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Resumo

O presente trabalho propõe um algoritmo AdaBoost modificado, que minimiza o efeito do overfit-

ting no treinamento produzido por amostras ruídosas. Para este fim, a atualização da distribuição

de pesos é feita baseado na fragmentação 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 é aplicado no processo de detecção de faces, utilizando os Padrões

Binários Locais Multi-Escala em Blocos (Multiscale Block Local Binary Patterns (MB-LBP)) como

padrões característicos para formação de uma cascata de classificadores. Os resultados experimen-

tais mostram que o algoritmo proposto é simples e eficiente, evidenciando vantagens sobre os

algoritmos AdaBoost clássicos, em termos de maior capacidade de generalização, prevenção de

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

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

máquinas, Erros fragmentários, Fator de frequência
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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

1 INTRODUÇÃO E JUSTIFICATIVA

Nos últimos anos, os computadores têm adquirido maiores recursos de processamento, ga-

nhando novas habilidades, bem como aumento de capacidade de processamento e possibilidades

de interagir com os humanos. A detecção automática de faces pelos computadores tem sido uma

área muito pesquisada, sendo vista como uma etapa inicial de muitas aplicações e técnicas de pro-

cessamento de imagens de face, como rastreio de faces, reconhecimento de expressões faciais,

sistemas de interação humano-computador, sistemas de identificação através de faces ou íris.

Dada uma imagem ou vídeo, um detector de faces ideal deve ser capaz de identificar e localizar

todas as faces presentes, independentemente da sua posição, escala, idade e expressão (Li e Jain ,

2011). Nesse sentido, os algoritmos de maior sucesso nesta área são os métodos baseados na apa-

rência, sendo o AdaBoost (Boosting Adaptativo) (Zhang e Zhang , 2010) o algoritmo mais usado.

Os algoritmos baseados na aparência processam a imagem de entrada, detectando características

locais em diferentes escalas para treinamento do classificador. Em outras palavras, um classifi-

cador treinado analisa o conteúdo de algumas partes da imagem e as codifica em características

específicas. Estas características retornam uma resposta afirmativa ou negativa, caso o classificador

determine a existência ou ausência de uma face, respectivamente.

As abordagens baseadas nos algoritmos de Boosting Adaptativo (AdaBoost)

(Freund e Schapire , 1995) têm sido os mais eficientes em termos de taxas de detecção e

falsos positivos, entre os algoritmos baseados na aparência (Viola e Jones , 2004), (Li e Zhang ,

2004), (Lienhart et al. , 2003). Mais especificamente, Viola e Jones (2004) desenvolveram seu

algoritmo para detecção de faces baseados no conceito de Imagem Integral, características do tipo

Haar, o algoritmo AdaBoost clássico, e uma cascata de classificadores, conseguindo atingir taxas

de detecção bastante competitivas.

Apesar deste sucesso, a detecção de faces em imagens ou vídeo continua sendo um problema



2 1 Introdução e Justificativa

desafiador (Zhang et al. , 2011), especificamente quando as imagens apresentam baixa resolução,

os objetos estão distantes ou as câmeras precisam cobrir grandes ângulos de vista. Nesse sentido,

Hayashi e Hasegawa (2006) estudaram a relação entre a resolução e a taxa de detecção em imagens

de baixa resolução, propondo uma técnica de detecção 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 classificação nem sempre conduz à melhor ge-

neralização (Rätsch et al. , 1998). Grove e Schuurmans (1998) e Quinlan (1996) observaram que

o algoritmo AdaBoost, o qual cria uma combinação linear de classificadores, frequentemente apre-

senta um desempenho inferior do que um classificador individual na presença de ruído. Além disso,

Dietterich (2000), Rätsch et al. (2001) e Servedio (2003) mostraram que o algoritmo AdaBoost

pode conduzir ao sobreajuste (overfitting) das amostras, na presença de dados altamente ruidosos.

Hawkins (2004) indica que o sobreajuste aparece quando o número de classificadores aumenta de

forma excessiva, ou seja, produz-se uma combinação de classificadores muito complexa, o que leva

a uma deterioração do desempenho.

Durante o processo de treinamento, o algoritmo AdaBoost modifica os pesos das amostras,

focando naquelas que são classificadas incorretamente e atribui pesos maiores para elas. Este pro-

cedimento pode provocar efeitos indesejáveis quando as amostras são altamente ruidosas. Isto

é 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 propósito de evitar os problemas de overfitting descritos anteriormente,

apresentamos um algoritmo AdaBoost modificado. Em particular, visamos a um desempenho me-

lhorado na detecção de faces em imagens de baixa resolução. Analisamos e comparamos a aborda-

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

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um novo algoritmo AdaBoost, menos sensí-

vel ao ruído. O algoritmo desenvolvido será aplicado na detecção de faces em imagens de baixa

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

• Investigar as abordagens relacionadas com o processo de atualização de pesos nos algoritmos
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de Boosting Adaptativo (AdaBoost), a fim de equacionar possíveis soluciones aos problemas

de sobre-ajuste de amostras.

• Desenvolver e implementar um algoritmo de Boosting Adaptativo com maior resistência ao

ruído, que atualize os pesos da amostras em função de novos fatores.

• Teste do método desenvolvido na tarefa de detecção de faces com imagens de baixa resolu-

ção.

• Avaliar o desempenho do algoritmo desenvolvido e compará-lo com os algoritmos AdaBoost

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

1.2 Estrutura da dissertação

A presente dissertação é organizada em 7 capítulos e a descrição de cada um segue abaixo.

• Capítulo 1. Apresenta o panorama global do trabalho constituído por uma introdução, a

motivação e os objetivos.

• Capítulo 2. Nesse capítulo, introduzimos os conceitos principais do Aprendizado de Máqui-

nas, explicamos seus princípios, propriedades e características.

• Capítulo 3. Apresentamos os métodos de ensemble, seus princípios e propriedades. Expli-

camos os principais algoritmos e suas variações. Apresentamos também algumas variações

no AdaBoost e as dividimos de acordo com a atualização de pesos, maximização da margem

e a importância atribuída ao classificador.

• Capítulo 4. Apresentamos uma revisão dos principais método de detecção de faces. Dis-

cutimos os métodos baseados em conhecimento, em templates, em características (faciais,

textura e cor da pele) e na aparência.

• Capítulo 5. Apresentamos uma descrição detalhada da abordagem desenvolvida nesta dis-

sertação de Mestrado. Assim, introduzimos um algoritmo AdaBoost modificado com o pro-

pósito de superar os problemas de sobre-ajuste de amostras ruidosas. Esta abordagem visa a

melhorar o desempenho do algoritmo no processo de detecção de faces em imagens de baixa

resolução.
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• Capítulo 6. São apresentados os resultados dos experimentos realizados para comprovação

do aperfeiçoamento obtido na abordagem proposta. Além disto, é proporcionado um estudo

comparativo entre a abordagem proposta (descrita no Capítulo anterior) e uma seleção de

trabalhos representativos, que foram apresentados na revisão bibliográfica (apresentada nos

Capítulos 2 e 3).

• Capítulo 7. Neste capítulo se apresentam as conclusões e contribuições do trabalho.
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2 APRENDIZADO DE MÁQUINA

O matemático britânico Alan Turing criou o primeiro modelo abstrato de um computador que

conseguiria avaliar entradas, modificá-las e gerar saídas. Ele foi um dos pioneiros em estudar

Inteligência Artificial (IA) e, em 1950, chegou a postular que: “Podemos esperar que as máquinas

compitam com os humanos em todos os campos puramente intelectuais” (Turing , 1995). Mais

tarde, no seminário de Dartmouth de 1956, John McCarthy criou o termo “Inteligência Artificial”

(McCarthy et al. , 2006), descrevendo o conceito como “a ciência e a engenharia capazes de dar

inteligência às máquinas”.

No entanto, o objetivo da Inteligência Computacional não é criar uma inteligência, 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 observação

do ambiente (processo de aprendizado).

Dentro da Inteligência Computacional, o Aprendizado de Máquina (do inglês, Machine Lear-

ning) é um campo de pesquisa que estuda o desenvolvimento de algoritmos de predição eficientes e

precisos, capazes de extrair informação a partir de amostras de dados (Mitchell , 1997). O Apren-

dizado de Máquina (AM) é responsável pelo desenvolvimento de teorias computacionais focadas

na criação do conhecimento artificial. Os algoritmos desenvolvidos possuem a habilidade de tomar

decisões baseados em conhecimento prévio acumulado através da interação com o ambiente. As di-

versas técnicas de AM podem ser divididas segundo o paradigma utilizado na análise de dados. Os

dois principais paradigmas são o aprendizado supervisionado e o aprendizado não supervisionado.

No aprendizado supervisionado, o objetivo é obter conhecimento a partir de amostras que estão

pré-classificadas, ou seja, amostras rotuladas com uma classe conhecida. Assim, um supervisor

utiliza esses rótulos para treinar um algoritmo de Aprendizado de Máquina, visando aproximar

uma função desejada. Quando as classes possuírem valores discretos, o problema é categorizado
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como de classificação. Caso as classes possuam valores contínuos, o problema é categorizado como

de regressão.

No aprendizado não supervisionado, a informação acerca de qual seria a resposta é pratica-

mente nula. Não existe um supervisor e, ao contrário do aprendizado supervisionado, apenas pos-

suímos amostras de dados sem rótulos. O objetivo é encontrar as regularidades nessas amostras.

Esse aprendizado, considera que dentro do conjunto de amostras existem estruturas que ocorrem

com alta frequência. Um exemplo é clustering, onde o objetivo é encontrar clusters ou agrupar

amostras com características similares.

Neste capítulo, são apresentados alguns conceitos da teoria de aprendizado estatístico, com

destaque para o risco funcional, a minimização do risco empírico e a minimização do risco estru-

tural. Em seguida, são descritas uma série de definições utilizadas no aprendizado de máquina,

além de serem abordados alguns algoritmos comumente utilizados. Na seção 3.4, apresentamos as

técnicas de seleção de classificadores conhecidas pelo algoritmo Boosting. Em seguida (seção 3.5),

apresentamos o algoritmo AdaBoost, e, finalmente (seção 3.6), suas variações.

2.1 Definições preliminares

O aprendizado a partir de dados suscita uma grande variedade de tópicos, tais como regressão,

classificação, estimação de densidade e clustering. Neste trabalho, estuda-se principalmente clas-

sificação ou reconhecimento de padrões. Assim, na continuação, apresentamos alguns conceitos,

ideias e resultados teóricos, que possuem grande importância e aplicabilidade.

• Dados de treinamento, Dn = {(xi,yi), i = 1, · · · ,n}, onde as amostras são denotados por

xi ∈ X = R
d e os rótulos das classes são yi ∈ Y = {0,1}. O conjunto de pares (xi,yi) é

linearmente independente com distribuição desconhecida Px,y. De forma alternativa, usa-se

P(·) como uma notação genérica para qualquer outra função de probabilidade.

• Regra de decisão g(·). Um algoritmo de AM procura um mapa g : X → Y baseado nos dados

Dn. O mapa g depende dos dados de treinamento Dn, considerando g(x) como uma variável

aleatória. O termo regra de decisão ou função de decisão pode ser associado a qualquer

configuração de decisão. Neste trabalho, se usam os termos regra de classificação e função

de classificação.
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• A função de perda L : Y × Y → R define um critério de desempenho para uma escolha

da função de classificação g. A perda 1-0, conhecida também como erro de classificação

incorreta, é uma das funções de perda mais usadas em problemas de classificação. Esta é

dada por:

L(g(x),y) := I(g(x) 6= y) (2.1)

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

• O funcional de risco ou perda esperada é definido como a probabilidade teórica com que

uma função de classificação g fique exposta ao erro. O risco tem a seguinte forma:

R(g) := EP L(g(x),y) = P (g(x) 6= y). (2.2)

Frequentemente, procura-se encontrar uma função de classificação g com um risco R( f ) mí-

nimo. Na seguinte seção esses conceitos são aprofundados.

2.2 Teoria do Aprendizado Estatístico

A teoria do aprendizado estatístico, ou teoria Vapnik-Chervonenkis (teoria VC) , foi introdu-

zida no final da década de 60 e inícios da década de 70 por Vapnik e Chervonenkis (1971), os

quais, de forma puramente teórica, analisaram o problema de encontrar uma função de estimação

a partir de alguma coleção de dados. A teoria VC continuou sendo desenvolvida na década de

80 por Vapnik (1982). Por outra lado, Valiant (1984) introduziu um modelo teórico 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 minimização do

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

2.2.1 Funcional de Risco

Consideremos um espaço de entrada X e um espaço de saída Y restrito para classificação bi-

nária. Por tanto, temos que Y = {−1,1}. Formalmente, assumimos que os pares (x,y) ∈ X ×Y

são variáveis independentes e identicamente distribuídas, de acordo com uma distribuição desco-

nhecida P . Observamos uma sequência de n pares (xi,yi) amostrados de acordo com P , onde nosso

propósito é construir uma função g() : X → P que prediga Y a partir de X .
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No entanto, precisamos de um critério para escolher esta função g(x). Este critério foi defi-

nido por Vapnik (1995) como uma probabilidade de classificação incorreta P(g(X) 6= Y ), também

chamada de funcional de risco R(g), tendo como argumento a função g(x), conforme apresentado

na Equação 2.2. Esta definição pode ser generalizada para argumentos na forma de funções de

regressão e de decisão limitada.

Dado que a distribuição P é desconhecida, medir o funcional de risco diretamente não é uma

tarefa trivial. Além disso, não podemos obter diretamente o valor de alguma função t(·) que rela-

cione X e Y (Y = t(X)). Nesse contexto, unicamente podemos medir o custo (função de perda) de

uma função candidata g(x) relacionada às amostras. A somatória destes custos chama-se de fun-

cional de risco empírico (Remp), e é dado pela Equação 2.3. Para isso, consideramos uma função

de custo c(g(xi),yi) relacionada à previsão g(xi) com saída desejada yi. Para funções de decisão

limitada, na forma g : Rn→{−1,1}, o tipo de função de custo é a perda 0/1. Este tipo de função 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(g) =
1
n

n

∑
i=1

c(g(xi),yi) (2.3)

onde n é o número de amostras.

O desempenho de uma função g pode ser definido como a probabilidade de cometer um erro

frente a uma nova amostra gerada por P . A partir desta afirmação, define-se o Funcional de Risco

que quantifica a capacidade de classificação da função g, como descrito na Equação 2.4 :

R(g) =
∫

c(g(x),y)dP(x,y) (2.4)

Os algoritmos de aprendizado procuram minimizar o risco empírico Remp(g), esperando que

isto leve a um valor mínimo do risco R(g). Assim, na seleção de g, se opta por ĝ (função que

minimiza o risco empirico), tal que:

Remp(ĝ) = min
g∈G

Remp(g). (2.5)

No entanto, é desejável que a função possua uma boa capacidade de generalização, o que

significa dizer que se tenha g∗ (função que minimiza o risco), tal que:

R(g∗) = min
g∈G

R(g). (2.6)
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O funcional de risco empírico corresponderá ao erro médio de treinamento, onde a minimi-

zação do funcional de risco desconhecida será substituída pela minimização do funcional de risco

empírico que pode ser conhecida. Porém, dado que o conjunto de dados de treinamento é finito,

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

A Teoria de Aprendizado Estatístico (TAE) apresenta uma variedade de limites no funcional

de risco, os quais são usados na seleção de funções classificadoras. Assim, na próximas seções são

apresentadas considerações específicas da TAE, bem como conceitos relacionados à minimização

do risco funcional e empírico.

2.3 Considerações da Teoria de Aprendizado Estatístico

Vapnik (1998) afirma que o propósito da teoria de aprendizado estatístico é obter um modelo a

partir de um espaço de funções H, o qual está relacionado à função gp(x) no espaço objetivo através

de alguma medida de erro. Nesse contexto, existem dois tipos de erros: o erro de aproximação e o

erro de estimação.

• Erro de Aproximação (Bias). Para um espaço H de funções candidatas, o erro de aproxi-

mação E(gH) é obtido quando o espaço H não contém todo o espaço objetivo, de tal forma

que a função fundamental gP(·) pode-se encontrar fora de H. Então, o erro de aproximação

E(gH) dependerá do espaço H e da probabilidade desconhecida P. Portanto, se gP ∈H então

gH = gP e o erro de aproximação será zero.

No aprendizado estatístico, é importante fazer uma boa escolha do espaço H, dado que não

fazer isto pode resultar num erro de aproximação grande, também conhecido como discor-

dância do modelo.

