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Resumo

Naturalmente, os padroes os quais desejamos reconhecer, ocorrem nas mais di-
versas formas. Por exemplo, supondo como padrao a iris humana, é natural que este
padrao seja adquirido de algumas maneiras possiveis. Quando adquirida a iris pode es-
tar, em relacao ao padrao original, com rotacao, translacao, com efeitos de iluminacao
ou misturadas a ruidos. Dessa forma, em alguns casos, é necessario que o método de
reconhecimento tenha versatilidade suficiente para identificar tais formas nao esperadas
da ocorréncia do padrao os quais desejamos reconhecer. Em nosso caso particular, por
exemplo, precisamos de filtros de correlagao com flexibilidade mais ampla que os filtros
SDF e MACE. Uma forma consolidada de expressar a variagao de um conjunto de
dados pode ser obtida utilizando-se o0 método por Anélise de Componentes Principais
(PCA) [1, 2]. A PCA representa de forma 6tima um conjunto de dados e esse fato a
torna interessante para combinacao com o projeto de filtros e uma possivel abordagem
consiste em sua modificacao para que as proprias componentes principais sejam usadas
como padroes alvo. Nesta dissertacao, é proposta a modificacao do projeto de filtros
de correlacao SDF e MACE de modo a se utilizar a Anélise de Componentes Principais
para representar o conjunto das ocorréncias do padrao de interesse. Um dos beneficios
desta abordagem, reside no fato da PCA incorporar as variagoes presentes no conjunto
de dados proporcionando, como resultado, filtros mais flexiveis. Assim, filtros proje-
tados desta forma teriam sucesso na deteccao de padroes com pequenas distorcoes,
translagoes e rotagoes. Para validar o método proposto, projetamos um sistema de
reconhecimento que utiliza como padrao a iris humana e, para tal, uma base de dados

consolidada é utilizada.
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Abstract

Naturally, patterns that we wish to recognize occurs in several manners. As
example, considering the ordinary human iris, it is often to this pattern to manifest
different aspects. When acquired one iris can present, in relation to the original pat-
tern, rotation, translation, lighting distortions or mixed noise. Thus, in some cases,
it is necessary to the recognition method to have versatility enough to identify such
unexpected forms of pattern occurrences that we wish to recognize. In our particular
case, filters for correlation with broader flexibility than the standard SDF and MACE
filters, for example, are necessary. A consolidated way to express the variation of a
data set can be obtained using the method of Principal Component Analysis (PCA)
[1, 2]. The PCA optimally represents a dataset and this fact makes it interesting for
combination among ordinary correlation filter design and one possible approach con-
sists of the modification of the design of correlation filters to use principal components
as their own detection target. In this dissertation, it is proposed to modify the design
of correlation filters SDF and MACE to use Principal Component Analysis to represent
the set of occurrences of the pattern of interest. One benefit of this approach resides in
the fact that PCA incorporate the changes in the set data providing as a result, more
flexible filters. Thus, filters designed in this way would succeed in detecting patterns
with small distortions translations and rotations. To validate the proposed method, a
recognition system that uses the default human iris was designed and, for this purpose,

one consolidate database is used.
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Introducao

Nas tltimas décadas, diversos procedimentos para identificacao de individuos
foram desenvolvidos. Tradicionalmente, os sistemas projetados com estes procedimen-
tos utilizam senhas ou chaves que representam limitacoes evidentes. Nesse contexto,
nos ultimos anos, surgiu um outro tipo de paradigma para identificacao que utiliza
tragos fisicos ou caracteristicas comportamentais. Podemos usar faces [3|, digitais [4],
iris [5], assinaturas digitais, palma da mao [6], etc. Esse novo paradigma deu origem
a um campo de pesquisa denominado por reconhecimento biométrico que pertence a
area de reconhecimento de padroes.

Ao iniciarmos um estudo sobre reconhecimento de padroes, torna-se natural
uma pergunta O que € um padrao?. Essa questao nao é trivial e sua definicao esté
no amago das areas relacionadas a inteligéncia artificial tao presente em uma série de
campos de estudos. Pode-se definir padrao como sendo o oposto do caos, como uma
entidade, por assim dizer, a qual se pode dar um nome [7]. Dessa forma, podemos
mencionar que o reconhecimento de padroes é o processo através do qual a associacao
de um objeto a uma determinada classe é realizada e consiste no estudo de como
maquinas podem observar o mundo, aprender a distinguir objetos de interesse e separé-
los do restante da informagao presente no meio para que possam tomar boas decisoes
tendo como base essa categorizagdo [1]. Esse tipo de associacao é frequentemente
realizada por animais e é essencial a sobrevivéncia em seu meio natural. No contexto
tecnologico, o reconhecimento automatico de padroes é uma das bases da inteligéncia
artificial e existem intimeras aplicagoes, dentre elas: detecgdo automatica de falhas [8],
processamento de imagens de satélite |9, 10] e identificagdo biométrica de individuos
[11, 12, 13].

Um Filtro de Correlagao (CF) é um operador usado para detecgao de ocorréncias
de um modelo de referéncia. O processo de deteccao por meio de filtros de correlagao
enfatiza as regioes de ocorréncia do modelo desejado através da medida de similaridade
entre ele e o padrao candidato. Durante varios anos, o reconhecimento de padroes
usando filtros de correlagao foi feito através de correlacionadores coerentes 6pticos para

detecgao de multiplos objetos em aplicagoes militares. Devido ao advento de algoritmos



FFT [1] e da antiguidade dos dispositivos de entrada e saida dos correlacionadores
opticos pode-se dizer que os sistemas de reconhecimento de padroes por correlacao
atuais sdo em sua maioria digitais [14], com aplicagoes em diversas areas, tais como:
deteccao automatica de quais alvos [15, 14, 16|, reconhecimento biométrico [17, 18],
visao robotica e automagao industrial [14].

Dentre as categorias de CF, os Filtros Casados [19] (MF) e sua variagao espacial
(MSF) constituem uma classe de filtros com desempenho 6timo, no sentido do erro
médio quadratico, nos casos em que o modelo de referéncia estd misturado com ruido
branco [14]|. Entretanto, normalmente encontramos modelos de referéncia misturados
aos mais diversos tipos de ruidos ou distorgoes, tais como, rotacao, translacao, ruido
impulsivo. Assim, podemos inferir que essa classe de filtros nao é apropriada para tais
casos. Para suprir tal necessidade de reconhecer modelos (padroes) misturados a outros
tipos de ruidos ou distor¢oes, foram propostos outros métodos [15] que combinam uma
série de modelos que podem ser reconhecidos por um tnico filtro.

Um dos representantes desta nova classe de CF sao os pertencentes a classe
Fungao Discriminante Sintética (SDF) [20]. Nesta, o padrao de entrada é casado com
um modelo composto pela combinacao linear dos padroes de treino, esse filtro apresenta
como principal limitacao o baixo controle da energia no plano de correlagao pelo fato
de apenas a origem ser controlada, picos de energia em outras regioes do plano sao
comuns e podem ser maiores em relacao ao obtido na origem, devido a esse fato é
necessaria a devida centralizacao ou compensacao entre padrao de teste e filtro para
evitar o deslocamento dos picos de correlagao. Outro representante, que visa melhorar
o controle sobre a energia no plano de correlagao, sao os pertencentes a classe MACE
(Minimum Average Correlation Energy), a qual tém como objetivo a minimizagao
da energia do plano de correlacao e a criacao de um pico energético bem definido e
destacado. Esses filtros apresentam como vantagem a dispensa de centralizacao pois
em caso de correlacao positiva o pico de energia terd sempre destaque em relacao ao
restante do plano de correlagao.

Conforme comentamos, os modelos (ou padrdes) sao encontrados, naturalmente,
em diversas formas. Por exemplo, supondo como padrao a iris humana, é natural que
este padrao seja adquirido das mais diversas formas, mesmo em ambientes controla-
dos. A iris quando adquirida pode estar, em relacao ao padrao original, com rotagao,
translacao, com efeitos de iluminagao ou misturadas a ruidos. Dessa forma, em alguns
casos, é necessario que o método de reconhecimento tenha versatilidade suficiente para
identificar tais formas nao esperadas da ocorréncia do padrao alvo. Em nosso caso par-
ticular, precisamos de filtros de correlacao com flexibilidade mais ampla que os filtros
SDF e MACE por exemplo. Uma forma consolidada de expressar a variagao de um

conjunto de dados pode ser obtida utilizando-se o método por Analise de Componen-



tes Principais (PCA) [1, 2|]. A PCA objetiva a determinac¢do de uma base ortogonal
composta por autovetores da matriz de covariancia dos dados ao qual é aplicada. Tais
autovetores obtidos pela PCA sao associados a uma direcao de variacao dos dados.
Dessa forma, os autovetores podem ser ordenados no sentido das dire¢cao com maior
variancia. Além desses beneficios, a PCA oferece uma representagao 6tima, no sentido
do menor erro quadratico, da variancia dos dados. Essa caracteristica inerente da PCA
de representar de forma 6tima um conjunto de dados é o que de fato a torna interes-
sante para combinagao com o projeto de filtros. Especificamente, podemos combinar a
representagao de um conjunto de dados por PCA com o projeto de filtros de correlagao.
Por exemplo, podemos modificar o projeto dos filtros de correlagao SDF e MACE para
utilizarem a propria PCA como padroes alvo.

Em sintese, nesta dissertacao, é proposta a modificacao dos projetos dos filtros
de correlagao SDF e MACE em versoes alteradas MACE-PCA e SDF-PCA, nos quais,
a Analise de Componentes Principais seré utilizada para representar o conjunto das
ocorréncias do padrao de interesse. Um dos beneficios desta abordagem, reside no fato
da PCA incorporar as variagoes presentes no conjunto de dados proporcionando, como
resultado, filtros mais flexiveis. Assim, os filtros projetados desta forma teriam sucesso
na detecgao de padroes com pequenas distorgoes, translacoes e rotagoes. Para validar o
método proposto, projetamos um sistema de reconhecimento que utiliza como padrao
a iris humana. Para tal, uma base de dados consolidadas, adotada com frequéncia na
comunidade cientifica, denominada CASIA-IrisV4 [21], é utilizada.



Capitulo 1

Fundamentos Teoéricos

Neste capitulo, apresentamos os conceitos fundamentais para entendimento da
proposta deste trabalho com o objetivo de demonstrar as definicoes e formulacoes
matematicas dos métodos envolvidos. A organizagao do capitulo é feita como segue:
primeiramente, apresentamos e descrevemos o diagrama em blocos de um sistema de
reconhecimento de padroes. A seguir, mostramos a formulagao matematica da trans-
formada de Fourier e da teoria por Anélise de Componentes Principais. Por fim,

apresentamos o algoritmo utilizado para classificacao denominado k-means.

1.1 Reconhecimento de Padroes

A percepcao do mundo exterior e sua compreensao em varios niveis é uma
atividade rotineira humana, e tem sido essencial para nossa sobrevivéncia por milhoes
de anos [22]. Por exemplo, identificar faces consiste em uma tarefa comum e demanda
pouco esforgo para os seres humanos, sendo tao natural que nem notamos o processo
e até um bebé, desde muito jovem, é capaz de reconhecer, sem exitar, a propria mae
entre outras pessoas nas proximidades.

Apesar de trivial, em sua abordagem biologica, processos de reconhecimento
de padroes mostram-se desafiadores computacionalmente, o melhor identificador de
padroes conhecido é, na maioria das situagoes, o ser humano [1].

O reconhecimento de padroes aborda o estudo de como méquinas podem obser-
var o meio, aprender a distinguir objetos de interesse e tomar decisoes. Em um processo
de classificacao, padroes de entrada sao associados, através do processamento de suas
caracteristicas, a uma categoria que possa defini-los num conjunto de elementos com
caracteristicas similares. Este conceito consiste na definicao de classe. Esta definicao
representa como padroes podem ser agrupados de acordo com caracteristicas similares.

O processo de associacao entre um padrao e sua classe consiste na analise de ca-
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racteristicas. Assim, um padrao ird pertencer a uma classe quando suas caracteristicas
medidas corresponderem as esperadas para determinada classe. Uma abordagem dida-
tica consiste em dividir o espaco de caracteristicas em regioes distintas de classificagao
para que padroes de mesma classe ocupem uma mesma regiao e os de classes diferentes
pertencam a regioes distintas. Essa abordagem pode ser observada na Figura 1.1 onde

as linhas que separam regioes sao denominadas fronteiras de decisao.

Classe 3 Classe 1

Classe 1 Classe 2

§

Caracteristica 2
*
*
Caracteristica 2

&

8
7
3
£
g
L
&

*

S
D
T,
Q,
D,
¥ 3 .
8
S
&

Caracteristica 1 Caracteristica 1

Figura 1.1: Conceito de regiao de classificacao e fronteira de decisao em um espaco de
caracteristicas 2-D, a imagem a esquerda mostra um exemplo de trés classes distintas.
Observe que, neste caso, a fronteira de decisao é linear. Na figura & direita temos um
exemplo onde as regioes de classificagao sao separadas por uma curva.

Um sistema comum de reconhecimento de padroes ¢ ilustrado na Figura 1.2.
Neste diagrama, temos dois ciclos bésicos: ciclo de execucgao, o qual consiste na reali-
zacao do processo de classificagao bem como suas sub-etapas e o ciclo de treino, onde o
sistema aprende a associar um padrao a uma determinada classe. Cada um dos blocos

de um sistema de reconhecimento de padroes seré descrito nas subsegoes seguintes.

1.1.1 Aquisicao/Sensoriamento

Afim de um claro entendimento sobre o processo de aquisi¢ao, dois conceitos
devem ser inicialmente abordados. O primeiro é o processo de amostragem que consiste
na medida de um sinal analdgico em intervalos definidos de tempo. Neste processo,
qualquer medida entre amostras é perdida e a quantidade de informacao obtida ao
longo do tempo depende especialmente da velocidade em que atuam os conversores.
O segundo conceito é o processo de quantizagao no qual medidas analdgicas podem
assumir valores discretos, esse processo ¢ dependente da resolugcao dos conversores
analogico-digitais.

Para que padroes sejam classificados devem ser primeiramente coletados. Essa
etapa de coleta recebe o nome de aquisicao ou sensoriamento, sendo realizada através

de sensores os quais convertem as informacoes fisicas de sua forma natural para um
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a — N /~ Informagdes de
. Meio fisico ) L treino )
v v

Aquisicdo/

. Pré-processamento
Sensoriamento

v v

Extracdo de
Caracteristicas

v v

Pré-processamento

Extracdo de JC Caracteristicas )
Caracteristicas ¢
R 2
Caracteristicas ) Treinamento
‘ Classificagao < ( Modelo >
‘ Pés-processamento
) v
Q Decisao )
Ciclo de execucao Ciclo de treino

Figura 1.2: Sistema basico de reconhecimento de padroes.

sinal (por exemplo, elétrico) o qual é amostrado e quantizado, gerando uma sequéncia
numérica. A Figura 1.3 mostra os efeitos do processo de amostragem e quantizagao em

um sinal analégico.

Voltagem (V)

Valor Quantizado

Tempo > Amostras >

Figura 1.3: Tlustragao do processo de quantizagao, a esquerda temos um sinal analégico
(em Volts) obtido por um sensor, & direita o mesmo sinal amostrado e quantizado.

Dependendo da situacao e da natureza do processo de classificacao, diversos
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tipos de sensores podem ser utilizados, tais como: cameras, microfones, sensores de

toque, iluminagao entre outros [22].

1.1.2 Pré-processamento

Na maioria das aplicacoes, o conjunto original das variaveis de entrada costuma
ser processado afim de converté-las em um novo espago onde, é esperado, seja mais facil
a resolucao do problema de reconhecimento de padrdes [23]. Mudangas de base, trans-
formagoes lineares, rotagao, translacao, normalizacao, segmentacao sao todos exemplos

tipicos de pré-processamento. [22].

