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RESUMO

Os recentes avancos da tecnologia da informacéo e os crescentes requisitos de seguranca tém
levado ao rapido desenvolvimento de técnicas inteligentes de autenticacdo de pessoas baseado
em reconhecimento biométrico. Nesse trabalho empregam-se imagens da iris da base de dados
UBIRIS como medidas biométricas no cenario de verificagdo de individuos. A literatura exibe
uma grande variedade de métodos de extracdo de caracteristicas aplicados no processo de
reconhecimento de imagens de iris, entre os quais, 0s métodos baseados em subespaco. O
objetivo da analise em subespaco é encontrar uma base de vetores que reduza a dimensdo do
espaco e, em alguns deles, que também otimize a separagdo das classes. Dos métodos
baseados em subespaco, os mais conhecidos sdo Analise de Componentes Principais (PCA),
Analise Discriminante de Fisher (FDA) e Anélise de Componentes Independentes (ICA).
Nesse trabalho empregam-se as extensdes do método FDA, denominados (2D)?FDA e
DiaFDA+2FDA, na etapa de extracdo de caracteristicas. Na etapa de classificagdo foi
empregado o classificador “vizinho mais préximo” com a métrica da distancia Euclidiana. Os
resultados mostraram que 0s métodos tém um bom desempenho, com destaque para o grande
poder de compressdo. Os métodos chegaram a reduzir uma matriz de dimensdo 200x92 para

5x5, alcangando uma area sobre a curva ROC (AUC) de 0,99.

Palavras chave: reconhecimento de padrdes, biometria, reducdo de dimensdo, extracdo de

caracteristicas.



ABSTRACT

The recent advances of information technology and the growing security requirements have
led to the fast development of intelligent person authentification techniques based on
biometric recognition. In this work iris images, from UBIRIS data base, are applied as
biometric measurements in the verification scenery. The literature shows a large variety of
feature extraction methods applied to the iris images recognition process. In this work we
apply two methods based on subspace. The aim of subspace methods is to find feature vectors
which reduces the space dimension while also optimizes the class separation. Some of the
most known subspace methods are Principal Components Analysis (PCA), Liner
Discriminant Analysis (LDA), and Independent Component Analysis (ICA). In this work we

employ two extensions of FDA, i.e., (2D)?FDA and DiaLDA+2FDA for feature extraction.

During the classification phase it was applied the nearest neighbor classifier with the
Euclidean distance. The results showed that the methods have a good performance, with
emphasis on dimension reduction. The methods compress a 200x92 matrix dimension in a
5x5matrix, with an AUC of 0.99.

Key words: pattern recognition, biometric, dimension reduction, feature extraction.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCAO

Os recentes avancos da tecnologia da informagdo e os crescentes requisitos de
seguranca tém levado ao rapido desenvolvimento de técnicas de autenticacdo pessoal
inteligente empregando reconhecimento biométrico, tais como, baseado em orelha, face,
geometria da mao e dedos, iris, impressdo digital e da mdo, retina, assinatura, voz entre outros
(JAIN et al, 2004). A iris humana é uma parte interna do olho que se localiza entre a cérnea e
as lentes, tem uma complexa estrutura com muitas caracteristicas, como fendas, sardas,
criptas e radiacdes. Essas caracteristicas visiveis, geralmente chamadas de textura da iris, sdo
Unicas para cada pessoa, mesmo para gémeos idénticos (JAIN et al, 2004).

O processo de reconhecimento da iris se resume basicamente em trés partes: (1) o pré-
processamento da imagem, que tem a finalidade de localizar e normalizar a regido da iris, (2)
a extracdo de caracteristicas, cuja finalidade é codificar a imagem da iris e (3) a classificacéo,
que tem como finalidade classificar o cddigo gerado associando-o a um determinado
individuo. A literatura exibe uma grande variedade de métodos de extracdo de caracteristicas
aplicados no processo de reconhecimento de imagens de iris (BOWYER et al, 2008), dentre
eles os meétodos baseados em subespaco. Métodos de subespaco sdo também os mais
empregados no processo de reconhecimento de face (RAO et al, 2010).

Um subespaco é um subconjunto de um espa¢o maior, que contém as propriedades
deste. O objetivo da analise em subespaco é encontrar uma base de vetores que reduza a
dimensdo do espaco e, em alguns casos, que também otimize a separacdo das observacdes
relativas as classes.

Geralmente, imagens sdo de dimensdo elevada. Por exemplo, se uma imagem de
100x100 pixels for concatenada em um vetor, sua dimensdo sera m=10000. A manipulacado
de imagens de dimensdo elevada representa uma dificuldade adicional no processo de

reconhecimento e eleva 0 custo computacional Se representarmos o conjunto de dados das
imagens em um subespaco R?, onde q<<m, os problemas citados podem ser reduzidos

significativamente. Alguns dos métodos de subespago mais conhecidos sdo Analise de
Componentes Principais (PCA), Analise Discriminante de Fisher (FDA) e Analise de
Componentes Independentes (ICA) (RAO et al, 2010). Existem outros métodos baseados em
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subespaco que sdo aplicados no processo de reconhecimento, que sdo variagcdes dos métodos
citados, entre os quais temos: Analise de Componentes Principais Bi-dimensional (2DPCA),
que em YANG et al (2004) é aplicado a face e em ATTARCHI et al (2008) é aplicado a iris;
Analise Discriminante Linear Bi-dimensional (2DFDA), que em YANG et al (2005) é
aplicado a face e em CHEN et al (2009) é aplicado a iris; Analise de Componentes Principais
Diagonal (DiaPCA), que é aplicado a face em ZHANG et al (2006).

Em NOUSHATH et al (2006), o método DiaFDA+2DFDA, que consiste em pré-
processar as imagens antes de aplicar o método 2DFDA, é empregado no processo de
reconhecimento de face, onde os resultados mostraram que o método implementado
apresentou um desempenho melhor do que o método original.

A busca por bons descritores (features) para imagens de iris € um processo continuo
na comunidade cientifica. Ndo foi encontrada na literatura a aplicacdo do método
DiaFDA+2DFDA no processo de extracdo de caracteristicas de imagens de iris, este fato
motivou a investigacdo da aplicacdo deste método em imagens de iris, com o objetivo de
avaliar os resultados no que diz respeito ao desempenho de reconhecimento e tamanho da
matriz de caracteristicas. Dessa forma, esta dissertacdo apresenta o processo de
reconhecimento de individuos através da Iris utilizando um processo de extracdo de

caracteristicas baseado em subespaco utilizando-se 0 método DiaFDA+2DFDA.
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1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal dessa dissertacdo é apresentar os resultados da pesquisa realizada
sobre métodos de extracdo de caracteristicas de imagens segmentadas e normalizadas de iris
empregadas em verificagdo de individuos.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Avaliar comparativamente o desempenho de alguns métodos de extracdo de
caracteristicas, baseado em subespaco, em imagens segmentadas de iris visando o
reconhecimento de individuos (no cenario de verificacdo), tendo como base 0 método Anélise

Discriminante Linear Bi-dimensional (2DFDA) e suas extensdes: Bi-direcional 2DFDA (

(2D)?LDA) e Anélise Discriminante Linear Diagonal (DiaFDA+2DFDA).

1.3 ORGANIZACAO

Essa dissertacdo de mestrado esta dividida nos seguintes capitulos:

» Introducdo (Capitulo 1);

» Revisdo Bibliogréfica (Capitulo 2);

» Fundamentacdo Teodrica (Capitulo 3)
= Materiais e Métodos (Capitulo 4);

» Resultados e Discussdes (Capitulo 5);
= Concluséo (Capitulo 6);

= Referéncia Bibliogréfica;

= Apéndice;

No Capitulo 2 sdo apresentados os resumos dos principais artigos selecionados durante
a pesquisa bibliografica realizada visando compreender as abordagens mais recentes e
promissoras para a extragdo de caracteristicas de imagens para fins de reconhecimento
biométrico. Além de artigos que abordam a biometria da iris, também foram selecionados

artigos que abordam a biometria da méo e face, entre outros, com o objetivo de verificar
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possiveis extensdes dos métodos apresentados para aplicacdes em extracdo de caracteristicas

para a descri¢do da textura da Iris

O Capitulo 3 descreve os conceitos e a fundamentacdo matematica empregados no
desenvolvimento da dissertacdo. No decorrer do capitulo sdo demonstrados os fundamentos
da etapa de extracdo de caracteristicas, baseado em subespaco, empregados nos experimentos.
Também aborda alguns conceitos de biometria e 0 processo de segmentacdo e normalizacdo
da iris.

No Capitulo 4 é apresentada a descricdo da base de imagens de iris empregado no

estudo comparativo, a descri¢do dos experimentos realizados e as métricas de comparacao.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados dos experimentos por intermédio dos
gréficos da curva ROC, area sobre a curva ROC e taxa de erro equivalente. Ainda nesse

capitulo sdo apresentadas as discussdes dos resultados.

No capitulo 6 é apresentada a conclusdo do trabalho onde sdo expostas as comparacdes
com outros trabalhos relacionados.
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CAPITULO 2

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo descrevem-se os principais artigos selecionados durante a pesquisa
bibliogréfica realizada visando compreender as abordagens mais recentes e promissoras para a
extracdo de caracteristicas de imagens para fins de biometria. Além de artigos que abordam a
biometria da iris, também foram selecionados artigos que abordam a biometria da mao e face,
com o objetivo de verificar possiveis extensdes dos métodos apresentados para aplicagdes em
extracdo de caracteristicas para a descricdo da textura da Iris. Por ser o interesse principal,
foram selecionados os artigos que apresentam propostas de extracdo de caracteristicas
baseadas na Andlise Discriminante de Fisher (FDA) e Analise de Componentes Principais
(PCA).

A principal base de dados empregada na revisdo bibliogréfica foi a IEEE (Institute of
Electrical and Electronics Engineers) e a Science Direct. A seguir apresenta-se o0 resumo dos

artigos selecionados.

2.2 PESQUISA BIBLIOGRAFICA

Em Yang et al (2004) os autores desenvolveram o método denominado andlise de
componentes principais bi-dimensional (2DPCA). No referido trabalho o método 2DPCA ¢
empregado na extracdo de caracteristicas aplicado ao reconhecimento de imagens de face. Ao
contrario do método convencional de extracdo de caracteristicas através da analise de
componentes principais (PCA), 0s autores empregam as matrizes de imagens bidimensionais
(2D) diretamente no processo de obtencdo da matriz de disperséo, evitando assim a
necessidade de transformacdo da matriz de imagem em um vetor unidimensional (1D). O
algoritmo e similar ao PCA convencional, cujo objetivo & encontrar vetores de projecédo

6timos, que compdem a matriz de projegdo W =[w,,w,,...,.w,]. Os vetores sdo obtidos

determinando-se os autovetores associados aos d maiores autovalores da matriz de dispersao



17

1M _ _
total G = MZ(AK ~A)" (A, —A),onde M & o niimero de imagens de treinamento, A, éa

K=1
matriz de imagem (k=12,..,M) de dimensio mxn, A é a imagem média das. Apds a
obtencdo da matriz de proje¢do W, a imagem original A, é projetada para, entéo se obter
uma nova representacédo da imagem B, = A, W de dimensdo mxd, com d <n. O método

realiza uma redugdo de dimensdo na dire¢do horizontal de A,. Os autores aplicaram o

método desenvolvido em trés bases de dados (ORL, AR e Yale) para avaliar o método
2DPCA. As bases de dados ORL (ORL, 2002) foi criada pela AT&T Laboratories
Cambridge; a AR (AR, 1998) pela Ohio State University; e a Yale (Yale, 2001) foi
desenvolvida pela Yale University. Na etapa de classificacdo foi empregado o classificador do
vizinho mais proximo (nearest neighbor classifier) com a métrica da distancia Euclidiana.
Comparagdes foram feitas com os métodos FDA, andlise de componentes independentes
(ICA) e estimadores por Kernel-PCA. Dentre as vantagens do método 2DPCA em relagdo aos
outros métodos comparados, citam-se o tempo de processamento e a taxa de reconhecimento,
embora 0 método 2DPCA necessite de mais coeficientes para representar a imagem, o que
implica na necessidade de mais memdria para armazenamento das imagens. Os autores
sugerem a aplicacdo do PCA apds o método 2DPCA como forma de resolver este problema.
O Quadro 2.1 apresenta o resultado da comparacdo entre os métodos com relagdo a precisdo

de reconhecimento com 5 imagens de treinamento na base de dados ORL.