• Erro de Estimação (Variância). Consideremos que z∈ Zn é uma amostra, onde uma função

objetivo empírica gz minimiza o erro empírico Ez(g) (Risco Empírico, Equação 2.3) com

g ∈ H. Esta função é empírica porque depende da amostra z e não depende de P. Para um

espaço de funções H, o erro de estimação EH em H de uma função g ∈ H é descrita da

seguinte forma:

EH(gz) = E(gz)−E(gH) (2.7)
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Este erro é devido ao aprendizado que pode levar à seleção de um modelo ineficiente dentro

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

• Margem. A margem ρ com que uma amostra xi é classificada mede a distância duma amostra

em relação à fronteira g(x) = 0. Dado um par (xi,yi), Schapire e Freund (2012) definem a

margem simplesmente como:

ρ(xi,yi) = yig(xi) (2.8)

A margem ρg da função g é definida como a margem miníma observada em todo o conjunto

de dados, assim:

ρg = min
1≤i≤n

ρ(xi,yi) = min
1≤i≤n

yig(xi) (2.9)

A margem de erro é dada pela proporção de amostras de treinamento que têm margem menor

que ρ . A estimativa empírica de risco conta as amostras como um erro nos casos em que a

classificação é correta, mas com margem menor do que ρ , se a classificação é incorreta.

Nesse caso a função de custo assume a seguinte forma:

c(g(xi),yi) =







1 se |g(xi)− yi| ≥ ρ

0 se |g(xi)− yi|< ρ
(2.10)

A teoria da convergência uniforme (Vapnik , 1982) indica que, antes de empregar um algo-

ritmo de aprendizado para classificação, todas as funções de classificação devem ser igualmente

prováveis. Assim, durante a execução do algoritmo de aprendizado, a plausibilidade das funções

de classificação g(x) aumentam de acordo com as amostras de treinamento (xi,yi)i≤i≤N . No en-

tanto, a convergência uniforme do funcional de risco empírico Remp(g) para o funcional de risco

R(g) inclui limitantes na razão de convergência, que são baseados em um importante parâmetro

denominado dimensão VC.

2.4 Dimensão VC

A Dimensão Vapnik e Chervonenkis (VC), definida por Vapnik e Chervonenkis (1971), é uma

medida quantitativa da capacidade de classificação de um conjunto de funções classificadoras (hi-

póteses), que foram selecionadas por um algoritmo de aprendizado.
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Seja um conjunto H de hipóteses hi(x) = sgn(g(x)), sendo g(x) uma função contínua qual-

quer. Para definir a dimensão VC de um conjunto de hipóteses H, deve-se definir os conceitos de

dicotomia e fragmentado, como segue:

• Dicotomia.

Dado um conjunto de hipóteses H, uma dicotomia de um espaço de entradas S é uma das

possíveis formas de etiquetar os pontos de S usando uma hipótese em H. Por exemplo, se

considerarmos que a hipótese h(x) = sgn(g(x)) divide o espaço de entradas em dois subcon-

juntos disjuntos, a dicotomia obtida através de h(x) produz um subconjunto com padrões xi

para os quais g(xi)> 0 e outro subconjunto de padrões xi com g(xi)< 0.

• Fragmentado.

Um espaço de entradas S de m pontos ( m ≥ 1) se diz fragmentado por um conjunto de

hipóteses H quando as hipóteses contidas em H são capazes de induzir todas as possíveis

dicotomias em S. Seja ∆H(S) o número de dicotomias que as hipóteses em H induzem

sobre S, e seja |S| = m a cardinalidade do conjunto S. Diz-se que S é fragmentado por H se

∆H(S) = 2|S|.

A dimensão VC de um conjunto H de hipóteses (dicotomias) é então 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 ∆H(S) = 2N com N = |S|. Caso o valor de N não possa

ser estimado, então assume o valor ∞.

Na Figura 2.1 apresentamos um exemplo de três amostras em R2. Para qualquer padrão de rotu-

lação binária que as amostras venham a assumir, é possível determinar retas capazes de fragmentá-

las (separá-los de acordo com suas classes). Porém, o exemplo da Figura 2.2 apresenta quatro

amostras em R2 com um padrão de rotulação particular, nas quais não existe reta alguma que seja

capaz de fragmentá-las. Portanto, a dimensão VC de retas no R2 é 3, dado que 3 é o número

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

Baseada na complexidade das amostras, a dimensão VC proporciona uma limitante superior

de um espaço de hipóteses. Se o numero de amostras N é pequeno, então preferiremos um espaço

H com dimensão VC baixa. Na continuação, apresentamos a minimização do risco empírico e do

risco estrutural, que são baseados na dimensão VC do espaço de hipóteses.
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Figura 2.1: Separação de três pontos no espaço bidimensional por meio de retas
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Figura 2.2: Distribuição particular de quatro pontos no espaço bidimensional com duas classes
diferentes.

2.4.1 Minimização do Risco Empírico

Nos problemas de classificação binária, a tarefa de aprendizagem a partir de amostras de trei-

namento é formulada como segue:

Seja uma classe de funções de decisão:

{gα(x) : α ∈ A}, com gα : Rn→{−1,+1} (2.11)
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onde A é um conjunto de parâmetros que permite uma correspondência entre gα(x) e o espaço das

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

(x1,y1), · · · ,(xn,yn) , com xi ∈ Rn,yi ∈ {−1,+1}, i = 1, · · · ,n, (2.12)

que são obtidas de uma distribuição desconhecida P(x,y). Procura-se encontrar uma função gα que

forneça o menor valor possível para o funcional de risco:

R(α) =
∫

|gα(x)− y|P(x,y)dxdy (2.13)

O risco esperado mede a eficiência com que uma hipótese candidata prediz o valor correto

de y para uma amostra x. Porém, como a distribuição P(x,y) é desconhecida, não é possível ob-

ter diretamente o valor do funcional de risco R(α), razão pela qual é usado o funcional de risco

empírico:

Remp(α) =
1
n

n

∑
i=1
|g(xi)− yi| (2.14)

De acordo com a lei dos grandes números (James, 1981), a frequência empírica da ocorrência

de um evento converge na forma AS (Almost Surely) para a verdadeira probabilidade do evento

quando o número de amostras cresce para infinito. Assim, esta lei de convergência garante que

Remp(α) converge em probabilidade para R(α). Em outras palavras, a minimização do Risco Em-

pírico Remp(α) deve proporcionar o mínimo de R(α). Isto valida-se quando substitui-se a teoria

de convergência em probabilidade de Remp(α) para R(α) pela teoria de convergência uniforme

(Vapnik e Chervonenkis , 1971; Vapnik , 1991, 1995). Baseado na dimensão VC, a teoria da con-

vergência uniforme proporciona uma limitante que expressa o risco esperado R(α) em função do

risco empírico Remp(α) e a um termo de capacidade (segundo termo na Equação 2.15). Esse limi-

tante, apresentado na Equação 2.15, é garantido com probabilidade 1−η ∈ [0,1],

R(α)6 Remp(α)+

√

d(ln(2n/d)+1)− ln(η/4)
n

, (2.15)

onde d denota a dimensão Vapnik-Chervonenkis (VC) de {gα(x) : α ∈ A}, n representa o número

de amostras no conjunto de treinamento e a parcela de raiz na soma é referenciada como termo de

capacidade.

Este limitante mostra que a minimização do risco esperado é diretamente proporcional à mi-
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nimização de dois fatores: por um lado o risco empírico e, por outro, a razão entre a dimensão

VC (d) e o número de amostras de treinamento (n). Então, para um número dado de amostras, a

escolha para um valor apropriado para a dimensão VC será de suma importância para se obter um

desempenho ótimo, sobretudo quando temos um número de amostras pequeno.

Em termos práticos, o algoritmo de aprendizado deve escolher um classificador g que pertença

a um conjunto de funções G e possua baixa dimensão VC. Este classificador deve minimizar o

risco empírico e este por sua vez deve minimizar o risco esperado. A fim de atingir esses objetivos,

definiu-se um princípio de indução denominado minimização do risco estrutural (Vapnik , 1998).

2.4.2 Principio da Minimização do Risco Estrutural

Vapnik (1982) desenvolveu a técnica de minimização do risco estrutural (Structural Risk Mi-

nimization (SRM)), que procura resolver o problema da escolha de uma dimensão VC apropriada.

Vapnik et al. (1996) demonstraram que o princípio da minimização do risco estrutural é superior

em precisão ao princípio de minimização do risco empírico.

A partir do limitante apresentado em 2.15, pode-se inferir que valores pequenos para o risco

empírico Remp(α) não necessariamente implicam valores pequenos para o risco esperado R(α). O

princípio de minimização do risco estrutural é baseado na observação de que ambos riscos deve-

riam ser minimizados, o que implica em minimizar de forma simultânea a dimensão VC e o risco

empírico.

No entanto, se o termo de capacidade diz respeito à classe de funções G e o risco empí-

rico refere-se a um classificador particular g; então, para minimizar ambas as parcelas divide-se

inicialmente G em subconjuntos de funções com dimensão VC crescente (Vapnik , 1998). Esse

procedimento é conhecido como introdução de estruturas em G, considerando-se os subconjun-

tos definidos também como estruturas (Scholkopf e Smola , 2001). Minimiza-se então a limitante

sobre as estruturas introduzidas.

A fim de implementar o princípio de minimização do risco estrutural, consideram-se subcon-

juntos Gi com G0 ⊂ G1 ⊂ . . .⊂ Gq ⊂ G, como apresentado na Figura 2.3.

Como cada Gi fica maior com o crescimento do índice i, a capacidade do conjunto de funções

que ele representa também é maior à medida que i cresce, ou seja, d0 < d1 < · · · < dq < d. Seja

gk uma função classificadora com menor risco empírico dentro de um subconjunto Gk. Conforme
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Figura 2.3: Introdução de sub-estruturas em numa classe de funções G

aumenta o valor de k, o risco empírico de gk 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 ótimo de k que produza uma soma mínima do risco empírico e do termo de capacidade, a

qual minimize a limitante sobre o risco esperado. A escolha da função classificadora gk constitui o

princípio da minimização do risco estrutural, como se ilustra na Figura 2.4.

Embora muitas extensões sejam admitidas, aqui consideramos que o processo fundamental é

determinístico e que existem múltiplas entradas a partir das quais é desejado predizer uma única

saída. O princípio de minimização do risco estrutural possui uma fundamentação matemática con-

sistente, porém pode ser difícil de ser implementado pelas seguintes razões:

• Pode ser difícil calcular a dimensão VC de Gk, além do fato de que há somente um número

pequeno de classes de funções para as quais é sabido como calcular a dimensão VC.

• Aceitando a viabilidade de obtenção da dimensão VC de Gk, o problema de minimização

pode não ser trivial.

Em consequência, modelos de aprendizado de máquina baseados no princípio SRM tendem

a apresentar uma maior habilidade para generalizar frente a dados não observados, que é um dos

principais propósitos do aprendizado estatístico.

Para funções de decisão 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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Figura 2.4: Princípio de minimização do risco estrutural

2.4.3 Minimização do funcional de risco baseado na margem de separação

A minimização do risco usando a margem de separação é uma abordagem que difere em res-

peito aos princípios apresentados anteriormente. Esta abordagem relaciona a dimensão VC de uma

função classificadora linear à margem obtida pela mesma na separação de dados.

A margem de uma amostra xi está relacionada com sua distância em relação à fronteira de

separação e mede a confiança de previsão de uma função classificadora g. Nos problemas de

classificação binária, onde yi ∈ {−1,+ 1}, a margem ρ(g(xi),yi) com que a amostra xi pode ser

classificada por g é calculada usando a Equação 2.8. Logo, um valor negativo de ρ(xi,yi) denota

uma classificação incorreta.

A margem geométrica de uma amostra xi em relação a uma função linear g(x) = w · x+b que

mede efetivamente a distância de xi frente à fronteira de decisão, é obtida através da divisão pela

norma ||w||. Em amostras classificadas de forma incorreta, esta margem equivale à distância com

sinal negativo.

O erro (risco) marginal de uma função g(Rρ(g)) (Smola e Bartlett , 2000), sobre um conjunto

de treinamento, proporciona o número de amostras com margem inferior a uma determinada cons-

tante ρ > 0, como apresentado na Equação 2.16:
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Rρ(g) =
1
n

n

∑
i=1

I(yig(xi)< ρ), I(·) =







1, yig(xi)< ρ

0, caso contrário
(2.16)

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 c com probabi-

lidade 1−η ∈ [0,1], para todo ρ > 0, uma classe G de funções lineares g(x) = w ·x com ||x|| ≤ R

e ||w|| ≤ 1, então temos a seguinte limitante (Smola e Bartlett , 2000):

R(g)≤ Rρ(g)+

√

c
n

(

R2

ρ2 log2
(

n
ρ

)

+ log

(

1
η

))

(2.17)

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

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

aumenta o termo de capacidade

Em consequência, o procedimento para escolher uma função classificadora deve considerar

duas propriedades. Primeiro, a função classificadora deve possuir um hiperplano com margem

alta para minimizar o erro sobre as amostras de teste. Segundo, o procedimento deve escolher a

função classificadora que cometa poucos erros marginais, minimizando o erro sobre as amostras de

treinamento.

2.4.4 Erro de generalização

O erro de generalização é definido como a frequência do erro obtido para um conjunto de hipó-

teses específico quando testado num conjunto de amostras não apresentado anteriormente (amostras

de teste).

Logo, baseados na razão de convergência uniforme desenvolvida por Vapnik (1991, 1998), a

qual afirma que, para um número de amostras de treinamento n > d (onde d é a dimensão VC),

com probabilidade 1−η , para todas as funções classificadoras g(x,y) (hipóteses), o erro de gene-

ralização deve ser menor do que o risco esperado (εgen(α)< R(α)).

Haykin (1998) afirma que a teoria do aprendizado estatístico procura resolver o problema de

controlar a habilidade de generalização de um algoritmo de aprendizado em termos matemáticos.

Quando essa habilidade de generalização é avaliada, pode-se ter dois fenômenos:
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• Sub-ajuste. Um algoritmo de aprendizado será considerado como sub-ajustado (underfit-

ting) quando a sua dimensão VC ou capacidade seja muito pequena para as n amostras de

treinamento e o ponto mínimo do risco garantido ainda não seja atingido.

• Sobre-ajuste Um algoritmo de aprendizado será considerado como sobre-ajustado (overfit-

ting), quando o ponto mínimo de erro seja ultrapassado e a complexidade do algoritmo seja

maior do que o número de amostras disponíveis para o treinamento.

Finalmente, o objetivo de um algoritmo de aprendizado é obter o melhor desempenho de ge-

neralização equilibrando a dimensão VC do algoritmo com o número das amostras de treinamento.

Nesse sentido, o princípio structural risk minimization (SRM) envolve a minimização de um limite

superior sobre o erro de generalização, enquanto o princípio empirical risk minimization (ERM)

envolve a minimização do erro sobre os dados de treinamento.

Diversas técnicas foram propostas utilizando os limites providos pela Teoria de Aprendizado

Estatístico na obtenção de classificadores com baixo risco funcional. Entre elas incluem-se genera-

lizações de algoritmos de Aprendizado de Máquina amplamente difundidos, como o Perceptron de

Rosenblatt (Rosenblatt , 1962), e modelos de AM formulados diretamente a partir dos limites da

Teoria VC, como as Máquina de Suporte Vetorial (Cortes e Vapnik , 1995) e Boosting, sendo que

esta última utiliza implicitamente os princípios de maximização de margem apresentados anterior-

mente.
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3 MÉTODOS DE ENSEMBLE

Quando projetamos e analisamos algoritmos que aprendem a partir de amostras, é necessário

considerar alguns desafios importantes, tais como: encontrar o número de amostras necessárias

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

são tratados através do modelo teórico chamado de aprendizado Provavelmente Aproximadamente

Correto (Probably Approximately Correct - PAC) (Valiant , 1984). Este modelo permite explicar o

conceito de aprendibilidade em termos do número de amostras necessárias para obter uma solução

aproximada, da complexidade das amostras e da complexidade em tempo e espaço do algoritmo de

aprendizado.

Os métodos de ensemble são técnicas gerais no aprendizado de máquina. Esses métodos são

compostos de vários classificadores ou hipóteses, os quais, quando combinados, produzem uma

maior precisão. Neste capítulo apresenta-se uma importante família de métodos de ensemble co-

nhecidos como Bagging e Boosting, que têm suas raízes no modelo teórico PAC. Estuda-se com

maior detalhe o algoritmo AdaBoost (Adaptive Boosting), que tem mostrado um desempenho rele-

vante na resolução de vários problemas práticos e possui uma base teórica robusta.