1.1.3 Extracao de Caracteristicas

Ao observarmos padroes distintos procuramos encontrar as diferencas e seme-
lhancas entre eles para entao afirmarmos a que classe cada qual pertence. Uma carate-
ristica ¢ um atributo, uma qualidade associada ao padrao que permite sua categoriza-
¢ao. Sao exemplos de caracteristicas: cor, altura, largura, area, volume dentre outros
[23], [24].

Matematicamente, costuma-se agregar caracteristicas em forma vetorial [22, 25]

da seguinte maneira:
T

Na equagao (1.1), cada x; é a caracteristica ¢ de um total N caracteristicas. O
subescrito T representa a transposicao do vetor. Na extracdo de caracteristicas, medi-
mos valores relevantes para distin¢ao de classes agregando-os em um conjunto que sera
usado pelo classificador. E importante, no desenvolvimento desta etapa, determinamos
quais sao os atributos mais relevantes. A Figura 1.4 mostra um exemplo de anélise,
no espago de cor RGB, para determinagao da melhor caracteristica a ser usado no

reconhecimento.

1.1.4 Classificacao

Nesta etapa, exploram-se as semelhancas e diferencas entre os padroes. Se o sis-
tema for supervisionado, exploramos as caracteristicas de entrada com os modelos trei-
nados, ao final desta etapa, a classe a qual o padrao pertence é determinada. Quando
as fungoes de densidade probabilidade condicional de cada classe sao conhecidas ou
podem ser estimadas, o método de classificacao Bayes que minimize o risco médio ou a
probabilidade de reconhecimento erréneo pode ser derivado [26, 22|. Quando as fungoes

densidade de probabilidade sao desconhecidas, métodos nao-paramétricos podem ser
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Figura 1.4: Imagem ilustrando uma analise de cor para escolher a melhor caracte-
ristica para ser usada em um classificador. No quadro inferior nota-se que apenas a
componente verde ja é suficiente para correta categorizacao.

usados dentre os quais se pode citar: estimadores de densidade de kernel [27, 28, 29];
vizinhanga proxima [30, 31]. Classificacao por modelos [32, 33, 34| também sao manei-
ras difundidas de classificacao e consistem na medida de similaridade entre um padrao
de teste e um modelo pré-estabelecido que represente a classe. Com informagao inicial
suficiente, o classificador podera tomar decisdes com bom desempenho, e informacgoes

adicionais podem ser exploradas numa posterior etapa de poés-processamento.

1.1.5 Poébs-processamento

O processamento adicional, as vezes necessario para melhorias no processo da
tomada de decisao, pode ser realizado em uma fase posterior de poés-processamento.
Elementos comuns nesta etapa se incluem: a exploragdo de contexto [35], o uso da
medida de confiabilidade dos resultados [22], e combinagao de agentes especialistas
[36]. A esses processos adicionais realizados afim de melhorar o processo de classificagao

denomina-se pos-processamento.
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1.1.6 Treinamento

Num senso amplo, qualquer método que incorpore amostras de treino, no mo-
delo de um classificador, emprega treinamento [22]. Devido a complexidade da maioria
dos processos de reconhecimento, torna-se dificil a antecipacao de uma decisao. A cri-
acao de classificadores envolvem um modelo para estimacao e tratamento de padroes
diferentes dos utilizados no treino. O objetivo da fase de treinamento é a reducao do
erro de classificagao para um conjunto de entrada. Quanto ao tipo, os modelos de trei-
namento podem ser classificados em supervisionado, nao-supervisionado e treinamento
por reforgo [22].

Quando cada padrao de treinamento ja estd associado a uma classe, o treina-
mento ¢ dito supervisionado [1|, ou seja, neste tipo de treinamento os padroes sao
apresentados com rotulos de classe. A cada ciclo de treino o classificador é ajustado a
fim de se reduzir o erro de desclassificagao existente entre o valor de saida e o esperado.

A estrutura ¢ ilustrada na Figura 1.5.

Supervisor

Figura 1.5: Modelo simplificado do processo de treinamento supervisionado.

Se o rotulo de classe nao esté presente nos padroes de treino temos treinamento
nao-supervisionado [22]. Um exemplo desse tipo de sistema é o processo de agrupa-
mento, ilustrado na Figura 1.6, no qual os dados de treinamento nao contém um valor
esperado de saida, a semelhanca de regioes ¢ usada para a determinacao das respectivas
classes. Sao exemplos de agrupamentos: identificacao de diferentes texturas em uma
imagem [37| e reconhecimento de &reas urbanas e rurais em fotos de satélite [38].

No treinamento por reforgo [23] um padrao é apresentado sem uma saida es-
perada. E bem similar ao treinamento supervisionado e sua estrutura é mostrada na

Figura 1.7.
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Figura 1.6: Exemplo de agrupamento.

Classificador p—

certo/errado

Agente critico

Figura 1.7: Modelo simplificado do processo de treinamento por reforco.

1.2 Transformada Rapida de Fourier (FFT, Fast
Fourier Transform)

A Transformada de Fourier é uma das mais importantes ferramentas em anélise

de sinais, possibilitando o entendimento e a realizacao de sistemas no dominio espectral

[39]. A Transformada de Fourier, X (f), é expressa por:

+oo
X(f) = / £(t)e S dt (1.2)

Na equagao (1.2) temos que: z(t) é uma funcdo continua no dominio temporal,
X (f) é sua representagdo no dominio da frequéncia e j é um ntmero completo.

A Transformada de Fourier pode ser obtida para sinais temporais discretos [1].
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Pode-se expressar a forma discreta da Transformada de Fourier através da expressao:
X(k) = x(n)e

= r(n)WE (0<k <N -—1) (1.3)
n=0
Esta formulagao, apresentada na equacao (1.3), é denominada por Transformada
de Fourier Discreta (DFT, do inglés Discrete Fourier Transform). Uma representa-
¢ao discretizada no dominio da frequéncia, X (k), é obtida a partir de uma sequéncia
temporal discreta z(n). O termo Wy é igual a eV

Similarmente, a equacao da transformada inversa é expressa por:
xz(n) =
X)W (0<n< N —-1) (1.4)

Podemos calcular a DFT de maneira eficiente utilizando um algoritmo rapido
[40] denominado por FFT (Fast Fourier Transform). Este algoritmo pode ser obtido
como segue: supondo que N seja uma potencia exata de 2, ou seja, N = 2!. Agora

separando o somatoério da equagao (1.3) em uma parte par e outra impar, temos:

N-1
X(k) = o(n)Wy'
n=0
-1 J-1

= x(2n) W3 4 z(2n + 1)W](V2n+1)k

n=0 n=0
81 81

= x(2n)W]%,"k + W]lf, z(2n + l)W]%,"k (1.5)
n=0 n=0

W2k — =i (5t)nk _ efj(zgﬁ)”k
A equagao (1.5) pode ser reescrita por:
1 1
X(k)y=>" v(2n) W+ Wy > z(2n+ Wt (1.6)

n=0 n=0
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Note-se o fato de o primeiro somatorio ser a DFT das amostras pares e o segundo
somatorio DFT das amostras impares multiplicado pelo fator W%. O processo segue
sendo repetido, recursivamente, até o componente mais elementar, nesse caso quando
os somatorios se reduzirem a dois elementos. Esse algoritmo de fatoragao é chamado

RADIX-2 e o processo completo, para N = 8, é ilustrado na Figura 1.8.

~ X(0)
> »
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y

m A )
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4 1

x(4) > 1 > (1)
/8

x(2) o g (2)
“ W:
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» » »

""" w.

x(1) . . » » (4)

W |

X(5)

e N\ AVAR

Y

x(3)

Y
Y
Y
N

/8

x(7)

» n n [ 3 » [ 7
» '1 » » » w. » > W

Figura 1.8: Algoritmo RADIX-2 para uma transformada de 8 pontos.

1.3 Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component
Analysis) ou Transformada de Karhunen-Loéve (KLT) [41] é um método estatistico
usado, principalmente, na redugdo de dimensionalidade de dados [42]. Esta trans-

formada apresenta, como caracteristica interessante, o fato de que durante a reducao
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dimensional das amostras de entrada o ruido é diminuido visto que o mesmo contribui
pouco nas componentes principais, [2]. A formula¢ao matematica para a PCA pode
ser obtida como segue: supondo um conjunto de m vetores n-dimensionais x;, com

i={1,2,...,m}, o vetor média é calculado da seguinte maneira:

1 m
p=—3x, 1.7
=1 ( )

A matriz de covariancia X pode ser obtida por:

X=— Z(Xz — ) (x; — )" (1.8)

O passo chave da PCA é a determinacao dos autovalores, \;, e dos respectivos
autovetores, v;, da matriz de covariancia. Quando n >> m, o algoritmo de decompo-
si¢ao de valores singulares (SVD) [43] pode ser usado para obtenc¢ao computacional de
A; e do respectivo vetor v;. Assim os vetores ortogonais, u;, podem ser escolhidos da
seguinte maneira: .

u; = ﬁXvi, (Z = 1, 2, ,l) (19)

A base ortogonal A = (uy,us, ..., ;) , pode ser obtida e, através da projecao
dos vetores originais, obtém-se as componentes principais y;. Esta formulacao pode
ser obtida como segue:

yi=ATx;, (i=1,2,...,1) (1.10)

1.4 O Algoritmo k-means

O termo k-means foi primeiramente usado em 1967 [44] sendo uma ideia que
remonta 1956 [45], o algoritmo consiste num método de agrupamento (clusterizacao
ou particionamento) no qual um dado conjunto de observagoes (Xi,Xz,...,Xn), onde
cada uma corresponde a um vetor d-dimensional, é agrupado em k conjuntos gerando
um conjunto solu¢ao S = {s1, S2,...,s,} sendo k < n no qual cada observacao estéa
contida em sua respectiva particao si, So, . .., Sg.

O algoritmo atua minimizando a soma dos quadrados em relacao a média da
partigdo (observe a Figura 1.9). Resumidamente, o algoritmo inicia com k centroides.
Cada observagao é agregada a parti¢ao cujo centroide estda mais préoximo, os centroides
de cada particao sao recalculados e o processo se repete até que haja convergéncia.
Esse algoritmo é de facil implementacao e algumas variagoes se fazem presentes na

literatura [46, 47| no sentido de acrescentar heuristicas para sua otimizacao e também
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mudaram?

Convergéncia alcangada

Figura 1.9: Algoritmo k-means

melhorar a determinagao dos centroides iniciais [48].
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Figura 1.10: Exemplo ilustrativo de algumas iteragoes do algoritmo k-means, atentar
ao fato do centroide se mover a cada iteracao sendo que na sétima ocorre convergéncia.



Capitulo 2

Reconhecimento de Padroes por

Correlacao

Neste capitulo, trataremos de métodos especificos utilizados em nosso trabalho.
Nosso objetivo é descrever alguns métodos que utilizam filtros de correlagao e expli-
citar como sao formulados matematicamente. A organizacao do capitulo é feita como
segue: primeiramente, apresentamos uma breve introducao a cerca da teoria cléssica
de filtragem por correlacao. Posteriormente, apresentamos a formulacao matemaética
para a Fungao Discriminante Sintética e para os filtros com Minimizagao da Média de

Energia de Correlagao.

2.1 Introducao

A tarefa de reconhecer padroes através de filtros de correlagao pode ser inter-
pretada como um problema de classificagao por modelo [25]. Neste caso, a classificagao
consiste em determinar qual padrao de teste combina melhor com um padrao de re-
feréncia (modelo). Matematicamente [14], a correlagdo continua é expressa de forma
simples, comegando-se com duas fungoes t(e) e h(e), determinamos a fungao c(e) como

segue:
o0

c(x) = / t(r)h*(z + 7)dr (2.1)

o0
A equagao (2.1) define a correlagao ¢(z). Esta é uma medida estatistica de simi-
laridade entre duas varidveis aleatorias. A variavel t representa um padrao candidato,
h, corresponde a um modelo (neste caso denominado filtro de correlagao) esperado de
t e ¢ corresponde a medida de correlagao entre o padrao candidato e o seu respectivo
modelo. O estudo dos filtros de correlagao proporcionou o surgimento de uma subé-

rea de Reconhecimento de Padroes denominada por Reconhecimento de Padroes por

17
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Correlagao (CPR, do inglés Correlation Pattern Recognition) [14].

O processo de correlagao cruzada discreta de uma imagem de teste t(m, n), e um
modelo h(m,n), produz uma imagem bi-dimensional com picos de energia nos pontos
de maior correspondéncia entre ambos. Esse processo pode ser feito tanto no dominio
do tempo quanto no dominio da frequéncia, a vantagem de sua execug¢ao no dominio da
frequéncia reside no fato do sistema adquirir imunidade ao deslocamento. Utilizando

a correlacao cruzada discreta, expressa por:
c(m,n) = Z Z t(m,n)h(k +m,l +n) (2.2)
kool

Podemos utilizar uma janela deslizante por bloco e calcular a correlagao cruzada
discreta, expressa na equagao (2.2), para cada deslocamento. Como resultado, temos

uma imagem conforme ilustrado na Figura 2.1.

MANAUS . e
AMAZONAS A . e .
BRASIL .

Modelo

Padr3do de teste Saida ideal

Figura 2.1: Esquema de correlacao de imagens.
Esquema de correlagao de imagens: imagem de entrada, modelo e saida (na

sequéncia: t, h e ¢).

Similarmente, podemos expressar a correlagao no dominio da frequéncia, através
da Transformada de Fourier discreta (DFT). Matematicamente, a expressao que utiliza

filtros de correlacao no dominio da frequéncia é dada por:
C = DFT '(H* . DFT(t)) (2.3)

Observe que na equagao (2.3) temos as transformadas de Fourier discreta de h

e t e a operacao de produto. A Figura 2.2 ilustra visualmente o processo.
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PADRAO DE
TESTE

“ax"!
LN :D FFT Filtro de correlagao

NAO

COMBINA COMBINA

FFT'

Figura 2.2: Modelo de Classificador usando filtros de correlagao

2.2 Funcao Discriminante Sintética

A Fungao Discriminante Sintética (SDF, do inglés Synthetic Discriminant Func-
tion) [49] consiste em uma variagdo dos filtros casados projetada de forma a se gerar
um modelo composto pela combinacao linear das imagens de treino [20]. Apesar de
bem conhecido, apresenta como pontos fracos a necessidade de centralizacao e o con-
trole limitado dos picos de correlacao, de fato, apenas a origem é controlada e sao
bem comuns situagoes onde lébulos laterais superam o valor da origem levando a falsa
deteccao. Sua varidncia ao deslocamento, entretanto, pode ser superada através do
uso da componente de magnitude espectral das imagens de teste e treino. A transfor-
mada discreta de Fourier tem apenas a componente de fase alterada em consequéncia
a deslocamentos no dominio temporal [50].