Quadro 2.1 : Resultados do método 2DPCA no reconhecimento de faces em Yang et al. (2004)

Método Preciséo
FDA 94,5%
ICA 85,0%
Kernel-PCA 94,0%
2DPCA 96,0%

Em Li e Yuan (2005) os autores propuseram um método de extracdo de caracteristicas
denominado analise discriminante de Fisher bi-dimensional (2DFDA) e aplicaram o método
em reconhecimento de faces na base de dados ORL. O método é similar ao FDA
convencional, mas ao invés de transformar a matriz de imagem em um vetor unidimensional

(1D), os autores empregam as matrizes bidimensionais (2D) diretamente no processo de
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iZ(Ak _Ki)T (Ak _Ki) e da

x : . « 1
obtencdo da matriz de dispersdo dentro da classe S,, =
i=1 keC;

C
matriz de disperséo entre classes S, =ﬁz N,(A, -A)" (A, -A), onde M é o niimero de
i=1

imagens de treinamento, C o numero de classes de imagens, N, 0 numero de imagens da

classe C;, A, é a matriz de imagem (k=12,...,M), de dimensdéo mxn, A é a imagem
média de todas imagens e A, a imagem média da classe i.

Similar ao método convencional FDA, o método 2DFDA procura encontrar um
conjunto de vetores de projecdo que tanto reduza a dimensdo do espaco de imagens como

também maximize a separacdo (discriminacao) entre as classes de imagens. Estes vetores
compdem a matriz de projecdo X=[X;,X,,...,.X;] e sdo obtidos determinando-se o0s
autovetores associados aos d maiores autovalores da matriz S,'S, . Ap0s se obter a matriz de

projecdo, a imagem original A, de dimensdo mxn € projetada na matriz X para se obter

uma nova representacdo da imagem, B, = A, X de dimensdo mxd com d <n. O método
realiza redugdo na diregdo horizontal de A,. Na etapa de classificagdo, o0s autores

empregaram o algoritmo do vizinho mais préximo, com a métrica da distancia Euclidiana,
para classificacdo das imagens. Séo feitas comparagfes com os métodos: PCA, 2DPCA e
FDA. Segundo os autores o método proposto (2DFDA) obteve a maior taxa de
reconhecimento comparado com o0s demais métodos. O 2DFDA alcancou 94,0%, contra
92,5% do 2DPCA.

Em Zhang e Zhou (2005) os autores apresentam uma extensao do método 2DPCA, que
realiza reducdo nas diregdes horizontal e vertical da imagem original. Os autores
denominaram o método proposto de bi-direcional 2DPCA, também conhecido por (2D)? PCA
, 0 qual consiste em encontrar duas matrizes de projec@es, definidas por X =[X;,X,,....X4] €
Z=[z,,2,,...,z,]. A matriz X ¢ obtida através do método 2DPCA e Z pelo método
denominado pelos autores de alternative 2DPCA, que atua na direcdo vertical da matriz

original. O método alternative 2DPCA ¢ implementado a partir da constru¢do da matriz de
: x .. 1Y —~ ~ o :
dispersdo total, definida como G, = MZ(AK —~A)A, —A)" . Em seguida sdo determinados
k=1

os autovetores de G, como no 2DPCA. Sendo X, de dimensdo nxd e Z, de dimenséo
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mx(q, a matriz de caracteristica C, , de dimensdo qxd, é obtida projetando-se a imagem A,

nas matrizes X e Z simultaneamente, isto é, C, =Z'A, X.

Na etapa de classificagdo os autores empregaram o algoritmo do vizinho mais proximo,
com a métrica da distancia Euclidiana. Os resultados experimentais do emprego do método

utilizando as bases de dados de imagens ORL e FERET mostraram que (2D)>PCA e 2DFDA

apresentaram o mesmo desempenho de reconhecimento. Porém o método (2D)*PCA

produziu a matriz de caracteristica de tamanho menor.

Em Noushatha et al (2006) os autores apresentam uma extensdo do método 2DFDA

denominado de (2D)? FDA. O 2DFDA realiza a reducio da matriz original apenas na direg&o

horizontal 1, enquanto que o (2D)*FDA realiza a reducdo da matriz original nas direcdes

horizontal e vertical. Com isso, a imagem projetada (matriz de caracteristica) por este método
é de dimensdo muito menor do que a matriz de caracteristica projetada pelo 2DFDA. O

método consiste em encontrar duas matrizes de projecdo, definidas por X =[X,,X,,...,.X,] €
Z=[z,,2,,...,.z,]. A matriz X ¢é obtida através do método 2DFDA e Z pelo método

denominado pelos autores de alternative 2DFDA que atua na dire¢do vertical da matriz

original. O método alternative 2DFDA ¢é implementado construindo-se a matriz de dispersédo

C . - ~
3 S(A-ADA -A;)T eamatriz de disperséo entre

dentro da classe definida como s, L
M i3 kec,

C
classes é definida como S, =ﬁz N, (A, —A)(A, -A)" . Sendo X de dimensdo nxd e Z

i=1
de dimensdo mx(q, a matriz de caracteristica C, , de dimensdo qxd é obtida projetando-se a
imagem A, nas matrizes X e Z simultaneamente, ou seja, C, =Z"A,X. Na etapa de

classificacdo os autores empregam o algoritmo do vizinho mais proximo, com a métrica da

distdncia Euclidiana. Os experimentos foram realizados nas bases de dados de imagens de
face ORL e Yale. Os autores comparam o método proposto (2D)*FDAcom os métodos

2DFDA, 2DPCA e (2D)*PCA. Os resultados mostram que o desempenho do método

proposto é similar aos métodos comparados com relacéo a taxa de reconhecimento, mas com

relacdo ao tamanho da matriz de caracteristica, 0 método proposto superou os métodos

2DFDA e 2DPCA, sendo similar ao método (2D)*PCA.
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Em Zhang et al (2006) os autores empregam o método 2DPCA desenvolvido por Yang et
al (2004) como base para desenvolver um método denominado de analise de componentes
principais diagonal (DiaPCA) e empregando-o para reconhecimento de faces. O meétodo

consiste em primeiro pre-processar as imagens originais A,, de dimenséo mxn,
transformando-a em suas correspondentes imagens diagonal D,, empregando um
procedimento que sera descrito no Capitulo 3. Em seguida a essa diagonalizagdo, os autores
aplicaram o método 2DPCA tendo como entrada as imagens D, . Os autores ainda fizeram
uma combinac¢do dos métodos DiaPCA+2DPCA, que consiste em encontrar duas matrizes de
projecdo, X=[X;,X,,....X;] ¢ Z=[z,,2,,...,2,], onde X ¢ obtida empregando o método
DiaPCA e Z o método 2DPCA, que consiste em determinar os autovetores associados aos
maiores autovalores da matriz de dispersdo G = ﬁi(Ak ~A)(A, -A)" . De posse das duas
K=1
matrizes de projecdo X e Z fizeram entdo a projecdo das imagens originais obtendo a matriz
de caracteristica C, =Z'A,X. A base de dados de face FERET é empregado nos

experimentos para avaliar os métodos DiaPCA, DiaPCA+2DPCA e PCA. O classificador de
vizinho mais proximo é utilizado para classificacdo empregando como métrica a distancia

Euclidiana. No Quadro 2.2 sdo apresentados os resultados dos testes.

Quadro 2.2 : Resultados dos métodos comparados para reconhecimento de faces em Zhang et al (2006)

Método Preciséo
PCA 85,5%
2PCA 85,5%
DiaPCA 90,5%
DiaPCA+2DPCA 91,5%

Em Noushath et al (2006) os autores empregam o método DiaPCA apresentado em Zhang
et al (2006) como base para desenvolver o0 método denominado de Analise discriminante
linear de Fisher diagonal (DiaFDA). O método consiste em primeiro pré-processar as imagens
originais A, , de dimensdo mxn, para obter suas imagens diagonais D, correspondente, de
mesma dimensdo, conforme o procedimento proposto em Zhang et al (2006). Em seguida

aplicam o método 2DFDA, tendo como entrada as imagens pré-processadas D, . Os autores

ainda fizeram uma combinacdo dos métodos DiaFDA+2DFDA, que consiste em encontrar
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duas matrizes de projecdo, X=[X;,X,,....X;] ¢ Z=[z,,Z,,..,2,]. Onde, X € obtida
empregando o metodo DiaFLD e Z o método 2DFDA. De posse das duas matrizes de
projecBes X e Z sdo feitas as projecBes das imagens originais, isto ¢, C, =Z'A, X. As
bases de dados de face ORL e Yale sdo empregados nos experimentos para avaliar o método
proposto. O classificador pelo vizinho mais proximo, com a métrica da distancia Euclidiana, é

empregado na etapa de classificacdo. Os resultados experimentais mostraram que o método
proposto (DiaFDA+2DFDA), em alguns casos, superou os métodos DiaFDA, 2DPCA,

(2D)2PCA, 2DFDA e (2D)’FDA.

Em Wang e Ruan (2006) os autores empregam os métodos apresentados em 2DPCA e

2DFDA no reconhecimento de imagens de mdo (palmprint). Primeiro, os autores empregam o

método 2DPCA, tendo como entrada as imagens de treinamento A, , para obter a matriz de
projecdo X =[x,,X,,...,.X4] € a matriz de caracteristica B, = A, X. Em seguida, aplica-se o
método 2DFDA tendo com entrada as matrizes de caracteristica B, , obtendo-se a matriz de
projecdo Z =[z,,2,,...,z,] e a matriz de caracteristica C, =Z"B, . Os autores executam os
experimentos na base de dados da Universidade de Beijing Jiaotong. O Quadro 2.3 mostra 0s

resultados obtidos.

Quadro 2.3: Resultados dos métodos no reconhecimento de mao em Wang e Ruan (2006)

Método Preciséo
PCA 85,6%
FDA 80,5%
2DPCA 99,0%
2DFDA 99,1%

Em Attarchi et al (2008) os autores empregam o método complex inversion mapping e
best-fitting line na etapa de segmentacao da iris e para a normalizacdo das imagens os autores
empregaram modelo desenvolvido em Daugman (1993). Na etapa de extragdo de
caracteristicas empregam o filtro 1D-Gabor e em seguida utilizam o método 2DPCA para fins
de reducdo de dimensdo. Na etapa de classificacdo os autores empregam o método do vizinho
mais proximo como classificador com a métrica Euclidiana. Os autores aplicaram o meétodo

proposto na base de dados de imagens de olhos CASIA. Os resultados experimentais
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mostraram que, empregando projecdo em 16 autovetores, no modo de identificagéo a taxa de
reconhecimento correto foi de 99,32%, enquanto que no modo de verificacdo a taxa de erro
equivalente (EER) foi de 0,68%.

