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Resumo

Em muitas aplicagbes existe a necessidade de ddtense de dados o conjunto de
imagens de rosto semelhantes a uma dada imageomsig@te.

Como forma de comparar imagens de rosto sdo usaeldislas de semelhanca que
permitem medir a similaridade entre duas imagersniaridade entre duas imagens é
calculada com base nas caracteristicas extraidessddeimagem de rosto. No entanto, a
alta dimenséo das imagens de rosto leva a que putagdo da medida de distancia seja
bastante pesada.

Em bases de dados com um grande volume de dagmsqaisa de imagens de
rosto semelhantes a uma dada imagem de consulta fwodar-se impraticavel,
principalmente se for realizada de forma exaustiiaa forma de agilizar a pesquisa
por semelhanca em espacos meétricos é usando essrdeidados métricas.

Neste trabalho pretende-se avaliar a aplicabilidadsiciéncia das estruturas de
dados métricas na pesquisa por semelhanca de imdgensto.

Este trabalho envolveu um estudo das representaigémagens de rosto e das
funcdes de distancia entre imagens de rosto de raodealiar a aplicabilidade das
estruturas de dados métricas, e uma avaliacdosdmipa por alcance com 8 estruturas
de dados métricas em 4 bases de dados sobre 4&spétricos.

Os resultados obtidos nesta avaliacdo permitermarffique as estruturas de dados
métricas podem ser usadas neste dominio de aplieagée na pesquisa por alcance a
sua utilizacdo minimiza significativamente o nume® calculos realizados face a

pesquisa exaustiva, principalmente em bases des didgrandes dimensdes.






Abstract

In many applications there’s the need to get thetéce images from a database
that are similar to a given face image.

In order to compare face images, similarity measwaee used to measure the
similarity between two face images. In this cake, facial features are extracted from
each face image and are used to measure the siyliatween face images.

However, the high dimensionality of face imagesiteto a heavy computation of
the distance measure.

In large databases the search of face images thatrailar to a face query can be
impracticable, particularly in an exhaustive seargimode. One way to speed up the
face similarity search in metric spaces is by usimggric data structures.

The goal of this work is to evaluate the appliaapidnd efficiency of metric data
structures in the face similarity search.

In order to evaluate the applicability of metricdalatructures in this domain, this
work involve a study of face images representatiams distance measures to get the
similarity between face images, and an evaluatib8 onetric data structures in 4
databases over 4 metric spaces.

Based on this study, we can conclude that the endétia structures can be used in
this application domain and that the use of metata structures in the range queries of
similar face images can significantly decrease rtheber of distance computations

when compared to the exhaustive search, espetidlyge databases.



10



indice

AQradeCiMENTOS ....uuuuii ittt eeenn e e e e et e e e e e e eeasa e e e e e eeesanne 5
RESUMO ...e e s et e e e e e e e e e e e e e e e e enenas 7
Y 0] = Tox PPN 9
ICE et ettt ettt 11
Yo [[ot=Yo [N (1o U 7= YR 17
INAICE A TADEIAS ... et 21
(=T 11 (0] [0 300 I [ 11 {0 ¥ Tox= To TSR 23
3 I Y/ o 117 Vo= T 1 PRSP 23
2 = o o [U = To [ =10 1= 11 (o 24
I T @ 1= o1 110 1SR 25
Y/ =7 o o (o] 0T | - 25
ST 0] o1 i1 0 [t o =S 26
1.6. Estrutura do dOCUMENTO.........ccvviiieeeieie e e e e e e eneaaaans 26
Parte | — Trabalho relacionado...........ccccoovuieiiiiiiii e 29

Capitulo 2. Representacao de imagens de rosto au.cvvvveeeeeeeeeennnnnn.. 31

2.1. Classificagdo dos métodos de representaGBESES. ............coovvvviieeeeeriiiiieenn. 33
2.1.1. Métodos baseados nas caracteristicas glabais................ccccccvviiiinnnen. 33
2.1.2. Métodos baseados nas caracteristicas laCaiS.............cccceeeeeeiccnnvnnnnnnn. 33
2.1.3. Métodos hibridOS ......ccooeeiiiieciee e 34

2.2. Técnicas de extraccao de caracteristicaggacia...........cccveeveerriiiiiiieeeennnnns 34
2.2.1.PCA — Principal Component ANalySIS...........ceeiiiiiieeneeeeiieeeeeeeiiiiieeeee 35
2.2.2.LDA — Linear Discriminant AnalysSiS............coouviiiiiiririiiiiiiinneeeeeeeeeeeenn 36
2.2.3.SIFT — Scale Invariant Feature TransSform............coooeeviiiiviiiiiiiiiinnn. 73

2.3. Métodos relevantes para a representacao @dgimmede rosto..........cccceeeeeeeeennns 37
2.3.1. MEtOAMEIGENTACES.....ciiiiiiiieeee e e e 38
2.3.2. MEtOAdFISNEITACES........co i 39