O filtro SDF, h(m,n), é projetado de forma a se obter um determinado valor
de pico, u;, para cada imagem de treino, x;(m,n), na origem do respectivo plano de
correlagao, g;(m,n). Dessa forma, o filtro podera ser projetado para retornar um valor

de pico distinto para cada classe de treino. O valor de pico é expresso por:

di  da

u; = g;(0,0) = Z in(m,n)h(m, n),(1 <i < N). (2.4)

m=1n=1

Na equagdo (2.4) temos que N corresponde a quantidade imagens de treino e
dy e dy o numero de linhas e colunas, respectivamente, em cada imagem. Convertendo

x; e h em forma vetorial, a equagdo (2.4) pode ser simplificada da seguinte forma:

u; =xh,(1<i<N) (2.5)
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Combinando as equagoes (2.4) e (2.5) em uma unica equagao matricial, obtemos:
u=X"h (2.6)

onde: X = (xl Xy ... XN> eu= <u1 Uy ... uN>T. Sendo d o nimero
de pontos de uma imagem de treino e N << d, para que uma unica solugao de h seja
encontrada, devemos tomar h como sendo uma combinacao linear do conjunto de treino
X e a como o vetor de coeficientes dessa combinacao linear. Isto pode ser expressado

da seguinte maneira:
h = Xa (2.7)

Para determinarmos o vetor de coeficiente a, substituimos a equagao (2.7) na

equagao (2.6) e assim obtemos:
a=(X"X)"u (2.8)

Por fim, ao se substituir a (obtido na equagao (2.8)) na equagao (2.7), obtemos

a solucao para o filtro SDF, conforme a seguir:

h = X(X"X) 'u (2.9)

2.3 Filtro de Correlacao MACE

O filtro de correlagaio MACE (do inglés, Minimum Average Correlation Energy)
[51], [52] tem como objetivo reduzir os lébulos laterais elevados presentes no filtro SDF
(Segao 2.2). Para tal, utilizamos a minimizacao da média da energia de correlagao. A
média da energia de correlacdo (ACE, do inglés Average Correlation Energy) para N

imagens de treino é definida por:

N di ds
ACE = ZZZ lgi(m, n) (2.10)
i=1 m

onde g; é 0 i-ésimo plano de correlagao resultante. Usando o teorema de Parseval [53],

o parametro ACE pode ser expresso no dominio da frequéncia conforme segue:

1 N di da2
ACE = — SN Gk P (2.11)
k l

=1
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onde: G;(k,l) ¢ a transformada de Fourier 2-D de g¢;(m,n). Como G;(k,l) =

H(k,))X}(k,l) a express@o, no dominio da frequéncia se torna:

N di  do

fKML:£v§:§:§:uﬂhwmxxhwﬁ (2.12)
i=1 k l

Uma forma de simplificar a anélise é expressar H(k,[) como um vetor, h, e defi-
nir uma matriz diagonal, X;, na qual os elementos na diagonal principal correspondem

a X;(k,1), assim a equagao para o parametro ACE se torna:

N

1 H *
ACE = aﬁ§:mi&XXﬂQ

=1
1 N
= h[— ) X;X!]h
XX

= h'Dh (2.13)

onde: D = ﬁ ZZ]\LI X; X7 é uma matriz diagonal de tamanho d x d. X; contém em
sua diagonal a i-ésima coluna de X.
Através da minimizacao da média da energia de correlagdo (ACE), esperamos
uma reducao de l6bulos laterais e picos de correlacao melhor definidos. Para finalizar a
analise, as condic¢oes de restricao também devem ser expressas no dominio da frequén-
cia, tendo em vista o fato de um produto interno no dominio espacial ser diretamente
proporcional ao produto interno no dominio da frequéncia, obtemos entao a seguinte
equacao:
X"h=du=c (2.14)

na qual: X é a matriz onde cada coluna, x; corresponde a representagao vetorial da
Transformada de Fourier da i-ésima imagem de treino.

Usando-se o método de Lagrange, o gradiente termo quadratico da equagao
(2.13) pode ser expresso de forma a satisfazer as condigoes de restrigdo da equagao
(2.14):

b = hHDh — 2)\1(th - Cl) - 2/\2(X£{h - 02) — = 2)\M(Xﬁh — CM) (215)

onde os parametros Aj, Ao, - -+, Ay sao os multiplicadores de Lagrange. Fazendo o

gradiente ® com relacgao a h igual a zero, temos:

2Dh — 2(>\1X1 + )\2X2 + -+ )\MXM) =0 (216)
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T
Definindo m = ()\1 Ao ... )\M> , a equagao (2.16) pode ser expressa como:
Dh — Xm = 0 (2.17)

ou seja, temos que:
h=D'Xm (2.18)

Substituindo a equagao (2.18) na equagao (2.14) temos:
XD 'Xm = c (2.19)

Assim obtemos a seguinte solu¢ao para matriz m de multiplicadores de La-
grange:

m = (X’D7'X) !¢ (2.20)

Por fim, substituindo a equagao (2.20) na equagao (2.18), obtemos a solu¢ao

para o filtro de correlacao com parametro ACE 6timo, através da expressao:
h=D"'X(X*D'X) "¢ (2.21)

A Figura 2.3 é um exemplo ilustrativo de uma tipica saida produzida por um
filtro MACE quando o padrao de teste apresenta boa correlacao com os padroes de
treino, nessa figura se pode observar a baixa energia média de correlagao e o pico bem

definido denotando uma detecgao positiva.
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Figura 2.3: Exemplo de saida obtida com um filtro MACE.



Capitulo 3

Filtros de Correlacao SDF e MACE
utilizando Analise de Componentes

Principais

O fato da Analise de Componentes Principais (PCA) oferecer uma representa-
¢ao Otima das variacoes presentes em um conjunto de dados faz dela um objeto de
estudo interessante na medida que extrair a informacao relevante de um conjunto de
dados é um passo de grande relevancia para a obtencao de um bom modelo. Nesse
sentido, podemos utilizar a PCA para modificar a formulacao matemaética de filtros
de correlacao. Nesta dissertacao em particular, estamos interessados em investigar a
formulagao matematica dos filtros SDF e MACE quando sao projetados utilizando-se a
PCA. Para avaliar o desempenho desta proposta, os filtros modificados serao utilizados
em um problema de reconhecimento de faces. Ao longo deste capitulo, iremos descre-
ver o projeto do filtro e suas principais caracteristicas e a descri¢cao dos procedimentos

experimentais utilizados na dissertagao.

3.1 Filtros de Correlagao por Funcao Discriminativa

Sintética e Analise de Componentes Principais
(SDF-PCA)

Os filtros de correla¢ao por Fung¢ao Discriminativa Sintética (SDF'), descritos na
Seccao 2.2, apresentam limitacoes quanto ao controle dos picos de correlacao do sinal
filtrado. Além disso, os filtros SDF possuem resposta variante ao deslocamento, isso
impacta em resultados imprecisos quando os mesmos sao utilizados para classificacao.

Um dos problemas é relacionado a variancia em relagao ao deslocamento que pode afetar

23
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a resposta do filtro quando o sinal de interesse apresenta alguma rotacao angular. Essa
caracteristica indesejada pode ser tratada através do uso da transformada de Fourier
(Segao 1.2). Neste caso, consideramos apenas a componente de magnitude do sinal
transformado. Dessa forma, as componentes principais podem ser incorporadas se
utilizamos a Equagao (2.9) na qual substituimos X por Xeu por U obtendo assim a
Equagao (3.1).

h=X(X"X)a (3.1)

onde as colunas de X correspondem as componentes principais da componente de
magnitude da FFT dos padroes de treino. O vetor G, por sua vez, é o resultado
esperado quando uma determinada componente é detectada.

Note que a saida do sistema é determinada pelo produto interno de h determi-
nado na Equacao (3.1), com um padrao candidato. Dessa forma, a resposta do sistema
serd maior quanto maior a correlagao entre os padroes candidatos e as componentes
principais do padrao usado. Ao determinarmos a resposta esperada da para cada classe
(pode ser feito através de uma simples média), o processo de classificacao fica reduzido
a determinacao da menor distancia Euclidiana entre a resposta obtida para cada filtro

e a resposta esperada para cada classe.

3.2 Filtros de Minima Energia Média de Correlacao
com Analise de Componentes Principais
(MACE-PCA)

A Equacao (2.21) é a solugao para o filtro MACE. Uma maneira de aplicar PCA
é substituirmos cada uma das colunas da matriz X pela componente principal de maior
varidncia para aquela classe. Os mesmos ajustes devem ser realizados em c. Ao realizar
essa operagao, reduz-se o nimero de padroes envolvidos e as suas variagoes. O processo
de detecgao de padroes através do uso de filtros de correlagao consiste em especial na
deteccao de picos de energia no plano de correlagao. Assim, resta a pergunta: De que
forma o uso da PCA para representar padroes de treino afetaria a resposta obtida no
plano de correlagao? A Figura 3.1 ilustra dois graficos, um obtido usando um filtro
MACE tradicional e outro mostrando a responda ao mesmo padrao de um filtro MACE
projetado usando apenas a primeira componente principal.

Apos observada a producao de picos de energia também em filtros projetados
para reagir apenas a primeira componente principal, resta estabelecer uma métrica

eficiente para expressar quando um pico de energia ocorre.
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Figura 3.1: Exemplo de saidas obtidas com filtros MACE, a esquerda filtro tradicional,
a direita resposta a um filtro MACE projetado para a primeira componente principal
dos padroes de treino. Observar uma reducao no valor de pico sem entretanto afetar
significativamente a distingao deste em relagao ao ruido lateral.

3.2.1 Meétrica de deteccao de picos de correlagao

A detecgao de picos é essencial no processo de classificacao através do uso de
filtros MACE. O problema chave na detecgao de picos é que os mesmos podem ocorrer
com diferentes amplitudes e escalas, o que pode resultar em uma razoavel quantidade de
erros de classificacao. Duas métricas foram utilizadas na deteccao de picos de energia
no plano de correlagao. Uma consiste em verificar a similaridade entre um modelo
de pico e o resultado obtido no processo de filtragem. Essa medida de similaridade é
expressa pelo coeficiente de correlagao, p, [54], ilustrado na Equagao (3.2) e expresso
por r, na Equagao (3.3), quando uma amostra for tradada.

EN(X — px) (X — py)]

pPXY = (3.2)
0x0y

onde: X e Y sao variaveis aleatorias de médias pux e py respectivamente.

__ EL G- X))
Vi (X = X)L (Vi - Y

onde: X e Y correspondem a média das n amostras de ambas as variaveis e X; e Y4

(3.3)

rxy

sao as respectivas i-ésimas amostras de um total de n.
O coeficiente de correlagao tem uma interpretagao geométrica na qual ele nada

mais é do que o cosseno do angulo formado por dos vetores, 3.2.



3. FiLTrROS DE CORRELAGAO SDF E MACE UTILIZANDO ANALISE DE
COMPONENTES PRINCIPAIS 26

p=cos(a)

Figura 3.2: Definigao geométrica do conceito de coeficiente de correlagao.

Definida essa métrica, resta especificar o padrao de referéncia ao qual a medida
de correlacao sera tomada. Instintivamente se imagina um impulso com sendo um bom
candidato, entretanto, ¢ incomum a saida de correlagao apresentar um pico de energia
tao bem definida. Dessa forma, um modelo de picos de energia para a classificacao
positiva precisa ser estabelecido e esse modelo é conseguido através do calculo de média
da saida obtida em vérios experimentos nos quais é esperado um pico de energia. Em
outras palavras, sendo Cj(i,j) uma resposta k positiva (onde modelo combina com
padrao de teste) de um total de n, temos o modelo de saida expresso como a média

das saidas obtidas esperadas conforme mostrado na Equagao (3.4).

n o
cli.g) =y 40d) (3.4
k=1
onde C' é nossa estimativa de como um pico de energia no plano de correlaciao deve
parecer sendo ilustrado na Figura 3.3.

A segunda métrica adotada consiste na relagao entre entre o nivel do pico de
energia e o desvio padrao do resultado da energia no plano ACE. Tendo em vista que o
processo de filtragem MACE tenta reduzir ao maximo a energia presente no plano de
correlagao é natural esperar que um bom resultado positivo de classificacao apresente
um elevado pico de energia e uma baixa oscilagao no plano ACE. Essa relagao ¢ definida
como segue:

P = (3.5)

onde: P, é o valor da relagdo entre pico (Cpax) € desvio padrao (o) do vetor de
correlagao.
Para avaliar um pico potencial de energia é necessario que se realizem as seguin-

tes etapas:

e Realizar a operacao de correlacao entre o padrao de teste e o modelo, conforme

ilustrado na Figura 2.2;
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Figura 3.3: Modelo de pico de energia obtido através de média.

e Usar a Equagao (3.3) para determinar a similaridade entre o resultado do processo

de correlagao obtido no item anterior e o modelo de referéncia ilustrado na Figura

3.3;

e Avaliar o resultado e determinar se ocorreu uma detec¢ao positiva ou nao.

3.2.2 Meétrica de Classificacao usada nos filtros MACE

Na Subsecao 3.2.1 foi definido o parametro medido a ser usado na deteccao de
um pico de energia, ou seja, a medida do coeficiente de correlagao entre o resultado
e a saida do filtro de MACE. Entretanto, falta uma definicdo do quao adequado esse
parametro é para classificacao. Considerando-se um comportamento que siga uma
distribuicao normal, uma abordagem para quantizar a adequacao do parametro ao
processo de classificacao consiste em quantizar o grau de intersec¢ao das distribuicao
normais obtidas para situagoes onde a classificacao deve ser negativa (padrao de teste
nao pertence a classe do filtro) e quando a mesma deve ser positiva, tal processo é
ilustrado na Figura 3.4.

Uma maneira de realizar tal estimativa ¢ através do coeficiente de sobreposi¢ao
[55] (OVC, em inglés Overlapping Coefficient) ou através do coeficiente de Bhatta-
charyya [56]. Para essas métricas, quanto menor o grau de intersec¢ao entra os resulta-
dos de rejeicao (negativos) e aprovagao (positivos) melhor sera a qualidade da métrica
e menor sera o erro de classificacao.

Para estimar a area de intersecc¢ao, primeiramente calculemos os pontos no eixo x
onde as as gaussianas se encontram. Sendo piq, 01, ts € 03 a média e desvio padrao para
primeira gaussiana e segunda gaussiana respectivamente, podemos calcular os pontos

de interseccao descobrindo onde as duas fungoes se igualam, dessa forma podemos
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Figura 3.4: Interseccao entre duas distribuigoes normais. quanto menor a intersec-
¢ao entre o conjunto de valores para as classificagoes negativa e positiva, melhor é o
parametro para classificacao.

iniciar a analise trabalhando a Equagcao (3.6).

1 e(ac;fl )2 _ 1 e(%)Z

o1V 2T o9V 2T

Com alguma manipulagao matemética obtemos os valores de interseccao entre

(3.6)

as duas gaussianas resolvendo a Equagao (3.6).

o%ug—cr%,ul—l—alag\/[QU%M(%)—20%ln(%)—2u1p2+y%+p%}
2__2
e 773 (3.7)

o3 —otpator0, [[203In(F2) 208 In(F2) ~2p1 pa-+pd 3]

2__2
017093

1 2,2
= 2H1LT M2
21— pio

No caso especifico em que 0; = 09 a Equacdo (3.6) se reduz 4 uma equagao de

(3.8)

primeira ordem e a determinacao do tinico ponto de interse¢ao é mostrada na Equacao
(3.8). Obtidos os pontos de intersecgao, Equagao (3.7), resta agora calcular a area de

interseccao das curvas. Para tal, usa-se algum algoritmo numérico e obtemos assim o

valor de OVC.



Capitulo 4

Sistema de Reconhecimento de Iris
utilizando Filtros de Correlacao com

Analise de Componentes Principais

A fase de desenvolvimento de um classificador também denominada ciclo de pro-
jeto, consiste na etapa de concepcao e desenvolvimento. O problema de reconhecimento
de iris apresenta algumas particularidades que devem ser consideradas durante o pro-
cesso de desenvolvimento do classificador, destacando-se o reconhecimento individual
em condicoes de cooperacao nula ou reduzida e em situagoes de iluminacao adversa e

ruidosa.

Pré- Selegdo de Projeto do Avaliagdo do
Processamento caracteristicas "1 classificador "1 classificador

\ 4
y

Coleta de dados

Figura 4.1: Etapas de desenvolvimento do sistema de classificagao proposto.