Em Chen et al. (2009) os autores apresentam o trabalho de reconhecimento de iris no
qual, ap6s o pre-processamento, incluindo a segmentacdo e a normalizagdo, 0s autores
empregam um método de extracdo de caracteristicas dividido em duas etapas. Na primeira
etapa os autores empregam o método 2DPCA para compactar as imagens originais e,
empregando um coeficiente de similaridade, extraem um subconjunto de imagens,
A A, .. A, dedimensdo mxn, do conjunto original de treinamento. Na segunda etapa, 0s
autores aplicam o que denominam de 2DPCA com o conceito de classe embutido. Este
segundo procedimento consiste em encontrar duas matrizes de projecdo, X =[X;,X,,...,.X4] €
Z=[z,,2,,...,z,]. A matriz X ¢é obtida determinando os autovetores associados aos d

. . 1 : ANGO AT A A O ;-
maiores autovalores da matriz G ==Y (AY -A)"(A” -A), onde A® ¢ a média das
i=1
imagens de treinamento da classe i, A é a média das imagens de treinamento e ¢ é o nimero
de classes. Apos a obtengdo da matriz de proje¢do X, a imagem original A, € projetada para
se obter uma nova representacéo da imagem, B, , ou seja, B, = A, X de dimensdo mxd,
com d<n. A matriz Zé obtida determinando-se 0s autovetores correspondentes aos p
. . 1 - ol pyvpd p\T B 4 ‘-
maiores autovalores da matriz H:EZ(B -B)(BY -B) , onde B” ¢é a média das
i=1
imagens classe i e B é a média das imagens projetadas B, . A matriz de caracteristica C, ,

de dimensdo dxq ¢ obtida projetando-se a imagem A, nas matrizes X e Z

simultaneamente, ou seja, C, =Z"A, X. Na etapa de classificagdo, os autores empregam o

classificador do vizinho mais proximo com a métrica da distancia Euclidiana. Os autores
aplicaram o método proposto na base de dados de imagens de iris UBIRIS (UBIRIS, 2009) e
comparam o desempenho com 0s métodos 2DFDA e 2DPCA. O Quadro 2.4 apresenta um

resumo dos resultados obtidos.



Quadro 2.4 : Resultados dos métodos no reconhecimento de iris em Wen e Chuan (2009)

Meétodo EER (%)
2DFDA 0,95
2DPCA 0,78
Método Proposto por Chen et al. (2009) 0,74

EER: taxa de erro equivalente

23
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CAPITULO 3

3 FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo descrevemos os conceitos e a fundamentagdo matematica empregados
no desenvolvimento dissertacdo. Conforme ja mencionado, o método implementado é
baseado em subespaco tendo como base 0 método FDA. Também, o método PCA ¢ abordado
neste capitulo, devido ao grau de relacionamento que existe entre esses métodos, seja de

ordem matematica ou conceitual.

3.2 VETOR DE CARACTERISTICAS

A aplicacdo da biometria utilizando imagens de face, iris, impressdo digital, méo, entre
outras, tem como principio a obtencéo de informacgdes das intensidades dos pixels da imagem
conforme ilustrado na Figura 3.1. Em geral, para uma matriz A de dimensdo mxn é

formado um vetor a de dimensdo mnx1, ou seja, a=[a,;, a,.....a,,]' , onde a; € o valor
correspondente ao i-esimo pixel. Tomando como exemplo imagens de iris, cada a; pode ser

modelado como uma variavel aleatoria, pois suas observacdes em diferentes imagens
apresentardo variacdes em seus valores, mesmo que as imagens sejam de um unico individuo.
Desta forma, a é modelado como um vetor aleatério. Embora a abordagem considerada neste
trabalho ndo empregue nenhum modelo probabilistico especifico para a distribuicdo de a,
medidas estatisticas, como a meédia, a variancia, a covariancia, a correlacdo, entre outras sao

as bases dos metodos empregados.

Pixel 11 r =1
(]11
a
12
Da=|.
X a
Pixel mn [ Fraz |

Figura 3.1: llustracdo da obtencédo de informacfes de uma imagem
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Pelo exposto, cada imagem € representada por um vetor em um espago de dimensao
M =mxn chamado de vetor de caracteristica ou padrdo. Um aspecto desejavel em
reconhecimento de padrdes é que as caracteristicas dos padrdes ndo sejam redundantes, pois
caracteristicas redundantes ndo contribuem para discriminar padrdes diferentes
(THEODORIDIS E KOUTROUMBAS, 2003). Para que os padrdes ndo tenham
caracteristicas redundantes, a covariancia deve ser nula entre os vetores que compdem a base
do espaco de imagem (CAMPQS, 2001).

3.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS E EXTENSOES

Analise de Componentes Principais (PCA - “Principal Component Analysis”) € um
método de andlise ndo paramétrico de extrair informacfes relevantes de conjuntos de dados.
De uma forma geral, PCA é empregado para encontrar aspectos de dados que sdo importantes
no reconhecimento de padrdes (MARANA et al, 2001).

3.3.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

Conforme mencionado anteriormente, uma propriedade desejavel das caracteristicas é
serem mutuamente ndo correlacionadas, ou seja, deve haver covaridncia nula entre as
caracteristicas para evitar informac@es redundantes. Um modo de se verificar esta condicdo é
avaliar a matriz de covariancia dos padrdes.

Considere um padrdo de treinamento, representado pelo vetor a, de dimensdo mn. A

matriz de covariancia S € calculada a partir dos N vetores de treinamento A=[a,,a,,...,a,]

como seqgue:

N

5= (@, -a)(a, -3 @)

k=1

onde a é a matriz cujas colunas contém os vetores médios de A, dada por
1 N
a=—>ya, (3.2)
N i3

Da definicéo (3.1), a matriz de covariancias tem a seguinte forma
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Cur o Com ] (3.3)

e tem a propriedade de ser simetrica (c; = c;;). Seus elementos na diagonal principal (c; ) sdo

as variancias individuais das caracteristicas e os elementos fora dessa diagonal (c;,i = j) as
covariancias entre caracteristicas. Desta forma, para que as caracteristicas sejam néo
correlacionadas (ndo redundantes), os elementos fora da diagonal principal devem ser nulos.

Dado um conjunto de treinamento A, o algoritmo PCA encontra um transformador
linear X de forma a representar A em outro espacgo cuja matriz de covariancia seja diagonal,
ou seja:

Y=X'A (3.4)

Neste problema de transformacao linear, a solucéo é obtida com a matriz X formada

pelos autovetores da matriz de covariancias S (Equacdo 3.1). Este procedimento pode ser
empregado com a finalidade de redugdo de dimens&o, considerando na transformacao
somente 0s q autovetores [u,,u,..u,] associados aos g maiores autovalores 2, 4,...4,,
onde esta notagdo considera os autovalores ordenados em ordem decrescente, isto €, 4 >4, ;.

(veja DUDA et al,2001). Assim, para a reducdo de dimensdo, a matriz de transformacéo € da

forma

X=[u,,u,..u,] . (3.5)

Ressalta-se também que, uma vez que a matriz de covariancia é real e simétrica, seus
autovetores sdo ortonormais. Esta propriedade implica que os elementos que formam vy s&o
néo correlacionados (CAMPQOS, 2001).

Os q autovetores formam a base do novo subespago que contem Y, onde o autovalor
A define a carga de informacio que seu autovetor associado u, carrega. Sendo que, quanto
maior o valor de /;, maior a quantidade de informagdes contida no autovetor u,. Dado que
[u;,u,..u,] formam a base de v, esses vetores carregam as principais informagdes do

conjunto de treinamento A . Esta propriedade define 0 nome do método como sendo analise
de componentes principais (PCA). Dado tal afirmagdo, surge uma pergunta: Qual a

guantidade de autovetores necessarios para formar a matriz x ? A resposta esta na quantidade
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de informagdes dos dados originais que se deseja transportar para 0 novo subespaco. Esta
quantidade pode ser definida em termos de uma proporc¢éo da variancia total dada por

A+ttt A,
A+t A,

(3.6)

e a estratégia consiste em escolher q autovetores, correspondentes aos ¢ maiores

autovalores, de forma que a quantidade de informagdes contida na base seja igual ou maior

que uma proporcao de informacéo g especificada.

3.3.2 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS BI-DIMENSIONAL
(2DPCA)

Na implementacdo do método PCA convencional a matriz de imagem (2D) é
transformada em um vetor de imagem (1D), isso resultado geralmente em um vetor com
espaco de dimensdo elevada, onde o calculo preciso da matriz de covariancias das imagens de
treinamento ¢é dificil devido ao seu tamanho elevado e o relativo pequeno nimero de imagens
de treinamento (YANG et al, 2004). A analise de componentes principais bi-dimensional
(2DPCA), proposta em YANG et al (2004), ao contrario do PCA convencional, ndo
transforma a imagem 2D em um vetor 1D, no método implementado a matriz de covariancias
é construida diretamente das matrizes das imagens de treinamento. Como resultado, a matriz
de covariancias € bem menor do que a matriz de covariancia gerada pelo método PCA

convencional.

Seja A, a i-ésima matriz das imagens de treinamento, de dimensio mxn, A a média
de todas as imagens de treinamento e N é o numero de imagens de treinamento. No método
2DPCA, empregando diretamente as imagens de treinamento, a matriz de covariancias G,, é

obtida como segue (correlacéo das linhas):

Gy =%i(Ai _K)T (A _K) (3.7)
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Assim como no PCA convencional, a matriz X que faz a transformacdo linear

(vetores de projecdo) e formada pelos autovetores correspondentes aos g maiores autovalores

da matriz de covariancia G, , isto é:

X =[ug,u,..u,]. (3.8)
Projetando-se uma imagem A em x obtém-se sua matriz de caracteristicas reduzida

Y = AX (3.9)

Na Equacéo (3.9) a dimenséo da matriz de projecdo x é nxq e, portanto, a dimens&o da
matriz de caracteristica Y € mxq, COM q <n.

3.3.3 2DPCA BI-DIRECIONAL

Como pode ser visto da Equacéo (3.9), o método 2DPCA realiza a reducéo de dimensao

na direcdo horizontal da matriz original. O método bi-direcional 2DPCA, também conhecido
como (2D)*PCA, proposto em Zhang e Zhou (2005), tem por objetivo fazer reducdes na
direcdo horizontal e vertical. Desta forma, serd obtida uma matriz de caracteristicas gerada
pelo método (2D)?PCA com a dimensdo muito menor que a gerada pelo método 2DPCA.

O método (2D)°PCA consiste em encontrar duas matrizes de projecdes:
X=X, Xy, %] € Z=[z,,2,,....24]. A matriz X ¢ obtida através do método 2DPCA e

realizando a reducdo de dimensdo na direcdo horizontal. A matriz Z é obtida pelo método
denominado pelos autores de “alternative 2DPCA”, cuja implementagdo toma por base a

determinacédo da matriz de covariancia da forma (correlacéo das colunas)

G, = %i(Ai ~A)A, -A)". (3.10)

Em seguida sdo determinados os autovetores da matriz G,,, 0s quais sdo empregados como

projecdo da imagem original, efetuando a reducdo de dimensdo na direcdo vertical. Como

pode ser verificado em (3.10), a matriz G,, é de dimensdo mxm. Sendo X de dimensdo nxd
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e Z de dimensdéo mxd. A matriz de caracteristicas C,, de dimensdo dxq, é obtida

projetando-se a imagem A, nas matrizes X e Z simultaneamente, ou seja,

C, =Z"A X (3.11)

3.4 ANALISE DISCRIMINANTE DE FISHER E EXTENSOES

O método PCA ndo leva em conta o conceito de classes, ou seja, ndo garante que as
caracteristicas extraidas pelo método proporcionam boa discriminacédo entre as classes. Extrair
caracteristicas com pouco poder de discriminacao das classes, pode levar a baixo desempenho

de um classificador.