11



2.3.3. Técnica d8IFT aplicada as imagens de rosto..........ccccccevevnvvvvrnennnnen. 40

2.3.4. ANAlISE COMPATALIVA .......uvvvviiiiiiieereeeririiireeeeerr e e e e e e e e e e e e e e s s e sssnnneeeeeeas 41
2.4. CoNCIUSEO0 € CONIDULOS ...t 42
Capitulo 3. Medidas de semelhanca entre imagens desto................. 43
3.1. Medidas de distancia baseadas na meétribfmewWsKi...............ccceevvviiiinnns 44
3.1.1. Distancia Euclidiana — L2............ueeeeeiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 44
3.1.2. Distancia dBlanhattan—L1 ............ooooiiiiiiiiiiiiiiieeee e 45
3.1.3. Distancia d€hebyshev L oo ..........cccovviiiiiiiiccc e, 46
3.2, COVANANCIA.....cii it it e ittt et et e et e e e e e e e e e eeeeesbbbbaeneeeeees 46
IR T 01 (= - Tox= Lo TR a7
3.4.MaN@lANODIS. ......ceiiiiiiii s 48
3.4.1.Mahalanobis — LL.......coooiiiiiiiiiiiie e 48
3.4.2.Mahalanobis — L2..........ooiiiiiiiiii e 48
3.4.3.Mahalanobis— CO-SEN0...........cooiiiiiiiiiiiiii et e e 49
3.4.4. Medida d&amDOT.........cccoiiiiiii e 49
3.5. Distancia delausdorf..........oooiiiiiiiiiiii e 50
3.5.1. Medida parcial ddausdorff.............cccoriiiiiiiiic e 51
3.5.1.1. Medida delausdorffdos niveis de CINnzento ...............ccooemmmmmeenene 51
3.6. ANAlISE COMPArALIVA ......vvvriiiiei i cecerees e erree e 53
3.7. CoNCIUSA0 € CONLIDULOS ....oevviiiiiiii e 53
Capitulo 4. Pesquisa por semelhanca em espacos Nes .................. 55
4.1. Classificacéo das estruturas de dados MELricas..........ccccevvvvvvvvveiieeeeennnn. 56
4.2. Estruturas de dadoS MELHCAS .......ccoevvviiiiiiiiiiiiiiiii et 60
4.2.1.LC — LiSt Of CIUSTEIS......uuiiiiiiiiiiiiiiiiieeieee ettt 61
4.2.1.1. Algoritmo de CONSIIUGAD ......uuuuniccmmeeeeiiiniiiies e e s e e e e e eeeeeeeeeeeennenns 62
4.2.1.2. Algoritmo de pesquiSa POr @lCANCE. . eeeeeeererrriiiiiiiiiiiieeaaeaeaaseens. 02
4.2.2.RLC — Recursive Lists Of CIUSTELS.........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 64
4.2.2.1. Algoritmo de CONSIIUGAD ......uuuuniccmmmeeeeeiiniiiiseee s e e e e eeeeeeeeeeeennnnnns 65
4.2.2.2. Algoritmo de INSEICAD .......uuuuuiiiiiieeeeeeeeeeeee e e e e eeeas 65
4.2.2.3. Algoritmo de reMOGAO .......uuuuiiieeceeeriee e e e e e e e e e e e e e e e 66
4.2.2.4. Algoritmo de pesquisa POr @lCANCE. e eereeeeerrrriiiiiiiiiieeaeeaaaaaeens. 07
4.2.3.VPTree — Vantage PoOINt Tree........cccciviiiiiiie e 71
4.2.3.1. Algoritmo de CONSIIUGAD ......uuuuriccmemeeeieiieiiiiee e e s e e e e e e e e eeeeeeeenennens 72
4.2.3.2. Algoritmo de pesquisa POr alCANCE. o eeeeeeeeeeeeeeeiiiiiiiiiiiiianeeaeeees 13
4.2.4.GNAT — Geometric Near-neighbor Access Tree........ccccceevvvvvvvveernnnnnnnns 74
4.2.4.1. Algoritmo de CONSIIUGAD ......uuuuriccmmmeeeeiiieiiiiies e e e e e e e e e e eeeeeeeeenennnns 75