As etapas de desenvolvimento realizadas nesse processo consistem em: coleta de
dados, onde padroes sao coletados afim de formar um conjunto relevante de informacoes
a ser usado para treino e teste do classificador; pré-processamento, onde os padroes sao
normalizados e escalonados; a etapa de selecao de caracteristicas, onde sao exploradas
a andalise de componentes principais e transformada discreta de Fourier; projeto do
classificador, onde sao usadas as informacoes obtidas na etapa anterior no desenvolvi-
mento de um modelo de filtro de correlacao. As etapas do ciclo de desenvolvimento
ilustradas na Figura 4.1 serao abordadas em detalhes no decorrer desse capitulo tendo
sempre em mente as particularidades supracitadas no processo de reconhecimento de

iris.
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4.1 Coleta de Dados

A etapa de coleta de dados, também conhecida como aquisicao ou sensoria-
mento, é a etapa onde as informagoes para treino e teste sao coletadas e se deve tentar
assegurar os critérios de adequagao e representatividade [22, 57|. A adequagao garante
uma quantidade minima de informacao para o correto treino, nao existe regra abso-
luta, mas uma boa sugestao é que se use 10 vezes o nimero de instancias de treino. A
representatividade assegura que todas as variagoes provaveis nos padroes que o sistema
pode se deparar estao representadas no conjunto de treino e teste, assim sendo, no caso
especifico do reconhecimento de iris devem-se fazer presentes distor¢oes comuns tais
como ruido, foco oclusao e movimento.

Este trabalho nao tem como foco a realizacao da etapa de aquisicao de dados,
no entanto, para assegurar a melhor satisfacao dos critérios de adequagao e represen-
tatividade adotamos o banco de dados bem estabelecido denominado CASIA-IrisV4
[21].

O banco de dados CASIA-IrisV4 contém 54601 de 1000 individuos virtuais e de
mais de 1800 individuos genuinos. As imagens sao geradas usando espectro proximo
do infra-vermelho todas em escala de cinza codificadas em 8 bits. Esse banco de
dados é composto por 6 subconjuntos de imagens (CASIA-Iris-Interval, CASIA-Iris-
Lamp, CASIA-Iris-Twins CASIA-Iris-Distance, CASIA-Iris-Thousand e CASIA-Iris-

Syn), cada qual com seu uso e caracteristicas especificas.

Estatisticas da base CASIA-IrisV4 (subconjunto CASIA-Iris-Interval)
Modelo de camera CASIA close-up iris camera
Ambiente Interno
Sessoes 2
Ntmero de individuos 249
Niamero de classes 395
Ntimero de imagens 2639
Codificagao de tom 8 bits
Formato de arquivo JPEG
Resolugao disponibilizada (largura x altura) | 320 x 280

Tabela 4.1: Estatisticas do subconjunto CASIA-Iris-Interval.

Apesar dos 6 subconjuntos disponiveis, apenas o CASIA-Iris-Interval foi utili-
zado neste trabalho por apresentar multiplas sessoes espagadas por dias, imagens com
ruidos e distor¢oes comuns em aplicacoes reais tais como oclusao, movimento e foco
ruim além de uma grande quantidade de classes quando comparado com os subconjun-
tos restantes compostos por imagens sintéticas, pré-processadas ou previamente sele-

cionadas para apresentarem alta qualidade. As caracteristicas do CASIA-Iris-Interval
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Figura 4.2: Sistema de aquisi¢ao usado no subconjunto CASIA-Iris-Interval, imagem
da Chinese Academy of Sciences.

R

Figura 4.3: Exemplo de imagens presentes no subconjunto CASIA-Iris-Interval.

sao mostradas na Tabela 4.1 e o equipamento de aquisi¢cao é mostrado na Figura 4.2 e
algumas imagens presentes nesse subconjunto sao mostradas na Figura 4.3.

Para finalizar esta se¢ao, resta comentar como o banco de dados escolhido,
CASIA-Iris-Interval, se encaixa nos critérios de adequacao e representatividade abor-

dados anteriormente por apresentar imagens ricas em detalhes e de qualidade.
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4.2 Pré-processamento

Nesta etapa, o conjunto de imagens utilizado para treino e teste passa por
uma adequacao. Apesar da boa tolerancia & diversas formas de distor¢oes e ruidos por
parte do filtros de correlagao, normaliza¢ao e mapeamento para coordenadas polares sao
etapas comuns de pré-processamento [17]. A Figura 4.4 mostra os passos adotados nesse

trabalho, na Figura 4.5 os resultados das etapas de pré-processamento sao ilustrados.
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Figura 4.4: Etapas de pré-processamento.

Imagem segmentada

Imagem em dominio polar e normalizada

Figura 4.5: Resultado das etapas de pré-processamento.

Tendo em vista a grande quantidade de imagens presentes em cada banco de
dados, realizamos a implementacao de um coédigo automatico para segmentagao. Para
tal, foram utilizados os processos descritos por Daugman [58| para o banco de da-
dos CASIA-Iris-Interval e o método usado por Luciano [59, 60]. Nos casos em que
a segmentacao automatica nao foi efetiva um outro processo de segmentagao, agora
semi-automatico, com uso de operagoes morfologicas [24| foi utilizado para a detecgao
automaética da pupila e o usuario deveria apenas escolher um ponto na borda exterior
da iris para que a segmentacao fosse realizada.

Todas as imagens presentes no banco CASIA-Iris-Interval foram normalizadas
em 360x100 pontos. Um fato interessante a respeito da mudanca para o dominio polar
é o fato de que rotacao no dominio de coordenadas retangulares se tornar um deslo-
camento no dominio polar. Dessa forma, imunidade a rotacao pode ser adquirida no
sistema de reconhecimento pelo fato de a operacao de correlacao cruzada ser invariante

ao deslocamento.
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4.3 Extracao de Caracteristicas

O método utilizado para extragao de caracteristicas neste trabalho consiste na
utilizacao da analise de componentes principais e transformada discreta de Fourier.
A primeira possibilita a compactacao do conjunto de imagens de treino, visto que as
primeiras componentes apresentam uma excelente representacao da maior parte da
variancia presente no conjunto de treino, tal efeito é notado na Figura 4.6 onde perce-
bemos o decréscimo de informacao presente em cada componente até ser praticamente

nulo na dltima.

PCA

Figura 4.6: Exemplo de resultado obtido através do uso da PCA (componente de maior
variancia em destaque).

A transformada discreta de Fourier (DFT) é ttil no sentido de que acrescenta
invariancia ao deslocamento (teorema do deslocamento) podendo assim ser usada em
conjunto com qualquer filtro de correlacao de interesse, sendo especialmente ttil em
combinagao com filtros SDF, os quais, necessitam de centralizacao na origem.

O teorema do deslocamento [61], o qual implica no fato de que um deslocamento
espacial equivale a uma mudanca de fase no dominio da frequéncia. Assim, ao deslo-
carmos uma entrada mantemos a componente modular da DFT, em outras palavras,
podemos retirar a influéncia do deslocamento espacial apenas removendo a componente
de fase da DFT. Essa combinacao entre PCA e DFT permite uma robustez, em es-
pecial quando realizadas em conjunto com o filtro SDF, mais sensivel a distorcoes de

deslocamento.
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4.4 Projeto do Classificador

O classificador usado neste trabalho consiste na combinac¢ao das componentes
principais em conjunto com o uso dos filtros de correlacao. O sistema completo é
ilustrado na Figura 4.7, onde se notam duas etapas distintas de realizagao (treino e
teste).

A primeira (Figura 4.7, esquerda) é denominada treino, onde um conjunto de
imagens de referéncia é usada para que se estabelega uma relagao entre as caracteristicas
elementares dos padroes de treino e as respectivas classes as quais pertencem, esse tipo
de associacao torna possivel o desenvolvimento do classificador e ao final dessa etapa é
obtido um filtro de correlagao a ser usado pelo classificador durante processo de teste
subsequente.

A segunda (Figura 4.7, direita) é denominada fase de teste, onde é efetivamente
realizada a classificacao. Nesta fase, utilizamos padroes de teste, que tém suas carac-
teristicas extraidas. Para classificagdo, utilizamos o filtro de correlacao h gerado no
treino. O processo de classificagao é realizado pela medida similaridade entre o filtro A
(gerado através do uso das componentes de maior varidncia do conjunto de treino da
respectiva categoria) e o padrao de teste. Para cada classe é gerado um filtro corres-
pondente e assim a classificacao pode ser obtida por comparacao dos resultado como

ilustrado na Figura 4.8.
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Figura 4.7: Sistema de classificacao usado neste trabalho.
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Figura 4.8: Classificacao por comparagcao.
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4.5 Avaliacao de Desempenho

Na avaliacao de desempenho, verificamos a capacidade de acerto do classificador
em determinadas circunstancias. Uma forma de fazé-lo consiste em se utilizar um
método de validagao cruzada, sendo um dos mais comuns o método k-fold de validagao
4.9. Nesse método, o conjunto total de padroes ¢é dividido em k grupos, dos quais um

grupo ¢ usado para teste e o restante para treino.

Conjunto original de treino

Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco (k-2) Bloco (k-1) Bloco k

Blocos Bloco
de treino (cinza) de teste (branco)
'3 * *
Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco (k-2) | Bloco (k-1)| Bloco k P1
Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco (k-2) | Bloco (k-1) Bloco k P2
Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco (k-2) | Bloco (k-1) Bloco k P3
Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco (k-2) | Bloco (k-1)| Bloco k P2
Bloco 1 Bloco 2 Bloco 3 Bloco (k-2) | Bloco (k-1)| Bloco k Pr1
Bloco 1 Bloco2 | Bloco3 Bloco (k-2) | Bloco (k-1)| Blocok | P*

Figura 4.9: Classificacao por comparacao.

Dessa forma a uma estimativa do desempenho do classificador pode ser obtida

na Equacao (4.1).

P =

| =

Sn (1)

Um cuidado particular deve ser tomado na escolha de k, se seu valor for muito
grande, mais informacao sera usada para o treinamento do sistema, entretanto, com a

reducgao do bloco de teste o intervalo de confianca do resultado é reduzido, por outro
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lado, k pequeno aumenta o intervalo de teste e reduz a informagao disponivel para
treinamento elevando as chances de erro nos testes.

A medida de desempenho P é uma variavel aleatéria e para um ntmero razo-
avelmente grande de experimentos pode ser aproximada para uma normal e ter seu

desvio padrao, s, estimado como como ilustrado na Equagao (4.2):

s= | =g SR - Py (12)

n—1+4
=1
onde n corresponde ao ntimero de experimentos e P = % S, P,

Alguns procedimentos realizados nesse trabalho sdao de verificagdo, e nesses
adotou-se como critério de desempenho sua taxa de erro, isso se deve ao fato da medida
de desempenho P néo ser eficaz quando o conjunto de testes apresenta um desequili-
brio muito grande na quantidade de padroes por classe, por exemplo, um classificador
projetado para verificar se um padrao é positivo (pertencente a classe) ou impostor
pode apresentar um desempenho, P, muito elevado se a maioria dos padrdes usados no
teste também for positiva. Um falso positivo é um resultado erréneo onde um padrao
impostor (negativo) é classificado como sendo legitimo (positivo) e para fins de medida
de desempenho, dois valores serao considerados, o primeiro é a taxa de falsos positivos

e o segundo ¢ a taxa de falsos negativos expressos na Equacao (4.3) e Equacao (4.4)

respectivamente.
P
Rrp = —— 4.3
PP NN (43)
FN
= 4.4
Ry = 3 (44)

onde: F'P ¢ o namero de falsos positivos, F'N ¢é o de falsos negativos, NN ¢é o
numero total de classes negativas de fato e NP é o niumero de classes positivas de fato.
Quanto mais proximo de zeros essas taxas forem, melhor seré o classificador.

Vale ressaltar o fato dessas medidas serem complementares, pois um classificador
pode apresentar uma taxa excelente de falsos negativos (proximo de zero) e um péssimo

desempenho no que se refere a taxa de falsos positivos.



Capitulo 5

Resultados do Sistema de

Reconhecimento de Iris

Neste capitulo, iremos apresentar os resultados obtidos para o sistema de reco-
nhecimento de iris proposto. Conforme mencionado no capitulo anterior, este sistema
é projetado com filtros de correlacao utilizando anélise de componentes principais. O
capitulo esta organizado como segue: primeiramente, apresentamos os parametros in-
vestigados que influenciam diretamente no desempenho do sistema. A seguir, apresen-
tamos os resultados obtidos para o sistema de reconhecimento de iris quando projetado
com e sem o uso das componentes principais tanto para o filtro SDF quanto para o

filtro MACE. Por fim, apresentamos as consideragoes finais.

5.1 Introducao

O sistema de reconhecimento de iris proposto neste trabalho foi explorado
utilizando-se alguns parametros que influenciam diretamente no desempenho do sis-
tema. A intensao é investigar o quanto estes parametros influenciam no desempenho

do sistema. Especificamente, foram explorados os seguintes parametros:

e Base de dados: consiste no conjunto de imagens utilizadas para treino e teste.

utilizou-se a seguinte base de dados: CASIA-Iris-Interval.

e Resolugao segmentada: ¢é a resolu¢ao da imagem segmentada e normalizada em

dominio polar é expressa na forma largura X altura;

e Imagens por classe: é o nimero minimo de imagens que uma classes deve ter para
ser pré-selecionada e compor o conjunto do teste. Classes da base de dados com

quantidade menor ao especificado sao ignoradas.

39
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Apos essa pré-selecao escolhemos um conjunto de classes que serao utilizadas
para teste. Um teste é composto por avaliacoes para cada um dos valores do parametro
considerado e cada avaliagao ¢ realizada através de um conjunto de experimentos. Cada
experimento é realizado com o mesmo conjunto de classes, variando apenas nas imagens
de teste e treino selecionadas. Como exemplo, se for de interesse conhecer o desempenho
de um classificador SDF com PCA em func¢ao do niimero, n, de componentes principais
selecionadas, para cada valor de n serao realizados varios experimentos e a média de
desempenho e o devido desvio padrao serao calculados. Além dos parametros citados,
na maioria dos testes, apenas uma parte da imagem total da iris é usada, essa regiao

selecionada segue o padrao de coordenadas ilustrada na Figura 5.1.

(1,1)

I ) (100, 360)
|
f i

Figura 5.1: Sistema de coordenadas adotado, imagem com resolucao de 360x100.

5.2 Resultados Obtidos com Filtro SDF

Nesta secao, abordados os resultados de desempenho do filtro SDF-PCA em
relagao ao classificador SDF sem anélise de componentes principais. O processo consiste
em escolher um grupo de classes e selecionar, aleatoriamente, um grupo de imagens
para teste e outro de treino para cada uma das classes selecionada.

Em cada teste ¢é realizada a comparagao do sistema com e sem a anélise de
componentes principais, o sistema sem PCA é usado como sistema de controle e é
ilustrado em azul nos graficos de desempenho. A medida de correlacao, C;, entre um
filtro H,, e uma imagem de teste (z;) é realizada através do do produto interno entre
a imagem, em forma vetorial (em dominio magnitude da DFT, normalizada para uma
média g = 0 e um desvio padrao o = 1) X; e o filtro.

Na avaliacao de desempenho, a classe a qual pertence cada padrao é conhecida
previamente, portanto, uma classificacao é considerada correta quando o resultado
obtido pelo classificador para um dado padrao é igual a classe & qual esse padrao de
fato pertence. Cada teste consiste em uma determinada quantidade n de experimentos,
e cada experimento possui uma taxa de acerto P; igual a razao total de acertos pela
quantidade méxima possivel, T;. O desempenho estimado é calculado através da média
das taxas de acerto e sendo uma variavel aleatoria, pode ter seu desvio padrao amostral

estimado como sendo o desvio padrao do conjunto formado pelas taxas de acerto.
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5.2.1 Desempenho em Funcao do Nimero de Componentes
Principais

Esse experimento visa verificar como a quantidade de componentes principais
usadas para treinamento do filtro SDF pode influenciar em seu desempenho. Os pa-
rametros sao listados na Tabela 5.1 e os resultados sao mostrados na Tabela 5.2 e

ilustrados na Figura 5.2.

| Parametros |
Parametro Valor
Base de dados CASTA-Iris-Interval
Resolucao segmentada 360x100
Imagens por classe 10
Imagens selecionadas por classe | 10
Imagens de treino por classe 5t
Imagens de teste por classe 4
Numero de experimentos 20
Classes por experimento 50
Componentes Principais 1-5
Regiao selecionada (I;, ¢;, s, c¢) | (50, 1, 100, 90)

Tabela 5.1: Relacao de parametros para o experimento de desempenho em funcao do
numero de componentes principais.