3.4.1 ANALISE DISCRIMINANTE DE FISHER (FDA)

A Anélise Discriminante de Fisher (FDA - Fisher Discriminant Analysis), também
denominada na literatura simplesmente de Analise Discriminante Linear (FDA - Linear
Discriminant Analysis), visa extrair as caracteristicas mais importantes, para fins de reducéo
de dimensdo, e acentuar o afastamento das classes. Em resumo, a projecdo com FDA reduz a
dimensdo do espaco, aumenta as distancias entre classes e reduz as distancias entre amostras

dentro das classes. Para este fim, FDA utiliza amostras de treinamento, dispostas em vetores,

para construir a matriz de disperséo dentro da classe S, , dada por

C Ni

Sy = ZZ(aij _ai)(aij _ai)T (3.12)

i=1 j=1

onde aij é 0 j-ésimo vetor de treinamento (elemento) da classe i, a, é a média dos elementos
da classe i, ¢ é o nimero total de classes e N, é o nimero de elementos da classe i. O

método também determina a matriz de dispersdo entre as classes S, , dada por

S :iNi(éi —a)(a; -a)’
= (3.13)
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onde z é a média global das amostras de treinamento.

O objetivo do método é obter uma matriz de projecdo X que maximize a
dispersdo entre as classes. Uma medida escalar da matriz de disperséo é o seu determinante.
Utilizando esta medida, 0 método emprega o critério de Fisher que consiste em maximizar a

funcgéo dado por

1Sp | _1XTS,X|

i(X) = = .
1091517178, X|

(3.14)

w

A solucdo para o problema é obtida tomando a matriz X formada pelos autovetores da matriz

S.'S, . Em virtude do posto da matriz S, ser igual ou menor que ¢—1, 0 nimero maximo de

autovetores ndo nulos de S,'S, é c—1 (veja DUDA et al, 2001). Desta forma, a matriz de

caracteristica Y é obtida empregando X como matriz de projecdo para uma imagem A  ou

seja,

Y=X"A | (3.15)

onde a matriz de projegdo X =[u,,u,..u,] & composta dos q autovetores correspondentes

aos q maiores autovalores 2,,4,...2, ndo nulos da matriz S'S, .

3.4.2 ANALISE DISCRIMINANTE DE FISHER BI-DIMENSIONAL
(2DFDA)

Por analogia ao que ja foi mencionado com relacdo aos objetivos do método FDA, o
2DFDA também tem por objetivo reduzir a dimensdo do espaco da imagem original
otimizando a separagdo das classes. O método foi proposto em Li e Yuan (2005), o qual
computa os autovetores diretamente da matriz de dispersdo sem a necessidade de converter a
matriz de imagem em um vetor. Devido ao tamanho da matriz de dispersdo ser igual ao
tamanho da imagem, o qual é muito menor comparado com o tamanho da matriz de dispersdo
do FDA convencional, 2DFDA computa a matriz de dispersdo mais precisamente e encontra
0s respectivos autovetores com mais eficiéncia. O metodo 2DFDA essencialmente opera na

direcdo horizontal da imagem.
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A partir de agora se faz a descricdo do método. Sejam ¢ 0 nimero de classes de

padrbes, N o total de amostras de treinamento, N, o nimero de amostras da classe i, A(ji) a

j-ésima imagem da classe i de dimensdo mxn, A!) a média das imagens da classe i, e A a
média total das imagens de treinamento. Empregando as matrizes de imagens de treinamento,
a matriz de disperséo entre classes S, e a matriz de dispersao dentro da classe S, séo dadas,

respectivamente, por

S, =ii N, (Ai —A)" (Ai - A)
N3 (3.16)

c N . — i . —(i
S, :%ZZ(A?) ~AYYT(A —A"Y) (3.17)
i=1 j=1
Como uma extensdo do FDA, a aplicacdo do critério generalizado de Fisher visa obter uma

matriz de projecdo H que maximize

H'S H

J(H) = .
() H'S, H

(3.18)

A solucdo de (3.18) é a matriz de projecdo H =[h,,h,,..h,] formada pelos autovetores da

matriz S,;S,, correspondentes aos seus § maiores autovalores, ou seja, 0s autovetores

dominantes.

No método 2DFDA, fazendo B = AH, obtém-se B de dimensdo mxq, com g<n, o

qual é empregado para descrever a imagem A na etapa de classificacéo.

3.4.3 2DFDA BI-DIRECIONAL

Conforme ja mencionado, 0 método 2DFDA realiza reducdo de dimensdo na direcao

horizontal da matriz original. O método bi-direcional 2DFDA, também conhecido como

(2D)?FDA, proposto em Noushath et al (2006), tem por objetivo a reducdo na direcio
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horizontal e vertical. Desta forma, ser4 obtida uma matriz de caracteristicas gerada pelo
método (2D)* FDA com a dimens&o muito menor que a gerada pelo método 2DFDA.

O método (2D)*FDA consiste em encontrar duas matrizes de projecao,
X=[X;, X5, Xg] € Z=[2,2,,...,2,]. A matriz X ¢ obtida através do método 2DFDA e
realizando a reducdo de dimensdo na direcdo horizontal. A matriz Z é obtida pelo método
denominado pelos autores de “alternative 2DFDA”, cuja implementagdo toma por base a

determinacdo da matriz de disperséo entre classes e a matriz de disperséo dentro da classe,

respectivamente como segue:

S, =%Z N, (Ai —A) A —A)T (3.19)
s, =3 (A0 _ APV A0 APy
W:WZZ(Aj -A )(Aj A7) . (3.20)
i=l j=1

Em seguida sdo determinados os autovetores da matriz S,'S,, 0 qual sdo empregados como
projecdo da imagem original, efetuada a reducdo de dimensdo na direcdo vertical. A matriz
S,/S; ¢ de dimensdo mxm. Sendo X de dimensdo nxd e Z de dimensdo mxq. A matriz de
caracteristicas C, , de dimensdo dxq, é obtida projetando-se a imagem A, nas matrizes X e

Z simultaneamente, ou seja,

C,=Z"A X (3.21)

3.4.4 ANALISE DISCRIMINANTE DE FISHER DIAGONAL (DiaFDA)

A idéia do método DiaFDA é pré-processar a imagem original A de dimensdo mxn
obtendo-se uma matriz D de mesma dimensao, que integra informagdes de linhas e colunas
de A, de maneira a descrever conjuntamente as variacdes das informacgdes entre linhas e
colunas (NOUSHATH et al, 2006). A Figura 3.2 e Figura 3.3 ilustram os procedimentos para

0s casos de m<n e m > n, respectivamente:
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A A D
all[ai2|a13|ald|a15|a11|al12|a13|ald[al15) al1la12|a13]|a14]|a1s
ad|a2?|a23|a2d|a25 a2l 322323324325_-_32232332432532‘1
ad1|a32|add|add|aldh|adl|ad2|ati|add[ads a33|a3d|a35|a31|a32
ad1|ad?|ad3|add| adh| adl|ad2|ad3|add|adb add|ads|ad1|ad2[a43

Figura 3.2 : Método de pré-processamento quando M<n

all|aiz|ai1d|ald
a2 |a2d| a23|a24
A [az|azz|aza]az4
adl|ad?| add|add
afbl|ah2|abd|abd
a11|at12|a13|ald
ad|aZl|a2d|a2d
A [a37[a3Z[a33]a34
add

abd

ai11|a22|aldld|add
a2 [a32)|ad3|ahd
— 221|242 (253|214
adi|ab?|aid|ard
afbl|al2|a23|a34

adl|ad?|adl
afbl|ah2|abd

Figura 3.3 : Método de pré-processamento quando m > n

A Figura 3.4 ilustra o efeito do pré-processamento aplicado a imagem de face.

Figura 3.4 :Efeito do pré-processamento aplicado a imagem de face
FONTE: Falah et al (2006)

O método 2DFDA ¢ aplicado na matriz D, obtendo-se a matriz de projecdo

W =[w,,w,,...w ] de dimensdo nxq. A matriz de caracteristicas E, de dimensdao mxqée

obtida projetando-se D em E, ou seja,

E=DW (3.22)
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3.45 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS COM DiaFDA+2DFDA

Neste método, apos a obtencédo da matriz de proje¢do W =[w,,w,,...,.w_] pelo

método DiaFDA descrita na subsecao anterior, determina-se uma segunda matriz de projecéo

V =[v,,v,,..v,], de dimensdo mxp, através da aplicagdo do método alternativo 2DFDA. O

resultado final do método DiaFDA+2DFDA, € a obtencdo da matriz de caracteristica Y , de

dimensdo Qgxp, a qual é obtida projetando a imagem original A nas duas matrizes de

projecdo W e V simultaneamente, isto €

Y =V'AW (3.23)

3.5 SISTEMAS BIOMETRICOS

Um sistema biométrico consiste em reconhecer automaticamente um individuo
baseado em suas caracteristicas fisicas ou comportamentais. Na maioria das aplicacdes, o
sistema captura dados biométricos de um individuo, extrai um conjunto de caracteristicas

desses dados e compara com um conjunto de amostras em uma base de dados.

3.5.1 SISTEMAS DE VERIFICACAO E DE IDENTIFICACAO

Sistemas biométricos podem ser empregados em dois tipos de aplicacdes: verificacdo
e identificacdo (BOWYER et al, 2008). No cenario de verificacdo, uma pessoa afirma uma
identidade particular e o sistema biométrico aceita ou rejeita a afirmacdo. A verificagdo é feita
comparando a amostra adquirida no momento da afirmagdo com uma amostra previamente
cadastrada. Se as duas amostras, segundo algum critério, combinam suficientemente, a
identidade afirmada é aceita como verdadeira, caso contrario, a afirmacédo é rejeitada. Logo,
existem quatro tipos de ocorréncias possiveis: a correta aceitagdo (CA) ocorre quando 0
sistema aceita uma afirmacdo e a afirmacdo é verdadeira; uma falsa aceitagdo (FA) ocorre
quando o sistema aceita uma afirmacdo de identidade, mas a afirmacéo € falsa; uma correta
rejeicdo (CR) ocorre quando o sistema rejeita uma afirmacdo de identidade e a afirmacéo é
falsa; uma falsa rejeicdo (FR) ocorre quando o sistema rejeita uma afirmacgéo de identidade,

mas a afirmacdo é verdadeira. O modo de verificacdo gera uma comparagcdo um para um, ou
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seja, compara a identidade afirmada com a identidade na base de dados (CASTELANO,
2006).

No modo identificacdo, uma amostra biométrica é adquirida sem nenhuma afirmacéo
de identidade. O objetivo é associar a amostra desconhecida a de alguém conhecido e
previamente cadastrado na base de dados. O trabalho desenvolvido nesta dissertagéo limita-se

ao cenério de verificacéo.

3.5.2 MEDIDAS DE PRECISAO

Uma tarefa importante no reconhecimento de padrdes é a classificagdo. Dado um
conjunto de amostras que pertencam a diferentes classes, queremos construir um classificador
cujo objetivo € classificar as amostras as classes corretas. Quando se constréi um
classificador, geralmente assume-se que o conjunto de amostras de teste ndo € conhecido, mas
existe outro conjunto de dados previamente conhecido que pode ser usado para se extrair o
conhecimento. A fase de constru¢cdo do classificador é chamada de treinamento ou
aprendizado e o conjunto de dados empregado nesta fase é chamado de conjunto (ou
amostras) de treinamento ou aprendizado. Geralmente € dificil, ou quase impossivel, construir
um classificador perfeito, que classifique corretamente todas as amostras do conjunto de teste.
Assim, escolhe-se um classificador 6timo, no sentido de que tenha o melhor desempenho no
problema a ser resolvido. A literatura especializada apresenta varios tipos de classificadores,
entre eles os probabilisticos e as redes neurais artificiais (DUDA et al, 2001).