3.1 Algoritmo Provavelmente Aproximadamente Correto
(PAC)

No algoritmo PAC, um conceito é uma função computada eficientemente dentro de um domí-

nio. Os elementos do domínio podem ser considerados como objetos e, por sua vez, os conceitos

podem ser considerados como uma classificação desses objetos. Uma classe de conceitos é uma

coleção de conceitos. O algoritmo PAC faz uso de um conjunto de treinamento, que consiste de

pares (elemento,valor), onde cada elemento pertence ao domínio e o valor é um conceito avali-
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ado naquele elemento. Quando um determinado conceito produz uma hipótese que proporciona

valores corretos na maior parte do domínio e é consistente com o conjunto de treinamento, en-

tão considera-se que o algoritmo pode aprender esse conceito. A diferença entre o valor de uma

determinada hipótese e o valor verdadeiro do elemento sendo estimado é considerada como bias

(também chamada de heurística). Todo algoritmo de aprendizado exibe algum tipo de bias, dado

que sempre existe um número muito grande de hipóteses consistentes com o conjunto de treina-

mento. O principio de Ockham, que sempre opta pela hipótese mais simples, é um típico exemplo

de bias. Assim sendo, o desafio consiste em descobrir a hipótese mais próxima ao valor, principal-

mente quando este valor é desconhecido.

Valiant (1984) introduziu o princípio de aprendizado provavelmente aproximadamente correto

(PAC). Este princípio afirma que qualquer hipótese que esteja errada será, com alta probabilidade,

identificada depois de se avaliar um determinado número de amostras de treinamento. Desta forma,

qualquer hipótese que seja suficientemente consistente com um conjunto de treinamento é impro-

vável de estar errada, ou seja, deve ser Provavelmente Aproximadamente Correta. De maneira

formal, vamos denominar X ao conjunto de todas as amostras ou instâncias, que também é cha-

mado de espaço de entradas. O conjunto de todos os possíveis valores de rótulos é denominado Y ,

que possui dois elementos (Y = {0,1}). Um conceito c : X → Y é um mapeamento de X em Y ,

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 possíveis conceitos H, chamado de conjunto de hipóteses. O

aprendizado PAC recebe duas entradas. A primeira é o conjunto de amostras S = {x1, · · · ,xn},
que obedece a uma distribuição desconhecida D. A segunda entrada é o conjunto de rótulos

(c(x1), · · · ,c(xn)), baseado em determinado conceito c ∈ C . A tarefa do algoritmo é usar as amos-

tras rótuladas S para selecionar uma hipótese h ∈ H que possua um erro de generalização R(h)

pequeno em relação ao conceito c. Uma hipótese h é chamada de aproximadamente correta se:

R(h)≤ ε, (3.1)

onde ε é uma constante pequena entre 0 e 1.

Como a probabilidade de que um conceito aprendido tenha um erro limitado por ε é desconhe-

cida geralmente, então, estabelece-se um limitante pequeno δ na probabilidade de que esse erro

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

Um conceito aprendido será “bom” quando a probabilidade de que seu erro seja maior que a

precisão ε for menor do que um grau de confiança δ . Assim, um algoritmo de aprendizado induz

uma hipótese h, que com probabilidade menor do que 1−δ consiga atingir um erro R(h)≤ ε . Esta

hipótese será uma boa aproximação (dentro da confiança δ ) do conceito real com erro máximo de

ε . O aprendizado PAC indica, com alta probabilidade, que todas as hipóteses consistentes serão

aproximadamente corretas depois de examinar n amostras. Na seguinte definição, formalizamos os

conceitos anteriormente explicados (Kearns e Vazirani , 1994).

Definição 1 Uma classe de conceitos C é pac-aprendível se cumpre que todo c∈ C , o sub-conjunto

D ∈ X , δ > 0, ε > 0, e existe um algoritmo A com acesso aos valores de ε , δ e o par (x,c(x)), que

produz, com probabilidade pelo menos de 1−δ , uma hipótese h ∈ H com erro R(h)≤ ε .

Note que o algoritmo A pode falhar em obter hipóteses suficientemente precisas. Essa definição

apenas garante que a probabilidade será menor que um valor δ suficientemente pequeno. Para

garantir que o algoritmo A termine dentro de um espaço polinomial a definição de “Eficientemente

PAC-aprendível” é adotada:

Definição 2 Uma classe de conceitos C é eficientemente PAC-aprendível quando C

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

(1/ε,1/δ ,n, tamanho(c)).

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

• O algoritmo A será polinomial em ln(1/δ ) e não apenas em 1/δ .

• O aprendizado PAC é um modelo independente da distribuição, no qual se desconsideram

suposições particulares sobre a distribuição D.

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

a mesma distribuição D.

• O aprendizado PAC trata a questão da apreensibilidade de uma classe de conceitos C e não

de um conceito em particular.
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• Em muitos casos, quando a representação computacional dos conceitos é simples ou linear,

pode-se omitir a dependência polinomial de n e tamanho(c), focando unicamente na com-

plexidade das amostras.

O aprendizado PAC é uma abordagem que considera o custo da representação computacional

e a complexidade do algoritmo de aprendizado. Se omitimos os aspectos computacionais, esta é

similar à abordagem apresentada anteriormente por Vapnik e Chervonenkis (Vapnik , 2000). Nas

seções posteriores apresentaremos aplicações do aprendizado PAC.

3.2 Combinação de classificadores

Um ensemble consiste de um conjunto de classificadores treinados individualmente, cujas pre-

dições são combinadas quando apresentadas a uma nova instância. Um ensemble é considerado

eficiente quando cada classificador possui precisão necessária e os eventos de erros são ampla-

mente espalhados no espaço de entrada. Existe uma busca constante pelo aperfeiçoamento dos

algoritmos de aprendizado de máquina, tanto para aumentar a acurácia e minimizar os erros, como

para otimizar o tempo de aprendizado. Nesse sentido, são 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 único classificador (Schapire et al. , 1997).

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

criação de ensembles podem ser divididos em duas classes:

• Perturb and Combine: garante a criação de diferentes classificadores através da alteração do

conjunto de treinamento ou do método de construção 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 combinação das predições destes classificadores pode

ser feita em várias formas. Entre elas, destacamos a técnica do voto majoritário e a decisão por

ponderação das saídas.

• Voto majoritário: considera que todos os classificadores são igualmente importantes, sendo

que a resposta final é dada de acordo com a maior frequência.
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• Ponderação das saídas: considera que existem classificadores mais influentes na decisão

final. De acordo com o nível de precisão de cada classificador individual, cada predição

recebe um maior peso.

3.2.1 Classificadores base

Os classificadores base são funções que, avaliando uma instância ou amostra, retornam um

rótulo. Estes classificadores não necessariamente devem apresentar um desempenho ótimo. A

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

• Redes Neurais: As redes neurais artificiais (ANN) são 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 conexões

entre neurônios (pesos sinápticos) (Haykin , 1998). Os benefícios de usar redes neurais estão

relacionados com uma adequada adaptabilidade às mudanças do ambiente, à robustez frente

aos sinais de entrada não lineares e à possibilidade de extrair informações sobre a confiança

das decisões.

Uma rede neural é formada por uma interconexão de elementos computacionais simples cha-

mados de neurônios. Cada neurônio possui quatro componentes principais: os sinais de

entrada xi, os pesos sinápticos wi, uma junção aditiva e uma função de ativação não linear f ,

como se ilustra na Figura 3.1.

Figura 3.1: Esquema de um neurônio
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A modelagem de um neurônio é expressado na Equação 3.3:

y = f (
n

∑
i=1

xiwi) (3.3)

• Árvores de decisão (Decision Trees): As árvores de decisão são modelos recursivos que

geram estruturas em forma de árvores simplificadas. Este modelo divide um problema com-

plexo em sub-problemas, cada um menos complexo de resolver. Cada sub-problema é no-

vamente dividido em problemas ou tarefas ainda menos complexos, até se atingir problemas

suficientemente simples de resolver. O modelo é montado usando as informações obtidas do

conjunto de amostras de treinamento, porém a classificação é feita de forma eficiente evi-

tando avaliar todos os elementos da árvore. A Figura 3.2 apresenta um esquema de uma

árvore de decisão, os elementos nessa figura são o nó raiz (entrada), os nós de decisão que

geram ramificações e os nós folha que apresentam a classificação final do algoritmo.

Figura 3.2: Esquema de uma árvore de decisão.

Cada nó avalia um atributo e cada percurso na árvore (da raiz até a folha) é uma regra de clas-

sificação. Uma amostra é classificada percorrendo toda a estrutura da árvore, considerando

os valores e atributos da amostra analisada.

• Decision Stump: O método de Decision Stump consiste em uma árvore de decisão com

apenas duas folhas (Figura 3.3). Cada classificador base (fraco) analisa apenas um determi-
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nado problema. Decision Stump é muito utilizado em estudos dos métodos de Boosting por

simplicidade. A análise simplificada que o algoritmo realiza pode não ser tão eficiente com

problemas complexos, porém permite maior rapidez na classificação.

Figura 3.3: Esquema do Decision Stump.

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

Boosting.

3.3 Bagging

O método de agregação 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 é composto de n amostras

aleatoriamente escolhidas com reposição. A reposição significa que um amostra pode-se repetir no

mesmo bootstrap. Então, Bagging cria k bootstraps e treina k classificadores para cada bootstrap,

como se ilustra na Figura 3.4.

As saídas dos k classificadores são combinadas por meio do voto majoritário usando pesos

iguais (Equação 3.4).

C =
1
k

k

∑
i=1

Ci (3.4)

O método foi aplicado com relativo sucesso com classificadores base instáveis como redes

neurais e árvores de decisão (Freund et al. , 2003). Um classificador é considerado instável quando

pequenas mudanças no conjunto de amostras causam grandes impactos na decisão final. Além
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Figura 3.4: Ilustração do método Bagging

da re-amostragem com reposição, existem outros mecanismos de amostragem, como a adição de

perturbação com ruído nos bootstraps (Breiman , 2000; Dietterich , 2000).

3.3.1 Variações 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 são

combinações de métodos de árvores de decisão, cujos parâmetros de treinamento variam de

forma aleatória. Normalmente, estes parâmetros são obtidos a partir das amostras de treina-

mento, similarmente ao que geram com o Bagging; porém, podem apresentar características

diferentes, como no método random decision forests.

• Rotation Forest: Rotation Forest (Rodriguez et al. , 2006) é outro método de geração de

classificadores para ensemble. Nesse método, o conjunto de treinamento é separado de forma

aleatória em k subconjuntos, e cada subconjunto de treinamento para um classificador base é

formado aplicando o método análise de componentes principais (do inglês, Principal com-

ponent analysis (PCA). Todos os componentes principais são mantidos a fim de conservar a

variabilidade nos dados. Então, utilizam-se k eixos para formar os novos atributos para um
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classificador base. A principal ideia do método Rotation Forest é, de forma simultânea, pro-

duzir precisão e diversidade dentro do ensemble. A diversidade é obtida através da extração

de características para cada componente principal, escolhendo árvores de decisão por serem

sensíveis à rotação dos eixos de características, daí o nome Forest. A precisão se obtém

usando o conjunto total de dados para cada componente e considerando todas as direções

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 é dividido em pequenos subconjuntos, chamados de bites. Cada bite é usado para trei-

nar um determinado classificador. O método pasting small votes apresenta duas variações.

Na primeira, chamada de Rvotes, são criados pequenos subconjuntos randômicos para treinar

cada classificador. Na segunda, chamada de Ivotes, são construídos 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 iteração.

3.4 Boosting

O trabalho de Schapire (1990) fez com que os sistemas de ensemble se tornassem centrais

em aprendizado de máquina. Nesse trabalho, ele provou que um classificador forte, no sentido

Provavelmente Aproximadamente Correto (PAC), pode ser construído pela combinação 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 combinação de classificadores fracos produzidos por outras técnicas, tais como Árvores de

Decisão 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, é impulsionado (boosted) para formar um classificador forte (Bishop , 2006).

Formalmente, um algoritmo de Boosting B utiliza um algoritmo de aprendizado fraco A para

acessar um conjunto de hipóteses fracas C eficientemente PAC-aprendíveis. O algoritmo A garante a

obtenção de um classificador fraco h com erro err(h)≤ 1−γ e probabilidade de pelo menos 1−δ .

O algoritmo B, como um típico algoritmo de PAC, possui ε > 0, δ > 0 e n amostras rotuladas
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(x1,c(x1)), · · · ,(xn,c(xn)) para algum c ∈ C . Usando seu acesso ao algoritmo A , o algoritmo de

Boosting pode produzir sua própria hipótese (forte) H de tal forma que:

Pr[err(H)> ε]≤ δ (3.5)

De forma parecida ao algoritmo de Bagging, o algoritmo de Boosting cria vários 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.

Figura 3.5: Geração 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 várias propriedades que facilitam seu uso e implementação, e podemos mencionar duas. A

primeira está relacionada com os parâmetros utilizados para analisar dados de grandes dimensões,

e as margens entre classes podem se apresentar mais precisas do que outros métodos. A segunda

propriedade é 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 sequência de amostras de trei-

namento (x1,y1), · · · ,(xn,yn) que são usadas para formular hipóteses de classificação e atualizar um
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conjunto de pesos Wt . Dado que o foco deste trabalho está relacionado com a classificação binária,

consideramos apenas dois possíveis rótulos, de tal forma que cada yi ∈ {−1,+1}.

A forma como uma hipótese h ajusta as amostras de treinamento é determinada através de seu

erro de treinamento (erro empírico). Este erro é uma fração das n amostras que foram classificadas

incorretamente, como se mostra na Equação 3.6:

ε̂(h) =
1
n

n

∑
i=1

1{h(xi) 6= yi}, (3.6)

sendo 1{·} uma função que retorna um se o argumento é verdadeiro e zero caso contrário.

Usualmente se assume que as amostras de treinamento e de teste são geradas a partir de uma

mesma distribuição D em pares (x,y). A respeito dessa distribuição, o erro de teste esperado de

uma hipótese h é chamado de erro de generalização, que é igual à probabilidade de classificar de

forma incorreta uma única amostra (x,y), como ilustra a Equação 3.7. Para qualquer hipótese h, a

medida monitorada será uma soma de eventos de erro.

ε(h) = Pr(x,y)∼Wt
[h(x) 6= y] (3.7)

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

no qual:

• Wt : Distribuição de pesos atribuídas às amostras de treinamento.

• t: O período de aprendizagem para cada classificador fraco “t”.

• T : Número total de ciclos de aprendizagem (número de classificadores fracos).

• ht : Hipóteses geradas a cada unidade de iteração (t).

• εt : Erro cometido durante a iteração.

• Zt : Termo normalizador.

• αt : Importância associada do classificador, calculada a partir do erro εt .

Procuram-se hipóteses fracas ht que minimizem os erros εt ou, pelo menos, que cada hipótese

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

• Dado o conjunto de dados S = {(x1,y1), ...,(xN ,yN)}, no qual yi ∈ {−1,+1}

• Inicializar com a distribuição de pesos: Wt =
1
N

• Para t = 1, ...,T

1. Chamar ao conjunto de classificadores fracos e escolher o melhor classificador fraco
ht : χ → [−1,+1], ou seja, com menor erro εt :

εt = Pri∼Wt [ht(xi) 6= yi] (3.8)

2. Obter :

αt =
1
2

ln

(

1− εt

εt

)

(3.9)

3. Atualizar a distribuição de pesos.

Wt+1(i) =
Wt(i)exp(−yiαtht(xi))

Zt
(3.10)

no qual Zt = ∑Wt(i) é um fator de normalização assegurando que:

N

∑
i=1

Wt(i) = 1

• Finalmente o classificador forte é introduzido como a seguinte combinação linear:

H(x) = sign(
T

∑
t=1

αtht(x)) (3.11)

Teorema 1 (Freund e Schapire , 1995) Considere o passo γt =
1
2 − εt e uma distribuição de pesos

inicial W1 sobre o conjunto de treinamento. Então, a soma de erros da combinação de classifica-

dores H está limitada por:

Pri∼W1 [H(xi) 6= yi]6
T

∏
t=1

√

1−4γ2
t 6 exp

(

−2
T

∑
t=1

γ2
t

)

(3.12)

Sendo T o número de classificadores fracos.