4.2.4.2. Algoritmo de pesquisa POr alCANCE. e eeeeeeeeeeeeiiiiiiiiiiiiiieaeeeanaees (D

12



4.2.5.LAESA - Linear Approximating Eliminating Search&itghm.................. 77

4.2.5.1. AIgOritmo d€ CONSIIUGED ........uveiieeeeemriiiiieiieiee e e e e e e e e e e e e e 177
4.2.5.2. Algoritmo de pesquisa POr alCANCE. e eeeeeeeeeeriiiniiiiiiiaaeeeeeaeaaanennn 11
4.2.6.DSAT — Dynamic Spatial Approximation Tree........cccceeevvveeeieiiiiiiieiiinnnns 78
4.2.6.1. AlgOritmo d€ CONSIIUGEO ........uveiieeeeemeririiieieiee e e e e e e e e e e e e e 79
4.2.6.2. AIgOritMO d€ INSEIGEO .......cuvuriiiiiiiieeeeeeeee e 79
4.2.6.3. AlgOritmO d€ rEMOGED .......uuveeeiiieeeeeeiiiiiiie e e e e e e e e e e e e e e anns 81
4.2.6.4. Algoritmo de pesquiSa POr @lCANCE. e eeeeeeeiiiiiiiiiiiiiiaeeaeeeeeaaeeees 32
4.2.7.HDSAT — Hybrid Dynamic Spatial Approximation Tree...........c.ccc.uue.e. 83
4.2.7.1. HDSAT1 — Hybrid Dynamic Spatial Approximation Tiee.............. 84
4.2.7.2.HDSAT2 — Hybrid Dynamic Spatial Approximation Tgee.............. 85
4.3. ANAIISE COMPATALIVA ......cceeiiiiiieereeee e e e e e e e e e eeeeeesneeenees 86
S o] (o 1115 o PR 87
Parte Il — Pacote de estruturas de dados métricas...............ccccueeeeeee. 89
Capitulo 5. Pacote de estruturas de dados métricas.......................... 91
5.1. OrganizaGao dO PACOLE.................wommmmmmre e eeresnnnnssaeseeeaeaeeeseeeesessssrnnnnnssssnnes 91
5.2. DesCrica0 das INTErfaCes ..........co it e e eeenneeaeeees 92
SIRCTN B =T o g [o3= To Jo F= S o F= Lo Y= 94
5. 3 L LA S A e ————— 94
5.3 2. VP TIBB ceeeeeeeeeeeeee——————aaeeeas 95
5.3 3 L et e e e e 95
5.3 4. N AT et a e e e e e e e e e e 96
5.3.5.DSATE VANANTES ...ttt et ea s st e e e e e e e e e e e e e e aaeaaaaaans a7.
5. 3.6 RLC .. ———— 98
5.4, CONCIUSEOD ...ooviiiiiiieiee ettt e e e e e 100
Parte Il — Avaliactes € Prototipo...........euvummeeeeeeeeeeeeiiiiiiicee e 101
Capitulo 6. Bases de dados utilizadas.........cccccccceeeeeiiiiiiiiiiiieeeeeeeenn, 103
6.1. Base de dadBRCESI4.........ccooo i 103
6.2. Base de dad@BAFFE ... 104
6.3. BaSE A€ dAU@SET &T ....uuuiiiiiiiiee e e e e e e e e e eeeneeeees 105
6.4. Base de dadd&lefaces.........uuuuuiiiiiiiiii e 106
6.5, CONCIUSEOD ...ttt e e e e e e e e e e e e e eeneeaeeeeeesaennes 106
Capitulo 7. ESPACOS METIICOS ....ueeeieiieeeiee e 109
4% T [ ] ] [T 4 1T ] > Vo= Lo 1RSSR 109
7.1.1. Representacao de IMAgeNS...........uceceeeriereeeeeeiiiiniiiseaeaeeeeeeeeeaeeeeens 109

13



T 0.2, IMBIICAS .o, 110

7.2. Metodo de avaliaGa0..........ueeeiie e meeeee e 111
7.3. Avaliacao realizada e resultados. ... eeeeeeeeeeeiiiie e 113
7.3.1. Pesquisas realizadas..........cooeeeeeeeeeeer e 114
7.3.2. RESUIAUOS.......coiiiiiiiiiiiiiii s ettt e e e e e e e e e e aeeeaeeeeeeees 115
T4, CONCIUSEO ...ttt e e e e e e e e e e e e e e e e neeeeeeeeesannnes 117

Capitulo 8. Pesquisa por alcance com estruturas dados métricas.119

8.1. DAUOS @ PrOCESSA .....eevvvvvrrrrnnnns mmmmmmmm e e eeeeeeassnsssnnnaaaaaaeaaaaaaaeeeseeaeeneeeeeeees 120
8.1.1. Base de dados e conjuntos de CONSUN@Auummmmmceeeeeeeeeeeeeeiiiiieeiiiiiinn, 120
8.1.2. RAIOS UE PESUUISA ...uuieeeeeeeeeee s o oo e e e e e e aeeeeaasstnnnnnnasseeaeaaeanaannnens 120

8.2. Parametrizacdo das estruturas de dados NSELrCa............vveviieeeieeeeeeennnnne. 123
BL2. L LAESA oo 123
8.2.2.DSATE VANIANTES ...ttt e e e s ssee st e e e e e e e e e e e e e e e e e e e s aasaan M2
B 2.3 GIN AT e et a e e e rr e e e ennn 124
B2 4. L C e e e e e e e e annaane s 125
B.2.5.RLC ... it 125

8.3. Avaliacdo das estruturas de dados.... . coeeeeeeeeeeeeieeeeiiiiiiiinieeeeeeeees 126
8.3.1. Raios de pesquisa utilizados na avaliaGa0...............ccceeeeeeeieieeeeeeeeennnn. 127

8.4. Resultados da avaliaGa0............... commmmmeereeerrriiiiiiiae e e e e e e e e e eeeeeeeeeeeeeeeees 128
8.4.1. Avaliacéo das estruturas de dados com @ndist Euclidiana.................. 128
8.4.2. Avaliacéo das estruturas de dados com @ndist deManhattan............ 130
8.4.3. Avaliacéo das estruturas de dados cofal@lanobis-L1..................... 133
8.4.4. Avaliacéo das estruturas de dados cofalalanobis-L2..................... 135

8.5. CONCIUSED ...oovviiiiiiieie ettt e 137

Capitulo 9. ProtOtipO.........cuuuuuvuiiiiiiiimmmie e e e e e e eeeee e e e e e a3

9.1. Interface e funNcioNAldadES...........iceeeeeeeeeeee e 139
9.1.1. PeSquiSa POr @lCANCE .........uuuiiieeeeeeeeiiiiies e e e e e e e e e eeeeeeeeeeeeaeennaaanees 140
9.1.2. EStAtiSHCAS .....ceeiiiiiiiiii ettt e e e e e e e 142

9.2. Arquitectura dO SISTEM@...........ceevs e ettt s e e e e e e e e e e e e e eeeeaeeeneeeeees 143
9.2.1. Bases de dados utilizadas .............ceeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 145
9.2.2. Carregamento da infOrmMacCao..........ceeeeemmeeieeeeeeeeeeeeeieeeeeeiiiiees 145