Quando se esta trabalhando com problemas de classificagdo com apenas duas classes,
pode-se sempre rotular uma classe como positiva e outra como classe negativa, desta forma, o
conjunto de teste consiste das amostras P (positivas) e N (negativas). No caso de sistemas
biométricos os termos sdo, respectivamente, genuino e impostor. O classificador atribui uma
classe a cada amostra de teste, mas estas atribuicbes podem apresentar erros. Para avaliar 0s
resultados da classificagdo, conta-se o numero de verdadeiro positivo (TP), verdadeiro
negativo (TN), falso positivo (FP) (na verdade negativo, mas classificado como positivo) e
falso negativo (FN) (na verdade positivo, mas classificado como negativo). Assim, P e N sdo

dados como segue

P=TP+FN (3.24)

N=TN +FP (3.25)
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As equacoes a seguir definem duas medidas de desempenho de classificadores:

TP, = (3.26)
P
e
FPue = .27

portanto, temos que TP,

ate

é a taxa de verdadeiro positivo e FP

) a taxa de falso positivo.
Um classificador atribui um escore para cada amostra. Tal classificador é uma funcéo

f : X —>[01] que mapeia cada amostra x a um ndmero real f(x). Normalmente, um limiar t
é escolhido, no qual as amostras onde f(x) >t sdo consideradas positivas e do contrario sdo

consideradas negativas. Isso significa que, cada par de classificadores e o limiar t definem um
classificador binario. Medidas como as definidas em (3.26) e (3.27) podem ser empregadas
em classificadores, associadas a um limiar t. Variando-se t consegue-se uma familia de
classificadores binarios que podem ser avaliados com relacdo a atender um critério

especificado baseado em medidas de desempenho.

3.5.3 CURVA ROC

Suponha que se tenha desenvolvido um classificador que sera utilizado em um sistema
de alarme. Geralmente se esta interessado na quantidade de alarmes causados por eventos
positivos (alarme verdadeiro) e quantidade de alarmes causados por eventos negativos (alarme
falso). A razéo entre eventos positivos e negativos pode variar no tempo, entdo se deseja
medir a qualidade do sistema de alarme independente desta raz&o. Nesse caso a curva ROC
(receiver operating characteristic) é a ferramenta correta a ser empregada (VUK e CURK,

e minimizar FP.

rate *

2006). Em um problema com duas classes, 0 objetivo é maximizar TP

rate
O grafico da curva ROC consiste em um diagrama bidimensional cujas coordenadas (x,y) sdo

definidas por:

X= FPrate (t) vy :TPrate (t) (3.28)

Cada classificador binario, para um dado conjunto de teste, € representado por um ponto (

ponto (FP,.,TP,,) no grafico. Variando o limiar t do classificador probabilistico, consegue-
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se um conjunto de classificadores, representados por um conjunto de pontos no grafico. A
curva ROC é independente da razdo P: N e é confiavel para comparar classificadores. A

Figura 3.5 ilustra a curva ROC.
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Figura 3.5 : Curva ROC de um classificador.

A Area Sobre a Curva ROC (AUC) e a Taxa de Erro Equivalente (EER) s&o duas
medidas de desempenho derivadas da curva ROC que s&o utilizadas para comparar 0
desempenho de diferentes classificadores. A AUC é calculada de acordo com a férmula

seguinte:

TP  FP

AUC = deW (3.29)

Um classificador randémico (por exemplo, a classificacdo de lancamento de uma moeda) tem
AUC igual a 0,5, enquanto um classificador perfeito tem AUC igual a 1. A EER representa o
e FP

rate

ponto onde TP

rate

sdo iguais, e um bom sistema deve manter um alto valor de TP_ . e

rate

um baixo valor de FP

rate *

A Figura 3.6 ilustraa AUC e a EER.
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Figura 3.6 : llustracdo da AUC e EER

3.6  SEGMENTACAO DA IRIS

As imagens da iris empregadas nos experimentos desta dissertacdo sdo imagens
segmentadas e normalizadas pelo método desenvolvido por Lima et al (2008 e 2009). Esta
secdo do Capitulo 3 tem por objetivo descrever tal método, sendo o texto e as figuras
seguintes uma adaptacédo dessas referéncias.

O processo de segmentacdo tem o objetivo de isolar uma ou mais regides de interesse
em uma imagem. A metodologia empregada para segmentar a iris consiste em encontrar seu

contorno interno e externo, conforme ilustrado na Figura 3.7

Contorno Externo

Contorno Interno

Figura 3.7: Contorno interno e externo da iris
FONTE: Lima et al (2008 e 2009)

O contorno interno delimita a regido iris/pupila e é obtido a partir da segmentacao
(isolamento) da pupila. O contorno externo delimita a regido iris/esclera e é obtido com a

segmentacdo da iris. Esses processos de segmentacdo sdo implementados com técnica de
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reconhecimento de padrfes em duas etapas, utilizando duas redes neurais artificiais para
classificar os pixels da imagem ocular como sendo da pupila ou da iris. Uma vez obtido os

contornos, a regido da iris pode ser segmentada (isolada) da imagem.

3.6.1 DETECCAO DO CONTORNO INTERNO DA IRIS

Como ja mencionado, o método emprega técnica de reconhecimento de
padrdes para classificar regides da pupila e da iris da imagem ocular. Para a obtencdo do
contorno interno, emprega-se a regido da pupila como referéncia, o processo inicia-se com a
obtencdo do vetor de caracteristica que serd empregado como entrada da rede neural, o qual é
treinada com o algoritmo backpropagation com o objetivo de classificar pixels como sendo
ou ndo da pupila.

Para a obtencdo do vetor de caracteristica, é utilizado o sistema de cor HSI, em que a
representacdo da cor é feita pela tonalidade, saturacao e intensidade. A estratégia é selecionar
um conjunto de pontos (pixels) pertencente a pupila e outro conjunto fora da regido da pupila,
em que as componentes HSI de cada ponto sdo empregadas como entrada da rede neural.

A Figura 3.8 ilustra o processo de obtencdo dos pontos que formardo o vetor de

caracteristica.

Figura 3.8: Obtengdo dos pontos que formardo o vetor de caracteristicas
FONTE: Lima et al (2008 e 2009)

A Figura 3.9 apresenta a arquitetura da rede neural empregada no processo de classificagéo da

regido da pupila.
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Saturagdo —»

Tonalidade

Intensidade

Figura 3.9: Arquitetura da rede neural artificial empregada no processo de classificacdo da pupila
FONTE: Lima et al (2008 e 2009)

Apds a o treinamento da rede neural, os pixels da imagem ocular Figura 3.10(a) séo
percorridos um a um e, a saida do classificador gera uma imagem como a ilustrada na Figura
3.10(b).

(b)
Figura 3.10: (a) imagem ocular; (b) imagem gerada pela saida do classificador
FONTE: Lima et al (2008 e 2009)

Como pode ser observado na Figura 3.10(b), existem ruidos na imagem. Um pos-
processamento (filtragem e preenchimento de regido) é implementado para eliminagdo dos

ruidos.
Apds o pbs-processamento a imagem da pupila tende a ficar como ilustrado na Figura 3.11.
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Figura 3.11: Imagem da pupila apés o pré-processamento
FONTE: Lima et al (2008 e 2009)

Por fim, uma mascara circular é empregada para obtencdo do raio e das coordenadas
do centro da pupila, no qual sdo empregados para gerar todo o contorno da pupila.
A Figura 3.12 ilustra o contorno da pupila com centro e raio determinado pelo processo

descrito. Este contorno sera empregado mais adiante no processo de segmentacéo final da iris.

Figura 3.12: llustracdo do contorno interno da iris
FONTE: Lima et al (2008 e 2009)

3.6.2 DETECCAO DO CONTORNO EXTERNO DA RIS

O processo de detecgdo do contorno externo da iris emprega a mesma metodologia
utilizada no processo de obtencdo do contorno da pupila, ou seja, emprega-se 0 mesmo
conjunto de vetores de caracteristicas e uma rede neural artificial, com a mesma arquitetura,
para classificacdo da regido da iris. A Figura 3.13 ilustra a imagem gerada pela saida do
classificador. Um pos-processamento foi empregado para o preenchimento da area branca no

interior da iris.
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N

-

Figura 3.13: Imagem gerada pela saida do classificador da regido da iris
FONTE: Lima et al (2008 e 2009)

A Figura 3.14 mostra o resultado obtido apds o pos-processamento.

Figura 3.14: Resultado do p6s-processamento da imagem de saida do classificador da regido da iris
FONTE: Lima et al (2008 e 2009)

O raio do contorno externo da iris é obtido tendo como referéncia a coordenada do
centro da pupila ja obtida anteriormente, onde, partindo-se desta coordenada, caminha-se em
direcdo a borda da iris até detecta-la. Este processo € repetido 31 vezes entre os angulos de
15%¢ -15°e, 31 vezes entre os angulos de 165° e 195°. O raio empregado para gerar 0
contorno da iris é a média dos raios 62 raios obtidos. A Figura 3.15 ilustra o contorno externo

da iris.

\

o TGN
Eﬁwﬂiﬁdﬁw\‘ ~

Figura 3.15: llustracdo do contorno externo da iris
FONTE: Lima et al (2008 e 2009)

Mediante a obtencdo dos contornos interno e externo da iris (Figura 3.16(a)), a segmentacao

da iris € finalmente executada (Figura 3.16(b)).
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(b)

Figura 3.16: (a) Imagem com os contornos interno e externo, (b) Iris segmentada
FONTE: Adaptado de Lima et al (2008 e 2009)

3.6.3 NORMALIZACAO DA IRIS

Ap0s a obtencdo da imagem segmentada da iris, a mesma é submetida a um processo
de normalizacdo ou padronizacdo, de modo que a regido da iris de qualquer individuo tenha as
mesmas dimensdes, viabilizando a comparacdo entre imagens de diferentes individuos ou de
mesmo individuo adquiridas em condicGes diversas.

No processo de normalizacdo, a regido anular correspondente a regido da iris é
mapeada em uma regido retangular, ou seja, convertem-se as coordenadas polares em
coordenadas retangulares. A Figura 3.17 ilustra esse processo. Cada pixel na area da regido
anular caracteriza-se por um par de coordenadas polares (0, r). Cada pixel na area retangular é

caracterizado por um par de coordenadas (X, y).

0° N 359°

s

x

=
<y

200

xY

Figura 3.17: Diagrama do mapeamento no processo de normalizagdo da regido da iris
FONTE: Lima et al (2008 e 2009)
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Na Figura 3.18 ilustra-se o resultado da aplicacdo do método de padronizagéo.

(a) ®)

Figura 3.18: (a) Imagem segmentada da iris, (b) Imagem normalizada da iris
FONTE: Lima et al (2008 e 2009)
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CAPITULO 4

4 MATERIAIS E METODOS

4.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a descricdo da base de imagens de iris empregado no estudo

comparativo, a descri¢do dos experimentos realizados e as métricas de comparagao.

4.2 BASE UBIRIS

A base de dados de imagens UBIRIS foi criada pela University of Beira Interior
(Portugal). A base UBIRIS.v1 é composto de 1877 imagens coletadas de 241 pessoas durante
0 més de setembro de 2004 e ¢ dividido em duas Secdes distintas. Sua principal caracteristica
¢ incorporar imagens com diversos fatores de ruidos. Isso permite avaliar a robustez dos
métodos de reconhecimento da Iris.