Baseado no algoritmo PAC, o algoritmo AdaBoost utiliza classificadores fracos que cumprem

as seguintes restrições de desigualdades: dado o passo γ > 0, um classificador fraco com acesso ao

conjunto de amostras retorna um erro de classificação de no máximo 1
2− γ , ou seja, o erro máximo
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de cada classificador fraco é ε 6
1
2 − γ , para todo t. O tempo de execução deve ser 1/ε , para

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

Dado que AdaBoost é adaptativo, γt não precisa ser conhecido a priori. O teorema 1 garante

uma queda rápida 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

suposição de que cada classificador fraco possui um limitante de erro menor que 1
2 , em cada ro-

dada, é uma variação do aprendizado fraco empírico, que é fundamental em todos os algoritmos de

Boosting.

Por outro lado, o processo de minimização do erro permite obter os coeficientes αt para cada

classificador ótimo. O coeficiente αt mede a importância atribuída a cada classificador ht , que se

incrementa enquanto o erro de treinamento εt diminui. O método para se obter a hipótese final

H(x) fornecida pelo AdaBoost é a combinação ponderada das diversas saídas (hipóteses) em cada

iteração. Assim, realiza-se uma votação ponderada das T hipóteses fracas (Equação 3.11).

A distribuição de probabilidades Wt (pesos) é atualizada durante cada iteração (Equação 3.10).

O efeito desta atualização é o aumento dos pesos para as amostras classificadas incorretamente. No

entanto, os pesos das amostras classificadas corretamente são diminuídos. Assim, se este procedi-

mento de atualização permite trazer várias vantagens para os algoritmos Boosting, também pode

gerar outras dificuldades, como veremos a seguir.

3.6 Variações do Algoritmo AdaBoost

Com o objetivo de melhorar a eficiência do AdaBoost, nos últimos anos, diversos pesquisado-

res introduziram várias modificações. Nesta seção, mencionaremos as alterações mais relevantes,

incluindo atualização das amostras, maximização da margem, importância atribuída a cada classi-

ficador e escolha dos classificadores fracos.

3.6.1 Os pesos das amostras

Em cada iteração, o procedimento de atualização aumenta os pesos das amostras classificadas

incorretamente, fornecendo desta forma a característica adaptativa do AdaBoost. A fim de evitar

o fenômeno de sobre-ajuste das amostras, diversos autores propuseram estratégias relacionadas à
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variação deste procedimento de atualização.

Freund (1999) propôs o BrownBoost, o qual resolve um sistema de duas equações mediante

métodos numéricos padrão. O parâmetro C do BrownBoost é o período de tempo em que o al-

goritmo roda, análogo ao número de iterações no AdaBoost clássico, sendo que cada classificador

possui um índice de tempo diretamente relacionada com a confidência αt . Um valor grande para

a variável C indica que as amostras são menos ruidosas. Ao contrário, um valor pequeno para o

parâmetro C implica que as amostras são ruidosas e mais exemplos podem ser descartados. De

forma similar, o algoritmo MadaBoost, introduzido por Domingo e Watanabe (2000), apresentou

uma atualização de pesos limitantes moderada. Este limitante é atribuído a cada amostra tendo

como base a probabilidade inicial. Desta forma, os pesos das amostras não podem aumentar de-

mais arbitrariamente. Este crescimento incontrolado é uma das deficiências no algoritmo AdaBoost

inicialmente elaborado.

Por outro lado, o LogitBoost (Friedman et al. , 2000) coloca menor ênfase 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 é um mé-

todo que procura reduzir o fenômeno de sobre-ajuste de amostras; para isso, utilizam-se limitações

na distribuição de pesos. De uma forma, em cada iteração, o método atribui um peso limitado a

cada amostra específica. Assim, as amostras ruidosas são salientadas durante as iterações, sendo a

elas atribuídas com pesos extremamente grandes.

O algoritmo Modest AdaBoost foi introduzido por Vezhnevets e Vezhnevets (2005). Estes

propuseram um esquema que decrementa a contribuição dos classificadores fracos, caso possuam

um desempenho “muito” bom durante a classificação das amostras, razão pela qual o método é

chamado de modest (modesto). Por outro lado, o Emphasis AdaBoost (Gómez-Verdejo et al. ,

2006) mostrou que a função de ênfase do AdaBoost podia ser vista como um produto de dois fatores,

o primeiro dependente do erro quadrático das amostras e enquanto o segundo interpretável como

uma função da proximidade entre uma amostra e a fronteira de classificação. Esta proximidade

mede a saída obtida pela combinação linear em construção.

O algoritmo EAdaBoost utiliza o método dos vizinhos mais próximos k nearest neighbors -

kNN. Introduzido por Gao e Gao (2010), esta abordagem no início do procedimento executa o

AdaBoost clássico, a fim de descobrir alguma regularidade estatística nas amostras. Em seguida,

o método dos vizinhos mais próximos ponderados no espaço de características é aplicado, o qual
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está composto pelos classificadores produzidos no algoritmo AdaBoost. Assim, utiliza-se o Ada-

Boost para aumentar a precisão da classificação e evitar o sobre-ajuste das amostras, editando o

conjunto de amostras mediante o método kNN ponderado, melhorando a qualidade das amostras

de treinamento.

3.6.2 Maximização da margem mínima

Vários trabalhos na literatura mostraram que o algoritmo AdaBoost possui uma propriedade

bastante particular; isto é, no procedimento de treinamento, o erro de generalização decresce con-

tinuamente mesmo após o erro de treinamento ser estabilizado ou após ter atingido o valor de zero.

Schapire et al. (1997) explicaram este fenômeno mediante a introdução do conceito de margem

de classificação, que os algoritmos de Boosting tendem a maximizar. Baseados nesta obervação,

numerosos trabalhos foram apresentados procurando controlar o nível da margem de classificação,

alguns tentando maximizá-la enquanto outros procuraram minimizá-la.

Rätsch e Warmuth (2005) introduziram uma nova versão do algoritmo, chamada de

AdaBoost∗v , a qual maximiza a margem mínima das amostras com alta precisão. Experimental-

mente, mostraram que esta abordagem precisa de uma quantidade consideravelmente menor de

períodos de aprendizagem. Rudin et al. (2007) analisaram os algoritmos de Boosting mediante

uma “função da margem suave”, a qual é uma aproximação diferenciável da margem dos algorit-

mos. A partir desta função, apresentaram duas modificações no AdaBoost que convergem para a

margem máxima assintoticamente.

O algoritmo LPBoost foi introduzido por Demiriz et al. (2002), e procura maximizar a mar-

gem mínima de todas as amostras de treinamento. Através da otimização formulada na base de

um programa linear (Linear Program - LP), foi observado que as margens rígidas do LPBoost

não garantem um desempenho ótimo na maioria dos casos e, além disso, apesar de maximiza-

rem as margens mínimas, apresentou altas taxas de erro de generalização. De fato, anteriormente,

Breiman (1999a) tinha observado o mesmo fenômeno, quando propôs o algoritmo de Arc-Gv. Este

maximiza a margem mínima sobre o conjunto de treinamento, mas com erros de generalização al-

tos. Os experimentos realizados no LPBoost e Arc-Gv colocaram a eficiência da teoria da margem

em dúvida.

Com o propósito de verificar o fenômeno e avaliar a teoria da margem, Reyzin e Schapire

(2006) reproduziram a principal descoberta do Breiman (1999a). Descobriram que há uma expli-
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cação simples para o desempenho ruim do Arc-Gv, que está relacionada ao aumento excessivo da

complexidade dos classificadores fracos. Isso é verificado experimentalmente e é consistente com a

teoria da margem. Assim, os autores concluíram que a maximização das margens é desejável, mas

não 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 comparação da distribuição de margens.

Atualmente, a distribuição de margens é amplamente aceita como margem de classificação

com a generalização do algoritmo. Wang et al. (2008) introduziram uma média de margem nova,

chamada de Equilibrium margin (EMargin). Esta abordagem de margem pode ser vista como uma

medida de quão eficiente pode ser a distribuição de margens. A EMargin depende da distribuição

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

O MDAdaBoost (margin-distribution boosting) foi introduzido por Shen e Li (2010a) medi-

ante a otimização da distribuição de margens; o método, otimiza diretamente a distribuição de

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

3.6.3 Os classificadores fracos

Durante a avaliação dos algoritmos de Boosting, muitas vezes a importância da confidência

αt foi questionada. O LocAdaBoost, introduzido por Meir et al. (2000), é um “Boosting com

localizações” que relaciona os valores das confidências com os dados de entrada. Este algoritmo

permite que estas confidências variem em função dos dados de entrada.

Por outro lado, vários autores procuraram o melhor procedimento para fazer a escolha do clas-

sificador. O algoritmo RankBoost (Freund et al. , 2003) combina vários rankings ou preferências

das amostras, ordenando classificadores de acordo com as características preferidas (com maior

ranking).

Por outro lado, Li e 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-

ção de características, utilizaram um mecanismo de backtrack, removendo aqueles classificadores

fracos ineficientes. Isso tudo se dá com a condição de que esta remoção levasse a uma taxa de erro

menor que algum limiar predefinido.

O PAV-AdaBoost, proposto por Wilbur et al. (2005), introduziu o algoritmo Pool Adjacent
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Violators (PAV) (Härdle , 1990) com o propósito de aplicá-lo nos classificadores fracos, produzindo

novos classificadores fracos com uma confidência αt melhorada. Um classificador fraco poderia

inverter incorretamente a ordem dos pesos de duas amostras, bem como poderia atribuir pesos que

não fossem consistentes com as amostras. Em contraste com o AdaBoost, PAV-AdaBoost utiliza

estruturas lineares ordenadas.

3.6.4 Otimização da função de custo

A primeira modificação real do algoritmo AdaBoost possivelmente tenha sido o Real AdaBoost

(Schapire e Singer , 1999), o qual otimiza a função de custo com menor taxa de erro, mediante

a otimização da função E[exp(−y(F(x) + hi(x))]. Esta modificação é chamada de Real porque

os classificadores atribuem uma probabilidade de pertencer a uma classe, mediante um valor real

que considera a distribuição atual de pesos. Em contraste, o algoritmo GentleBoost é uma versão

mais robusta e estável. Proposto por Friedman et al. (2000), o algoritmo utiliza o método de

Newton em cada passo da otimização. Ao invés de ajustar a probabilidade estimada das classes, o

GentleBoost utiliza uma regressão dos mínimos quadrados ponderados para minimizar a função de

custo E[exp(−yF(x))].

Similarmente, Friedman et al. (2000) introduziram o LogitBoost, substituindo a função de

custo exponencial do AdaBoost pela função de regressão logística. O LogitBoost pode ser visto

como uma generalização da regressão logística clássica, dado que adota um modelo aditivo em fun-

ção de T termos : F(x) =
T
∑

t=1
αtht(x). Em cada estágio de iteração, o LogitBoost ajusta uma função

de distribuição para cada classe separadamente. Esta é necessária quando implementamos o classi-

ficador fraco usando uma árvore de regressão. O LogitBoost minimiza : ∑
i

log(1+ exp(−yiF(xi))).

Shen e Li (2010b) introduziram o AdaBoostℓ1, o qual é uma versão da norma ℓ1 regularizada

do AdaBoost. Eles demonstraram a importância de introduzir uma função logarítmica de custo:

log

(

N
∑

i=1
exp(−yi (∑t ht(xi)αt))

)

sujeito a αt > 0 com ∑
t
αt = 1/T , que maximiza a margem média,

oferecendo uma explicação teórica alternativa e consistente com a teoria da margem.

3.6.5 Otimização da entropia

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

goritmos de Boosting, a maioria das discussões referem-se ao estágio de atualização dos pesos das
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amostras, que é considerado como um minimizador limitado da entropia relativa. As limitantes dos

erros de treinamento baseiam-se na forma específica da função exponencial, e esta opera na atua-

lização de pesos, minimizando a entropia relativa (Kivinen e Warmuth , 1999). De forma similar,

Lebanon e Lafferty (2001) e Collins et al. (2002) notaram a conexão entre as técnicas de Boosting

e a maximização da entropia baseados nas distâncias de Bregman.

Com o propósito de determinar um limitante superior ótimo, o algoritmo SoftBoost

(Warmuth et al. , 2007) introduziu uma regularização da entropia relativa. Esta produz um limi-

tante superior que é logarítmico com respeito ao número de amostras e, diferentemente do LPBoost,

o erro de generalização decresce lentamente apenas no início do treinamento. De maneira similar,

Warmuth et al. (2008) propuseram uma variante do LPBoost chamada de ERLPBoost (Entropy

Regularized LPBoost). Adicionaram a mesma regularização da entropia relativa, combinando a

performance do LPBoost para maximizar as margens com uma melhor limitante superior para o

erro de generalização.

Shen e Li (2010b) apresentaram o AdaBoost-QP, que otimiza diretamente a função de custo

assintótica do AdaBoost. Demonstraram que aquela função de custo pode ser considerada como

um problema de programação convexa (QP) nas confidências dos classificadores, quando todos os

classificadores são conhecidos.
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4 DETECÇÃO DE FACE

Durante a última década, os computadores têm mostrado uma grande capacidade de interagir

com os seres humanos, de maneira cada vez mais intensa e natural. A detecção de face é uma

área da visão computacional que busca métodos automáticos para extração de informações de fa-

ces em imagens. Esta área permite uma interação humano-computador, mediante aplicações como

reconhecimento de face, verificação de face, alinhamento de face, modelamento de face, reconhe-

cimento de expressões faciais, entre outros.

O problema da detecção de face foi exposto detalhadamente em Yang et al. (2002). Dada uma

imagem arbitrária, a detecção de faces deve verificar a possível existência de faces nela, retornando

a localização e o tamanho de cada face. Numerosas técnicas de detecção de face têm sido propostas

na literatura. Nesse sentido, Yang et al. (2002) e Hjelmås e Low (2001) apresentam uma revisão

exaustiva das metodologias existentes até o ano 2000. Pontualmente, Yang et al. (2002) classifi-

caram os métodos de detecção de face em quatro categorias: métodos baseados no conhecimento,

métodos do template apropriado, métodos baseados nas características e métodos baseados na apa-

rência. Similarmente, Zhang e Zhang (2010) revisaram várias abordagens desenvolvidas na ultima

década, com maior ênfase nos métodos baseados em Boosting.

Neste capítulo, descrevemos os principais métodos de detecção de face que se destacaram no

passado.

4.1 Métodos Baseados em Conhecimento

A metodologia baseada em conhecimento tenta descrever o nosso conhecimento prévio sobre o

padrão das faces através de algumas informações explícitas, como intensidade das faces, contorno

elíptico da face, relação triângulo equilátero 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-resolução: estas imagens foram chamadas de “imagens mosaico”, as

quais são imagens de baixa resolução divididas em células quadradas de iguais tamanhos, conforme

apresentado na Figura 4.1. Este método consiste em três etapas. Na primeira etapa, utiliza-se um

conjunto de regras simples, baseada no contraste da face e do fundo da imagem. Por exemplo,

a diferença entre a média dos níveis 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 saída da

primeira etapa é um conjunto de faces candidatas. Na segunda etapa, usaram uma janela dividida

em 64 células (8× 8) sobre cada imagem candidata e estabeleceram um conjunto de regras para

detecção de características faciais. Estas regras basearam-se nas médias dos níveis de cinza das

8 células em cada linha (horizontalmente). Assim, estas médias são utilizadas para procurar mí-

nimos locais (baixos níveis de cinza) na imagem, os quais poderiam indicar uma região contendo

características faciais, tais como olhos, boca ou nariz. Na terceira etapa, inicialmente extraíram as

bordas das características faciais (olhos e boca). Aplicaram uma equalização de histograma nas

imagens candidatas e obtiveram as bordas usando limiares fixos. Adicionalmente, usaram um mé-

todo de multi-binarização para detectar bordas com três limiares diferentes. O resultado final foi

uma combinação de três conjuntos de bordas indicando as posições dos olhos e da boca.

(a) n=1 (b) n=2 (c) n=4 (d) n=8

(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 resolução menor. Cada
janela possui n× n píxeis, onde a intensidade de cada pixel é substituído pela intensidade média
dos píxeis da janela

A implementação 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 propósito de evitar estas deficiências, Kotropoulos e Pitas (1997) apre-

sentaram uma abordagem baseada em regras hierárquicas e estimação de células através de proje-

ções horizontais e verticais da imagem. Uma projeção horizontal Phoriz da face contém a média de

todas as intensidades de pixel I(x,y) das colunas, como apresentada na Equação 4.1. Considerando

as mudanças abruptas da intensidade, nesta projeção, são determinados dois mínimos locais signifi-

cativos, os quais correspondem aos lados esquerdo e direito da cabeça (bochechas). Similarmente,

a projeção vertical Pvert da imagem foi obtida através da média de todas as intensidades de pixel

I(x,y) de cada linha, apresentada pela Equação 4.2. Considerando as mudanças abruptas de intensi-

dade, na projeção vertical foram localizados um mínimo local e um máximo local, correspondentes

aos olhos ou sobrancelhas e à pele entre a boca e os olhos, respectivamente. Estas características

detectadas formam as faces candidatas.