Componentes Com PCA Sem PCA
Desempenho o Desempenho o
1 0,9357 0,0230 0,9393 0,0214
2 0,9370 0,0116 0,9323 0,0125
3 0,9323 0,0180 0,9320 0,0189
4 0,9217 0,0245 0,9240 0,0216
5 0,9290 0,0199 0,9260 0,0197

Tabela 5.2: Resultados para o experimento (teste) de desempenho em fungao do niimero
de componentes principais.

Podemos verificar que o sistema projetado por filtros de correlagao com anélise
de componentes principais tem desempenho levemente superior ao sistema projetado

sem componentes principais.
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Figura 5.2: Grafico dos resultados para o experimento (teste) de desempenho em fungao
do niimero de componentes principais. Em vermelho SDF-PCA, em azul SDF.

5.2.2 Desempenho em Funcao da Largura da Regiao

Selecionada

O objetivo desse experimento é verificar de que forma a resolucao da imagem
de iris pode afetar o desempenho de um classificador SDF. Os parametros sao listados
na Tabela 5.3 e os resultados sao mostrados na Tabela 5.4 e ilustrados na Figura 5.3.

Nesse experimento foi observado um desempenho superior da configuracao SDF-
PCA quando a regiao selecionada das imagens de prova era menor. Nas condigoes
apresentadas, este modelo apresentou desempenho significativamente superior quando
a largura da regiao selecionada foi inferior a 50 pontos (Figura 5.3) denotando uma
tendéncia de melhora em situacoes nas quais ha baixa quantidade de informacao nas

imagens de prova.



5. RESULTADOS DO SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE IRIS 43

] Parametros ‘
Parametro Valor
Base de dados CASIA-Iris-Interval
Resolugao segmentada 360x100
Imagens por classe 10
Imagens selecionadas por classe | 10
Imagens de treino por classe 5
Imagens de teste por classe 4
Nimero de experimentos 20
Classes por experimento 50
Componentes Principais 2
Regiao selecionada (I;, ¢;, s, cf) | (50, 1, 100, 10-360)

Tabela 5.3: Relacao de parametros para o experimento de variagao da largura da regiao
selecionada.
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Figura 5.3: Gréficos dos resultados para o experimento (teste) de desempenho em
fungao da largura da regiao selecionada. Em vermelho SDF-PCA, em azul SDF.
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Largura Com PCA Sem PCA
Desempenho o Desempenho o

10 NaN NaN NaN NaN

20 0,6620 0,0339 0,4858 0,0409
30 0,8848 0,0250 0,8172 0,0325
40 0,9475 0,0158 0,9312 0,0197
50 0,9592 0,0153 0,9547 0,0201
60 0,9700 0,0161 0,9690 0,0178
70 0,9597 0,0182 0,9520 0,0205
80 0,9532 0,0162 0,9520 0,0223
90 0,9340 0,0178 0,9342 0,0156
100 0,9335 0,0169 0,9320 0,0232
110 0,9230 0,0248 0,9230 0,0244
120 0,9153 0,0240 0,9183 0,0226
130 0,9120 0,0211 0,9200 0,0204
140 0,9227 0,0250 0,9198 0,0263
150 0,9355 0,0264 0,9287 0,0288
160 0,9320 0,0153 0,9345 0,0149
170 0,9388 0,0136 0,9393 0,0133
180 0,9507 0,0169 0,9515 0,0173
190 0,9527 0,0199 0,9502 0,0167
200 0,9565 0,0151 0,9575 0,0169
210 0,9612 0,0128 0,9633 0,0099
220 0,9597 0,0111 0,9615 0,0126
230 0,9622 0,0165 0,9630 0,0148
240 0,9717 0,0105 0,9715 0,0096
250 0,9722 0,0144 0,9715 0,0132
260 0,9752 0,0066 0,9770 0,0075
270 0,9703 0,0174 0,9755 0,0136
280 0,9788 0,0131 0,9815 0,0119
290 0,9730 0,0116 0,9760 0,0102
300 0,9760 0,0088 0,9790 0,0075
310 0,9720 0,0116 0,9738 0,0112
320 0,9745 0,0131 0,9755 0,0123
330 0,9838 0,0079 0,9830 0,0089
340 0,9797 0,0102 0,9823 0,0104
350 0,9778 0,0098 0,9770 0,0101
360 0,9813 0,0087 0,9820 0,0095

Tabela 5.4: Resultados para o experimento (teste) de variagao da largura da regiao
selecionada.

5.2.3 Desempenho em Funcao da Altura da Regiao

Selecionada

Sabe-se que algumas regioes da iris estao sujeitas a distorcoes diferenciadas,

por exemplo, a regiao proxima a pupila é mais esticada no processo de conversao das
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coordenadas do dominio retangular para polar, da mesma forma, a regiao mais afastada
da pipila é sujeita a oclusao pela palpebra.

O objetivo desse experimento é avaliar de que forma a distancia tomada em
relacdo a borda da iris (regido com maior informagao, entretanto, sujeita a oclusao)
para segmentacao pode afetar o desempenho de um classificador SDF. Os parametros
sao listados na Tabela 5.5 e os resultados sao mostrados na Tabela 5.6 e ilustrados
na Figura 5.4. A resolugao original de segmentagao nao é alterada entretanto um
fragmento de largura ¢ ¢é extraido da imagem segmentada e usado no processo de

treino e teste.

| Parametros |
Parametro Valor
Base de dados CASIA-Iris-Interval
Resolucao segmentada 360x100
Imagens por classe 10
Imagens selecionadas por classe | 10
Imagens de treino por classe 5t
Imagens de teste por classe 4
Numero de experimentos 20
Classes por experimento 50
Componentes Principais 2
Regiao selecionada (I;, ¢;, s, c¢) | (1, 1, 10-100, 360)

Tabela 5.5: Relagao de parametros para o experimento de variacao da largura da regiao
selecionada.

altura Com PCA Sem PCA
Desempenho o Desempenho o
10 0,2998 0,0399 0,2753 0,0245
20 0,4510 0,0411 0,4475 0,0434
30 0,5767 0,0387 0,5847 0,0354
40 0,6935 0,0486 0,7193 0,0419
50 0,7880 0,0337 0,8122 0,0323
60 0,8505 0,0295 0,8760 0,0247
70 0,9067 0,0248 0,9190 0,0207
80 0,9312 0,0230 0,9460 0,0229
90 0,9568 0,0163 0,9647 0,0156
100 0,9602 0,0150 0,9712 0,0153

Tabela 5.6: Resultados para o experimento (teste) de desempenho em fungao da altura
da &area selecionada.

Como resultado se percebe a menores ganhos entre o modelo SDF-PCA e SDF,

apesar de parecer contraditorio com os resultados obtidos na Secao 5.2.2 tal resultado
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Figura 5.4: Gréficos dos resultados para o experimento (teste) de desempenho em
funcao da altura da regiao selecionada. Em vermelho SDF-PCA, em azul SDF.

pode ser explicado devido ao fato da érea ser tomada a partir da regiao mais proxima
das palpebras havendo portando oclusao por parte da iris dificultando o processo de
classificacao. Esse experimento é repetido na Secao 5.2.5 variando a distancia a partir
da pupila e portando evitando oclusao da péalpebra quando a area selecionada for

pequena obtendo resultados bem diferentes mostrados na Figura 5.6.

5.2.4 Desempenho em Funcao da Relagao Sinal/Ruido

Neste experimento acrescentamos ruido gaussiano as imagens utilizadas. Nosso
objetivo é determinar o quando um ruido pode afetar o desempenho dos classificadores.
A relagao sinal/ruido usada consiste na razao entre a variancia do ruido adicionado e
a originalmente presente na imagem. Os parametros sao listados na Tabela 5.7 e os
resultados sao mostrados na Tabela 5.8 e ilustrados na Figura 5.5.

Nas condigoes apresentadas nao foi possivel perceber diferenca significativa entre

os modelos SDF e SDF-PCA, ambos apresentaram resultados similares.
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] Parametros ‘
Parametro Valor
Base de dados CASIA-Iris-Interval
Resolugao segmentada 360x100
Imagens por classe 10
Imagens selecionadas por classe | 10
Imagens de treino por classe 5
Imagens de teste por classe 4
Nimero de experimentos 20
Classes por experimento 50
Componentes Principais 2
Regiao selecionada (I;, ¢;, s, cf) | (50, 1, 100, 90)

Tabela 5.7: Relagao de parametros para variagdo da relagao sinal /ruido

1 T T T T T
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Figura 5.5: Gréficos dos resultados para o experimento (teste) de desempenho em
fungao da relagao sinal /ruido. Em vermelho SDF-PCA, em azul SDF.

5.2.5 Desempenho em Funcao da Relagao Raio de

Segmentacao

Esse experimento é similar ao 5.2.3 diferenciando-se no fato de que a distancia
é tomada em relacao a borda da pupila. Assim, espera-se avaliar o desempenho dos
classificadores a partir de uma regiao com baixa resolugao préoxima a pupila até uma
regiao com densidade de informagao mais elevada presente nas areas proximas a fron-
teira da iris. Os parametros sao listados na Tabela 5.9 e os resultados sao mostrados
na Tabela 5.10 e ilustrados na Figura 5.6.

Assim como no experimento realizado na Se¢ao 5.2.2 notamos um desempenho

superior do SDF-PCA em relacao ao SDF classico em situagoes nas quais a quantidade



5. RESULTADOS DO SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE IRIS 48

1 T T

!;ililllilliiil

0,9 B l =
0,8 E ]

0,7 _
0,6 l .
0,5 _
0,4 [ .
. . . . !
-20 0 20 40 B0 30 100

Rain

Figura 5.6: Grafico dos resultados para o experimento (teste) de desempenho em fungao
do raio de segmentacao. Em vermelho SDF-PCA, em azul SDF.

de informagao dos paroes de prova é significativamente reduzida. FEsse experimento
também ¢é similar ao realizado na Secao 5.2.3 diferindo no fato de tomar a regiao a
partir da pupila e nao do limiar externo da iris e obtendo resultados melhores para o

modelo SDF-PCA em relagao ao SDF nessas condigoes.

5.2.6 Desempenho em Funcao do Niumero de Imagens de

Treino

Esse experimento traz como meta determinar se de alguma forma o nimero
de imagens utilizadas para treino afetaria o resultado obtido pelo classificador. Os
parametros sao listados na Tabela 5.11 e os resultados sao mostrados na Tabela 5.12 e
ilustrados na Figura 5.7.

Neste experimento nao foi possivel perceber diferencas significativas entre os mo-
delos, ambos apresentaram resultados similares nas condi¢oes especificadas conforme
mostrado na Figura 5.7. E curioso notar o fato de o ntimero de imagens usadas no

treino nao afetar de forma significa o desempenho dos filtros denotando o fato de que
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Figura 5.7: Grafico dos resultados para o experimento (teste) de desempenho em fungao
do nimero de imagens de treino. Em vermelho SDF-PCA, em azul SDF.

uma Unica imagem de iris, na resolucao usada nesse trabalho, apresentar por si s6 um

alto indice de singularidade e informacao biométrica, resultando em boa classificacao.
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SNR Com PCA Sem PCA
Desempenho o Desempenho o

1,000000e-02 0,1565 0,0295 0,1613 0,0306
1,258925e-02 0,1663 0,0253 0,1692 0,0293
1,584893e-02 0,1712 0,0274 0,1620 0,0238
1,995262e-02 0,1682 0,0241 0,1742 0,0197
2,511886e-02 0,1777 0,0258 0,1663 0,0241
3,162278e-02 0,1845 0,0124 0,1655 0,0197
3,981072e-02 0,1852 0,0238 0,1752 0,0281
5,011872e-02 0,1798 0,0261 0,1738 0,0303
6,309573e-02 0,1940 0,0297 0,1880 0,0180
7,943282e-02 0,1898 0,0229 0,1833 0,0267
1,000000e-01 0,1918 0,0225 0,1920 0,0227
1,258925e-01 0,1993 0,0302 0,1925 0,0326
1,584893e-01 0,2320 0,0263 0,2178 0,0304
1,995262¢-01 0,2450 0,0325 0,2340 0,0260
2,511886e-01 0,2767 0,0329 0,2578 0,0371
3,162278e-01 0,3078 0,0280 0,2970 0,0438
3,981072e-01 0,3583 0,0395 0,3357 0,0303
5,011872e-01 0,4348 0,0294 0,3878 0,0329
6,309573e-01 0,4815 0,0311 0,4425 0,0265
7,943282¢-01 0,5665 0,0317 0,5440 0,0368
1 0,6537 0,0447 0,6103 0,0467
1,258925e+-00 0,7130 0,0275 0,6762 0,0348
1,584893e+-00 0,7660 0,0329 0,7388 0,0400
1,995262e+-00 0,8010 0,0283 0,7835 0,0193
2,511886e+00 0,8443 0,0364 0,8212 0,0455
3,162278e+00 0,8790 0,0255 0,8595 0,0340
3,981072e-+00 0,8950 0,0224 0,8775 0,0234
5,011872e+00 0,9077 0,0204 0,9018 0,0238
6,309573e+00 0,9078 0,0271 0,9042 0,0226
7,943282e+00 0,9247 0,0230 0,9275 0,0202
10 0,9268 0,0144 0,9325 0,0206
1,258925e+-01 0,9215 0,0206 0,9248 0,0200
1,584893e+-01 0,9318 0,0148 0,9400 0,0145
1,995262¢e+-01 0,9335 0,0173 0,9338 0,0163
2,511886e+01 0,9300 0,0284 0,9320 0,0285
3,162278e+01 0,9355 0,0210 0,9385 0,0216
3,981072e+01 0,9393 0,0180 0,9382 0,0200
5,011872e-+01 0,9303 0,0189 0,9382 0,0161
6,309573e+01 0,9365 0,0172 0,9362 0,0161
7,943282¢+01 0,9272 0,0191 0,9280 0,0185
100 0,9327 0,0182 0,9300 0,0180

Tabela 5.8: Resultados para o experimento (teste) de desempenho em fun¢ao da relagao

sinal /ruido.
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Tabela 5.9: Parametros para o experimento variacao do raio de segmentacao.

Parametros
Parametro Valor
Base de dados CASIA-Iris-Interval
Resolugao segmentada 360100
Imagens por classe 10
Imagens selecionadas por classe | 10
Imagens de treino por classe 5t
Imagens de teste por classe 4
Niumero de experimentos 20
Classes por experimento 50
Componentes Principais 2
Regiao selecionada (I;, ¢;, lf, ¢f) | (0-90, 270, 100, 360)

Raio Com PCA Sem PCA
Desempenho o Desempenho o
90 0,9630 0,0119 0,9663 0,0135
85 0,9642 0,0128 0,9655 0,0152
80 0,9672 0,0152 0,9683 0,0151
75 0,9673 0,0149 0,9663 0,0149
70 0,9740 0,0132 0,9760 0,0120
65 0,9758 0,0133 0,9788 0,0109
60 0,9713 0,0111 0,9735 0,0124
5} 0,9768 0,0103 0,9782 0,0099
20 0,9780 0,0085 0,9795 0,0072
45 0,9738 0,0115 0,9770 0,0111
40 0,9718 0,0100 0,9737 0,0089
35 0,9730 0,0134 0,9713 0,0131
30 0,9683 0,0138 0,9682 0,0138
25 0,9643 0,0143 0,9635 0,0124
20 0,9385 0,0176 0,9225 0,0203
15 0,8660 0,0305 0,7937 0,0308
10 0,5830 0,0416 0,4128 0,0342
) NaN NaN NaN NaN
0 NalN NaN NaN NaN

Tabela 5.10: Resultados para o experimento (teste) desempenho em fungao do raio de

segmentagao.
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Parametros de teste ‘

Parametro Valor

Base de dados CASIA-Iris-Interval
Resolugao segmentada 360x100

Imagens por classe 10

Imagens selecionadas por classe | 10

Imagens de treino por classe 2-6

Imagens de teste por classe 4

Nimero de experimentos 20

Classes por experimento 50

Componentes Principais 2

Regiao selecionada (I;, ¢;, s, c¢) | (50, 270, 100, 360)

Tabela 5.11: Parametros para o experimento variagao do ntimero de imagens de treino.

