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Filtragem Discriminativa com Andlise de
Componentes Principais € Alinhamento Adaptativo

Kenny Vinente dos Santos, Wheidima Carneiro de Melo, Waldir Sabino da Silva Janior e Eddie Batista de Lima
Filho

Resumo— Filtragem discriminativa é uma técnica de reconhe-
cimento de padrdes que procura maximizar a energia do sinal
de saida quando um padrao é encontrado. Procurando melhorar
a robustez, incorporou-se a anilise de componentes principais
nos filtros discriminativos. Neste trabalho, propomos uma nova
técnica para o projeto dos filtros discriminativos, denominada
alinhamento adaptativo. Para validacio, utilizou-se um sistema
de deteccao de pontos fiduciais faciais com a base de dados BiolID.

Palavras-Chave— Filtragem Discriminativa, Analise de Com-
ponentes Principais, Alinhamento Adaptativo.

Abstract— Discriminative filtering is a pattern recognition
technique which seeks to maximize the energy of output signal
when a pattern is found. To improve the robustness, Principal
Component Analysis was incorporated in discriminative filter
design. In this work, we propose a new technique for designing
the discriminative filters, called adaptive alignment. In order to
validate the technique, it was applied to detect facial fiducial
points on images of BioID database.

Keywords— Discriminative Filtering, Principal
Analysis, Adaptive Alignment.
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I. INTRODUCAO

Nos tltimos anos, com o surgimento de novas tecnologias
tais como cameras digitais portateis, celulares com integracio
a redes sociais e televisores com suporte a video digital,
aumentou o interesse da comunidade cientifica em estudar
métodos que possibilitem detec¢do/reconhecimento de obje-
tos. Os estudos provenientes da drea de reconhecimento de
padrdes podem ser aplicados na solucéo destes problemas. Em
geral, os objetos de interesse da detecc@o ou reconhecimento
sdo analisados e retiram-se vdrias informagdes dos mesmos
para projetar um algoritmo que ird desempenhar a funcdo
de deteccao/reconhecimento de maneira automdtica. Uma das
caracteristicas dos estudos desta drea é a possibilidade de
aplicar as técnicas desenvolvidas para resolver problemas em
diversas aplicacdes da engenharia. Podem ser encontrados na
literatura diversas aplica¢des que utilizam estes sistemas, por
exemplo: deteccdo de pontos fiduciais faciais [1], [4], [16],
reconhecimento de faces [3], [12], [17] e localizacdo de falhas
em sistemas elétricos [13], [18].

Existem diversas abordagens para implementar estes sis-
temas. Uma destas € a filtragem discriminativa, que tem como
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objetivo projetar filtros utilizando formulagdes fechadas [10]
para detectar padrdes de interesse pré-estabelecidos. Uma
vantagem deste método é realizar a detec¢do por filtragem
linear, podendo ser combinada com técnicas de processamento
digital de sinais. Em [1], encontra-se uma nova classe de filtros
discriminativos robustos, projetados com o auxilio da andlise
de componentes principais. Nesta abordagem, os filtros sdo
projetados para as componentes principais de maior energia
do padrio de interesse.

Neste trabalho, propomos uma nova metodologia para o
projeto dos filtros discriminativos, utilizando um método
denominado alinhamento adaptativo. Inicialmente, percebeu-
se que os filtros discriminativos apresentavam problemas na
deteccdo quando os padrdes de interesse apresentavam desvios
quanto a sua localizagdo e disposicdo. As consequéncias
apareciam diretamente no resultado da classificagdo, levando
o classificador a tomar decisdes incorretas. Com a nossa pro-
posta, pretendemos aumentar o desempenho dos sistemas que
contém filtros discriminativos, usando os resultados obtidos
da filtragem discriminativa original para reprojetar os filtros e
auxiliar o classificador na tomada de decisdo. Para validagdo,
sera utilizado um sistema de detec¢do de pontos fiduciais
faciais. Pontos fiduciais podem ser entendidos como pontos
salientes, para a face, alguns exemplos sao o centro dos olhos,
cantos da boca e ponta do nariz. Nos experimentos, serdo
utilizados 11 pontos fiduciais e como base de dados serdo
utilizados um subconjunto de 503 imagens da base de dados
BiolD [14]. Os resultados das simulagdes serdo avaliados
utilizando Taxas de Verdadeiros (TP) e Falsos Positivos (FP).