Phoriz(x) =
n

∑
y=1

I(x,y) (4.1)

Pvert(y) =
m

∑
x=1

I(x,y) (4.2)

Na Figura 4.3a, é apresentado um exemplo onde as bordas da face correspondem aos mínimos

locais, produto de mudanças abruptas nas projeções horizontal e vertical. Porém, este método
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possui baixo desempenho com a presença de fundos complexos e faces rotacionadas, conforme

ilustrado na Figura 4.3b.

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

Figura 4.3: Projeções horizontais e verticais em imagens mosaico: (a) n = 4 e (b) n = 8

4.2 Métodos baseados em Templates

Dada por uma função de energia, os métodos baseados em templates (moldes) procuram en-

contrar a melhor correspondência, entre um objeto da imagem e um modelo previamente definido.

No caso da detecção 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 são segmentados

baseados na maior mudança do gradiente e em seguida são casados com os sub-templates. Inici-

almente, as correlações entre os componentes e os sub-templates são computados para encontrar

localizações candidatas da face. Posteriormente, as imagens candidatas são casadas com outros

templates especializados para determinar a existência de uma face. As comparações entre amostra

candidata e templates se-basea em métricas adequadas, normalmente distância euclidiana.



4.2 Métodos baseados em Templates 41

Similarmente, Craw et al. (1992) introduziram um método de localização baseado nos contor-

nos frontais da face. Este método consiste em duas etapas. A primeira etapa extrai os contornos

da cabeça usando filtros de Sobel. Estes contornos são agrupados procurando um casamento com

os templates predefinidos. Na segunda etapa, o processo de extração de contornos é repetido em

diferentes escalas a fim de procurar características locais tais como olhos, lábios e sobrancelhas.

Govindaraju et al. (1990) e Govindaraju (1996) construíram 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 função gaussiana. Os fragmentos dos contornos são conectados

em pares com base na sua proximidade e orientação, e os cantos são detectados para segmentar os

contornos em curvas características. Em seguida, estas curvas são rotuladas avaliando suas pro-

priedades geométricas e posições relativas na vizinhança. Um grupo de três curvas é considerado

como face se, após comparar os raios de cada curva com um raio pré-definido, for obtida uma dis-

tância mínima. Estes métodos possuem a vantagem de serem facilmente implementados, mas são

susceptíveis a mudanças de escala, pose ou forma.

4.2.2 Templates deformáveis

Com o propósito de melhorar o desempenho dos templates em termos de variações de escala,

inclinação, rotação e iluminação, muitos autores introduziram templates deformáveis. O método

proposto por Yuille et al. (1989) ajusta um modelo elástico com os componentes faciais, tais como

olhos, nariz e boca. Estes componentes são detectados usando templates parametrizados, os quais

utilizam uma função de energia para conectar os contornos, picos e vales da imagem. O melhor

ajuste do modelo elástico é encontrado minimizando uma função de energia dos parâmetros, onde

estes parâmetros descrevem as características da face.

A Figura 4.4 apresenta o template dos olhos contendo um total de nove parâmetros. A função

de energia completa Ec(~xe,~xc, p1, p2,r,a,b,c,θ) é expressa como uma combinação de termos re-

lacionados com as características da face. O círculo de raio r, centrado no ponto ~xc, corresponde

ao limite entre a íris e a esclera. O interior do círculo representa um vale ou valores baixos na

intensidade de pixeis. O contorno do olho é modelado por duas curvas parabólicas representando

as limitantes superior e inferior dos olhos, com centro em ~xe e largura 2b. Os tamanhos máximos

desde as limitantes superior e inferior até o centro ~xe são a e c, respectivamente, onde o centro

possui um ângulo de orientação θ . Os pontos correspondentes aos centros das escleras são consi-

derados como picos. Estes pontos são etiquetados por~xe + p1(cosθ ,sinθ) e~xe + p2(cosθ ,sinθ),
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onde p1 ≥ 0 e p2 ≤ 0. O ponto~xe corresponde ao centro do olho e θ corresponde à orientação do

olho.

Esta função de energia garante que o algoritmo convergirá agindo como uma função de Lyapu-

nov e mostra uma medida da eficiência do template.

bb

b b

a

c

r

p1p2

b
b~Xc

~Xe

Figura 4.4: Modelo da template deformável utilizada por Yuille et al. (1989) na detecção dos
olhos.

Kwon e da Vitoria Lobo (1994) propuseram um método de detecção 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 detecção pro-

posto inicialmente faz uma convolução entre a imagem e um filtro de suavização gaussiano; em

seguida, aplica um operador morfológico a fim de realçar os contornos. Após 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 são usados para se

obter uma transformação de Hough através de elipses. Assim, estas elipses são descritas por quatro

parâmetros e usadas como localizações candidatas da face. Finalmente, em cada elipse é aplicado

um método similar ao proposto por Yuille et al. (1989) a fim de obter detalhes característicos. Um

grupo de contornos será considerado como face caso um grande número de características faci-

ais sejam encontradas no interior da elipse, e além disso, as distâncias entres estas características

satisfaçam as proporções do template da face.

4.3 Métodos Baseados em Características

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

do ponto de vista, esta metodologia explora características invariantes presentes em faces, tais como
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cor da pele e a textura da face, os quais são altamente influenciados pelos nível de iluminação, ruído

e oclusão.

4.3.1 Características Faciais

O método de detecção de faces proposto por Sirohey et al. (1993) se baseia na forma elíptica

da face. Inicialmente, usa um detector de bordas de Canny para extrair segmentos dos contornos

da face. Estes segmentos são combinados em pares e ajustado num sistema de equações lineares.

Para obter os valores dos parâmetros da elipse (semi-eixo maior, semi-eixo menor e excentrici-

dade), é aplicado o método da pseudo-inversa no sistema de equações. Depois de combinar todos

os segmentos dos contornos, estes são ajustados na elipse e classificados para obter parâmetros

de interesse. Finalmente, um algoritmo de voto é usado para encontrar os melhores valores dos

parâmetros.

Graf et al. (1995) introduziram um método para localizar características locais da face em

imagens em escala de cinza. Este método, inicialmente, combina filtros passa-faixa e operações

morfológicas a fim de realçar aquelas regiões 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, obtêm as áreas com características faciais

candidatas identificando os componentes conectados nas duas imagens binarizadas. Porém, não

fica claro como as características candidatas são combinadas para localizar a face.

Leung et al. (1995) utilizaram cinco características para descrever uma face (dois olhos, duas

fossas nasais, e os lábios), como se apresenta na Figura 4.5. Para cada par de características faciais

do mesmo tipo (por exemplo o olho esquerdo e o direito) se computa uma distância, e o conjunto

de medidas de distância é modelado usando uma distribuição gaussiana. Um template da face é

definido com base na média das respostas. Porém, este sistema depende de um número muito

reduzido de características, que não são extraídas de forma robusta devido ao ruído da imagem ou

outros fatores. Dessa forma, com escassez das características faciais o desempenho do algoritmo é

significativamente afetado.

Usando um grande número de medidas geométricas, Yow e Cipolla (1997) propuseram um

método que detecta pontos característicos da face numa imagem. Inicialmente, aplicaram um filtro

gaussiano de segunda ordem indicando as posições prováveis das características faciais. Assim,
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Figura 4.5: (a) Os elipses mostram as áreas com alta probabilidade incluindo as características
ausentes. (b) Performance da abordagem do (Leung et al. , 1995) mostrando o melhor emparelha-
mento.

baseados na similaridade, agruparam as bordas em torno dessas posições. Finalmente, usaram

uma rede Bayesiana para avaliar cada característica facial e cada agrupamento e detectar rostos em

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

(a)

b b b

(b)

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

4.3.2 Textura e Cor da pele

As texturas são propriedades estruturais das superfícies, as quais exibem homogeneidade ape-

sar das flutuações 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 áreas que incluem faces. Assim, conseguiram detectar faces
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rotacionadas ou com características adicionais tais como barba e óculos.

Por outro lado, a cor da pele é considerada como uma característica particular da face humana,

embora os seres humanos possuam diferentes cores de pele. Com o propósito de rotular os pixeis

como pele, distintos trabalhos usaram múltiplos espaços de cor. Inicialmente Jebara et al. (1998) e

Satoh et al. (1999) usaram o espaço de cores RGB. De forma similar, Qian et al. (1998) utilizaram

um espaço RGB normalizado. No entanto, Sobottka e Pitas (1996) usaram o espaço HSV (ou HSI)

e Chai e Ngan (1998) aplicaram o espaço YCrCb, entre outros.

Os modelos de detecção baseados na cor da pele são ferramentas eficientes, proporcionando

robustez em imagens rotacionadas e ocluídas, porém, estes modelos se mostram instáveis e perdem

eficiência quando as fontes de iluminação variam significativamente. McKenna et al. (1998) apre-

sentaram um modelo adaptativo de mistura de cores, a fim de rastrear faces em distintas condições

de iluminação. Eles modelaram as distribuições 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 áreas com maior probabilidade. Embora este método seja capaz de rastrear as faces

em distintas condições de iluminação, são exigidas múltiplas imagens sequenciais no processo de

detecção de face.

4.4 Métodos baseados na Aparência

Os métodos baseados na aparência não necessitam de nenhum conhecimento prévio sobre o

objeto ou característica a ser detectada e sim algumas imagens para fazer o treinamento. Esses

métodos estão normalmente baseados em técnicas de análise estatística e aprendizado de máquina,

e apresentam um desempenho superior em comparação com as técnicas anteriores.

4.4.1 Métodos baseados em redes neurais

As Redes Neurais obtiveram bastante sucesso em diversos problemas do reconhecimento de

padrões, tais como reconhecimento de caracteres, reconhecimento de objetos, etc. Considerando a

detecção de faces como um problema de classificação binária, vários 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 regiões da imagem (janelas) e cada janela
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é submetida a uma equalização de histograma e uma normalização da iluminação. Posteriormente,

cada imagem de janela é enviada para uma rede neural que verifica se a janela possui ou não 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 características relevantes. A primeira arquitetura possui

quatro unidades ocultas que utilizam sub-regiões de 10×10 pixeis, a segunda possui 16 unidades a

cada sub-região de 5×5 pixeis e a terceira unidade possui 6 unidades de 20×5 pixeis. Finalmente,

a saída da rede neural retorna um único valor real, indicando se a janela possui ou não uma face.

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

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

Rowley et al. (1998a) adicionaram uma rede neural chamada de roteadora (router network) a

fim de determinar o ângulo de rotação da face. Esta rede continha 400 neurônios na camada de

entrada, 15 na camada intermediária e 36 na camada de saída. Estas 36 saídas são colocadas num

vetor que indica o ângulo da face, no qual cada elemento contribui com um ângulo de 10◦ ao vetor

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

4.4.2 Métodos baseados em máquinas de suporte vetorial (SVM)

Uma máquina de suporte vetorial (SVM) é um classificador linear, que cria um hiperplano

de separação e minimiza o erro de classificação 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 má-

quinas de suporte vetorial para detecção de faces. Li et al. (2000) usaram uma SVM para detecção

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 regressão. Sahbi e Geman (2006) introduziram uma melhora na velocidade de teste

do SVM baseados em árvores de decisão e formando um conjunto de classificadores binários. Por

sua vez, Liu et al. (2006) propuseram um método de detecção 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 detecção.

4.4.3 Métodos baseados em Boosting

A abordagem apresentada por Viola e Jones (2001) teve sucessos significativos em aplicações

reais. O classificador implementado pelo algoritmo proposto é composto de três estágios. O pri-

meiro estágio consiste na criação de uma imagem integral que melhora a velocidade de processa-

mento de imagem. No segundo estágio, o algoritmo AdaBoost é usado para obter um classificador

robusto, baseado em classificadores simples, chamados de classificadores fracos. Os classificadores

fracos operam de maneira específica através das características de Haar. O terceiro estágio da abor-

dagem agrupa os classificadores fracos e obtém os chamados classificadores “fortes” (classificador

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

Vários trabalhos posteriores surgiram e melhoraram este algoritmo inicial. Alguns trabalhos se

concentraram no processo de extração de características, enquanto outros focaram em aperfeiçoar

os algoritmos de Boosting.

Variações na extração de características

Lienhart e Maydt (2002) introduziram características de Haar rotacionadas em 45◦, aumen-

tando desta forma a quantidade de características como se apresenta na Figura 4.8a. De maneira

similar, procurando características mais discriminantes e com o objetivo de melhorar a velocidade

de treinamento, Mita et al. (2005) propuseram o uso de sub conjuntos de características de Haar.

As características são agrupadas em função da ocorrência de varias características de Haar. De

forma diferente ao algoritmo do Viola e Jones (2001), cada classificador fraco J possui F caracte-

rísticas de Haar. Durante o treinamento, estas F características são concatenadas num índice para
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2F possíveis combinações, de forma tal que a característica J represente a ocorrência de diferentes

posições, resoluções e orientações, como se apresenta na Figura 4.8b.

(a) (b)

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

Uma limitação das características de Haar é a falta de robustez na análise de imagens, princi-

palmente quando o ambiente apresenta extremas condições de iluminação. O trabalho realizado por

Ojala et al. (2002) usa Padrões Binários Locais (Local binary patterns - LBP) como característi-

cas. Estas características foram aplicadas com sucesso na tarefa de detecção de faces por Jin et al.

(2004) e Zhang et al. (2007b). Baseados na combinação das características de Haar e os Padrões

Binários Locais (LBP), Yan et al. (2008) propuseram o uso das características binárias montadas

localmente (Locally Assembled Binary - LAB), junto com uma cascata de características cêntricas.

Dalal e Triggs (2005) introduziram um esquema que usa os descritores chamados de histogra-

mas de gradientes orientados (Histograms of Oriented Gradient - HOG) na obtenção de caracterís-

ticas. De maneira similar, a fim de controlar oclusões parciais das faces, Wang et al. (2009) combi-

naram histogramas de gradientes orientados (HOG) e Padrões Locais Binários (LBP) para descrever

as características da face. Entretanto, baseados nos padrões locais binários, Nosaka et al. (2012)

introduziram uma extensão considerando a coocorrência de LBPs adjacentes. A coocorrência foi

medida utilizando uma matriz de auto-correlação a partir de vários LBPs.
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Variações no algoritmo de aprendizado de Boosting

Além das abordagens focadas nas melhorias das características, outra forma de melhorar o

desempenho do detector de faces é 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 padrão, proposto por Freund e Schapire (1995). A primeira variante do al-

goritmo AdaBoost padrão 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 relação à rotação da face.

O algoritmo GentleBoost (Friedman et al. , 2000) é uma versão considerada mais robusta do

Real AdaBoost; usando o método de Newton em cada passo da otimização, este algoritmo conse-

gue atingir uma otimização exata em termos do erro de treinamento mínimo. A fim de melhorar a

performance do detector, Lienhart et al. (2003) utilizaram o algoritmo GentleBoost com pequenas

árvores CART como classificadores base. A variante FloatBoost (Li e Zhang , 2004) procura su-

perar o problema da monotonicidade (crescimento e decrescimento de funções) no aprendizado se-

quencial do algoritmo AdaBoost. Este algoritmo não 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 número de classificadores e manter a taxa de detecção inalterada.

Este algoritmo permite uma redução do número 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 estatísticas da primeira e segunda ordem

das características de Haar selecionadas das sub-janelas para treinar os classificadores fracos. De

maneira similar, Schneiderman (2004) desenvolveu uma cascata de características cêntricas a fim

de melhorar a velocidade de detecção. Esta abordagem computa previamente um conjunto de

valores das características sobre uma parte da imagem; desta forma, todas as janelas de teste podem

usar o valor correspondente da característica para o primeiro estágio da detecção.

Com o propósito de ampliar o algoritmo para detectar multi-poses, Wu et al. (2004) propuse-

ram cascatas paralelas que obtém um único classificador para cada pose, e a decisão final é tomada

pela cascata com maior pontuação (Figura 4.9a). Li et al. (2002) usaram uma estrutura em pirâ-

mide. Esta estrutura consiste em 3 níveis. O primeiro nível da pirâmide avalia as faces em todas
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as poses. O segundo nível detecta as faces considerando três poses, a esquerda (−90◦ até − 30◦),

a frontal (−30◦ até 30◦) e a direita (30◦ até 90◦). O terceiro nível detecta faces em 7 ângulos mais

sutis, como se apresenta na Figura 4.9b.