SR B O] [od (1 57- Lo TP PTTRPPPP 146

Capitulo 10. Concluséo e trabalho futuro........cccccooeeiiiiiiiiiinninn, 147
(O T O 0 o o3 U7 T 1SR TSRRRRPP 147
10.2. TraballNo fULUIO .....coeeiiiiiiiii e e eeeeeeeeeeeeeees 149

BIDHOGrafia........coovieeiiii e 151

14



AN X O . ettt ettt ————— e ettt e n——— 157

A 1. Normalizac&o da infOrmagao.............cccceemeevrvuiiiiiiiiie e e e e e e e eeeeeeeeeeeaeiennes 157
A 1.1. Métodos baseados na normalizacdo geometriCa.. ......ccceeevveeeeeeeneennne. 157
N 0 I I W ] =11 o RS 157
A 1.2. Métodos baseados na normalizacao fotometrica..............cceeeeeeeeeenee. 158
A 1.2.1.HOMOMOIPNIGEIIEN coveveveiiiciee e 158
A L1.2.2.LOQADOUL.....ccoieieeeeee et 159
A 1.2.3.HistogramEqualization...............coevvviviiiiiiiiiiii e 160
A L2 4 NWAVEIEES ...t 160
A 2. Medidas de distancia aplicadas @ iMageNS.mm cuueeeeeeeeerrrrrierrriiiiinnnnns 63L
A 2.1.EMD — EarthMover'sDiStanCe...........cccccuuuriiiiiiiiiiiiiiieeee e 163
A 3. Parametrizacdo das estruturas de dados MetriCa...........coeeeeeeevvevveeevnnnnnnns 167
A 3.1. Parametrizagao AaESA.........ccoooe i 167
A 3.2. Parametrizacao @BNAT .........uuiiiieiee e 168
A 3.3. Parametrizacdo d@SATe variantes..........cccevvvveveviiivieiiins 169
A 3.4. ParametrizaGao aC............cccoeeeeeiiiiiieeeeeei e 174
A 3.5. Parametrizac8o GRLC..............ooiiiiiiiiciei e ee e e 176

15



16



indice de figuras

Figura 2.1 — Esquema geral de um sistema de reciomieto facial..............ccccceeennn. 31
Figura 2.2 — Exemplo de descritores extraidos COBOIACASIFT .........ccceeveeveeeeeeeennn. 40
Figura 4.1 — Particdo do espaco com base PMaRS.............ccoevvvvvviviiiiiiiiinieeeeeeeen 75
Figura 4.2 — Descarte e seleccdo de elementoPnats..............evvvvveiiiiiiireeeeeeeeeeenn. 58
Figura 4.3 — Particdo do espaco em 4 agrupamentoS............eveeierieeeeeeeeeeeeeeennn. 59
Figura 4.4 — Descarte e seleccéo de elementos giupamento ...............oeevvvvvvvvnnnnns 60
Figura 4.5 — Particdo do espaco em agrupamentb€na.............cccoevvvvvvvvivnncinenennn. 61
Figura 4.6 — CONSLruGa0 &...........oooeieieeeee e 62
Figura 4.7 — Pesquisa por alCanCeaL@a..............cccvvvvveririiiiiiiiiieee e eeeeeen e e e e e e naeeee 63

Figura 4.8 — Duas situacdes em que o0 espaco daipasqtersecta o agrupamento.... 63
Figura 4.9 — Duas situacOes onde é necessarioipasgos agrupamentos seguintes. 64

Figura 4.10 — EXemplo de UMRLC..........uiiiiiiiii e e e 65
Figura 4.11 — Insercédo de um novo elementBIDG.............cccceeevvieeiieeeeeeeiieeeieiiiis 66
Figura 4.12 — Remocédo de um element®h&............cccooeeeeeeieeiiiiiiiiiiies 67
Figura 4.13 — Pesquisa no agrupamento abrangeli@ cste ............ccccceeeeeeeeeeeeeeenn. 68
Figura 4.14 — Pesquisa no agrupamento ndo abracgai deste...........cc.cevvvvvvnnnnnn. 69
Figura 4.15 — Pesquisa dentro do agrupamento. ideel®x é descartado sem calcular

o (o 10 70
Figura 4.16 — Pesquisa dentro do agrupamento. Deelk® x é seleccionado sem
(o= 1o B] =T 0 (o 157 70
Figura 4.17 — EXemplo de UMVEPTIEE.........oeviiieiiiiiei e eee e 71
Figura 4.18 — Construcao de UMBTIEE............uuuuuiiiiiiiiee e eeeeeeeeeeeeeeeeeee e 72
Figura 4.19 — Pesquisa por alcance NMBATEE..............coovvvvviiviiiiiiiiieee e 73
Figura 4.20 — Exemplo do primeiro nivel de uBIdATcom 4 centros...........cccceevveeee 74
Figura 4.21 — Exemplo da utilizacdo da tabela tBvalos ................cvvvviiiiiiiiieeeeeeen, 76
Figura 4.22 — Exemplo de unl$8ATNo espaco e da sua representacao hierarquica... 79
Figura 4.23 — Exemplo de uma insercao NBAT.............euviiiiiiieeeeeeeeereeeeeeeeninnns 80
Figura 4.24 — Exemplo de insercdoD@ATnum noé que excedeu a capacidade ......... 80
Figura 4.25 — Operacao de pesqUISBBAT...........ccoeeeeeiiiieeeeee e 83
Figura 4.26 — Conjunto davotse respectivas distancias doude umaHDSATL. 84
Figura 5.1 — Diagrama de classes do pacote “daiaBtes” ..............ccceevvvvvevcieennennn. 92

17



Figura 5.2 — Interface IMetricDataStructure<E>...............oiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee, 93