Este trabalho estd organizado como segue: Na Secdo II,
temos a revisdo dos conceitos associados a filtragem discri-
minativa com andlise de componentes principais. Na Secdo
III, apresentamos o método por alinhamento adaptativo. Os
experimentos e resultados estdo na Secdo IV e por fim, as
conclusdes sdo comentadas na Secdo V.

II. REVISAO DA LITERATURA

A. Filtragem Discriminativa

A filtragem discriminativa [2] é uma técnica de reconhe-
cimento de padrdes cujo objetivo é projetar um filtro linear
bidimensional ® que ird maximizar a energia do sinal Cpsx pr
na posicdo de ocorréncia do padrdo de interesse Ujsxps. O
sinal C € obtido pela convolucdo entre U e ©. Para calcular
a energia de C, serd utilizado a métrica denominada DSNR,
(Relacdo Sinal-Ruido Discriminativa Bidimensional).
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sendo ¢(m,n) o valor da amostra do sinal C na posi¢do
(m,n).

Em [10], os autores apresentam uma formulacdo fechada
para o projeto do filtro ® utilizando a abordagem por
restaura¢do do impulso [5]. Podemos interpretar este trata-
mento da seguinte forma: dado uma imagem g(m,n) com-
posta por um padrdo de interesse f(m,n) localizado na
posi¢do (mg,ng), € o resto da imagem b(m, n), tem-se:

g(m,n) = f(m —mo,n —ng) + b(m,n). )

Na Equagdo (2), o sinal f(m — mo,n — ng) ¢
igual a convolugdo do padrio f(m,n) com um impulso
d(m — mg,n — ng). Nesta abordagem convertemos o

problema de localiza¢do da posicdo do padrio (mg,ng) em
um problema de restauracdo do impulso, em que a imagem
¢ composta por um padrdo f(m,n) localizado na posi¢do do
impulso, além de ruido aditivo b(m,n). Utilizando notagéo
matricial, obtem-se:

g =Fd+b, 3)

na qual F é a matriz circulante cuja primeira linha é
composta pelo padrdo de interesse.

O filtro 6timo © serd aquele que restaura o impulso 4.
Utilizando critério por Erro Quadrdtico Médio Minimo Linear
(LMMSE), a melhor estimativa de § igual a § obtida por
este método, considerando um cendrio no qual o ruido b é
gaussiano com média zero e matriz de covaridncia igual a
+Chnxn, é expressa por:

5 =F'[FF" +Cy| 'g = Ag, @)

sendo o superescrito T' o Hermitiano. O filtro discriminativo
©® pode ser obtido por inspe¢do em A [9].

B. Filtragem Discriminativa com Andlise de Componentes
Principais (FD-PCA)

Em [1], os autores propdem um método para projeto de
filtros discriminativos robustos, denominado filtragem discri-
minativa com andlise de componentes principais. Nesta abor-
dagem, os filtros discriminativos sdo projetados utilizando as
componentes principais [7] do conjunto de matrizes formadas
pelas ocorréncias dos padrdes de interesse. Matematicamente,
podemos obter estes filtros da seguinte forma: suponha uma
varidvel aleatdria Uy 1 com M realizacdes iguais aos vetores
uy, ..., uys . As componentes principais ® = [¢1, P2, ..., O]
e respectivos autovalores Aq, Ag, ..., Ay podem ser determi-
nados pela solu¢do do problema de autovalores descrito por:

A=&Ty,®, (5)

no qual ¥;, é a matriz de covariancia de U.

Os filtros discriminativos bidimensionais O, ..
sdo projetados para as S componentes principais @, ..., @g
com autovalores associados Aq,...,Ag, de acordo com a
Equacdo (5). Desta forma, a equagdo do novo estimador é
dada por:

BN CP

—1
Ap, =F§ [FoFj +Cui| . (©)

E finalmente, os autores interpretam Cy,; como o subespago
composto pelas componentes principais de interesse. Neste

cendrio, a matriz de covaridncia Cp; associada a ¢, possui
expressao:

N
T

Ch; =Y ¥;Fg Fy (7)

j=1

J#i
sendo 1; as constantes que indicam a estatistica do ruido
e Fg. ¢ a matriz circular formada pelos blocos obtidos da

componente ¢,.

I1I. FILTRAGEM DISCRIMINATIVA COM ANALISE DE
COMPONENTES PRINCIPAIS E ALINHAMENTO ADAPTATIVO
(FD-PCA-AA)

Uma das vantagens introduzidas na incorporacdo da andlise
de componentes principais no projeto dos filtros discrimi-
nativos € a possibilidade de projetar filtros ®, para de-
tectar padrdes representados por uma varidvel aleatéria U.
A formulagdo apresentada pelo autor utilizou como base o
modelo da varidvel aleatéria sendo gaussiana. Desta forma,
observa-se que caso o padrdo de andlise se aproxime de
uma varidvel aleatéria gaussiana, devemos obter resultados
satisfatorios no calculo da DSNR».