(a) (b)

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

Por outro lado, Viola et al. (2003) propuseram usar inicialmente um estimador de pose para

prever a posição da face de uma janela. Esta abordagem adota uma árvore de decisão para a

detecção da pose; dessa forma, uma janela de teste é analisada apenas por uma única cascata até a

pose ser estimada, melhorando dessa forma o desempenho do detector. Não obstante, o processo

para detecção da orientação da pose pode possuir vários erros, como se apresenta na Figura 4.10a.

Com o propósito de evitar estes erros, Huang et al. (2005) propuseram um detector de faces multi-

pose usando uma estrutura de árvore. Eles dividiram o espaço da face em pequenos sub-espaços e,

baseados nessas divisões, cada classificador fraco retorna um vetor de valores. Consequentemente,

cada amostra de teste é analisada por várias sub-categorias de classificadores durante a etapa de

teste, como se apresenta na Figura 4.10b.
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(a) (b)

Figura 4.10: (a) Cascata em estrutura de árvore. (b) Cascata em estrutura de árvore não exclusiva.
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5 ALGORITMO ADABOOST

ROBUSTO AO RUÍDO

Os aplicativos nas áreas de vídeo segurança e análise de vídeo estão baseados na premissa de

que a detecção de face funciona de forma precisa. Nestas áreas, as técnicas de detecção com maior

sucesso foram as de Boosting (AdaBoost). Porém, essas técnicas ainda apresentam certas deficiên-

cias. Em outras palavras, diversos aplicativos em tempo real mostraram que essas técnicas não são

totalmente confiáveis, especialmente quando as imagens possuem baixa resolução, os objetos face

estão distantes ou as câmeras precisam cobrir ângulos de visualização amplos.

Nesse sentido, o estudo e aperfeiçoamento da tolerância ao ruído no algoritmo AdaBoost possui

uma importância relevante, principalmente quando o banco de dados é extremamente grande ou

ruidoso. Embora os classificadores sejam capazes de aprender comportamento e características do

ruído, eles também podem ser sobreajustados.

Neste capítulo, propomos uma modificação do algoritmo AdaBoost com uma estratégia dife-

rente de atualização dos pesos e analisamos como esta atualização influencia no erro empírico. O

objetivo desta nova abordagem é evitar problemas de sobre-ajuste introduzindo uma atualização de

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

5.1 Análise do algoritmo AdaBoost considerando o erro empí-
rico

Dietterich (2000), Rätsch et al. (2001) e Servedio (2003) demonstraram que o algoritmo Ada-

Boost possui uma alta tendência de sobreajuste às amostras em presença de dados com nível de

ruído alto. Hawkins (2004) indica que o sobreajuste aparece quando o número de classificadores

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

Embora o classificador tenha sido treinado para minimizar o erro empírico, pode acontecer que,

quando é aplicado nos dados de teste, um erro de generalização grande seja gerado. Acreditamos

que isso seja causado pelos dados de treinamento com alto nível de ruído, que provoca sobreajuste.

Vários pesquisadores propuseram estratégias na modificação dos pesos atribuídos às amostras a fim

de evitar esse fenômeno.

O algoritmo AdaBoost clássico combina vários classificadores fracos a fim de construir um

classificador forte. Utiliza-se um conjunto de treinamento xi ∈ χ, i = 1 . . .N, com rótulos yi ∈
{−1,1} para ajustar estes classificadores. Como apresentado anteriormente no Algoritmo 3.1, uma

distribuição de probabilidades W (i) é usada para descrever os pesos das amostras e os pesos são

modificados de acordo com a Equação 3.10.

Vapnik (1982) define o erro empírico de um classificador ht com respeito às amostras χ como:

ε =
N

∑
i=1
|(ht(xi) 6= yi)| (5.1)

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

ε 6

N

∑
i=1

exp(−yiht(xi)) (5.2)

Procura-se minimizar este limitante para se atualizar os pesos das amostras e, desta forma,

obter a Equação 5.3, a qual é uma expressão analítica para calcular a importância αt do classificador

selecionado em cada iteração.

αt =
1
N

ln

(

1− εt

εt

)

(5.3)

O procedimento de atualização dos pesos poderia causar uma distorção considerável sobre a

distribuição de pesos (Freund , 1999). Esta distorção é causada pelo erro acumulativo adquirido

em iterações repetidas. Com o objetivo de descobrir que fatores influenciam no erro empírico

εt , considera-se que este pode ser dividido em pequenos erros, que aqui chamaremos de erros

fragmentários, de tal forma que a soma de “V” erros fragmentários descreva o erro empírico,

como se ilustra na Equação 5.4.
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εt = εt1 + εt2 + · · ·+ εtV =
V

∑
v=1

εtv (5.4)

Teorema 1 Consideremos um algoritmo de aprendizado fraco, de forma tal que, quando chamado

pelo AdaBoost em cada iteração sejam gerados classificadores com erros ε1, . . . ,εT . O erro de

cada iteração pode ser dividido em “V” erros fragmentários εt = εt1 + εt2 + · · ·+ εtV . Então o erro

de generalização εg = Pri∼W [F(xi) 6= yi] do classificador final F, possui o seguinte limite superior

:

εg 6 2T
T

∏
t=1

√

√

√

√

(

V

∑
v=1

εtv

)(

1−
V

∑
v=1

εtv

)

(5.5)

Prova 1 Vejamos a Equação 5.2

ε 6

N

∑
i=1

exp(−yiF(xi))

ε 6
1
N

N

∑
i=1

exp(−yi

T

∑
t=1

αtht(xi)) (5.6)

A qual pode ser reescrita da seguinte forma:

ε =
1
N

N

∑
i=1

T

∏
t=1

exp(−yiαtht(xi)) (5.7)

Assim, de acordo com a Equação 3.10, consideramos:

Wt+1(i)
Wt(i)

=
exp(−yiαtht(xi))

Zt

Substituindo na equação 5.7, obtemos:

ε =
1
N

N

∑
i=1

T

∏
t=1

Zt
Wt+1(i)
Wt(i)

=
1
N

N

∑
i=1

(

T

∏
t=1

Zt

)

WT+1(i)
WT (i)

Considerando que W1(i) =
1
N
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ε =

(

T

∏
t=1

Zt

)(

N

∑
i=1

WT+1(i)

)

Escolhemos Zt como um fator de normalização, tal que ∑
N
i=1WT+1(i) = 1. Então

ε 6

T

∏
t=1

Zt

Considerando que o erro εt é a soma de “V” erros fragmentários, vamos denotar por λv os

fatores que influenciam em cada erro fragmentário.

εt = εt1 + εt2 + · · ·+ εtv =
V

∑
v=1

εtv (5.8)

Queremos escolher o αt que minimize o fator de normalização Zt , de tal forma que:

Zt = ∑
i:y= ft(i)

Wt(i)e
−αt+

∑
i:y6= ft(i)∧λ1

Wt(i)e
αt+

∑
i:y6= ft(i)∧λ2

Wt(i)e
αt+

...

∑
i:y6= ft(i)∧λv

Wt(i)e
αt (5.9)

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

fragmentário, obtemos o seguinte:

Zt =

(

1−
(

V

∑
v=1

εtv

))

e−αt + εt1eαt + εt2eαt + · · ·+ εtve
αt

=

(

1−
(

V

∑
v=1

εtv

))

e−αt +

(

V

∑
v=1

εtv

)

eαt (5.10)

Definindo a derivada de Zt (Freund e Schapire , 1995), encontra-se que a escolha de αt que

minimiza o erro empírico pode ser expressa assim:
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(

1−
V

∑
v=1

εtv

)

e−αt + eαt
V

∑
v=1

εtv = 0

1−
(

V

∑
v=1

εtv

)

V

∑
v=1

εtv

= e2αt

1
2

log









1−
(

V

∑
v=1

εtv

)

V

∑
v=1

εtv









= αt

Substituindo αt na Equação 5.10 obtemos:

Zt =

(

1−
V

∑
v=1

εtv

)

√

√

√

√

√

√

√

V

∑
v=1

εtv

1−
(

V

∑
v=1

εtv

) +
V

∑
v=1

εtv

√

√

√

√

√

√

√

1−
(

V

∑
v=1

εtv

)

V

∑
v=1

εtv

Zt =2

√

√

√

√

(

V

∑
v=1

εtv

)(

1−
V

∑
v=1

εtv

)

(5.11)

Portanto,

ε 6

T

∏
t=1

2

√

√

√

√

(

V

∑
v=1

εtv

)(

1−
V

∑
v=1

εtv

)

O erro de treinamento pode ser composto de vários erros fragmentários, de forma tal que esta

modificação deveria apresentar um comportamento similar ao algoritmo AdaBoost no sentido adap-

tativo. A aplicação da soma de erros fragmentários beneficia o desempenho do algoritmo, mini-

mizando o erro empírico de forma mais adequada e evitando problemas de sobre-ajuste diante de

ruído.

No entanto, usando as Equações 5.4 e 5.9, pode-se descrever uma abordagem que considere

novos fatores de influência no erro empírico. A Equação 5.9 indica que podemos procurar e achar

muitos eventos para descrever o erro empírico e esses eventos deveriam ser representados pelos

erros fragmentários.
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5.2 Introduzindo um fator de frequência no AdaBoost

Rätsch et al. (2001) mostraram que AdaBoost não consegue ser robusto na presença do ruído

e apresenta um comportamento sub-ótimo na generalização. Neste trabalho, consideramos que as

amostras ruidosas possuem pelo menos uma das seguintes características: distribuição das proba-

bilidades sobrepostas, amostras atípicas e amostras rotuladas incorretamente. Estes três tipos de

fenômeno aparecem com muita frequência na análise das amostras ruidosas.

Na Figura 5.1a, observamos dados livres de ruído, nos quais é possível estimar um hiperplano

de separação de forma correta. Na Figura 5.1b, ilustra-se uma amostra atípica que corrompe a esti-

mação, de forma tal que o algoritmo se concentrará nessa amostra atípica e a boa estimação obtida

na ausência desta será prejudicada. A Figura 5.1c ilustra uma fronteira de decisão mais complexa.

O problema do sobre-ajuste é ainda mais acentuado, dado que é possível gerar classificadores mais

complexos combinando muitos classificadores fracos. Todas as amostras de treinamento podem

ser classificadas de forma correta, incluindo as amostras atípicas e as mal rotuladas, o que pode

resultar em uma generalização ineficiente.

Os trabalhos de Grove e Schuurmans (1998), Quinlan (1996), Bauer e Kohavi (1999),

Breiman (1999a), Dietterich (2000) e Rätsch et al. (2001) demonstraram que o algoritmo Ada-

Boost é sensível ao ruído. Neste trabalho, consideramos que, na presença de dados ruidosos, é

necessário diminuir a influência de alguns classificadores fracos. No AdaBoost, a fim de evitar

um incremento excessivo dos pesos, deve-se procurar alguma variável que expresse a desconfiança

nos dados ruidosos. Procurando evitar esses problemas, consideram-se os erros fragmentários, de

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

Sugerimos um método diferente para atualizar a distribuição de pesos, considerando a frequên-

cia com que uma amostra é classificada de forma incorreta. Esta frequência será denotada por δi e

estará associada a cada amostra de treinamento xi. Consideramos também dois eventos (λ1 e λ2)

relacionados à frequência de amostras classificadas incorretamente δi, de forma tal que cada evento

seja expresso como se apresenta na Equação 5.12:

λ1 = δi > k

λ2 = δi < k (5.12)

onde k denota o número máximo da frequência de amostras classificadas incorretamente.
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(c) Curva de separação com uma amostra mal rotulada.

Figura 5.1: Curvas de separação.

Assim como Schapire e Singer (1999), vamos supor que o intervalo de cada classificador fraco

ht esteja agora restrito a {−1,0,+1}, ou seja, um classificador fraco pode fazer uma predição

definitiva de tal forma que o rotulo seja −1 ou +1, bem como poderia “abster-se”, atribuindo

um rotulo de 0. Na Equação 5.13, introduzimos uma função µ(x) que relaciona a predição do

classificador com a frequência de classificação incorreta de uma amostra. Esta função permite ao

classificador fraco “não decidir” em casos onde as amostras são ruidosas.
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µ(xi) =























+1 , ht(xi) = yi

0 , δi < k ∧ht(xi) 6= yi

−1 , δi > k ∧ht(xi) 6= yi

(5.13)

Os pesos atribuídos às amostras serão incrementados unicamente se estas atingem uma frequên-

cia de classificação incorreta igual a k, baseados na função µ(x), como se apresenta na Equa-

ção 5.14.

Wt+1(i) =
Wt+1(i)exp(−αt µ(xi))

Zt
(5.14)

A frequência de amostras classificadas de forma incorreta δi irá produzir dois erros fragmen-

tários, os quais são somados para obter o erro total εt = εt1 + εt2 . Por um lado εt1 contém um erro

fragmentário acumulado pelas amostras classificadas incorretamente com uma frequência igual a

k. Por outro lado, εt2 contém o erro fragmentário daquelas amostras classificadas incorretamente

com frequência menor que k.

Em cada iteração t do algoritmo, os erros fragmentários εt1 e εt2 podem ser expressos da se-

guinte forma:

εt1 = ∑
i:µ(i)=−1

Wt(i) (5.15)

εt2 = ∑
i:µ(i)=0

Wt(i) (5.16)

Então, o fator de normalização Zt pode ser calculado da seguinte forma:

Zt =
N

∑
i=1

Wt(i)e
−αµ(xi)

= ∑
b∈{−1,0,+1}

∑
i:µi(xi)=b

Wt(i)e
−αtb

=Wte
0 +Wte

α +Wte
−α

=W0 +W−1 +W+1 (5.17)

O fator de normalização Zt é minimizado quando a importância αt de cada classificador ht é:
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αt =
1
2

ln

(

W+1

W−1

)

=
1
2

ln

(

1− (ε1 + ε2)

ε1

)

(5.18)

Com esta definição da importância do classificador, temos que o fator de normalização pode

ser expresso da seguinte forma:

Z =W0 +2
√

W−W+ (5.19)

Note-se que o conjunto de novas variáveis δi procura prevenir o incremento excessivo dos

pesos nas amostras ruidosas, através da frequência de ocorrência de classificações erradas. Em

outras palavras, os pesos unicamente são incrementados naquelas amostras de fato classificadas de

forma incorreta.

Durante o processo de treinamento, a variável δi assume seus valores entre {0,1,2, . . . ,k},
começando em zero e sendo incrementado pela unidade quando a amostra associada é classificada

incorretamente. Em contrapartida, a variável δi mantém o mesmo valor quando a amostra associada

é classificada de forma correta. A Equação 5.20 apresenta o passo de atualização da variável δi.

δi =























δi +1 , ht(xi) 6= yi ∧ δi < k

0 , δi ≥ k

δi , caso contrário

(5.20)

Na seção seguinte, introduzimos nossa abordagem na tarefa de detecção de faces.

5.3 Aplicação à detecção de faces em imagens de baixa resolu-
ção

Apesar do sucesso atingido pela abordagem do Viola e Jones (2004), esta possui várias limi-

tações. Uma delas ocorre na presença de imagens com baixa resolução, onde o algoritmo perde

eficiência e a taxa de detecção de face diminui consideravelmente.

A fim de realizar a tarefa de detecção de faces em imagens de baixa resolução com eficiência,

considera-se o algoritmo descrito anteriormente (seção 5.2) e executa-se a extração de caracterís-
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ticas na forma eficiente e rápida com uso dos conceitos de imagem integral e classificadores em

cascata.

5.3.1 Padrões Binários Locais Multi Escala em Blocos

Ojala et al. (1994) introduziram o Padrão Binário Local (Local Binary Pattern - LBP) tendo

por intento descrever as texturas da superfície bidimensional em imagens. Esta abordagem de

descrição esta baseada em duas medidas chamadas padrões espaciais locais e contraste da escala

de cinza. O operador envolvido procura formar rótulos para os píxels da imagem, em função de um

limiar de detecção, comparando o píxel central com os píxels de vizinhança de 3× 3 píxels. Se a

intensidade de cinza do píxel central for maior ou igual à do vizinho, então se atribui um valor de

um (1) ao píxel central; caso contrário, é atribuído o valor de zero (0). Com oito píxels em torno do

pixel central, existem 256 (28) possíveis combinações, as quais são chamadas de Padrões Binários

Locais. A Figura 5.2 mostra um exemplo do cálculo do valor para um Padrão Binário Local (LBP),

o qual pode ser usado como um descritor da textura da imagem.
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Figura 5.2: Padrão Binário Local (LBP) proposto por Ojala et al. (1994). LBP = 1+ 8+ 32+
128 = 169.