Figura 5.3 — Interface IDynamicMetricDataStruCtER<S.........uuuvvieiiiiiiiieiieeeeeeeeeies 93
Figura 5.4 — Interface IMetricComparator<E> ...........cccccciiiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 94
FIQUra 5.5 — CIASSBAESA. ....ce i e e e e e e eerenaanas 94
FIQUIa 5.6 — ClaSS@P T .......uiiiiiiiie e e e e e e e e eeeeeneees 95
FIQUIA 5.7 — CIASSIEC .....coeiieiiiiiitiie ettt ettt e e e e e e e e e e e eeeeeenenes 96
FIQUIa 5.8 — CIaSTBNAT . ... . e e e e 97
Figura 5.9 — Classd3SAT,HDSATIEHDSAT2......ccooiiiiieieiiiiieeeee e 98
FIgura 5.10 — CIaSTRLC.......coiiiieeiieiteer et e e e e e e e e 99
Figura 6.1 — Amostras de imagens da base de d@BS94............cccevvvvvvveeeeeeenenn. 104
Figura 6.2 — Exemplo dos varios tipos de expredsadmesma pessoa dAFFE..... 105
Figura 6.3 — Exemplo das diferentes variagcdes emgéms associadas ao mesmo
INAIVIAUO NBATET .oeeiiiiiiieee e e e e e e e s s s r e eaaeaeeeaeeeeaas 105
Figura 6.4 — Exemplo das diferentes variagcdes emgéms associadas ao mesmo
INAIVIAUO NAY @IETACES ... .uuiiiiiiiiiiiiiiiee e 106
Figura 7.1 — Diagrama de classes das varias metrica.............ccoeecvvvvvvvineennnnn. 111
Figura 7.2 — Avaliacdo da distancia Euclidian@.............ccoooeeeiiiiiiniiiniiiiiiiiiieee, 115
Figura 7.3 — Avaliacao da distanciaManhattan............ccccccceiiiiniiiiiiiciiiiiieee, 115
Figura 7.4 — Avaliagdo da métritdahalanobis — L1...........cccceeiiiiiiiiiinneenniieen 6l1
Figura 7.5 — Avaliagdo da métritdahalanobis — L2............ccceeiiiiniiiiiiieennieen 611
Figura 7.6 — GréaficdkOC com a média das taxas de verdadeiros e falsoBvpgsilas
quatro bases de dados para cada MELHCa. .....cccceervvieiiiiiiiiiiiiiiiee e, 117
Figura 8.1 — Construgéo de 3 instancialktd& com a base de dadbaces94........ 126
Figura 8.2 — Média do n° de computa¢cBes das vasasaturas de dados métricas nas
diferentes bases de dados e com a distancia Ear@idi.................ccceciiiiiiiiennnnenn. 291
Figura 8.3 — Média do n° de computa¢cBes das vasasaturas de dados métricas nas
diferentes bases de dados e com a distandidad@attan.................ccoeeeviveeiiiiiiinnnnns 132
Figura 8.4 — Média do n° de computa¢cBes das vasasaturas de dados métricas nas
diferentes de dados e conMahalalanobis— L1 ...........cccccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieees 134
Figura 8.5 — Média do n° de computa¢cBes das vastasaturas de dados métricas nas
diferentes bases de dados e coMtahalalanobis—L2..............oooviiiiiiiiiiiiiieiieeieeee, 136
Figura 9.1 — Descricdo dos componentes da interface..........ccccccecvveeennn L4
Figura 9.2 — Exemplo da execuGao de Uma PeSOUISA.—......cceverrrrrrrnniiiiiiieeeeeaaann 142
Figura 9.3 — Diagrama de pacotes do prototipQ....cc.eeeeeeeeeeeeeeeeeeiiiiiecciiiiivieee, 143
Figura A 1.1 — Esquema do funcionamentdfdanomorphic Filter......................... 158
Figura A 1.2 — Normalizagdo com 0 métddmADOUL..........cveiiiieieeeeieeee e, 159
Figura A 1.3 — Aplicacdo ddistogramEqualizationsobre a primeira imagem........ 160
Figura A 3.1 — ParametrizaCcaoldAESA............ccooiiiiii e 168



Figura A 3.2 — Comportamento @NATaquando da variacao do n° de centros ....... 169

Figura A 3.3 — Parametrizacao O8ATe variantes nRaces94...........ccccccceeennnnnnn. 170
Figura A 3.4 — Parametrizacao O8ATe variantes ndAFFE..................cccocininee 171
Figura A 3.5 — Parametrizacao 08ATe variantes NAT&T .......ovvvvviiiiieeiiiiniiiins 172
Figura A 3.6 — Parametrizagao d&ATe variantes n¥alefaces................ccccvvveeee. 173

Figura A 3.7 — Comportamento & com agrupamentos de raio fixo Races94.. 174
Figura A 3.8 — Comportamento & com agrupamentos de raio fixo JaFFE..... 175
Figura A 3.9 — Comportamento & com agrupamentos de raio fixo ARA&T....... 175
Figura A 3.10 — Comportamento & com agrupamentos de raio fixo Yialefaced76

Figura A 3.11 — Comportamento BACnaFaces94..........cooovvviiiiiiiiiiieeeeeeeeeee 77
Figura A 3.12 — Comportamento BECNAJAFFE.............co i 178
Figura A 3.13 — Comportamento BECNAATET ....cceviiiiiiiiiiiiieee e 179
Figura A 3.14 — Comportamento BhCnaYalefaces..........cccccoviviiiiiiiiiiiiiiiiiiee, 180