Considerando um cendrio com M realizagdes uy,...,ups
da varidvel aleatdria, para o filtro @4,1, cada realizacdo u; ird
possuir um valor definido de DSNR,. Idealmente, espera-se
estes valores maximizados na posicao em que o padrdo ocorreu
(Secdo II), porém, em muitos casos isto ndo ocorre. Para cada
realizacdo M de U, podemos ter trés possiveis situacdes para
a DSNRs:

1) A DSNR; estd maximizada na localizacdo do padrio.
O sinal resultante C é aproximadamente um impulso
localizado na posi¢ao de ocorréncia do padrao.

2) A DSNR; ndo possui o comportamento esperado. O sinal
resultante C possui baixa correlagdo com o impulso.

3) A DSNR; estd maximizada em uma localiza¢io diferente
da que o padrdo ocorre.

Idealmente, espera-se que a situagdo 1 ocorra para todas
as M realizagdes de U, porém os casos 2 e 3 também
acontecem. Os motivos que levam a ocorréncia da situacdo
2 e 3 sdo diversos, porém um dos maiores influenciadores
para a ocorréncia destas situacdes surge da derivagdo do FD-
PCA, que considera estarmos trabalhando com uma varidvel
aleatéria gaussiana e portanto, a avaliacio da DSNR, ird
depender do quao proximo a variavel aleatdria que representa o
padrdo se aproxima de um modelo gaussiano. Dependendo do
conjunto de imagens utilizadas no sistema, esta representacao
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Matriz DSNR,

(b) Matriz DSNRo com valor ele-
vado em posicdo deslocada comparada
a localizagdo do padrdo de interesse.

Fig. 1. Exemplos de matrizes DSNRy obtidas pelo método FD-PCA. Em
(a), o valor elevado da DSNR2 na posi¢@o central indica que o padrdo de
interesse foi localizado corretamente. Em (b), apesar de termos uma realizacido
do padrio de interesse, obtemos uma matriz DSNRg com impulso localizado
em uma posicdo diferente do padrio.

por modelo gaussiano poderd apresentar um erro consideravel.
Outro fator de influencia estd em imagens que sdo diferentes
da maioria do conjunto de imagens, por exemplo, em um
grupo de imagens de fotografias de rostos, podemos ter um
pequeno grupo de imagens na qual os individuos bateram fotos
com o olho fechado. Estas imagens possuirdo comportamento
diferente das demais, levando a resultados imprevisiveis.

Analisando o caso 3, na grande maioria das suas ocorréncias
podemos interpretd-lo como uma deteccdo correta do padrao,
porém em uma localizacdo diferente da original (a Fig.
1 ilustra este entendimento). Atraves dessa idéia, surgiu o
método FD-PCA-AA, com o objetivo de procurar corrigir o
erro da localizagdo do padrdo detectado no projeto dos filtros
discriminativos para as componentes principais, através do
projeto de novos filtros discriminativos (@@_)j , em que o
superescrito j indica o j-€simo filtro discriminativo @, pro-
jetado. Matematicamente, podemos apresentar o novo método
como um problema de otimiza¢do com restrigdes, enunciado
a seguir: considere um subconjunto N € M das realizagdes
de U estando na situagdo 3 e que a realizagdo uy contém o
padrio de interesse. Desta forma, temos:

max ug ® (@¢i)j, Yur, € N (¥
sujeitoau; ® (@¢.i)j =cte,Vuyye M —N,

no qual ¢ = W ® (Gdn)j ~! representa o sinal resultante
da filtragem discriminativa realizada antes do alinhamento e
M — N € o conjunto de realiza¢des resultantes quando se
remove as N realizagdes que serdo alteradas pelo alinhamento
adaptativo e o termo e é uma tolerancia. E importante observar
que se nenhuma otimiza¢do for realizada, os filtros projetados

com alinhamento adaptativo serdo iguais aos filtros sem alinha-
mento. Neste trabalho, para resolver esta expressdo, utilizamos
uma solugdo por algoritmo com rotina iterativa.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS
A. Sistema de Detecgdo de Pontos Fiduciais Faciais