Na Secdo um da base UBIRIS, os autores tentam minimizar os fatores de ruidos,
especialmente os relacionados com reflexdo, luminosidade e contraste com a utilizacdo de
aparatos no ambiente de captura das imagens. Na Secdo dois, 0 ambiente € modificado com o
objetivo de introduzir fatores naturais de luminosidade. Isso propicia o aparecimento de
imagens heterogéneas com respeito a reflexdo, contraste, luminosidade e problemas de foco.
A base de imagens esta disponivel em trés formatos, sdo eles: 800x600- 24 bit color,
200x150- 24 bit color e 200x150- Grayscale. O formato utilizado neste trabalho é o
800x 600 - 24 bit color.

4.3 OBTENCAO DAS IMAGENS DE TEXTURA DA IRIS

Para o desenvolvimento deste trabalho utilizam-se imagens pré-processadas pelo
método desenvolvido em Lima et al (2008), conforme explanado no Capitulo 3, das imagens
oculares da base UBIRIS.v1.

Com o objetivo de minimizar as interferéncias contidas na imagem segmentada e

normalizada da iris pelos cilios e palpebras, retiram-se da imagem as regides onde sdo mais
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provaveis tais interferéncias, obtendo-se assim o que se chama de regido de interesse (ROI). A
ROI é formada pelas colunas de 1 a 15, 165 a 210, 330 a 360 da imagem normalizada, sendo
uma imagem de resolucdo 200x92 pixels. Apos a obtencdo da ROI, a mesma é convertida

em imagem de intensidade. A Figura 4.1 ilustra o processo de obtencdo da ROI.

1 15 165 210 330 360

ROI

Figura 4.1: Processo de obtencdo da ROI da imagem segmentada da iris

Algumas das imagens da base ndo foram empregadas no estudo, em virtude de oclusédo
total dos olhos, por exemplo. A Tabela 4.1 mostra informagdes do total de imagens utilizadas

na validacdo do método implementado.

Tabela 4.1: Total de imagens utilizadas na validacdo do método de reconhecimento implementado

Secao Imagens por Total de Percentual
individuos imagens de imagens
utilizadas utilizadas
1 6 individuos com 4 1199 98,76%
imagens
235 individuos com
5 imagens
2 11 individuos com 644 97,13%
4 imagens
120 individuos com
5 imagens

4.4 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Apos a etapa de obtengdo da ROI, descrita na subsecdo anterior, cada imagem sera
representada por uma matriz de caracteristica, obtidas pelos métodos (2D)2FDA e
DiaFDA+2DFDA. A Figura 4.2 ilustra o processo de extracdo de caracteristica. A matriz de

caracteristica é utilizada na etapa de classificacao.
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ROI{200x92) (200x7) Matriz de
Caracteristica

(7x7)

1

i

J
v

(2D)FDA (2D)FDA
oL
DiaFDA

Figura 4.2 :Processo de obtencdo da matriz de caracteristica

45 EXECUCAO DOS EXPERIMENTOS

Dado a base de dados de imagens UBIRIS, levando em consideracdo que as imagens da
iris j& segmentadas e normalizadas por Lima (2008) e que cada imagem esta agrupada em sua

respectiva classe, isto € [A,, AL, AL AL ALA, LA, A, ], onde m indica a classe do

individuo e n indica a imagem pertencente a classe do individuo. Tem-se por objetivo
primeiramente representar cada imagem da base por sua matriz de caracteristica
correspondente. Para isso, encontram-se vetores de projecdo por intermédio do método
(2D)?FDA ou DiaFDA+2DFDA (processo de treinamento), cujos detalhes estdo descritos no
Capitulo 3. No entanto, antes de se aplicar um dos métodos, retira-se uma imagem da base de
dados (imagem de teste) e utilizam-se as demais no processo de treinamento. De posse dos
vetores de projecédo, projetam-se todas as imagens da base, inclusive a imagem de teste, nos
referidos vetores.

De posse de todas as matrizes de caracteristica, 0 proximo passo € calcular a
similaridade (distancia) entre a matriz de caracteristica da imagem de teste e cada matriz de
caracteristica das imagens da base. As distancias sdo obtidas pela métrica da distancia

Euclidiana da seguinte forma: sejam duas imagens A, e A, representadas por suas matrizes
de caracteristica Y, =[y;,...y;] e Y, =[y{....y;], respectivamente. A distancia d(Y,,Y,)

entre elas é definida por:

q
d(Y,.Y2) =2 i -vill (4.1)
k=1
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onde, || y; —yZ || denota a distancia Euclidiana entre dois vetores.

Cada distancia calculada entre duas imagens € armazenada em um vetor da seguinte
forma: se a distancia calculada for entre imagens do mesmo individuo, entdo a distancia é
armazenada no vetor denotado de auténtico; caso contréario é armazenado no vetor denotado
de impostor.

Define-se como um ciclo do experimento o processo de separacdo da imagem de teste
da base de dados, aplicacdo do método de extracdo de caracteristicas (obtencdo dos vetores de
projecdo), projecdo da base de imagens nos vetores de projecao e, por ultimo, os calculos das
distancias entre a imagem de teste e todas as imagens restantes da base, sendo as distancias
armazenadas nos vetores auténtico e impostor. O ciclo se repete até que todas as imagens da
base de dados sejam empregadas como imagem de teste. Ratificando, o vetor auténtico
contém todas as distancias entre imagens de mesma classe (individuo). O vetor impostor
contém todas as distancias entre imagens de classes (individuos) diferentes. Esses vetores sdo
empregados como entrada para a obtencdo da curva ROC.
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CAPITULO5

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos, 0s quais sdo apresentados
primeiramente a partir da analise ROC relativas aos métodos empregados e SecBes da base
UBIRIS. Em seguida os resultados sdo apresentados pela sintese da curva ROC, que sdo a
taxa de erro equivalente (EER) e a area sobre a curva ROC (AUC). Na parte final do capitulo

séo apresentadas as discussdes dos resultados.

5.2 ANALISE ROC: CURVA ROC

5.2.1 METODO (2D)?FDA - SECAO 1 DA BASE UBIRIS
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Figura 5.1: Curva ROC — método (2D)2FDA - projecdo em 5 autovetores da Secdo 1 do UBIRIS
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Figura 5.2: Curva ROC — método (2D)2FDA - projecdo em 7 autovetores da Se¢do 1 do UBIRIS
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Figura 5.3: Curva ROC - método (2D)2FDA - projecdo em 10 autovetores da Secdo 1 do UBIRIS
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Figura 5.4: Curva ROC - método (2D)2FDA - projecéo em 15 autovetores da Secédo 1 do UBIRIS
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5.2.2 METODO (2D)2FDA - SECAO 2 DA BASE UBIRIS
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Figura 5.5: Curva ROC - método (2D)2FDA - projecdo em 5 autovetores da Se¢do 2 do UBIRIS
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Figura 5.6: Curva ROC - método (2D)2FDA - projecéo em 7 autovetores da Se¢do 2 do UBIRIS
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Figura 5.7: Curva ROC - método (2D)2FDA - projecéo em 10 autovetores da Secédo 2 do UBIRIS
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Figura 5.8: Curva ROC - método (2D)2FDA - projecéo em 15 autovetores da Secédo 2 do UBIRIS

5.2.3 METODO DiaFDA +2DFDA — SECAO 1 DA BASE UBIRIS
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Figura 5.9: Curva ROC - método DiaLA+2DFDA - projecdo em 5 autovetores da Secdo 1 do UBIRIS
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Figura 5.10: Curva ROC - método DiaFDA+2DFDA - projecdo em 7 autovetores da Secdo 1 do UBIRIS
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Figura 5.11: Curva ROC - método DiaFDA+2DFDA - projecdo em 10 autovetores da Se¢do 1 do UBIRIS

5.2.4 METODO DiaFDA +2DFDA — SECAO 2 DA BASE UBIRIS
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Figura 5.12: Curva ROC - método DiaFDA+2DFDA - projecdo em 5 autovetores da Se¢do 2 do UBIRIS
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Figura 5.13: Curva ROC - método DiaFDA+2DFDA - projecdo em 7 autovetores da Se¢do 2 do UBIRIS
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Figura 5.14: Curva ROC - método DiaFDA+2DFDA - projecdo em 10 autovetores da Se¢do 2 do UBIRIS
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Figura 5.15: Curva ROC - método DiaFDA+2DFDA - projecdo em 15 autovetores da Se¢do 2 do UBIRIS
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5.3 ANALISE ROC: EER - AUC

Conforme mencionado no Capitulo 3, a EER e AUC sdo valores escalares que
sintetizam a andlise ROC, ou seja, demonstram o desempenho do sistema biométrico. A

Tabela 5.1 mostra os resultados dos experimentos.

Tabela 5.1 : Valores obtidos de EER e AUC

Método D'”,:/Ie;‘tsj‘fz’ 9@ | seqao | EER(%) | AUC
(2D)2FDA 5x5 ; 136?031 822
DiaFDA+2DFDA 5x5 ; 132’,7593 8:82
(2D)?FDA 1 ; 13(5?688 822
DiaFDA+2DFDA 7x7 ; fi,?’542 822
(2D)?FDA 10x10 ; 15if)713 ggg
DiaFDA+2DFDA 10x10 ; fé?li 882
(2D)?FDA 15%15 ; 166,5019 88;
DiaFDA+2DFDA 15x15 ; 16§i156 8:2;

5.4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

De acordo com os resultados obtidos, apresentados na Tabela 5.1, pode-se verificar
uma faixa de quantidade de vetores de projecdo onde se obtém os melhores desempenhos de
classificagdo e que, o desempenho cai, com o aumento da quantidade desses vetores. Esse
comportamento foi verificado tanto no método (2D)2FDA como no DiaFDA+2DFDA para as
SecOes 1 e 2 da base UBIRIS. Verifica-se que entre as quantidades de vetores de projecéo de
5x5(5 vetores para projecdo horizontal e 5 para vertical), 7x7 e 10x10, o desempenho dos
classificadores ndo se altera significativamente para ambos os métodos e SecGes da base.

Para o (2D)?FDA, o melhor desempenho ocorre com projecdo em 5x5, em ambas as
Secdes da base. Para 0 método DiaFDA+2DFDA a projegdo em 7x7 superou a projecdo em

5x5 apenas na Secdo 2 da base e no critério EER.
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Como ja esperado, em virtude da qualidade das imagens da Secdo 1 ser superior a da
Sec¢do 2, os resultados de desempenho de ambos 0s métodos dos experimentos realizados na
Secdo 1 superou os da Secédo 2 da base UBIRIS.

No que diz respeito a comparacdo de desempenho entre os dois métodos empregados
nos experimentos, pode ser verificado que no critério de desempenho AUC, os valores para
ambos os métodos sdo iguais (AUC=0,99) nos testes realizados na Se¢do 1 da base, com
projecdo em 5x5. Comparando os resultados na Secdo 2 da base, h& uma pequena diferenca
de desempenho, sendo que o método (2D)?FDA superou o DiaFDA+2DFDA em
aproximadamente 1%. Conforme mencionado anteriormente, um classificador ideal tem AUC
igual 1. Logo, podemos constatar o excelente desempenho de ambos 0s métodos.

No critério de desempenho EER, a diferenca entre os métodos, para a Se¢do 1 é muito
pequena (0,3%), sendo EER=3,49% para 0 método (2D)?FDA e EER=3,79 para o método
DiaFDA+2DFDA. Nesse critério de desempenho, ainda existe uma alternancia de
desempenho, levando em conta a quantidade de vetores de projecdo. J& na Secdo 2 da base,
levando em consideracdo a menor quantidade de vetores de projecdo, ou seja, 5x5, e que
leva ao melhor desempenho de AUC, o método (2D)2FDA superou o DiaFDA+2DFDA em
2,49%.