19



20



indice de tabelas

Tabela 2.1 — Sensibilidade dos métodos baseadasaeauteristicas globais e locais a

variactes de diversas CONAICOES ........ecccceeeeeeee e erre e e 34
Tabela 6.1 — Numero total de individuos e de imaghknrosto nas diferentes bases de
(0 =T [0 1= PO PPPPPPPRP 107
Tabela 7.1 — N° de imagens de rosto seleccionadaseéa base de dados................ 114

Tabela 8.1 — Raios de pesquisa utilizados na paraagio das estruturas e respectivas
médias das taxas de verdadeiros e falsos posiéivids n° de resultados obtidos das

VANAS PESTUISAS ..uuueiieeeeeeeeiiieeeeeeeieastaa s s s s s e e e aeeeaaeeeeeeesessssnssn s sannenannasaaeaaaaeeees 122
Tabela 8.2 — NUMero gBVOtSNALAESA. .......coooieeecccee e eeeeeeee e 123
Tabela 8.3 — Aridade maxima B&SAT, HDSATIEHDSAT2....cuvvvviviiiiiiiiiieieeeeee 124
Tabela 8.4 — Raios de conStruGad.@a..........ccoeeeeeeeeeieiiiiieeeei e 125
Tabela 8.5 — Raio de cada agrupamentBIdG.................ccccceeeeiiiiiiiinieeeeee, 125
Tabela 8.6 — Capacidade do VECIOIRIZA .............coevvviiviiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 125

Tabela 8.7 — Raios de pesquisa utilizados na @a@lidas pesquisas por alcance...... 127
Tabela 8.8 — Média do n° de elementos obtidos cerdiferentes raios associados a

Cada UMa das METIICAS .......ceeeiuiiiiiitcerereae e e e e e e e e e e s s s s e bbbt bbb e e e eeeeeessaannnanes 127
Tabela 8.9 — Percentagem da média do n° de con@estafectuadas em relacdo ao
tamanho da base de dados com a distancia Euclidiana...................cccccvvviiinnneee. 128
Tabela 8.10 — Percentagem da média do n° de copdmstefectuadas em relacdo ao
tamanho da base de dados com a distandidagdattan............ccccceeveeeiinniiniiiinns 131
Tabela 8.11 — Percentagem da média do n° de copdmstefectuadas em relacdo ao
tamanho da base de dados coliadalanobis — L1..........cccceeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinee, 133
Tabela 8.12 — Percentagem da média do n° de copdmst@fectuadas em relacdo ao
tamanho da base de dados coliadalanobis — L2...........cccceeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiinee, 135
Tabela 9.1 — Descricdo das classes mais relevdotpacote “frEigenfaces”............ 144

21



22



Capitulo 1. Introducao

O tema central desta tese € a avaliacdo das eatutie dados métricas. Em
particular, esta tese faz essa avaliacdo na pespaisalcance no dominio das imagens
de rosto, com diferentes estruturas de dados ragtr@ trabalho realizado, no contexto
desta avaliacdo, nao esta contudo limitado a a@&alide um conjunto de pesquisas por
alcance nas diferentes estruturas de dados, magainclui um estudo da definicdo e
avaliacdo de espacos métricos neste dominio deag@b e um estudo das principais

estruturas de dados métricas, como ficara clarantieiia sua apresentacao.

1.1. Motivacéao

O reconhecimento de imagens de rosto tem recebidta ratencdo nos ultimos
tempos, devido ao vasto numero de aplicacbes esnedibs areas em que pode ser
usado tais como controlo de acesso, vigilanciagtmimento, identificacdo criminal,
entre outras [1].

A ideia fundamental deste tipo de sistemas consmstalentificar ou reconhecer um
determinado individuo num determinado cenario, depdr base uma colec¢do de
imagens de rosto armazenadas [1]. Para este tipst@enas, as operagdes tradicionais
em bases de dados, como a pesquisa exacta de wlem&fio raras. Desta forma,
estamos interessados em pesquisas aproximadas ansstem na pesquisa de
elementos que sdo similares ou proximos a umandigigda consulta, neste caso de
rostos.

As pesquisas aproximadas sao classificadas em ipaspgor alcance (termo em
inglés, range query) e pesquisa dok vizinhos mais proximos (termo em inglés,
nearest neighbor query [25]. Na pesquisa por alcance o objectivo coasisin
encontrar o conjunto de elementos da base de dagasdistancia em relagcdo ao

elemento de consulta ndo excede um determinadodeipesquisa. Em relacdo a

23



pesquisa dok vizinhos mais proximos, o objectivo consiste em oetrar o0sk
elementos da base de dados mais similares emaelagilemento de consulta.

Para realizar estas pesquisas s&o usadas medisanedanca que permitem medir
a similaridade/proximidade entre as imagens. Nargat em bases de dados de grandes
dimensdes, a procura exaustiva de imagens de sisitares, a uma determinada
imagem de rosto de consulta, € um processo conpudhmente pesado.

Este facto resulta, ndo s, do volume de dadospdambém do facto que muitas
vezes o calculo da semelhanca entre elementosté pasado.

Logo, é essencial estudar e analisar técnicasgilizean o processo de pesquisa por
similaridade. Uma dessas técnicas baseia-se na mogiematica de espaco métrico, o
qual é um conceito muito usado quando € necessaedir a proximidade dos
elementos. Este conceito permite a utilizacdo deidas que minimizam o namero de
calculos de similaridade entre os varios objectasbdse de dados. Com base no
conceito de espaco métrico, foram propostas difeserstruturas de dados que
particionam o espago com base na similaridade/mideide entre elementos,
denominadas de estruturas de dados métricas [@6], @ objectivo de minimizar o
namero de célculos da funcéo de distancia entrecty da base de dados aquando de

uma pesquisa.