Imagens de treino Com PCA Sem PCA
Desempenho o Desempenho o
2 0,9572 0,0126 0,9575 0,0150
3 0,9695 0,0086 0,9705 0,0107
4 0,9730 0,0101 0,9768 0,0095
5 0,9735 0,0097 0,9743 0,0082
6 0,9775 0,0077 0,9782 0,0102

Tabela 5.12: Resultados para o experimento (teste) desempenho em fung¢ao do niimero

de imagens de treino.
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5.3 Resultados obtidos com Filtro MACE e Filtros
MACE-PCA

Nesta se¢ao sao ilustrados os resultados obtidos nos experimentos realizados com
a utilizagao dos filtros MACE tradicional e os filtro MACE-PCA, o qual, nada mais
é que um filtro MACE treinado para reconhecer a componente com maior variancia
presente no conjunto de imagens.

A métrica usada consiste em medir a similaridade entre o padrao de candidato
e um modelo esperado de pico de energia conforme mencionado no Capitulo 3. Todas
as imagens utilizadas sao normalizadas em relagao a média, u = 0, e desvio padrao,
o=1.

Os experimentos consistem inicialmente em uma anéalise dos picos de energia
obtidos em classificagoes positivas (quando o padrao pertence a classe dos padroes uti-
lizados no treino do filtro) para entao realizar as analises de desempenho e comparagoes

entre os filtros.

5.3.1 Comportamento dos Picos de Energia e Determinagao
de um Modelo para Validar Picos de Energia obtidos no

Processo de Classificagao

Os experimentos tém como objetivo estabelecer um modelo para a deteccao de
picos de correlagao a ser utilizados nos testes posteriores. Os valores ponto a ponto do
modelo foram determinados através do calculo da média de todos os resultados para
os quais a classificagdo deveria ser positiva (pico de energia esperado). A Tabela 5.13
ilustra os parametros de simulacao e a Figura 5.8 a média obtida. Na Figura 5.9, temos
o desvio padrao ponto a ponto. Os resultados obtidos sao usados para determinacao
da existéncia de picos de correlacao nos experimentos realizados com filtros MACE nas

subsecoes.

5.3.2 Comportamento dos Picos de Energia e Determinacgao

de um Modelo para Validar Picos de Energia obtidos no
Processo de Classificacao MACE-PCA

Nesta subsecao se estabelece um modelo que sera utilizado na detecgao de picos
de energia no plano de correlacao gerados por uma imagem candidata em um filtro
MACE-PCA treinado para a primeira componente principal nas situagoes em que a

classificagao deveria ser positiva. A Tabela 5.13 ilustra os parametros de simulagao a
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| Parametros |
Parametro Valor
Base de dados CASIA-Iris-Interval
Resolugao segmentada 360x100
Imagens selecionadas por classe | 7
Imagens de treino por classe 6
Imagens de teste por classe 1
Nimero de experimentos 50
Classes por experimento 50
Componentes Principais 1
Regiao selecionada (I;, ¢;, Iy, cf) | (50, 1, 100, 90)

Tabela 5.13: Parametros do experimento para detecgao de picos de correlacao.

Media MACE

% 10

200

Figura 5.8: Média de picos de energia obtidos quando a imagem pertence ao conjunto
de treinamento utilizadas no projeto do filtro de correlagao.

Figura 5.10 a média obtida e a Figura 5.11 o desvio padrao ponto a ponto. Os resultados
aqui obtidos sao usados para determinagao da existéncia de picos de correlagao nos

experimentos realizados com filtros MACE nas subsegoes.

5.3.3 Coeficiente de Sobreposicao entre o Coeficiente de

Correlagao entre a Saida e o Modelo de Pico de Energia

Esse experimento visa verificar quantitativamente a qualidade do coeficiente de

correlagao obtido entre a saida e modelo de pico de energia visando avaliar o efeito
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Desvio padrio MACE
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Figura 5.9: Desvio padrao de cada ponto da Figura 5.8.
Media PCA-MACE
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Figura 5.10: Média de picos de energia obtidos quando a imagem pertence ao conjunto
de treinamento utilizadas no projeto do filtro de correlacao.

que a adocao do uso da PCA no processo de treinamento do filtro tém sobre o mesmo.
Tal coeficiente é abordado na Segao 3.2.2. Como modelos de referéncia foram usados o

modelo obtido nas Secoes 5.3.1 e 5.3.2 para determinagao dos coeficientes de correlacao
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Desvio padrio PCA-MACE
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Figura 5.11: Desvio padrao de cada ponto da Figura 5.8.

para os classificadores MACE e PCA. Os parametros utilizados sao ilustrados na Tabela
5.13;

Nesse experimento foram criados dois conjuntos de dados. O primeiro é cons-
tituido por todos os coeficientes de correlacao para os quais o filtro deveria reagir
positivamente (pico de energia no plano de correlagao). O segundo é formado pelos
coeficientes de correlagdo para os quais se espera rea¢ao negativa do filtro (sem pico de
energia definido), de posse desses dados s@o construidas duas curvas representando a
distribuicao estatistica de cada um dos conjuntos em seguida sao avaliados os pontos
de interseccao, os coeficientes de sobreposicao, média e desvio padrao para cada um dos
conjuntos. De posse desse conjunto de valores é possivel avaliar o limiar de classificacao
e a qualidade do parametro usado para classificacao (através do coeficiente OVL).

Os resultados obtidos para o MACE-PCA sao ilustrados na Figura 5.12. Os
resultados para o filtro MACE sao ilustrados na Figura 5.13 e por fim, um comparativo
dos resultados obtidos sao mostrados na Tabela 5.14.

Os resultados foram bem similares em ambas as situagoes apresentando o filtro
MACE-PCA um desempenho médio levemente inferior tendo, entretanto, um nivel
de superposigao entre as zonas de rejeigao e aprovagao (OVC) melhor em relagao ao

apresentado pelo modelo MACE cléssico, vide Tabela 5.14.
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Figura 5.12: Distribuicao estatistica dos valores de correlagao com o modelo para um
filtro MACE-PCA. Em vermelho, zona de rejei¢ao e em azul zona de aprovagao.
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Figura 5.13: Distribuicao estatisticas dos valores de correlagao com o modelo para um
filtro MACE cléssico (em vermelho zona de rejei¢ao e em azul zona de aprovagao).
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Rejeicao Aprovacao Meétricas de classificacao
Filtro I o I o OVC | Limiar de classificacao
MACE 0,0291 | 0,1161 | 0,3602 | 0,1337 | 0,1845 0,1896
MACE-PCA | 0,0351 | 0,1206 | 0,3743 | 0,1301 | 0,1757 0,2017

Tabela 5.14: Analise estatistica do coeficiente de correlagao da saida do filtro com o
modelo de pico de energia. O limiar de classificagao é o melhor ponto para separar
classes negativas de positivas.

5.3.4 Resultado para os Teste de Verificacao

Um teste de verificagao tem como objetivo identificar um possivel padrao im-
postor, ou seja, é afirmado previamente que determinado padrao pertence, ou nao, a
uma dada classe e o classificador avalia a veracidade dessa afirmacao. Dois parametros
sao avaliados: falsos positivos e falsos negativos. Toda vez que um classificador infere
que um determinado padrao pertence a uma classe a qual ele nao faz parte, temos um
falso positivo e quando um classificador infere que um padrao nao pertence a classe a
qual de fato faz parte, temos um falso negativo.

Dado um conjunto de N padroes de teste pertencentes a uma classe C'
e considerando-se uma classificador projetado para verificar padroes dessa classe,
denomina-se taxa de falsos negativos a razao entre a quantidade de classes rejeita-
das e o nimero de padroes que deveriam ser aceitos, N. Da mesma forma, a taxa de
falsos positivos, é a relagao entre a quantidade de positivos obtidos em um conjunto
de rejeicao sobre a quantidade total de elementos desse conjunto.

Para esse teste foram realizados cinquenta experimentos, em cada experimento
50 classes foram escolhidas aleatoriamente. Para cada classe um filtro MACE e um
MACE-PCA foram treinados e foi selecionada uma imagem de teste para cada classe
a qual nao fazia parte do conjunto de treinamento. O teste consiste em avaliar quan-
tos erros sao obtidos (falsos positivos e falsos negativos) e gerar as respectivas taxas.

Resultados desse experimento sao ilustrados na Tabela 5.15.

Taxas de teste de verificagao
Falsos-positivos | Falsos-negativos

Filtro 1 o 1 o
MACE 0,0793 | 0,0075 | 0,1068 | 0,0332
MACE-PCA | 0,0804 | 0,0092 | 0,1072 | 0,0320

Tabela 5.15: Comparativo entre taxas de falsos positivos e falsos negativos, u representa
a média e o é o desvio padrao.
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5.3.5 Resultado de Teste de Verificagao em Funcao da

Quantidade de Imagens de Treino

Esse teste objetiva mostrar como a variagao na quantidade de padroes de treino
por classe pode afetar as métricas de desempenho aqui abordadas. Os parametros desse
teste sao em esséncia os mesmos utilizados na secao 5.3.4 com excecao do numero de
experimentos, reduzidos a dez por valor avaliado do parametro variante, em fato, aqui

é replicado o teste da Segao 5.3.4, para cada valor escolhido do parametro variante (no

caso a quantidade de imagens de treino).

Os resultados sao ilustrados nas Tabelas 5.16 e 5.17 e ilustrados nas Figuras

5.14 até 5.17.

Parametro Falsos negativos | Falsos positivos

Imagens de treino | o 1 o Limiar de classificacao | OVC
2 0,1620 | 0,0649 | 0,1274 | 0,0076 | 0,1869 0,2998
3 0,1860 | 0,0389 | 0,1264 | 0,0068 | 0,1821 0,3135
4 0,1040 | 0,0337 | 0,0840 | 0,0056 | 0,1976 0,1920
5 0,1280 | 0,0492 | 0,0897 | 0,0045 | 0,1816 0,2215
6 0,0980 | 0,0333 | 0,0762 | 0,0065 | 0,1969 0,1782

Tabela 5.16: Resultados obtidos variando-se o namero

de imagens de treino para o

filtro MACE.

Parametro Falsos negativos | Falsos positivos

Imagens de treino | u o 14 o Limiar de classificacao | OVC
2 0,1680 | 0,0454 | 0,1313 | 0,0085 | 0,1875 0,3305
3 0,2020 | 0,0257 | 0,1287 | 0,0081 | 0,1862 0,3463
4 0,1180 | 0,0346 | 0,0985 | 0,0101 | 0,1986 0,2353
5 0,1320 | 0,0379 | 0,1005 | 0,0061 | 0,1822 0,3033
6 0,1200 | 0,0267 | 0,0782 | 0,0062 | 0,2013 0,1839

Tabela 5.17: Resultados obtidos variando-se o ntmero

filtro MACE-PCA.

de imagens de treino para o

Neste experimento observamos equivaléncia entre o MACE e o MACE-PCA.

Com uma vantagem na média para o filtro MACE padrao nestas condigoes (vide Ta-
belas 5.16 e 5.17) o coeficiente de sobreposigao foi também superior no modelo classico
sem que houvesse diferenciacao expressiva sendo que ambos os resultados ficaram pra-

ticamente sobrepostos quando considerados os devidos desvios padroes nas medidas.
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Figura 5.14: Taxa de falsos positivos em fungao do nimero de imagens de treino.
MACE-PCA em vermelho, MACE em azul.
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Figura 5.15: Taxa de falsos negativos em funcao do ntimero de imagens de treino.
MACE-PCA em vermelho, MACE em azul.

5.3.6 Resultado de Teste de Variagao da Largura

Esse teste visa determinar como a quantidade de informacao presente em cada
imagem de treino afeta o desempenho do sistema, medido em termos de falsos positivos
e falsos negativos e os parametros dos testes sao os mesmos ilustrados na Tabela 5.13
diferindo na largura da regiao segmentada, ou seja, para o teste abaixo, ¢y, ¢ verificado
para valores no intervalo [10, 360] o pico de energia na saida do filtro de correlagao é
medido através de sua correlacao cruzada com o modelo ilustrado na Figura 5.10 a qual
é re-escalonada de modo a ter a mesma dimensao do resultado do filtro de correlagao.
Os resultados obtidos sao mostrados nas Tabelas 5.18 e 5.19 sendo ilustrados na Figuras
5.18 até 5.21.
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Figura 5.16: Limiar de classifica¢ao em fung¢ao do nimero de imagens de treino. MACE-
PCA em vermelho, MACE em azul.

032}
024 //\/\

0,1

Figura 5.17: OVC em func¢ao do ntimero de imagens de treino. MACE-PCA em ver-
melho, MACE em azul.

Similarmente ao que ja foi demonstrado para os modelos SDF mostrados na
Se¢ao 5.2.2 novamente percebe-se como o uso da PCA nas imagens de prova melhora
o desempenho de um classificador em situagoes nas quais a quantidade de informacao
presente é escassa, nota-se uma sensivel melhora no indice de falsos-positivos (Figura
5.18) e alguma melhora na taxa de falsos-negativos mostrada na Figura 5.19 resultados
corroborados pelos melhores valores de OVC obtidos pelo MACE-PCA e mostrados na
Figura 5.21.
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Parametro | Falsos negativos | Falsos positivos

Theta L o i o Limiar de classificagao | OVC
10 0,3630 | 0,0491 | 0,1795 | 0,0080 | 0,0768 0,5163
20 0,2880 | 0,0470 | 0,1502 | 0,0076 | 0,1086 0,4119
30 0,1710 | 0,0428 | 0,1196 | 0,0082 | 0,1214 0,2865
40 0,1780 | 0,0355 | 0,1168 | 0,0070 | 0,1359 0,2733
50 0,1530 | 0,0391 | 0,1168 | 0,0066 | 0,1413 0,2564
60 0,1890 | 0,0479 | 0,1133 | 0,0053 | 0,1459 0,2893
70 0,1710 | 0,0328 | 0,0938 | 0,0085 | 0,1457 0,2613
80 0,1410 | 0,0452 | 0,0975 | 0,0070 | 0,1533 0,2261
90 0,1880 | 0,0451 | 0,1206 | 0,0050 | 0,1438 0,2836
100 0,1770 | 0,0380 | 0,1086 | 0,0071 | 0,1484 0,2761
110 0,1640 | 0,0452 | 0,1299 | 0,0074 | 0,1491 0,2819
120 0,1560 | 0,0408 | 0,1104 | 0,0072 | 0,1542 0,2503
130 0,1550 | 0,0420 | 0,1002 | 0,0062 | 0,1667 0,2275
140 0,1630 | 0,0422 | 0,1129 | 0,0098 | 0,1621 0,2470
150 0,1290 | 0,0418 | 0,0889 | 0,0084 | 0,1700 0,2174
160 0,1480 | 0,0442 | 0,0985 | 0,0071 | 0,1724 0,2350
170 0,1240 | 0,0403 | 0,0841 | 0,0068 | 0,1793 0,2029
180 0,0820 | 0,0361 | 0,0758 | 0,0050 | 0,1915 0,1585
190 0,0980 | 0,0304 | 0,0852 | 0,0069 | 0,1894 0,1813
200 0,0990 | 0,0301 | 0,0850 | 0,0063 | 0,1937 0,1733
210 0,1040 | 0,0302 | 0,0826 | 0,0063 | 0,2006 0,1814
220 0,0820 | 0,0361 | 0,0779 | 0,0069 | 0,2070 0,1530
230 0,0910 | 0,0402 | 0,0811 | 0,0082 | 0,2041 0,1731
240 0,0830 | 0,0417 | 0,0652 | 0,0066 | 0,2159 NaN
250 0,0830 | 0,0299 | 0,0835 | 0,0073 | 0,2047 0,1562
260 0,0870 | 0,0369 | 0,0898 | 0,0057 | 0,1962 NaN
270 0,0980 | 0,0440 | 0,0876 | 0,0089 | 0,1784 0,2013
280 0,1010 | 0,0314 | 0,0811 | 0,0056 | 0,1969 NaN
290 0,0960 | 0,0256 | 0,0710 | 0,0074 | 0,1973 0,1544
300 0,0630 | 0,0270 | 0,0762 | 0,0075 | 0,2100 NaN
310 0,0770 | 0,0299 | 0,0753 | 0,0057 | 0,1957 0,1618
320 0,0760 | 0,0382 | 0,0741 | 0,0066 | 0,1930 NaN
330 0,0670 | 0,0320 | 0,0641 | 0,0060 | 0,2062 NaN
340 0,0870 | 0,0313 | 0,0829 | 0,0070 | 0,2052 0,1713
350 0,0780 | 0,0224 | 0,0669 | 0,0052 | 0,2132 NaN
360 0,0840 | 0,0302 | 0,0761 | 0,0056 | 0,2102 NaN