Uma extensão do Padrão Binário Local (Local Binary Pattern - LBP), descrita por Ojala et al.
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(2002), utiliza a relação entre um píxel e seus píxels vizinhos na discretização da imagem. Esta

representação binária da textura local de uma imagem pode não ser eficiente em descrição local

detalhada.

Com o propósito de superar as limitações dos Padrões Binários Locais e para aplicá-los na

análise de imagens, Liao et al. (2007) introduziram os Padrões Binários Locais Multi Escala em

Blocos (Multi-Scale Local Binary Pattern - MB-LBP). MB-LBP são vistos como uma extensão dos

Padrões Binários Locais (LBP), utilizando diferentes tamanhos para descrever a região da vizi-

nhança, ou seja, cada píxel é caracterizado por sua região de vizinhança retangular A Figura 5.3

apresenta um filtro MB-LBP constituído por nove retângulos, na qual cada retângulo possui 9 pí-

xels.

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

As características baseadas na abordagem dos MB-LBP são calculadas não apenas na média das

intensidades de cinza no retângulo central de píxels gc, como também na média das intensidades

de cinza em cada retângulo de píxels vizinho {g1, . . . ,gp−1}, onde a notação (p,r) denota uma

vizinhança de p pontos amostrados igualmente espaçados, dentro de um círculo de raio r (número

de píxels). A Equação 5.21 apresenta a definição matemática do MB-LBP, com p = 9.

MB-LBP(p,r) =
p−1

∑
p=1

s(gp−gc)2
p, s(x) =







1 , x≥ 0

0 , x < 0
(5.21)
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As características baseadas no MB-LBP podem, também, ser calculadas de maneira veloz atra-

vés da imagem integral (Zhang et al. , 2007a). Estas características capturam mais informação que

as características baseadas nas funções de Haar, e fornecem uma melhor representação da ima-

gem que os Padrões Locais Binários, posto que as características baseadas no MB-LBP codificam,

simultaneamente, micro estruturas e macro estruturas.

Com a finalidade de utilizar este tipo de características no processo de treinamento do algoritmo

AdaBoost, cada classificador fraco hi(x) implementa uma característica fi através de um Padrão Bi-

nário Local Multi Escala em Blocos (MB-LBP). Este classificador usa um limiar θi e uma paridade

pi. Quando o produto da paridade e o valor da característica são menores do que o produto do

limiar e a paridade, então o resultado do classificador será igual a 1; caso contrário será -1, como

se apresenta na Equação 5.22.

hi(x) =







1 , pi fi ≤ piθi

−1 , caso contrário
(5.22)

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

construída treinando classificadores dentro do algoritmo AdaBoost. Os classificadores obtidos são

colocados de forma sequencial em diferentes camadas e cada uma delas contém um certo número

de classificadores fortes.

Uma cascata possui a forma de uma árvore de decisão degenerada que percorre a imagem

inteira através de sub-janelas. A ideia é que os primeiros estágios da cascata sejam mais genéricos e,

ao longo da cascata, os classificadores fiquem mais específicos. Deste modo, acelera-se o processo

de avaliação das amostras, uma vez que grande parte das amostras negativas serão eliminados nos

primeiros estágios da cascata. Um diagrama representativo de uma cascata com três camadas é

apresentado na Figura 5.4.

Uma amostra será classificada como face se for avaliada corretamente em todas as camadas

da cascata de classificadores. Se, em qualquer camada, a amostra for classificada como não face,

de imediato será excluída, não sendo avaliada nas camadas seguintes. A maioria dos blocos de

imagem que não contém faces é rejeitada nas primeiras camadas, avaliando-se um pequeno nú-
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Figura 5.4: Representação de um classificador em cascata com três camadas

mero de características. As últimas camadas são treinadas para diferenciar as amostras falsas mais

complexas.

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

forme a Equação 5.23.

F =
K

∏
i=1

fi (5.23)

na qual F é a taxa de falsos positivos da cascata, K é o número de classificadores e fi é a taxa de

falsos positivos de cada classificador. A taxa de detecção é encontrada através da Equação 5.24.

D =
K

∏
i=1

di (5.24)

na qual D é a taxa de detecção da cascata, K é o número de classificadores, e di é a taxa de detecção

para cada classificador.

O Algoritmo 5.1 descreve a construção de uma cascata de classificadores (Viola e Jones ,

2001). Este algoritmo permite definir uma taxa mínima de detecção, uma taxa máxima de falsos

positivos em cada camada e o número mínimo de classificadores em cada camada.

O número e o tamanho das camadas são suficientes para obter um desempenho eficiente.

Viola e Jones (2001) consideraram que o número de características avaliadas em imagens reais

é necessariamente um processo probabilístico. Este procedimento constrói um classificador com-
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Algoritmo 5.1 O pseudo-código para construir uma cascata de classificadores.

• Escolhe-se um valor para f : a taxa máxima aceitável de falsos positivos por estágio da
cascata. d: a taxa mínima aceitável de detecção por estágio da cascata.

• m = conjunto de amostras negativas.

• l = conjunto de amostras positivas.

• F0 = 1; D0 = 1; i=0

• Enquanto Fi ≥ Ff inal :

1. i = i+1

2. ni = 0;Fi = Fi−1

3. Enquanto Fi ≥ f ·Ff inal

– Utiliza-se l e m para treinar um classificador com ni características usando o Ada-
Boost.

– Avalia-se a cascata de classificadores no conjunto de validação para determinar Di

e Fi.

– Diminui-se o limiar para o i-ésimo classificador até que a cascata atual tenha uma
taxa de detecção de pelo menos d ·Di−1, o que também afeta Fi.

4. m← 0.

5. Se Fi ≥ Ff inal

– Avalia-se o classificador em cascata no conjunto de imagens negativas e coloca-se
qualquer detecção falsa no conjunto m.

plexo com um número maior de características, alta taxa de detecção e baixas taxas de falsos

positivos. Embora classificadores com muitas características requeiram mais tempo de processa-

mento, este modelo é otimizado ajustando o número de camadas, o número de classificadores em

cada camada e o limiar de cada camada. Trabalhos subsequentes demonstraram que a cascata de

classificadores pode ser extremamente eficiente e rápida na detecção de objetos.
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6 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Este capítulo tem como objetivo descrever os experimentos realizados para comprovação do

aperfeiçoamento do algoritmo obtido na abordagem proposta introduzindo o fator de frequência

δ (Seção 5.2 ). Além disto, será apresentado um estudo comparativo entre a abordagem proposta

(descrita no Capítulo 5) e uma seleção de trabalhos representativos, que foram apresentados na

revisão bibliográfica (apresentada nos Capítulos 2 e 3).

Na Seção 6.1, será exposta uma avaliação do desempenho da abordagem proposta utilizando

diferentes conjuntos de dados gerados artificialmente. A Seção 6.2 resume o experimento compara-

tivo envolvendo diferentes níveis de resolução das imagens e imagens de diferentes tamanhos. De

igual forma, apresenta-se um comparativo do desempenho entre a abordagem proposta na detecção

de faces e outras abordagens existentes.

6.1 Avaliação do algoritmo AdaBoost proposto

Os algoritmos Real AdaBoost, Modest AdaBoost e GentleBoost são comparados com o algo-

ritmo desenvolvido neste trabalho, o qual chamamos de Frequency AdaBoost. Como classificado-

res base, usamos Decision Stumps e árvores de classificação (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 razão de 80:20. O valor máximo atribuído à variável δi é

limitado pelo valor de k = 20.
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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 avalização do desempenho do seu algoritmo (Arc-fs).

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

(positivos) que possuem uma distribuição gaussiana multivariada, com média zero e matriz

de covariância 4 vezes da matriz identidade. De forma similar, a segunda classe contém

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

com matriz de covariância igual à identidade e média (a,a, . . . , a), com a = 2√
500

, como se

apresenta na Figura 6.1a.

• TwoNorm, possui duas classes de dados. A primeira classe contém 500 dados rotulados (po-

sitivos), os quais seguem uma distribuição gaussiana com uma matriz de covariância igual

à identidade e média (a,a, . . . ,a). A segunda também contém 500 dados rotulados (negati-

vos), seguindo uma distribuição gaussiana multivariada com matriz de covariância igual à

identidade e média (-a,-a, . . . , -a), com a = 2√
500

, como se apresenta na Figura 6.1b.
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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, e CART no segundo caso. As Figuras 6.2c e 6.2d ilustram
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o desempenho diante de amostras de avaliação. Comparando as curvas, é possível perceber o efeito

benéfico da introdução do fator de frequência: ele leva a um menor erro no conjunto de dados de

teste.
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(b) Treino no RingNorm usando CART.
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(c) Teste no RingNorm usando Decision Stump.
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(d) teste no RingNorm usando CART.

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

Os resultados obtidos para o conjunto de dados RingNorm são sumarizados na Tabela 6.1. A

primeira coluna indica o número de alternativas ou combinação de classificadores fracos adotados.

Na segunda coluna é indicado o tipo de algoritmo utilizado para o treinamento dos classificadores

fracos. Nas colunas restantes, são 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 padrão obtido em cada

cenário 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 combinação de diferentes classificadores é apresentada na primeira

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

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

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

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

Nas colunas restantes são 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 (FqAB) 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 clássicas são apresentados na Figura 6.3. Nas Figuras 6.3a e 6.3b são apresentados

os resultados obtidos no treinamento das diferentes abordagens e nas Figuras 6.3c e 6.3d são

ilustrados os resultados produzidos na etapa de teste. A comparação entre as classificações está

de acordo com o comportamento descrito na Tabela 6.2 e a taxa de erro na etapa de treinamento

apresenta uma ligeira diminuição. Porém, esta diminuição 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 situações nas quais as amostras apresentam ruído ou existem

outliers. Na Figura 6.4, são apresentados os conjuntos de dados gerados artificialmente. As espirais

foram geradas de acordo com Yuan-Cheng e Jing-Yu (2010), considerando os números aleatórios

n1,n2 ∈ [0,N], ângulos aleatórios φ1 e φ2 ∈ [0,2π], raios locais aleatórios r1 e r2 ∈ [0,k],k > 0 e o

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







xp = (D.n1 +1).cos(2π.n1)+ r1 cosφ1

yp = (D.n1 +1).sin(2π.n1)+ r1 sinφ1

(6.1)

Por outro lado, o conjunto de dados negativos foi gerado assim:







xn = (D.n2 +1).cos(2π.n2 +π)+ r2 cosφ2

yn = (D.n2 +1).sin(2π.n2 +π)+ r2 sinφ2

(6.2)

O ajuste de D e K pode determinar a existência ou não de sobreposição das amostras positivas

e das amostras negativas; bem como ajustar N (o número de rotações da espiral) pode determinar a

complexidade do conjunto de dados. Nas Figuras 6.4a e 6.4b, apresenta-se um conjunto de dados

sem ruído e outro com 20% de ruído, respectivamente.
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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 distribuição das Equações 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 e 6.4. A

organização das colunas segue a seguinte ordem: ruído inserido nos dados, algoritmo utilizado para

o treinamento, taxa de erro no treinamento, taxa de erro produzida no teste e a margem média da

combinação linear de classificadores.

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

Ruído 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 (FqAB) usando deci-
sion stump. Conjunto de Dados Espiral.

Ruído 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 avaliação de desempenho com o

uso do fator de frequência são 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 à do GentleBoost. Nos três casos, é 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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(a) Conjunto de dados sem ruído.
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(b) Conjunto de dados com 10% de ruído.
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(c) Conjunto de dados sem ruído.
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(d) Conjunto de dados com 10% de ruído.
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(e) Conjunto de dados sem ruído.
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(f) Conjunto de dados com 10% de ruído.

Figura 6.5: Curvas de teste para o conjunto de dados Espiral
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6.1.3 Conjunto de dados em círculo e gaussiana

De maneira similar às subseções 6.1.1 e 6.1.2, a fim de mostrar a diferença entre os algoritmos

de AdaBoost clássicos e nossa abordagem, construímos um conjunto de dados de duas dimen-

sões. Este conjunto de dados contém 1000 amostras rotuladas (500 positivas e 500 negativas). As

amostras rotuladas como positivas seguem uma distribuição gaussiana multivariada (N (0,0.25))

e as amostras rotuladas como negativas seguem um círculo com raio 2.0, como se apresenta na

Figura 6.6.
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(b) Gaussiana e círculo com 20% de ruído

Figura 6.6: Dados gerados artificialmente, círculo e gaussiana.

Este experimento consistiu na aplicação da nossa abordagem frente aos algoritmos GentleBoost

e Modest AdaBoost. A Tabela 6.5 apresenta alguns resultados produzidos neste experimento. Os

ruídos inseridos nos dados são de três níveis: 10%, 20% e 30%, os quais são indicados na primeira

coluna. De forma similar às tabelas anteriores, o algoritmo utilizado é apresentado na segunda co-

luna e nas colunas restantes é apresentado o erro de treinamento, o erro de teste e a margem média,

com as respetivas desviações padrão. Neste experimento, o classificador fraco utilizado foi o CART

e o número de rodadas foi de 1000. Na Figura 6.7 são apresentadas as comparações das curvas de

erro no treinamento. Na Figura 6.7a são utilizados Decision Stumps como classificadores fracos,

a combinação linear de classificadores possui mil classificadores fracos ótimos. Similarmente, na

Figura 6.7b também são utilizados mil classificadores fracos; porém, do tipo CART. No primeiro

caso fazemos a comparação 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.

Ruído 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 ± 0,0047 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 ± 0,0076 -0,1798 ± 0,0087
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(b) Conjunto de dados com 30% de ruído usando CART.

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

Na Figura 6.8, são apresentadas algumas curvas produzidas no teste do desempenho, utilizando

o conjunto de dados círculo e gaussiana. A Figura 6.8a avalia o desempenho da nossa abordagem

quando as amostras apresentam 10% de ruído, utilizando GentleBoost e classificadores do tipo

CART. As Figuras de 6.8b a 6.8d apresentam as comparações do desempenho da nossa abordagem

no conjunto de dados com 20% de ruído, utilizando Modest AdaBoost, GentleBoost e 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 ruído. Comparando estas curvas, as quais são baseadas

na informação presente na Tabela 6.5; intuitivamente, pode-se inferir que a aplicação do fator de

frequência melhora o desempenho dos algoritmos AdaBoost.
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(a) Conjunto de dados com 10% de ruído.
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(b) Conjunto de dados com 20% de ruído.
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(c) Conjunto de dados com 20% de ruído.
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(d) Conjunto de dados com 20% de ruído.
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(e) Conjunto de dados com 30% de ruído.
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(f) Conjunto de dados com 30% de ruído.

Figura 6.8: Curvas de teste para o conjunto de dados círculo e gaussiana
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6.1.4 Conjunto de dados do UCI

Do mesmo modo, outros 12 conjuntos de dados (Chang e Lin , 2011) são utilizados. Cada

conjunto de dados é dividido num conjunto de treinamento e outro de teste, numa proporção de

80:20. O valor máximo atribuído à variável δi é limitado pelo valor de k = 20. Os detalhes destes

conjuntos de dados são apresentados na Tabela 6.6.

Tabela 6.6: Descrição do conjunto de dados (Chang e Lin , 2011)

Dados # características # amostras Dados # características # amostras

australian 14 690 liver 6 345
b-cancer 10 683 sonar 60 208
diabetes 8 768 splice 60 1000
fourclass 2 862 svmguide1 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 iterações em 10 vezes contínuas. Os resultado produzidos neste

experimento são resumidos na Tabela 6.7. A primeira coluna indica os 12 conjuntos de dados

utilizados no treinamento dos classificadores. Na segunda coluna, é indicado o algoritmo utilizado.

Nas colunas restantes, apresentamos: o erro médio obtido após 10 repetições do treinamento, o

erro produzido na etapa de teste e a margem média produzida durante o treinamento. Cada valor é

acompanhado pelo respectivo desvio padrão.

A Figura 6.9 apresenta distintas comparações das curvas de erro no teste. Nas Figuras 6.9a,

6.9c, 6.9d e 6.9e, 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 frequência. Em termos de erro de trei-

namento e rapidez de convergência: a abordagem proposta é 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 (FqAB). 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 ± 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 ± 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

svmguise1 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

w1a 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 Avaliação do algoritmo proposto para Detecção de Faces

A tarefa de detecção de faces é um processo computacional que determina a localização e o

tamanho de uma ou várias faces em imagens arbitrárias, onde o procedimento detecta características

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

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

método também possui várias deficiências e a tarefa de detecção de faces tem sido afetada por

deficiências em acurácia e rapidez.
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(c) Conjunto de dados heart.
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(d) Conjunto de dados german number.
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(e) Conjunto de dados ionosphere.
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(f) Conjunto de dados liver disorder.