1.2.Enquadramento

Dado o grande volume de informacdo em diferenteninios de aplicacdo e a
importancia de realizar eficientemente pesquisasxapadas nessas aplicacoes, €
fundamental avaliar a aplicabilidade e eficiénogatéicnicas baseadas no conceito de
espaco métrico, nomeadamente as estruturas de ohtiosas, em diferentes dominios
de aplicacdo. Assim sendo, esta tese faz partendecanjunto formado por trés
trabalhos de investigacdo, na area de Recuperagdonfamacdo (termo em inglés,
Information Retrievgl que pretendem avaliar as estruturas de dadoscasetem
diferentes dominios de aplicacdo nomeadamente alsiagens de rosto e eventos
geograficos [19].

Todos estes trabalhos foram motivados por um dgeciniios da equipadDSIR
(Algorithms and Data Structures for Information Retal) do CITI (Center for
Informatics and Information Technolog)es qual pretende avaliar a estrutura de dados
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métricaRLC [41][6], desenvolvida pela professora MargaridanMde. E de salientar

que ja existem trabalhos semelhantes em outrosnitlusrde aplicagcéo [7][40][42].

1.3.Objectivos

O objectivo desta dissertacdo é estudar a aplidaté e eficiéncia das estruturas de
dados métricas na pesquisa por alcance de imagersstb. Para isso, foi criado um
protétipo que permite realizar e avaliar pesquidasmagens de rosto semelhantes,
utilizando diferentes estruturas de dados métricas.

Este estudo envolve 4 bases de dados de imageastdgja utilizadas em trabalhos
de investigacdo relacionados, as quais serdo da$irsobre 4 espacos meétricos. As
pesquisas por alcance realizadas na avaliacdo fefaoctuadas sobre estas bases de
dados, utilizando 8 estruturas de dados métricavafiacdo de eficiéncia das pesquisas

é realizada com base no nimero de calculos dendiatéealizados.

1.4.Metodologia

De modo a alcancar o objectivo pretendido, foraralizadas as seguintes

actividades:
* Pesquisa bibliografica dos trabalhos existentedomoinio de imagens de rosto;

* Estudo dos diferentes espacos métricos que podedefeidos no dominio de
imagens de rosto. Este estudo envolve dois aspectos

1. Possiveis representacdes para imagens de rosto;

2. Critérios de semelhanca existentes, usados panampatacao de imagens de

rosto;

* Estudo das estruturas de dados métricas existgnteagilizam o processo de

pesquisas por proximidade em espacos metricos;
* Avaliacdo e implementacao dos espacos métricosides;
* Implementacgdo das estruturas de dados métrica$vatasona avaliacao;

* Avaliacdo das pesquisas por alcance nas diferestagturas de dados métricas

implementadas.
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De modo a tornar publico este trabalho, foram zadhs as seguintes actividades:
» [Escrita de 2 artigos [19][43];

» PA4gina que descreve o estudo realizado nestehcalibéponivel em [44].

1.5.Contribuicbes

Este trabalho de investigacdo pretende contribana pagilizar o processo de
pesquisas em imagens de rosto, principalmente o dijz respeito a eficiéncia
temporal, utilizando estruturas de dados métritas além disso, pretende-se realizar:

» Um estudo dos espacgos métricos existentes, o qualve a analise das possiveis

representacoes e funcdes de semelhanca das inBgeso;

* Uma avaliacdo das diferentes estruturas de daddscasénas pesquisas por

alcance em imagens de rosto.

Para além das contribui¢des inerentes a esta g&ala aplicabilidade e eficiéncia
das estruturas de dados métricas em imagens de rwesite trabalho pretende-se

implementar um protétipo que permite fazer pesguisat alcance em imagens de rosto.

1.6. Estrutura do documento

Este documento esta estruturado em 3 partes comsppst 10 capitulos. Neste
primeiro capitulo é feita uma apresentacao do temmeadamente no que diz respeito
ao seu enquadramento e motivacdo e sdo definidosbjestivos, metodologia e
contribuicbes previstas. ApOs o capitulo 1, a pargntetiza os aspectos/técnicas
existentes dos principais topicos de investigag@ogae esta tese se insere, 0s quais
dizem respeito a definicdo de espacos métricosgseptacdo e funcdo de semelhanca)
em imagens de rosto e estruturas de dados métksas. parte € composta por 3
capitulos:

* Representacdo de imagens de rosto: Apresenta udoesas varias formas
de representacdo de imagens de rosto que incluiaaas técnicas de
extraccdo das caracteristicas faciais e de redigg@omensao dos dados.

* Medidas de semelhanca entre imagens de rosto: &peesim estudo das

varias medidas de semelhanca (e variantes dessaslasi para medir a
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similaridade entre imagens de rosto.

Pesquisa por semelhanca em espacos meétricos: Afaese estudo das

varias estruturas de dados métricas existente®gtiagpcom o objectivo de

tornar as pesquisas por alcance mais eficientedpteomo base a nogao de

espaco metrico.

Em cada um destes capitulos, que compdem a péregplesentada uma seccao que

descreve uma conclusdo acerca das técnicas enawetahdica qual o contributo

dessas técnicas para o trabalho realizado.