Tabela 5.18: Resultados obtidos variando-se a largura da regiao segmentada para o

filtro MACE.
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Parametro | Falsos negativos | Falsos positivos

Theta 1 o 7 o Limiar de classificacao | OVC
10 0,3070 | 0,0540 | 0,1586 | 0,0092 | 0,1137 0,4367
20 0,2700 | 0,0452 | 0,1419 | 0,0073 | 0,1234 0,3974
30 0,1790 | 0,0461 | 0,1119 | 0,0091 | 0,1307 0,2881
40 0,1960 | 0,0393 | 0,1083 | 0,0093 | 0,1417 0,2693
50 0,1510 | 0,0509 | 0,0936 | 0,0055 | 0,1449 0,2304
60 0,1690 | 0,0586 | 0,0970 | 0,0058 | 0,1479 0,2530
70 0,1710 | 0,0381 | 0,0927 | 0,0110 | 0,1468 0,2764
80 0,1450 | 0,0389 | 0,0873 | 0,0076 | 0,1559 0,2238
90 0,1580 | 0,0415 | 0,1082 | 0,0078 | 0,1526 0,2577
100 0,1720 | 0,0375 | 0,1043 | 0,0064 | 0,1516 0,2733
110 0,1540 | 0,0499 | 0,1194 | 0,0104 | 0,1513 0,2883
120 0,1630 | 0,0427 | 0,1018 | 0,0082 | 0,1597 0,2448
130 0,1430 | 0,0417 | 0,0975 | 0,0072 | 0,1695 0,2480
140 0,1650 | 0,0458 | 0,1125 | 0,0097 | 0,1680 0,2937
150 0,1370 | 0,0417 | 0,0988 | 0,0101 | 0,1776 0,2443
160 0,1320 | 0,0470 | 0,0907 | 0,0070 | 0,1809 0,2217
170 0,1430 | 0,0441 | 0,0862 | 0,0077 | 0,1828 0,2185
180 0,0970 | 0,0396 | 0,0808 | 0,0062 | 0,1997 NaN
190 0,1260 | 0,0319 | 0,0914 | 0,0084 | 0,1931 0,1979
200 0,1000 | 0,0426 | 0,0960 | 0,0084 | 0,2015 0,1907
210 0,1110 | 0,0397 | 0,0880 | 0,0073 | 0,1962 0,2092
220 0,0670 | 0,0285 | 0,0886 | 0,0075 | 0,2119 0,1743
230 0,0880 | 0,0451 | 0,0986 | 0,0131 | 0,2033 0,2120
240 0,0890 | 0,0413 | 0,0841 | 0,0078 | 0,2061 0,1774
250 0,0920 | 0,0358 | 0,0912 | 0,0068 | 0,2026 0,1799
260 0,0690 | 0,0381 | 0,0972 | 0,0074 | 0,1986 NaN
270 0,1070 | 0,0465 | 0,1100 | 0,0073 | 0,1785 0,2469
280 0,1110 | 0,0286 | 0,0899 | 0,0079 | 0,1874 NaN
290 0,1000 | 0,0331 | 0,0785 | 0,0072 | 0,1955 0,1704
300 0,0680 | 0,0321 | 0,0865 | 0,0077 | 0,2052 NaN
310 0,0920 | 0,0278 | 0,0867 | 0,0060 | 0,1912 0,1919
320 0,0820 | 0,0361 | 0,0918 | 0,0077 | 0,1879 0,1752
330 0,0760 | 0,0403 | 0,0719 | 0,0078 | 0,1990 0,1556
340 0,1050 | 0,0310 | 0,0901 | 0,0055 | 0,1982 0,1977
350 0,0700 | 0,0294 | 0,0783 | 0,0082 | 0,2061 NaN
360 0,0890 | 0,0352 | 0,0800 | 0,0067 | 0,2041 0,1622

Tabela 5.19: Resultados obtidos variando-se a largura da regiao segmentada para o
filtro MACE-PCA.

5.3.7 Resultado de Teste de Variacao de Fator de Escala

Esse teste visa determinar como a quantidade de informacao presente em cada

imagem de treino afeta o desempenho do sistema (em termos de falsos positivos e falsos
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Figura 5.18: Taxa de falsos positivos em fungao da largura. MACE-PCA em vermelho,

MACE em azul.
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Figura 5.19: Taxa de falsos negativos em funcao da largura. MACE-PCA em vermelho,

MACE em azul.

negativos). Os parametros dos testes s@o os mesmos ilustrados na Tabela 5.13. Nesse

teste, um fator de escala é aplicado nas imagens afim de simular situacoes de captura

distante, notar que quanto menor for o fator de escala, maior sera a quantidade de

informagao perdida e mais dificil serd o processo de classificacao. O pardmetro medido

nesse consiste no valor do coeficiente de correlagao cruzada entre o resultado do filtro

de correlagao e o modelo devidamente re-escalonado para mesmas dimensoes.
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x” e filtro MACE-PCA '+ .
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Parametro | Falsos negativos | Falsos positivos

Escala L o i o Limiar de classificagao | OVC
0,20 0,2430 | 0,0469 | 0,2075 | 0,0154 | 0,0644 0,4525
0,25 0,2670 | 0,0491 | 0,2014 | 0,0100 | 0,0845 0,4816
0,30 0,1640 | 0,0522 | 0,1177 | 0,0087 | 0,1220 0,2624
0,35 0,1480 | 0,0487 | 0,1119 | 0,0078 | 0,1266 0,2665
0,40 0,1350 | 0,0250 | 0,0748 | 0,0054 | 0,1503 0,1982
0,45 0,1380 | 0,0467 | 0,0980 | 0,0055 | 0,1475 0,2378
0,50 0,1160 | 0,0239 | 0,0792 | 0,0067 | 0,1568 0,1888
0,55 0,1040 | 0,0393 | 0,0859 | 0,0044 | 0,1627 0,1871
0,60 0,1140 | 0,0319 | 0,0711 | 0,0069 | 0,1741 0,1765
0,65 0,1270 | 0,0363 | 0,0844 | 0,0047 | 0,1617 0,2050
0,70 0,0940 | 0,0332 | 0,0683 | 0,0050 | 0,1846 0,1518
0,75 0,1160 | 0,0428 | 0,0842 | 0,0076 | 0,1638 0,2105
0,80 0,1330 | 0,0504 | 0,0817 | 0,0060 | 0,1762 0,2072
0,85 0,1030 | 0,0407 | 0,0844 | 0,0081 | 0,1790 0,1801
0,90 0,0680 | 0,0340 | 0,0592 | 0,0067 | 0,2063 0,1290
0,95 0,1020 | 0,0282 | 0,0667 | 0,0064 | 0,2022 NaN
1,00 0,0990 | 0,0413 | 0,0970 | 0,0076 | 0,1723 0,2130

Tabela 5.20: Resultados obtidos variando-se a escala da regiao segmentada para o filtro

MACE.

5.3.8 Limiar de Classificacao para Relagao entre Pico e

Desvio Padrao

Esse teste replica o anteriormente realizado na secao 5.3.3 diferenciando-se no

fato de empregar a relagao entre o valor de pico e o desvio padrao em contraste ao

anterior que empregava uma métrica de similaridade com um modelo de saida esperada.

Os resultados desse teste sao mostrados na Tabela 5.22 e ilustrados na Figura 5.26 e

Figura 5.27.
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Parametro | Falsos negativos | Falsos positivos

Escala L o i o Limiar de classificagao | OVC
0,20 0,1150 | 0,0449 | 0,0892 | 0,0062 | 0,1687 0,2147
0,25 0,2080 | 0,0492 | 0,1777 | 0,0082 | 0,1239 0,4244
0,30 0,1200 | 0,0527 | 0,1137 | 0,0103 | 0,1560 0,2720
0,35 0,1810 | 0,0475 | 0,1112 | 0,0081 | 0,1512 0,3103
0,40 0,1140 | 0,0395 | 0,0724 | 0,0068 | 0,1821 0,1751
0,45 0,1450 | 0,0410 | 0,1108 | 0,0108 | 0,1660 0,2881
0,50 0,1370 | 0,0374 | 0,0880 | 0,0074 | 0,1804 0,1998
0,55 0,1200 | 0,0405 | 0,0850 | 0,0060 | 0,1753 0,2015
0,60 0,0990 | 0,0375 | 0,0753 | 0,0057 | 0,1918 0,1745
0,65 0,1510 | 0,0381 | 0,0930 | 0,0061 | 0,1738 0,2284
0,70 0,0900 | 0,0418 | 0,0794 | 0,0068 | 0,1927 0,1761
0,75 0,1200 | 0,0584 | 0,1008 | 0,0072 | 0,1775 0,2174
0,80 0,1210 | 0,0413 | 0,0907 | 0,0073 | 0,1852 0,2334
0,85 0,1360 | 0,0408 | 0,0957 | 0,0085 | 0,1837 0,2089
0,90 0,0880 | 0,0327 | 0,0771 | 0,0068 | 0,1993 0,1572
0,95 0,0960 | 0,0211 | 0,0867 | 0,0081 | 0,2030 NaN
1,00 0,1360 | 0,0413 | 0,1069 | 0,0083 | 0,1754 0,2768

Tabela 5.21: Resultados obtidos variando-se a escala da regiao segmentada para o filtro
MACE-PCA.

Rejeicao Aprovacao Métricas de classificacao
Filtro i o ] o OVC | Limiar de classificacao
MACE 3,8015 | 0,5774 | 10,5974 | 3,7125 | 0,0713 5,1965
MACE-PCA | 4,1931 | 0,8150 | 12,2877 | 4,5051 | 0,0861 6,0733

Tabela 5.22: Analise estatistica da relagdo pico/desvio padrao da saida do filtro de
correlacao, o limiar de classificacao é expresso nessa relacao.

A abordagem do uso da relagao pico desvio padrao, mostrada na Tabela 5.22,
ofereceu melhor resultados do que os obtidos através do indice de correlagao entre a
saida do correlator e um pico de energia modelo conforme Tabela 5.14. A vantagem do
uso desta relacao parametro como critério de classificacao é notado através dos valores
menores obtidos para OVC indicando menor interse¢ao entre as zonas de rejei¢ao e
aprovacao tanto para o MACE quanto para o MACE-PCA, por essa razao alguns
experimentos serao repetidos nas se¢oes utilizando-se essa nova medida e comparados

com resultados obtidos anteriormente.
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Figura 5.22: Taxa de falsos positivos em funcao da escala. MACE-PCA em vermelho,
MACE em azul.

0,35 T T T T T T T T T
0,3 i
0,25 |- .

02F 1 .

. ]““[] _‘][l

0,05 -

0 | | 1 1 1 | 1 1 1
0,1 02 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,19 1 1,1

Figura 5.23: Taxa de falsos negativos em fungao da escala. MACE-PCA em vermelho,
MACE em azul.
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Figura 5.25: OVC em funcao da escala. Os marcadores sao os seguintes: filtro MACE
'x’ e filtro MACE-PCA 4.
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Figura 5.26: Analise ilustracao da Tabela 5.22 para filtro do tipo MACE-PCA. Zona
de rejeicao em vermelho e zona de aprovacao em azul.
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Figura 5.27: Anaélise ilustracao da Tabela 5.22 para filtro do tipo MACE. Zona de
rejeicao em vermelho e zona de aprovagao em azul.
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5.3.9 Desempenho em Funcao da Largura medindo-se a

Relacao entre Pico e Desvio Padrao

Esse teste replica o realizado na segao 5.3.6 diferenciando-se no fato de usar
como caracteristica de classificacdo a relagao pico / desvio padrao. Os parametros do
teste sao os mesmos utilizados na secao supracitada diferindo-se apenas na caracteris-
tica escolhida para classificagao. Os resultados obtidos nesse teste sao mostrados nas

Tabelas 5.23 e 5.24 sendo ilustrados nas Figuras 5.28, 5.29, 5.30 e 5.31.
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Parametro | Falsos negativos | Falsos positivos

Theta 1 o 7 o Limiar de classificacao | OVC
10 0,0020 | 0,0062 | 0,9968 | 0,0015 | 2,2724 0,9489
20 0,3960 | 0,0513 | 0,0901 | 0,0063 | 3,7401 0,4156
30 0,1950 | 0,0366 | 0,0517 | 0,0070 | 4,0358 0,2166
40 0,1810 | 0,0392 | 0,0480 | 0,0082 | 4,1229 0,2006
50 0,1200 | 0,0343 | 0,0395 | 0,0053 | 4,3837 0,1310
60 0,1810 | 0,0386 | 0,0372 | 0,0062 | 4,3590 0,1464
70 0,1800 | 0,0421 | 0,0363 | 0,0042 | 4,4918 0,1510
80 0,1320 | 0,0314 | 0,0356 | 0,0038 | 4,4967 0,1386
90 0,0750 | 0,0233 | 0,0328 | 0,0046 | 4,6265 0,1042
100 0,1590 | 0,0352 | 0,0332 | 0,0046 | 4,6552 0,1302
110 0,1960 | 0,0382 | 0,0312 | 0,0063 | 4,7081 0,1446
120 0,1530 | 0,0320 | 0,0307 | 0,0041 | 4,7819 0,1224
130 0,1770 | 0,0391 | 0,0413 | 0,0067 | 4,9110 0,1495
140 0,1490 | 0,0294 | 0,0335 | 0,0046 | 4,9679 0,1094
150 0,1230 | 0,0417 | 0,0278 | 0,0028 | 4,9262 0,0992
160 0,1080 | 0,0293 | 0,0309 | 0,0044 | 5,0981 0,1095
170 0,1630 | 0,0446 | 0,0365 | 0,0052 | 5,0815 0,1312
180 0,0920 | 0,0293 | 0,0303 | 0,0043 | 5,3304 0,0787
190 0,0990 | 0,0263 | 0,0368 | 0,0051 | 5,4160 0,0989
200 0,0640 | 0,0295 | 0,0255 | 0,0027 | 5,4020 0,0572
210 0,0840 | 0,0211 | 0,0333 | 0,0048 | 5,3693 0,0836
220 0,0820 | 0,0324 | 0,0272 | 0,0039 | 5,3901 0,0723
230 0,0880 | 0,0263 | 0,0333 | 0,0032 | 5,4526 0,0927
240 0,0600 | 0,0337 | 0,0273 | 0,0040 | 5,5386 0,0721
250 0,0800 | 0,0297 | 0,0313 | 0,0043 | 5,7912 0,0738
260 0,0920 | 0,0407 | 0,0299 | 0,0050 | 5,8030 0,0812
270 0,0630 | 0,0285 | 0,0311 | 0,0033 | 6,0143 0,0740
280 0,0610 | 0,0294 | 0,0278 | 0,0044 | 5,8843 0,0633
290 0,0640 | 0,0280 | 0,0288 | 0,0046 | 5,8577 0,0756
300 0,0750 | 0,0389 | 0,0273 | 0,0053 | 5,9489 0,0602
310 0,0560 | 0,0280 | 0,0302 | 0,0038 | 5,9772 0,0691
320 0,0690 | 0,0321 | 0,0222 | 0,0029 | 6,0084 0,0535
330 0,0590 | 0,0177 | 0,0237 | 0,0035 | 6,0903 0,0533
340 0,0580 | 0,0204 | 0,0253 | 0,0048 | 6,2441 0,0498
350 0,0710 | 0,0220 | 0,0256 | 0,0030 | 6,0971 0,0757
360 0,0530 | 0,0218 | 0,0318 | 0,0049 | 6,4838 0,0647

Tabela 5.23: Resultados obtidos variando-se a largura da regiao segmentada para o

filtro MACE.