Em seguida, faz-se uma comparagdo com dois trabalhos realizados na base UBIRIS:
Pinheiro (2010) e Chen et al. (2009). Estes trabalhos foram escolhidos para comparagédo pelo
motivo de que o primeiro emprega 0 mesmo método de segmentacdo e normalizacdo da iris
gue o método implementado nessa dissertacdo e que o segundo utiliza 0 mesmo procedimento
em subespaco para a extracdo de caracteristicas. A Tabela 5.2 apresenta os melhores
resultados obtidos nos trabalhos mencionados como forma de comparagéo de desempenho.

Tabela 5.2 : Tabela comparativa de resultados de trabalhos relacionados

Secéo Matriz/Vetor
Trabalhos da EER (%) AUC de
Base Caracteristica
Implementado: 1 3,79 0,99 5x5/25
DiaFDA+2DFDA 2 10,68 0,96 7x7/49
L 1 3,01 0,99 300
Pinheiro (2010) > 5.18 0.97 300
Chen et al. (2009) —5——>° : ©
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Em Pinheiro (2010), secdo 7, o autor menciona que seus melhores resultados foram
com a transformada de Wavelet nivel em 3, obtendo um vetor de caracteristicas de dimenséo
300, e em nivel 4, um vetor de caracteristicas de dimensdo 78, sendo que, a transformada de
Wavelet em nivel 3 apresenta o melhor resultado. Avaliando os resultados em termos de
memdria para armazenamento do vetor de caracteristicas, ressalta-se que os vetores de
caracteristicas em Pinheiro (2010) sdo binarios, sendo necessarios 38 bytes para armazenar
300 posicbes. JA o vetor de caracteristicas do método implementado, ndo € binario,
necessitando de 100 bytes para armazenar 25 posicoes.

No critério EER, o método apresentado em Chen et al (2009) apresentou o melhor
resultado, com o valor de 0,74%, para a Secdo 1 da base UBIRIS. Os autores ndo apresentam
o resultado da EER para a Secdo 2 da base, sendo que, o método apresentado em Pinheiro
(2010) apresentou o melhor resultado para a Secdo 2 da base, com o valor de 5,18%.

No de medida de desempenho AUC, o método DiaFDA+2DFDA e o apresentado em
Pinheiro (2010) apresentam o mesmo desempenho para a Se¢do 1 da base, com o valor de
0,99. Para a Secdo 2 da base, Pinheiro (2010) superou em 1% o método implementado com o
valor de AUC de 0,97. O trabalho apresentado em Chen et al (2009) ndo apresenta o resultado
da AUC.

Além da habilidade de classificacdo correta ou desempenho de reconhecimento de um
sistema de reconhecimento de padrGes, outro fator de grande importancia, é o tamanho do
vetor ou matriz de caracteristica, visto que isso influencia tanto no tempo de processamento
como no tamanho de memoria requerida pelo sistema. Portanto, vamos abordar agora este
critério. Pode-se verificar que o método implementado superou os dois métodos em
comparagdo, com matriz de caracteristica de 5x5 (vetor de dimensdo 25), nos testes
realizados na Sec¢do 1 e 2 da base. Conforme ja mencionado, 0 método implementado ja foi
aplicado no reconhecimento de faces em Noushath et al (2006), onde os autores conseguiram
uma matriz de caracteristica de 7x7 para uma taxa de reconhecimento de 98%.

E importante ratificar que a base UBIRIS contém algumas imagens com alto grau de
ruido, e que mesmo assim foram utilizadas nos experimento. A Figura 5.16 mostra algumas

dessas imagens.
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Figura 5.16 :Exemplo de imagens da Secdo 1 da base UBIRIS com alto grau de ruido empregadas nos
experimentos
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CAPITULO 6

6 CONCLUSAO

Métodos de extracdo de caracteristicas baseados em subespacos tém sido amplamente
empregados no reconhecimento de face, com bons resultados (RAO et al,2010). Também,
encontram-se na literatura, alguns trabalhos aplicados a iris (Capitulo 2). Os métodos PCA e
FDA sdo baseados em subespagos e tém sido muito empregados em problemas de
reconhecimento de padrdes na etapa de extracdo de caracteristicas. O PCA tem como
principal objetivo a reducdo de dimensdo dos dados, sem que necessariamente esta reducao
altere a separacdo das classes. O FDA tem o mesmo objetivo, porém, se diferencia por
também maximizar a separacdo das classes no seu espaco de projecdo. O objetivo desse
trabalho foi aplicar uma extensdo do método FDA, denominado de DiaFDA+2DFDA e
anteriormente aplicado em reconhecimento de face (Noushath et al (2006)), no
reconhecimento de iris, avaliando seu desempenho quando comparado ao método (2D)?FDA.

Pode-se verificar, pelos resultados apresentados, o grande poder de compressédo de
ambos os métodos. Por exemplo, os métodos implementados para fins de comparagédo
chegaram a reduzir uma matriz de dimensdo de 200x92 para 5x5, alcan¢cando uma AUC de
0,99. Isso traz grandes beneficios para aplicacbes em reconhecimento de padrdes. Alguns dos
beneficios sdo, viabilizacdo de aplicacbes em sistemas embarcados, o emprego de
classificadores tais como, redes neurais artificiais e classificadores estatisticos em aplicaces
nas quais se tem pequenas quantidades de amostras de treinamento e com o0 espaco original
com grande dimensdo. O desafio, portanto, é obter a reducdo de dimensdo sem prejuizo a
eficiéncia no processo de classificacdo, o que, pelos resultados apresentados, foi obtido.

O método implementado também foi comparado com outros dois métodos,
implementados em Pinheiro (2010) e Chen et al. (2009) e que empregam a base UBIRIS em
suas avaliagdes. Para 0 método implementado em Chen et al. (2009), que também é baseado
em subespaco, com relacdo a Se¢do 1 da base, é reportado uma EER em torno de 0,74% que é
inferior a obtida pelo método DiaFDA+2DFDA. No que diz respeito a reducdo de dimensao,
no entanto, o DiaFDA+2DFDA foi mais eficiente, apresentando uma AUC de 0,99 com vetor
de caracteristica de dimensdo 25, enquanto que o melhor resultado em Chen et al. (2009) foi

necessario um vetor de dimensao 65.
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Em comparagdo com o trabalho apresentado em Pinheiro (2010), os resultados
revelam que o método DiaFDA+2DFDA foi superado no critério EER e apresentou os valores
da AUC equivalentes. Com relacdo ao tamanho do vetor de caracteristicas, a diferenca a favor
do DiaFDA+2DFDA foi bastante acentuada, pois para os melhores resultados em Pinheiro
(2010) foi necessario um vetor de dimensdo 300. No entanto, 0 método apresentado em
Pinheiro (2010) necessita de menos memdaria para 0 armazenamento, uma vez que 0s vetores
de caracteristica do referido método € binario .

O método  DiaFDA+2DFDA  poderia ser  descrito como “Pre-
processamento+2DFDA+2DFDA” enquanto que o (2D)*FDA como “2DFDA+2DFDA”. Isto
mostra que o método DiaFDA+2DFDA tem uma etapa a mais, implementada para tentar
melhorar seu desempenho. De acordo as comparagdes realizadas, os resultados mostram que o
desempenho do método DiaFDA+2DFDA é muito similar ao método (2D)2FDA. Embora nédo
tenha sido avaliado, pode ser conjecturado que devido ao pré-processamento (a
diagonalizagdo) o método DiaFDA+2DFDA demande mais tempo na execucdo da tarefa de
verificacdo. Cabe aqui mencionar que, nos dois trabalhos que aplicam o pré-processamento,
ou seja, Noushath et al (2006) e Zhang et al (2006), os autores ndo comparam 0s métodos
implementados com os seus equivalentes, isto é, 2DFDA+2DFDA e 2DPCA+2DPCA. O que
foi feito nesta dissertagéo.

Como trabalho futuro, poderiam ser implementados experimentos em que
empregassem os algoritmos DiaFDA+2DFDA e o (2D)2FDA na etapa de extracdo de
caracteristicas e 0 vetor novidade, apresentado em Pinheiro (2010), na etapa de classificacdo
do reconhecimento biométrico de iris. Esta proposta decorre do fato de que o trabalho
apresentado nesta dissertacdo e o apresentado em Pinheiro (2010) tém o mesmo método de

segmentacdo e normalizacéo.
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Abstract: Subspace methods are frequently used m
pattern recogmition problems and intend to reduce the
space dimension by finding the projection vectors for
that. Tln.apa.perprﬂmthembspmmethod_aﬁu
feature extracton in ins mage called two-dunensional
Imear discrmunant analy=is (2DLDA), diagonal hnear
disernimanant analysis (Thal DAY and thewr combination
(Thal DA+XDIDA). The methods were applied m
UBIRIS mage data base and the experimental results
showed that Thal DA+IDI DA overcame 2DIDA
method mn the recogmtion accwacy. Both methods are
powerful m terms of dimension reducton and elass

Palavras-chave: reconhecimento de padroes,
biometria da iris, reducio de dimensio, extracio de
caracteristica.

L. Introducio

0= recentes avangos da tecnologia da mformacio e
05 crescentes requusitos de segwanca tém levado ao
rapido desenvolvimento de técmicas de autenticagio
pessoal mteligents  baseado reconhecimento
biomstrico, tais como, de orelha face, jeito de andar,
geometna da mio & dedos, s, mmpressdo dimtal e da
mio, retins, assinahws, voz entre outros [1]. A s
bhumana & wma parte interna do olho que se localiza
eniTe 3 cOMMEa e as lentes, tem uma complexa estuiua
com mmntas caractertsticas, como fendas, sardas, cnptas
e radiagdes. Essas caracteristicas visivels, geralmente
chamadas de textwa da s, sio tmueas para cada
pess0a, mesmo para gémeos ldénticos [1]. O processo
de reconhecimento da ins se resume basicaments em
trés partes: 1) pré-processamento da mmagem - tem a
finahdade de localizar & normalzar a remido da ms, 2)
extracio de caracterishea - ftem 2 finahdade de
codificar a magem da ms e 3) classificacdo - tem a
finahdade de clazsificar o codipo gerade associando a
um determmado mdrviduo [2]. A hieratima exbe uma
grande vanedade de metodos de exbagic de
caracteristicas aphicados mno  processo da
reconhecimento de imagens de s [2], denfre eles os
métodos baseado em subsspago.

Metodoz de subespago sdc wns dos mais
empregados no processe de reconhecimento de face
[3]. O ohjettve da analise em subespago € encontrar
uma base de vetores que reduz a dimensio do espago e,

em alguns casos, tambem ofimmza a separagio dos
dados projetados em classes. Resumundo, um
suhﬂpa:;u & um subconjunto de um espago malor, que
contem as pcmpnedad& deste.

Geralmente, mmagens sdc de dimens3o elevada

tipicamente K™, onde m & mmito srande. Por exemplo,
se uma imagem de 100x100 pixels for concatenada em
um vetor, sua dimens3o serd m = 10000 Isto leva a
problemas, como por exempla: custe computzcional e
dificuldades mo processo de recombecimento [3]. Se
representarmos o conjunto de dados das imagens em

um subespago f”‘q: onde << M. o3 problemas
citados podem ser redumdos =ipnificatvamente
Alguns dos métodes de subespago mais conhecidos sio
Anahse de Componentes Prncipais (PCA), Anahise
Dhserimmants Linsar (LDA) e Anzlise de Componente
Independente (ICA) [3]. Emxstem outros metodos
baseado em subespago, aplicade a mmagens, que sio
vanagdes destes métodos como: 1) Anih=e de
Componentes Prncipais Bi-dmmensional (2DPCA),
aphicado a face [4] e apheado a ms [5]; 2) Analise
Discrimmante  Linear Bi-dimensional (2DLDA),
aplicade a face [6] & aplicado a ins [7]; 3) Anahze de
Componentes Principais Dhagonal (ThaPCA), aphcado
a face [8].