Para avaliar o desempenho dos filtros discriminativos com
alinhamento adaptativo utilizou-se um sistema supervisionado
de deteccdo de pontos fiduciais faciais. Este sistema possui
dois estdgios: treinamento e teste (Figuras 2 and 3). Em
ambos 0s casos, existe um bloco de pré-processamento para
as imagens [1], constituido por: detector de faces Viola-Jones
[11], bloco de escalonamento para resolugdo 220 x 220 e
etapa de correcdo de iluminagdo [8] e Modelo Gaussiano a
Priori [1]. Esta etapa é necessdria para o sistema, pois além
de realizar a segmentacdo da face e da regido de interesse, a
normaliza¢do para uma Unica resolucdo padroniza o sistema.
Além disso, a correcdo de iluminagdo salienta as diferencgas
existentes na imagem e diminui os efeitos de iluminag@o.

Tra%nin‘g ) : AdaBoost
Images Classifier,
=1
Pre- Design of || J DSNR. AdaBoost]
processing (®¢ )JI (eﬁfh) *Bz SR, Training
i
| j
(©g,)
Adaptive
Alignment

Fig. 2. Rotina de treinamento para o sistema de detec¢do de pontos fiduciais
utilizando FD-PCA-AA.

Imagens
de Teste

=
Y
y
r

Pre-
processamento

Classificador
AdaBoost

©4xB; ~ DSNR,

Fig. 3. Rotina de teste para o sistema de deteccdo de pontos fiduciais
utilizando FD-PCA-AA.

A rotina de treinamento (Figure 2) pode ser entendida a
seguir: primeiro, realizamos o pré-processamento das imagens.
Em seguida, os S filtros discriminativos @, serdo projeta-
dos para cada componente principal. Utilizando uma janela
deslizante, cada bloco B, (blocos pertencentes a imagem,
escolhidos de maneira aleatdria) pertencente a regido eliptica
de interesse € filtrado por todos os S filtros ®4_ , gerando
S matrizes Cy, (B,). Utilizando a Equagdo (1) obtemos os
valores de DSNRy para as matrizes Cy, (B;). Entdo, cada
bloco B, terd um vetor de DSNR5 associado, denominado
dp, com dimensdes 1 x S.
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Apés realizar o projeto dos filtros, para cada imagem
de treino serd analisada a DSNR; e seu comportamento,
utilizando como referéncia as situacdes descritas na Secdo III.
Se o subconjunto N possuir um nimero elevado de elementos,
entdo a varidvel j € incrementada em 1 e realizamos o processo
de alinhamento adaptativo. Esta rotina poderd ser repetida até
o momento da condicdo de parada 7 = J ser atendida. Esta
condi¢do J pode ser definida utilizado algum critério geral,
por exemplo, podemos condicionar J como o momento no
qual maximizou-se todas as matrizes DSNR, das imagens
pertencentes ao subconjunto N. Para adaptar o algoritmo ao
problema de otimizacdo apresentado, utilizamos a seguinte
idéia: melhorar os valores de DSNR5 de todos os elementos
que estdo na situacdo (3) (descrito na Secdo III), tentando
manter os resultados obtidos para o resto das imagens. Nos ex-
perimentos conduzidos neste trabalho, realizamos uma iteragéo
no algoritmo.

Dando sequéncia, apds o processo de alinhamento, os
vetores finais dp, serdo utilizados no treinamento do clas-
sificador AdaBoost utilizando a toolbox GML AdaBoost [15].
A saida do estagio de treinamento consiste nos filtros (G)d,i)j,
o classificador AdaBoost projetado e o bloco contendo o valor
médio dos padrOes de interesse fi,.

O procedimento de teste, apresentado na Fig. 3, pode ser
descrito como: inicialmente, a imagem de entrada € pré-
processada. Em seguida, utilizando uma janela deslizante, pro-
cessamos cada bloco B, obtido. As matrizes Cg, (B,) serdo
obtidas pela filtragem entre B, — p;, e cada um dos S filtros
(©4,)’. Depois, calculamos a DSNR, para cada Cy (B,),
resultando em um vetor denominado dp,. O classificador
AdaBoost ird categorizar dp, como positivo (o centro de
B, contem o ponto fiducial de interesse) ou negativo (caso
contrario).

B. Resultados das Simulagées

Para avaliar o método proposto, utilizamos um total de 11
pontos fiduciais de um subconjunto de 503 imagens da base de
dados BiolID [14]. Os pontos fiduciais e sua numera¢do podem
ser visualizados na Fig. 4. Em todos os experimentos, reali-
zamos validag¢@o cruzada utilizando 7 parti¢des, respeitando a
relag@o 6/7 do total de imagens para o conjunto de treinamento
e 1/7 para o conjunto de teste. O critério utilizado para verificar
o desempenho do sistema sdo as taxas de TP e FP. Um
candidato € considerado verdadeiro positivo quando a distancia
entre ele e a marcacdo verdadeira (anotada manualmente) for
menor ou igual a 10 % da distdncia intra-ocular (distincia
entre pupilas) para a face sob avaliacdo [1].