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, gênero, etnia entre outros. O conjunto de imagens foi criado a partir de uma coleção de

imagens reunidas de diferentes conjuntos de dados, entre os quais podemos mencionar os seguin-

tes: (PICS , 2011), (BioID , 2011), (UMIST , 2011), (FEI , 2011) e (Samaria et al. , 1994). As

imagens estão divididas da seguinte forma: 2526 amostras positivas (faces) e 5568 amostras ne-

gativas (não faces). O ambiente de desenvolvimento foi uma CPU de 2.93GHz com 7935 MB de

memória, a aplicação foi implementada na linguagem de programação C++, na plataforma Linux

usando o compilador G++, com ajuda da biblioteca aberta para uso acadêmico e comercial de Visão

Computacional OpenCV (Open Source Computer Vision Library) (Intel , 2011), desenvolvida pela

Intel desde 1999. Na tarefa de detecção de objetos, o OpenCV utiliza o método de Viola-Jones, o

qual é 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 características do tipo MB-LBP na maioria dos casos, e apenas no

primeiro caso com propósitos de avaliação foram utilizados características do tipo Haar nos clas-

sificadores fracos. Construímos uma cascata de classificadores de 15 camadas e, arbitrariamente,

o valor máximo atribuído à variável δi 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 razão de 80 : 20.

6.2.1 Avaliação do desempenho num ambiente adequado

Neste experimento, consideramos um ambiente adequado dentro das imagens, tendo as faces

isoladas e sem perda de resolução; além disso, as características 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

24×24 pixeis, constituindo um conjunto de 500 imagens de faces e 2000 imagens de não 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 são indicados os resultados obtidos na etapa de teste: o número de amostras etiquetadas

como face (Faces), o número de amostras classificadas de forma correta e a taxa de acerto (Acer-

tos). Do mesmo modo, são indicados também o número de amostras etiquetadas negativamente

(Não Faces), a taxa de falsos positivos e, finalmente, a acurácia produzida pelas distintas aborda-
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gens.

Tabela 6.8: Resultados produzidos num ambiente produzido.

Método
Parâmetros

Faces Acertos Não Faces Falsos Positivos Acurácia

Método Clássico 500 420 = 84,0% 2000 14 96,64 %
Adaboost (Li et 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 detecções obtidas com o uso do

fator de frequência nas amostras classificadas de forma incorreta. Na Figura 6.10b são apresentadas

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

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

valores diferentes de frequência máxima 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 clássico,
AdaBoost (Li et al. , 2010) e AdaBoost proposto.

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

possível representar a relação entre a taxa de falsos positivos (FPR) e a taxa de detecção (TP). No

processo de detecção, é muito importante a análise destes gráficos, pois, dependendo do erro aceito

no classificador final, terá que se ajustar o limiar de decisão. Com a análise destes gráficos somos

capazes de prever qual a taxa de erro que se irá obter.
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6.2.2 Avaliação em imagens em baixa resolução mediante redimensiona-
mento

Neste experimento, em contraste com o anterior, foram utilizados MB-LBP na extração de

características, a fim de avaliar o desempenho da nossa abordagem. Analogamente, comprovamos

a obtenção de melhores resultados na detecção de faces, principalmente em imagens que perderam

resolução no processo de redimensionamento. Para isso, o conjunto de imagens de teste foram

obtidas do BAO dataset (Frischholz , 2012), as quais são redimensionadas e agrupadas em sete

grupos diferentes, baseados na porcentagem de diminuição. O redimensionamento se faz utilizando

um filtro de alta qualidade (Antialias).

A Tabela 6.9 apresenta os resultados obtidos pela abordagem clássica (GentleBoost). Na pri-

meira coluna é indicada a porcentagem na qual a imagem foi redimensionada; no resto das colunas

se indicam o número de faces utilizadas no teste, o número de faces que foram classificadas corre-

tamente em cada situação, os falsos positivos associados à taxa de detecção e, finalmente, a taxa de

acerto.

Tabela 6.9: Resultados produzidos pelo GentleBoost em imagens redimensionadas.

Redução
Parâmetros

Faces Acertos Falsos Positivos Taxa de Acerto

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, são apresentados os resultados associados à nossa abordagem.

Na primeira coluna, do mesmo modo que na Tabela anterior, são 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 dimensões das ima-

gens são diminuídas.

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

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

Redução
Parâmetros

Faces Acertos Falsos Positivos Taxa de Acerto

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 compressão, é possível

observar que nossa abordagem apresenta uma maior resistência, que varia entre 2,59% e 4,87%,
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Figura 6.11: Comparação do desempenho da nossa abordagem e da abordagem clássica para ima-
gens redimensionadas.

Nas figuras que compõem a Figura 6.12 são 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 6.12e, quando é utilizado o fator de

frequência, conseguiu-se detectar corretamente quase todas as faces, obtendo-se apenas três falsos
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negativos.

(a) 50% da imagem original, Frequency AdaBoost (b) 50% da imagem original, GentleBoost

(c) 60% da imagem original, Frequency AdaBoost (d) 60% da imagem original, GentleBoost

(e) 70% da imagem original, Frequency AdaBoost (f) 70% da imagem original, GentleBoost

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

Neste experimento, utilizamos imagens em baixa resolução que são obtidas aplicando as cha-

madas imagens mosaico. Uma imagem mosaico, como foi explicado no Capitulo 4, está dividida

em células quadradas de igual tamanho para facilitar seu processamento. Em cada célula existem

n× n pixeis, onde n é o tamanho de um lado da célula. Desta forma, o nível de cinza de cada

célula é igual ao valor médio dos níveis de cinza de todos os n× n pixeis incluídos nesta célula.

O conjunto de dados para teste são obtidos do BAO dataset (Frischholz , 2012) e a extração de

características foi realizada mediante MB-LBP.

De forma parecida com o experimento anterior, nesta subseção, visamos avaliar o desempe-

nho do detector de faces com a aplicação do fator de frequência. As resoluções do conjunto de

imagens são diminuídas em quatro grupos, variando de acordo com o comprimento n da célula. A

Tabela 6.11 apresenta os resultados produzidos; na primeira coluna é indicado o comprimento de

cada célula, nas colunas restantes se apresentam o número de faces utilizadas no teste, o número

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

Tabela 6.11: Resultados produzidos pelo GentleBoost em imagens mosaico.

Celula
Parâmetros

Faces Acertos Falsos Positivos Taxa de Acerto

n =2 349 107 17 30,65 %
n = 4 349 185 21 53,00 %
n = 8 349 103 18 29,51 %
n = 16 349 2 3 0,57 %

Na Tabela 6.12, são apresentados os resultados produzidos pelo Frequency AdaBoost. Na

primeira coluna é indicado o tamanho n da célula, a qual é usada na redução da resolução. Nas

colunas restantes indicamos os valores para o número 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 resolução nas imagens. Note-se a perturbação quando usado células de tamanho 4

(n = 4), isto é devido a que as imagens apresentam uma perda de características menor, fato que

não influencia na analise dos experimentos.

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

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

Célula
Parâmetros

Faces Acertos Falsos Positivos Taxa de Acerto

n =2 349 143 55 40,97 %
n = 4 349 208 60 59,59 %
n = 8 349 134 51 38,39 %

n = 16 349 21 17 6,01 %

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

o fator de frequência em imagens de baixa resolução, proporciona um ganho de 8,0% aproximada-

mente, na taxa de acerto. Neste caso quando comparado com a aplicação da abordagem clássica

GentleBoost, o qual fica mais notório quando as imagens perdem resolução.
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Figura 6.13: Comparação do desempenho da nossa abordagem e da abordagem clássica para ima-
gens reduzidas na resolução.

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

o fator de frequência são apresentados nas Figuras 6.14a, 6.14c e 6.14e, nas quais as células de

diminuição de resolução 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 resolução extremamente pobre, o Frequency

AdaBoost consegue detectar a metade das faces na imagem.

6.2.4 Avaliação em imagens do CMU e BAO dataset

De forma análoga aos experimentos anteriores, neste experimento utilizamos três conjuntos de

dados, os quais são chamados de CMU (newtest), CMU (test-low) (UMIST , 2011) e BAO data-

set (Frischholz , 2012). Este teste se concentra na comparação do desempenho entre o algoritmo

GentleBoost e nossa abordagem (Frequency AdaBoost), utilizando MB-LBP na extração de carac-

terísticas.

A Tabela 6.13 apresenta os resultados da comparação. É importante mencionar que as imagens

do conjunto de dados BAO mostram uma resolução maior do que as do conjunto de dados CMU

(newtest) e CMU (test-low). Assim, o desempenho da nossa abordagem é superior em apenas

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

Por outro lado, quando as imagens do conjunto de dados CMU (newtest) são usadas, nossa

abordagem apresenta um desempenho superior de 10,22% . Neste caso, é importante salientar que

essas imagens possuem uma resolução pobre. Além disso, o comportamento do classificador tende

a ser ainda menos efetivo quando o conjunto de dados CMU (test-low) é testado, no qual as imagens

apresentam uma resolução bastante pobre. Neste caso, podemos observar uma diminuição drástica

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

Tabela 6.13: Comparação das taxas de detecção e falsos positivos no Frequency AdaBoost.

Dataset
Parâmetros

Algoritmo Faces Acertos Falsos Positivos Taxa de Acerto

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 propósitos de ilustração, a Figura 6.15 apresenta as faces detectadas pelos algoritmos
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(a) Célula n = 2, Frequency AdaBoost (b) Célula n = 2, GentleBoost

(c) Célula n = 8, Frequency AdaBoost (d) Célula n = 8, GentleBoost

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

Figura 6.14: Faces detectadas em imagens mosaico.
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(a) Frequency AdaBoost (b) GentleBoost

(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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7 CONCLUSÕES

Neste trabalho, foi apresentado e introduzido um novo procedimento de atualização no algo-

ritmo AdaBoost, visando melhorar seu desempenho em dados ruidosos e na detecção de faces em

imagens de baixa resolução. Os resultados experimentais demonstram e validam o método pro-

posto, assim, as principais conclusões que podem ser destacadas são:

• Em relação à investigação das abordagens relacionadas com a atualização de pesos:

A atualização da distribuição de pesos no algoritmo AdaBoost possui uma importância rele-

vante no processo de seleção de características. Quando a distribuição de pesos associados

às amostras são atualizadas adequadamente pode-se obter resultados que melhoram o desem-

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

• Em relação ao desenvolvimento e implementação de um novo algoritmo baseado na

atualização de pesos:

Neste trabalho, mostramos que o erro de treinamento pode ser dividido nos chamados erros

fragmentários ( seção 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 frequência para obter erros fragmentários

e, dessa forma, dividir o erro empírico. Esta abordagem apresentou vantagens na rapidez

de convergência quando comparado com os algoritmos clássicos e, em muitos casos, obteve

erros de treinamento mais baixos em menor número de rodadas. Assim, foi possível usar um

número menor de classificadores fracos para construir um classificador forte ótimo, o qual é

uma propriedade desejável nas aplicações em tempo real, como na detecção de faces, onde a

velocidade de teste é crítica.

A efetividade e precisão do procedimento foram comprovadas através de vários conjuntos

de dados artificiais. Nesse sentido, esta abordagem conseguiu melhorar o desempenho dos

algoritmos de AdaBoost na presença de dados ruidosos.



92 7 Conclusões

• Em relação à aplicação do algoritmo desenvolvido na detecção de faces:

Em termos de detecção de faces, foi desenvolvida e implementada uma versão do Frequency

AdaBoost para extrair características das faces, combinando-o com os Padrões Binários Lo-

cais Multi Escala em Blocos (MB-LBP). O algoritmo foi testado de forma intensiva utili-

zando um alto número de amostras (conforme descrito na seção 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 presença

de imagens com baixa resolução.

• Em relação à avaliação do desempenho do novo algoritmo na detecção de faces:

Aqui destaca-se a geração de vários conjuntos de imagens em baixa resolução. De acordo

com duas abordagem de perda de resolução, por um lado as imagens foram redimensionadas,

enquanto que, por outro lado, se utilizaram imagens mosaico (descritas na seção 4.1). O

Frequency AdaBoost apresentou uma resistência maior em todos esse conjuntos de imagens,

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

A.1 A Imagem Integral

Crow (1984) introduziu a tabela de áreas somadas na área de computação gráfica, posteri-

ormente conhecida como imagem integral. A imagem integral é um método rápido que avalia as

somas dos retângulos dentro de uma tabela (imagem pré-avaliada). Viola e Jones (2001) introduzi-

ram a imagem integral na tarefa de detecção de faces com bastante sucesso. Devido a esse sucesso,

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

Dada uma função i(x,y) (imagem original) sobre o domínio discreto
2

∏
j=1

[

m j,M j
]

⊂ Z
2, define-

se uma nova função s(x,y) da seguinte forma:

s(x,y) = ∑
x′≤x

∧

y′≤y

i(x′,y′), (A.1)

Esta função é conhecida como imagem integral. Os valores dos pixeis que a função i(x′,y′)

processa numa grade [a,b]× [c,d] , podem ser obtidas usando apenas 4 valores dentro da grade. A

Equação A.2 ilustra este procedimento.

b

∑
x′=a,

d

∑
y′=c

i
(

x′,y′
)

= s(b,d)+ s(a,c)− s(a,d)− s(b,c) , (A.2)

Onde m1 ≤ a, b≤M1) e m2 ≤ 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 expressão:
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BA

DC

y

x

Figura A.1: Ilustração 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

píxeis em cada quadrado, assumindo quatro píxeis de diferentes valores. Por outro lado, os valores

para a tabela de áreas somadas são preenchidas de forma sequencial. Em primeiro lugar, o valor do

píxel da imagem original i(x−1,y−1) é atribuído diretamente ao valor do píxel da tabela de áreas

somadas s(x−1,y−1), dado que os valores para os píxeis esquerdo e de cima do píxel i(x−1,y−1)

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

Imagem Original

20 15

18
22

i(x,y)

(a)

Tabela de Areas Somadas

20

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

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

(b)

Figura A.2: Imagem original e tabela de áreas somadas.
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Assim, aplicando a Equação A.3 para o píxel i(x−1,y−1) se obtém o seguinte:

s(x−1,y−1) = i(x−1,y−1)+ s(x−2,y)+ s(x,y−2)− s(x−2,y−2)

s(x−1,y−1) = 20+0+0−0

s(x−1,y−1) = 20

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

s(x−1,y) = i(x−1,y)+ s(x−2,y)+ s(x−1,y−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(x,y−1)+ s(x−1,y−1)+ s(x,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 posição (x,y) da imagem integral pode ser calculado de forma rápida 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 áreas somadas com os valores obtidos utilizando a Equa-

ção A.3.
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Imagem Original

20 15

18
22

i(x,y)

(a)

Tabela de Areas Somadas

20 35

38

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

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

75

(b)

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



113

APÊNDICE B -- TREINAMENTO DO ADABOOST

Nesta seção, apresentamos o procedimento de treinamento no algoritmo AdaBoost. Com pro-

pósitos de ilustração, consideramos apenas 3 classificadores desempenhando uma classificação bi-

naria. Nesta representação consideramos dois tipos de amostras, representadas por círculos e por

cruzes, onde o tamanho de cada símbolo indica o peso atribuído a cada amostra. Inicialmente,

todos os pesos possuem o mesmo valor, então temos símbolos (círculos e triangulos) possuem do

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

Figura B.1: Amostras de treinamento.

Após a primeira iteração, os pesos das amostras classificadas incorretamente são aumentados,

visando que o classificador seguinte foque nestas amostras (Figura B.2). Para dar maior ênfase, os

tamanhos dos símbolos são escalados de acordo com sua classificação. Assim, as amostras com

pesos maiores, produto de uma classificação incorreta, possuem símbolos maiores, no entanto, as

amostras classificadas corretamente possuem símbolos menores.
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Figura B.2: Primeira curva de separação.

Com o objetivo de minimizar a taxa de erro, o ajuste dos pesos obriga ao seguinte classificador

focar nas amostras com pesos maiores. Após várias iterações, o algoritmo de Boosting combina

esses classificadores fracos num único classificador, chamado de forte, esperando maior precisão

que cada um dos classificadores fracos. Neste momento, os valores dos αt são computados, atri-

buindo uma importância a cada classificador, e proporcionando uma maior influência aos melhores

classificadores, como se apresenta na Figura B.4.

(a) Segunda curva de separação

(b) Terceira curva de separação

Figura B.3: Vista Geral do treinamento do algoritmo AdaBoost.
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Figura B.4: Combinação linear dos classificadores fracos, no final do treinamento do AdaBoost.
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