(0 método Dhal DA+2XDIDA & apresentads Do
processo de recophecimento de face em [%]). Wao fou
encontrado na bferatwra, a2 aplicacdis do método
DAl DA+2DIDA no processo de exiragio de
caracteristica de magens de ms. Dessa forma, este
aflgo apresenta o processo de reconhecimento de
mdividuos ataves da ins whlizando um processo de
extracio de caracteristicas baseado em _*ubespm;n,
espectficamente, utthizando-se o

Dhal DA+IDIDA.

1. Materiaiz e Metodos
1.1 Materiais

Meste trabalho whhizam-se imagens do banco de
dados de mapens UBIRIS v.1 [10], processadas por
um metodo awtomatco de segmentacio & normalizacio
da ins whlizando o espago de cores HSI & redes meurans
artificials desenvolvidos em [11]. A Fizwra 1 ilustz o
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processamento da mmagem realizade pelo metodo
proposto em [11].

- O -~

s b Ll

anuisicio -segme-ntaqﬁn normalizagio
Figwra 1: Etapas de segmentacao e nommabizacio da
inEzem da s

O banco de dados imagens UBIRIS v.1 é composto
de duas segdes. A Segdo 1 @ composta de 241 classes
ou individuos, com um total 1214 imagens, com as
imagens feitas em ambiente controlado e com a
cooperagac dos mdmiduos, A Segdo 2 @ composta de
132 classes com um totzl de 663 mmagen: que, o
contanio da Segdo 1, as imagens sdo feifas em
ambiente n3o controlado e com pouca cooperacio dos
mdrviduos. Algwmas das imagens do Banco ndo foram
empregadas no estudo, virtude de oclusio total dos
olhos, por exemplo. A Tabela | mosta mformagdes do
total de magens unlizzadas na validagio do meétodo
proposto.

Tabela 1: Total de imazens uhlizadas po expermmento.

Total de Ferceninal
ImAgEns de imagens
wtilizadas uiilizadas

Seclo individugs
1 § individoos com 4
fmagens
135 indivichos com
5 imagens
11 mdrlndms com 4
imagens
120 individuos com
§ imagens

1199 08, 7%

[

4 o713%

Az mmagens do banco UBIEILS sdo “rue color™ 32
bits com reschigio de 600800 pixels. As imagens
normalizadas s3c mmagens de intensidade com
resolucio de 200 =92 pixels.

1.2, Extracio de caracteriztica com IZDLDA

O IDLDA tem a finahdade de reduzir a dimensdo
do espago de mmagem ohmwmzando a separagic das
clazses. Sua ongem & o metodo conhendo como image
matriv-bazed linear dizcriminant anal=iz (IMLDA), o
qual & baseado no crténo de Fisher, aplicado 3 matnz
que descreve a imagem [§].

Sejam ¢ o mimero de classes de padrdes, N o total

de amostras de tremamento, f\"l. o mimere de amoshas
da classe i, AY a2 j-ésima imazem da classe i de
dimen=3o mxn. A" a média das imagens da classe
i e A 2 média total das imagens de treimamento.

Baseado nas mamzes de imagens de treinamento, 3

mainz de dispersio entre classes e matnz de dispers3o

dentro da classe sio dadas, respectrvamsente, por:

1 [3 . — — —_— —
=2 NACA AR

f=l

1 @Y X a0 3%
LL = =27 * e

emque 5, e 5, s3opomtva definida.

O ontério generalizado de Fisher viza obter uma
matnz de projecio H oue mawmize o segunte
quocEnts

H'S,H

o(H)= H'S,H 3

A solugio de (3) é a namz H —[]11,]13__...11_?]
formada pelos autovetores de 5;53 comrespondentes
aos g malores amtovalores. A matiz H & uwm
transformader linear, comvencionzlmente chamada de
matriz de projegdo. Mo IMIDA, fazendo B = AH,
obtém-zz B de dimensio M« g, com g <M, a qual

é empregada para descrever a imagem A na etapa de
classificagdo. O IMIDA, como apresentado, realiza
uma redugio de dimensio na divegio honzomtal da
matriz de imagem ornginal.

Mo IDLDA & apheada uma segunda vez o IMIDIA
visando agora uma redwcdio ma divecdo vertical da
matriz B . Aplicar IMLDA na divecdo vertical consiste
em construir 3 matriz de dispersio enire classes G
a matnz de dispersac dentro da classe G,. tendo
como enfrada as matrizes B :

G, = % N,(B,-B)B, -B) @

=l

+33
J\!T bl

I‘\J‘.-

Gy = |: ::"IJ _Eiﬂ}{ﬁﬁl} _ﬁ-:.':l:l." 5)

oede, BY' =AVH, B -A"HeB-AH.

Em segmda emprega-se o enteno de Fisher para
ofimizagic e obtencic da matmz de projecdo
V=[v,, ‘I.':__._.‘I.'P], que & formada pelos autovetores

de G”.IGH comespondentes  aos P maiores
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antovalores. Desta forma, a matiz de caracteristica C

que Tepresenta a imagem A na etapa de classificagdo,
& obtda pela semumte transformacdo:

C-V'B-V'AH ®)

cnde C &de dimensie px ¢, sendo mufo menor que
a matriz de imagem oripmnal A de dimens3o mx 0.

1.3, Extracio de caracteriztica com DHal. DA

A 1désa do meétodo Thal B4 & pré-processar a
imagem onginal A de dimens3c M« N obtendo-se
uma matiz [} de mwesms dimensio, que imtesra
mformagies de linhas e columas de A, de manena a
descrever conjuntamente as vanagies das mformagdes
entre linhas & colunas [9]. As Figwas 2 e 3 tlustam o
procedimento para o5 casos de M=H & M>H,

A o
=17 [aA[ald] a5 EREIETE EXE EREAERE

[ ] R Y e ) ER) EL P
FLF 234|835 253 asd|adh|as [a32

247 [a25] add] 4T a44]a4n]a41[342]aaz

Fizwz 2: Método de pré-processamente quands
m=n

1a12[a12 a4
A Eradp i r o
B
HE | aX1|az2| a4 3| and
:.12 EEET == |ad1 | add| af3| a4
a?l|aze |ags| 22| EESIEE- EREIE-T1
A [aT| o |50 281 |a12] 223|208
21|24 (243 atd
Bl EEOEERIEE

Figura 3: Metodo de preé-processamento quando
m>Hn

Aplicando-se o métode IMILDA nas imagens pre-
processadas obtendo-se a2 moatmz de  projecio
W=[w,w,. ..w_ ] de dimens3o nx g. Apos a
projecio obftém-se a3 mam=z de  caracteristca
E=DW K dedimensio m=q.

I4 Extracio de caracteriztica com
DialDA=IDLDA

Chotida a matnz de projecic
“_—[“'l..ﬂ-‘:......_“'q], deve-ze obter 3 mamz de
projecio V _[T]'-T:'-"'T,n]= de dimensio nwx p,
afraves da apheagdo do metode IMIDA pa direcio
vertical na imagem origimal A . O resultado final do
método Dial DA+IDLDA, & a obtengio da matnz de

caracteristica Y , a qual é obtda projetando a imagem
onginal A nas duas mamzes de projegio W e V.
COMD SEEUa: .

Y=V AW {m

A Figwa 4 iustz o processe do método de
transformacio proposto, onde A é a matriz de imagem
ornginal, ) é a matnz diagonal W é a matmz de
projecio do métode IMI DA na direcio honzontal E
éamatmz D projetada em W, V é 2 mamz de
projegdo do método IMLDA na divecio vertical e Y &
a mamz de caractenisticas a ser empregada na
classificagdo.

Figwa 4 Dhagama de bloces do  metodo
Dl DA+DIDA

1.2, Clazsficacio

Ma etapa de clasmficago for uhlizade wm
classificador do vizmnho moals procame, com a metnca
da distincia enclidiana. Sejam duzs magens A & A,
representadas por suas matzes de caracteristica
Y, = [¥.-¥,] & Yy = [¥]..¥;]. A similaridade

d(X,.Y,) entre elas & definida por:
T r i 1 2 .
d(Y,.Y,) = l lve —¥ell, 4
=]

onde || ¥] —¥} || denota a distinciz Euclidianz entre
dos vetores.

3. Resultados

Mos expenmentos realizados, comparamos o
metodo proposte soments com o 2DIDA uma ves que
sdo o5 dois metodos discutidos que realizam redugio
nas duas diregies (honzontal e vertical). Apresentamos
nesta secdo o= remltados obtdos emprezando o
metodos 2DLDA e DhalDA-XDIDA aplicados na
Secdo 1 (51) e ma Segdo 2 (52) do banco da dados
UBIEIS. Na execucdo dos expenmentos para
venficagio do desempenho dos metodos fol empregada
2 vahdacdo cmzada leave one our [12]. Ma Tabela 2
s3io mostrados os resultados para as taxas de acerto
(TA) e as dimensies das matrizes de caracteristicas. A
TA corresponde a porcentagem de classificagio cometa
de mdmiduos e as dimensdes apresentadss sdo as
redugdes com a5 quals se obieve o melhores
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resultados de classificacdo, sendo 3, 7 e 10 o pimero
de vetores de projecies.

Tabela 2: Taxas de Acertos e Dimensdo da Mamiz

. . 51 5
Mstoda Dmewsde =0 | Tare
2DLDA 525 98,83 96.58

DiElDA+IDIDA  5x5 08.41 95,80
IDLDA 157 28,75 7,05

Dial DA+2LDA 77 92,01 06,42
IDLDA 10x10 05,16 06.58
Dial DA+ILDA 10=10 99,08 94,58

4. Dhscussio & Conclusdes

Apresentou-se neste arhge a implementagic do
métods  proposto Dial DA+2DIDA  zplicades 2
imagens de ins. Para fins de comparagio, tambeém fod
inmlementado o métode JDIDA O resultados
mosiraram que, para a Seqao 1, os melhores resultados
foram obfidos com a reducio 10«10 e, meste caso, o
metodo proposto apresentou resultado supenior ao
IDIDA Amda para 2 Segio 1, com a redugde para

«7 o metodo proposto tamben fi supenor, enquanto
que para 5= 5 o 2DIDNA obteve melhor desempenhe.
Com relagdo 3 Segio 2, o meétodo proposto obteve
resulfado equvalente ao 2DLDA com a redugdo para
10=10 = for superado por este com as redugdes para

=7 B 5mE.

Deve zer observade que as faxas de acerto dos
mstodos comparades apresenfam  valeres mwuto
procanss, o que pode sugenr estudos complementares
para umz melhor avahiagio dos desempenhos destes
métodos, possrvelmente empregando tambem outros
bancos de dados e criténos adicionans de comparagdo.
Ainda assim estes resultades sugerem gue o metodo
proposto  tem potencial para  ser empreg:i.du na
dexhficacio de mdn':.duars baseado em mmagens da
is.

Uma observagie mportante, em ambos os metodos
apresentados e comparados, € a gande reducdo da
dimenszio do espago, por exenmlo, de 200=92 para

«7. Iszo @ um grande beneficio para aphcagdes
reconhecimento de padrdes nas quals se tem poucas
amostras de treinaments e alta dimensio do espago.
(Obter a redugdo de dimensio sem prejuzo a eficiéncia
no processe de clasmificagio fol wm dos aspectos
exmibides pelo metodo proposto. Adimonabmente, tems-
e que a elevada redugdo do espago viabiiza a
ublizacio de outros clasmficadores tais como redes
neurars artificiais e classificadores estatisticos.
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