Os resultados obtidos pelo método proposto (FD-PCA-AA)
para cada ponto fiducial estdo sumarizados na Tabela I. Para
comparagdo, incluimos os resultados obtidos pelo método
por Filtragem Discriminativa com Andlise de Componentes
Principais (FD-PCA) além do método Mdquinas de Vetores
Suporte (SVM) linear e polinomial de ordem 2, utilizando uma
configuracdo semelhante ao sistema de deteccdo de pontos
fiduciais proposto, sob as mesmas condi¢cdes utilizadas para
o treinamento e teste [6]. A partir desta tabela, podemos
verificar que o método proposto apresenta bons resultados se

Fig. 4. Face com pontos fiduciais.

comparados ao FD-PCA e SVM (utilizou-se um sistema com
SVM em cascata e dois estdgios). Observa-se ainda que a taxa
de FP obtida pelo FD-PCA-AA em geral € menor em relacio
ao FD-PCA. A motivacdo deste resultado pode ser observada
na Fig. 5. Nesta figura, comparamos os resultados obtidos
para ponto fiducial 0 em duas imagens. Observa-se uma maior
quantidade de candidatos a ponto fiducial no método FD-PCA,
resultando em uma maior taxa de FP. Uma das justificativas
da diminui¢do do FP surge da rotina de iteracdo, uma vez que
o alinhamento adaptativo procura consertar 0s casos em que a
DSNR, apresenta valores elevados numa posi¢do diferente de
onde esta localizado o ponto fiducial. Ainda podemos entender
que a abordagem proposta compete com métodos baseados em
SVM para todos os pontos fiduciais, superando nos pontos 0,
2,4,5,6,7,9 e 10. Um ponto negativo neste algoritmo € a
rotina de iteragdo, que claramente aumenta o tempo de projeto
dos filtros (etapa de treinamento).

TABELA 1
RESULTADOS OBTIDOS PELO METODO FD-PCA-AA, UTILIZANDO
VALIDACAO CRUZADA, PARA O SUBCONJUNTO DA BASE DE DADOS BiolD.

. FD-PCA SVM FD-PCA-AA
Ponto Fiducial
(proposto)
TP FP | TP FP | TP FP
0 97,0 0,05 | 80,5 0,21 | 96,8 0,03
1 96,8 0,05 | 99,6 0,02 | 96,4 0,04
2 954 0,15 | 85,0 0,08 | 96,0 0,13
3 954 0,13 | 98,6 0,03 | 978 0,03
4 96,0 0,05 | 952 005|978 0,03
5 96,8 0,03 | 90,2 0,12 | 96,6 0,03
6 92,6 0,08 | 92,2 0,06 | 94,8 0,08
7 89,4 0,10 | 47,1 0,03 | 94,2 0,09
8 93,6 0,09 | 952 0,07 | 94,2 0,09
9 91,0 0,14 | 88,4 0,14 | 88,8 0,13
10 85,8 0,07 | 68,5 0,06 | 86,4 0,07

V. CONCLUSOES

Neste trabalho apresentamos uma nova metodologia para
projeto dos filtros discriminativos denominada filtragem discri-
minativa com andlise de componentes principais e alinhamento
adaptativo. Foram realizados experimentos em um sistema de
deteccdo de pontos fiduciais faciais utilizando um subconjunto
de 503 imagens da base de dados BioID, com validacio
cruzada, dividindo o total de imagens em dois segmentos: 6/7
do total de imagens para o conjunto de treinamento e 1/7 do
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FD-PCA-AA

Fig. 5.
(direita).

Marcagdes obtidas: método original (esquerda) X método proposto

total para conjunto de teste. Os resultados obtidos mostram que
o método proposto pode competir com os métodos similares
baseados em filtragem discriminativa com PCA e também
com métodos por SVM. Uma vantagem nesta nova abordagem
estd na taxa de FP, que apresentou uma reducdo na maioria
dos experimentos resultados, comparado FD-PCA original. Em
relacdo a taxa de TP, os resultados do FD-PCA-AA competem
com ambos os métodos FD-PCA e SVM para a maioria dos
pontos fiduciais em andlise.
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