Os resultados desse experimento foram significativamente melhores evidenciados

nas Tabelas 5.23 e 5.24 quando comparados ao respectivos resultados mostrados nas



5. RESULTADOS DO SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE IRIS 73

Parametro | Falsos negativos | Falsos positivos

Theta 1 o 7 o Limiar de classificacao | OVC
10 0,4280 | 0,0556 | 0,1179 | 0,0091 | 3,5964 0,5058
20 0,1870 | 0,0460 | 0,0607 | 0,0071 | 4,1762 0,2290
30 0,1220 | 0,0304 | 0,0530 | 0,0080 | 4,6150 0,1681
40 0,1200 | 0,0324 | 0,0483 | 0,0066 | 4,7008 0,1517
50 0,1050 | 0,0355 | 0,0479 | 0,0052 | 5,1516 0,1183
60 0,1560 | 0,0393 | 0,0402 | 0,0046 | 4,8968 0,1328
70 0,1780 | 0,0289 | 0,0457 | 0,0070 | 5,1922 0,1562
80 0,1490 | 0,0456 | 0,0414 | 0,0051 | 5,1251 0,1403
90 0,0720 | 0,0199 | 0,0366 | 0,0063 | 5,2812 0,0921
100 0,1660 | 0,0319 | 0,0418 | 0,0064 | 5,3830 0,1337
110 0,1900 | 0,0358 | 0,0365 | 0,0068 | 5,2893 0,1361
120 0,1770 | 0,0446 | 0,0406 | 0,0038 | 5,5785 0,1383
130 0,1740 | 0,0395 | 0,0462 | 0,0051 | 5,6554 0,1492
140 0,1520 | 0,0307 | 0,0407 | 0,0051 | 5,7658 0,1149
150 0,1300 | 0,0315 | 0,0331 | 0,0044 | 5,6769 0,1040
160 0,1350 | 0,0296 | 0,0382 | 0,0056 | 5,9069 0,1184
170 0,1900 | 0,0492 | 0,0435 | 0,0064 | 5,9151 0,1457
180 0,1110 | 0,0301 | 0,0366 | 0,0051 | 6,2530 0,0945
190 0,1190 | 0,0334 | 0,0430 | 0,0053 | 6,3862 0,1190
200 0,0650 | 0,0303 | 0,0294 | 0,0033 | 6,3188 0,0682
210 0,1060 | 0,0235 | 0,0399 | 0,0062 | 6,4208 0,1067
220 0,0860 | 0,0344 | 0,0326 | 0,0045 | 6,4704 0,0820
230 0,1160 | 0,0370 | 0,0377 | 0,0048 | 6,4461 0,1075
240 0,0830 | 0,0478 | 0,0319 | 0,0041 | 6,5188 0,0860
250 0,0950 | 0,0282 | 0,0355 | 0,0042 | 6,9212 0,0850
260 0,0890 | 0,0340 | 0,0324 | 0,0037 | 6,9500 0,0916
270 0,0900 | 0,0328 | 0,0362 | 0,0041 | 7,1105 0,0887
280 0,0680 | 0,0263 | 0,0287 | 0,0044 | 7,0804 0,0732
290 0,0830 | 0,0277 | 0,0310 | 0,0055 | 6,9698 0,0869
300 0,0860 | 0,0373 | 0,0272 | 0,0035 | 6,9266 0,0700
310 0,0540 | 0,0260 | 0,0266 | 0,0033 | 7,1672 0,0735
320 0,0730 | 0,0369 | 0,0212 | 0,0028 | 7,1247 0,0574
330 0,0610 | 0,0210 | 0,0222 | 0,0035 | 7,3241 0,0585
340 0,0510 | 0,0200 | 0,0222 | 0,0030 | 7,4605 0,0539
350 0,0790 | 0,0279 | 0,0248 | 0,0035 | 7,1956 0,0829
360 0,0540 | 0,0298 | 0,0286 | 0,0052 | 7,6940 0,0746

Tabela 5.24: Resultados obtidos variando-se a largura da regiao segmentada para o
filtro MACE-PCA.

Tabelas 5.18 e 5.19 é importante enfatizar o fato de se ter, novamente, obtido melhores

resultados para a abordagem com PCA em situagoes onde a regiao escolhida para teste
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Figura 5.28: Taxa de falsos positivos em funcao da largura. MACE-PCA em vermelho,

MACE em azul.
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era menor (observar Figuras 5.28 e 5.29) e o respectivo OVC para o MACE-PCA se
destacava em rela¢ao a abordagem MACE tradicional (Figura 5.31).

5.3.10 Desempenho em Funcao do Fator de Escala medindo-se

a Relagao entre Pico e Desvio Padrao

Esse experimento replica o realizado na se¢ao 5.3.7 diferenciando-se por usar
como parametro de classificacao a relagao entre o valor de pico e o desvio padrao. Os
resultados obtidos sao mostrados nas Tabelas 5.25 e 5.25 e ilustrados nas Figuras 5.32,
5.33, 5.34 e 5.35.

Parametro | Falsos negativos | Falsos positivos

Escala 14 o 1 o Limiar de classificagao | OVC
0,20 0,0100 | 0,0138 | 0,9889 | 0,0045 | 2,1657 0,7548
0,25 0,2580 | 0,0372 | 0,0451 | 0,0044 | 3,7319 0,2074
0,30 0,0770 | 0,0339 | 0,0266 | 0,0035 | 3,9743 0,0843
0,35 0,1420 | 0,0317 | 0,0288 | 0,0026 | 4,0707 0,1138
0,40 0,1020 | 0,0330 | 0,0210 | 0,0044 | 4,2061 0,0777
0,45 0,0660 | 0,0291 | 0,0222 | 0,0034 | 4,3146 0,0675
0,50 0,0900 | 0,0315 | 0,0198 | 0,0030 | 4,4047 0,0641
0,55 0,0740 | 0,0344 | 0,0203 | 0,0040 | 4,5237 0,0609
0,60 0,0670 | 0,0198 | 0,0248 | 0,0041 | 4,7003 0,0597
0,65 0,0970 | 0,0277 | 0,0240 | 0,0031 | 4,5939 0,0798
0,70 0,0830 | 0,0333 | 0,0286 | 0,0040 | 4,7732 0,0779
0,75 0,0880 | 0,0358 | 0,0271 | 0,0044 | 4,7962 0,0754
0,80 0,0760 | 0,0302 | 0,0222 | 0,0032 | 4,8109 0,0674
0,85 0,0930 | 0,0333 | 0,0280 | 0,0034 | 4,9314 0,0902
0,90 0,1040 | 0,0365 | 0,0276 | 0,0028 | 4,9586 0,0841
0,95 0,1080 | 0,0300 | 0,0287 | 0,0033 | 5,1118 0,0928
1,00 0,1130 | 0,0357 | 0,0320 | 0,0029 | 5,2679 0,0986

Tabela 5.25: Resultados obtidos variando-se a escala da regiao segmentada para o filtro
MACE.
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Parametro | Falsos negativos | Falsos positivos

Escala 1 o 7 o Limiar de classificacao | OVC
0,20 0,1270 | 0,0333 | 0,0260 | 0,0025 | 3,7820 0,0924
0,25 0,1010 | 0,0255 | 0,0249 | 0,0039 | 4,0542 0,0804
0,30 0,0400 | 0,0324 | 0,0197 | 0,0029 | 4,2854 0,0432
0,35 0,1140 | 0,0298 | 0,0266 | 0,0045 | 4,4469 0,0850
0,40 0,0730 | 0,0333 | 0,0252 | 0,0044 | 4,6394 0,0647
0,45 0,0630 | 0,0313 | 0,0262 | 0,0040 | 4,7722 0,0600
0,50 0,0820 | 0,0311 | 0,0241 | 0,0036 | 4,9471 0,0584
0,55 0,0550 | 0,0355 | 0,0253 | 0,0044 | 5,0304 0,0588
0,60 0,0590 | 0,0255 | 0,0268 | 0,0042 | 5,2783 0,0558
0,65 0,0970 | 0,0236 | 0,0267 | 0,0029 | 5,1725 0,0777
0,70 0,0900 | 0,0321 | 0,0363 | 0,0055 | 5,4373 0,0865
0,75 0,0790 | 0,0308 | 0,0328 | 0,0050 | 5,4759 0,0799
0,80 0,0720 | 0,0238 | 0,0291 | 0,0047 | 5,5111 0,0724
0,85 0,0950 | 0,0383 | 0,0324 | 0,0039 | 5,6855 0,0931
0,90 0,1080 | 0,0358 | 0,0341 | 0,0042 | 5,7164 0,0908
0,95 0,0850 | 0,0330 | 0,0332 | 0,0041 | 5,9394 0,0946
1,00 0,1370 | 0,0482 | 0,0387 | 0,0039 | 6,2303 0,1136

Tabela 5.26: Resultados obtidos variando-se a escala da regiao segmentada para o filtro

MACE-PCA.

Este experimento quando comparado com seu equivalente abordado na Segao

5.3.10 apresenta resultados melhores (menor OVC e menores taxas de erro) denotando

a superioridade do uso da relagao entre o valor maximo e o desvio padrao em detrimento

do coeficiente de correlacdo com um modelo. E importante notar o fato do desempenho

do MACE-PCA ter se mantido superior ao do MACE cléssico em situagoes onde o

fator aplicado a escala das imagens de prova era menor (Figuras 5.32 e 5.33) fato

esse denotado pelos melhores indices de OVC obtidos nessas condi¢oes e mostrados na

Figura 5.35.
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Conclusao

Dentre os processos emergentes para identificagao biométrica a iris se destaca
pelo elevado grau de angularidade tornando-se foco de diversos trabalhos relacionados
ao reconhecimento biométrico. Nesta abordagem, é necessario cooperagao quase total
de um individuo submetido ao processo de identificacao para que se obtenham bons
resultados sem mencionar a necessidade de equipamentos muito sofisticados e de boa
resolucao para o processo de aquisicao de imagens. Nesse contexto, surge o desafio de
se gerar um modelo capaz de tratar situacoes adversas nas quais a iris sofre distor¢oes
ou misturas com ruido, contextualizando-se assim principais desafios desse trabalho.

O primeiro desafio se fez na escolha de um método apropriado para extragao de
caracteristicas relevantes de um conjunto limitado de padroes e devido a caracteristicas
relacionadas ao erro quadratico médio minimo e a compactacao da maior parte da
informagao sobre a variancia de um conjunto de treinos em um grupo reduzido de
vetores, escolheu-se a anélise de componentes principais, a qual possibilitou a reducao
de um conjunto de padroes em um grupo menor sem perda de informacao.

O segundo desafio consistiu na escolha adequada de uma métrica que pudesse
ser eficaz na determinacao da qualidade do classificador, verificou-se a inadequacao de
meétricas que levem em consideragao apenas a taxa de acertos em situagoes nas quais
o conjunto de teste apresenta padroes em proporcao desequilibrada em relagao ao con-
junto de rejeicao e aprovagao, como exemplo imaginemos um classificador que rejeite
80% dos padroes positivos e quase todos os negativos, portanto um péssimo classifi-
cador, se 90% dos padroes testados forem de classes negativas ainda assim teremos
a ilusao de que o classificador tem elevado desempenho. Tal situacao faz-se presente
nesse trabalho devido aos testes de verificagao onde na maioria dos casos se tem ape-
nas um padrao que deve ser classificado positivamente em um conjunto de dezenas de
impostores. para tratar esse desafio usou-se duas métricas que expressavam a taxa de
erro dos classificadores em fun¢ao do ntimero de falsos positivos e falsos negativos.

Apobs determinadas as métricas de desempenho, a barreira encontrada foi o de-
safio de encontrar um método para detecgao de picos de energia no plano de correlagao

dos quais dois foram expostos nesse trabalho. o primeiro consistia numa medida de
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similaridade do pico de energia obtido com um padrao modelo pré-determinado. O
segundo consistia numa simples relagao entre o valor de pico e o desvio padrao ob-
tido na saida do filtro de correlacao restando encontrar uma maneira que expressasse
quantitativamente o quao uma medida poderia ser melhor que a outra para classifica-
¢ao. Nesse contexto modelou-se os resultados obtidos em suas respectivas distribuicoes
Gaussianas possibilitando a determinagao do melhor limiar possivel de classificacao.
As regioes de aprovagao e rejeigao puderam assim ser determinadas e uma métrica de
erro aqui denominada OVC pode ser usada como medida qualitativa do classificador,
tal métrica carrega em seu amago a ideia de analise de histograma abordada no inicio
desse trabalho condensando, numericamente, a interseccao obtida entre as regioes de
aprovagao e rejeigao fornecendo um valor que serve de parametro de julgamento da
qualidade da carateristica escolhida para classificacao.

Escolhidos os mecanismos de mensuracao e qualificagdao, resta como desafio a
exploragao de situagoes nas quais o modelo escolhido pode ser aplicado gerando re-
sultados melhores do que aqueles obtidos pelos filtros sem incorporar a anélise de
componentes principais e o resultado mais interessante consistiu no desempenho dos
classificadores em situacoes adversas onde a informacao presente nos padroes de en-
trada e de certa forma limitada, seja por um fator de escala, simulando a distancia
de aquisi¢ao, ou pela variacao do tamanho da regiao escolhida dos padroes para teste.
Essas avaliagoes mostraram o potencial do uso da analise de componentes principais
usadas em conjunto com filtros nas condi¢oes de baixa informacao dos padroes usados,
sem representar perda de desempenho significativa no restante das condi¢oes. Tal fato
mostra como a anélise de componentes principais pode ser uma ferramenta de valor
em algumas situagoes e, sem duvida, tal anélise ¢ um dos objetivos concretizados desse
trabalho.

Notou-se nos experimentos a excelente habilidade da analise de componentes
principais na extracao de informagao relevante e como seu uso afeta pouco o desempe-
nho do classificador em situagoes convencionais e melhora seu desempenho em situacoes
especiais trazendo um conjunto de novas anélises possiveis e que servem de foco para
trabalhos posteriores especialmente no que se refere a modelagem e determinagao pa-
ramétrica 6tima de uso. Tendo esse trabalho como ponto de partida uma nova série de
possibilidades se abrem, sendo essas foco potencial para trabalhos futuros, dentre essas
pode-se citar: a criagao de uma modelagem matemética que expresse o comportamento
observados para os limiares de classificagao em funcao de parametro como resolucao
e entropia da informagao dos padroes de treino e teste, a criacao de um modelo ma-
temaético eficiente para deteccao de picos de energia e uma proposta mais detalhada
de métricas adequadas para medida de desempenho de um classificador, e uma anélise

computacional paramétrica que determine os melhores valores para os parametros dos
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classificadores.

Neste trabalho, utilizamos um conjunto de métricas adequadas para medida de
desempenho, um método de classificacao eficiente para situagoes adversas relacionadas
a quantidade de informacao presente nos padroes de teste e um conjunto de possibi-
lidades para trabalhos futuros tornando-se ponto de partida para uma série de temas
futuros. Nao deve-se esquecer da abordagem da anélise espectral através do uso da
componente modular da DFT a qual acrescentou invariancia ao deslocamento ao filtro
SDF. Este fato deve-se a uma propriedade interessante da DFT na qual deslocamen-
tos espaciais aparecem no dominio espectral como alteragoes de fase, portando, para
tornar um sistema invariante ao deslocamento basta se calcule o médulo da DFT e se

dispense a fase.
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