A parte Il é composta por um Unico capitulo e apres 0 pacote de estruturas de

dados métricas implementadas nesta dissertacéo.

A parte Ill apresenta o prototipo desenvolvido eadiacdes. Esta parte € composta

por 4 capitulos:

Bases de dados: Apresenta uma descricdo das J#aeess de dados
utilizadas na avaliacdo dos espacos métricos eedasturas de dados
métricas.

Espacos métricos: Apresenta 0s espacos métricdesusasta dissertacdo e
a sua avaliacao.

Pesquisa por alcance com estruturas de dados asétileste capitulo é
realizada uma avaliacdo das varias estruturas desdmétricas com o0s
espacos métricos implementados.

Protétipo: Apresenta uma descricao do prototipalfin

Por dltimo, o capitulo 10 apresenta as conclusdesiributos e identifica as

direccdes de trabalho futuro.
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Parte | — Trabalho relacionado
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Capitulo 2. Representacao de imagens de rosto

Um dos aspectos fundamentais na pesquisa de elsnesimelhantes é a
representacdo dos dados, ja que esta condiciotrd@®os de semelhanca e as técnicas
utilizadas na procura.

De modo a poder definir o espago de procura, gegempiemos que seja metrico,
foram estudadas diferentes representacdes de imdgeface, utilizadas nos trabalhos
mais relevantes na area de recuperacao de infooneac@magens de rosto.

A maior parte dos trabalhos existentes dizem raspesistemas de reconhecimento
facial. De uma forma geral, estes sistemas envolasnfases de deteccao do rosto,
extraccdo de caracteristicas e reconhecimentootad podemos observar na figura 2.1
retirada de [1].

Entrada da Imagem

/Video

Deteccao do ros

A 4

Extraccdo de caracteristi

A 4

Reconheciment

Identificacéo/

Verificagdo

Figura 2.1 — Esquema geral de um sistema de recioméeto facial

O objectivo da fase de deteccédo consiste em desegbresenca de um rosto numa
determinada imagem. Apos a deteccdo desta, asnms\@gelem ser acompanhadas por

um processo de normalizagdo. A normalizacdo censistpreparacdo da informacao
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para que possa ser tratada nos passos seguintdge€ivo, desta fase, consiste na
transformacao dos dados de forma a compensar iagdes existentes, de modo a ter
um melhoramento na taxa de reconhecimento. Desteafesdo tratados varios factores
que condicionam o reconhecimento facial, tais canwariacdo das condi¢cdes de
iluminacéo, diferentes escalas e rotacdo dos roftasma uma breve descricdo das
técnicas de normalizacdo ver anexo Al.

Depois da fase de deteccdo do rosto, € necessafivar a tarefa de extraccdo das
caracteristicas que serdo usadas posteriormenteclassificacdo. Neste caso,
verificamos uma reducdo da dimenséo dos dados dalanem que as caracteristicas
extraidas correspondem a um subconjunto dos dadyeais e permitem representar
0s mesmos. As fases de deteccdo e extraccao atecaticas ndo sdo necessariamente
independentes e, desta forma, podem ser realizadagnultaneo.

A Ultima fase corresponde ao reconhecimento e gawas cenarios de identificacéo
ou verificagdo. Existem dois conceitos que sé&o napbes distinguir que correspondem
a identificag&o e verificagdo. No primeiro a imaggsrosto de consulta € desconhecida
e o0 sistema determina a identidade a partir de hasa de dados de individuos. Neste
caso, a imagem de pesquisa é comparada com umutmmje imagens de rostos de
individuos conhecidos. Em relacdo a verificacdda emvolve a necessidade de
autenticar uma determinada identidade, ou sejastensa necessita de confirmar ou
rejeitar a identidade reivindicada.

Em todos estes trabalhos existem trés aproximggéieso reconhecimento facial:
0s métodos baseados nas caracteristicas globamtodos baseados nas caracteristicas
locais, e os métodos hibridos.

Este capitulo descreve as aproximacdes, 0s mémdms técnicas utilizadas na
representacdo de imagens de rosto. Na seccdo Idefamdas as aproximacdes
existentes na representacdo de imagens de rostgedgdo 2 sdo estudadas as técnicas
usadas para a extraccdo das caracteristicas a@éa imagens, enquanto que, na
seccao 3 sao definidos alguns métodos relevantepresentacédo de imagens de rosto.
Por ultimo, na seccdo 4 sédo descritas as conclus@@es contributos destas técnicas

nesta dissertacao.

32



2.1.Classificacdo dos métodos de representacao de rasto

De acordo com as caracteristicas extraidas do, mstiemos classificar os métodos

de reconhecimento facial em globais, locais e tdsr{1].

2.1.1.Métodos baseados nas caracteristicas globais

Os métodos baseados nas caracteristicas glodaamtioda a regido do rosto para
obter uma representacdo da imagem. A vantagemsdestéodos esta no facto de
preservarem a informacao detalhada da texturaneafquois estas sao Uteis na distingao
de rostos. Neste caso, como sdo utilizadas asmafgies globais do rosto, estes
métodos tém como desvantagem a alta dimensao dos dae, por sua vez, aumenta o
custo computacional. Para contornar este problefita usadas varias técnicas de
extraccdo de caracteristicas que permitem reduzilmensdo dos dados. Uma das
técnicas com mais sucesso POA — Principal Componeninalysis,o qual permite a
extraccdo das caracteristicas mais significativasodto (ver secgédo 2.2.1). Além do
PCA, existem também outras técnicas relevantes tai® ¢ — Linear Discriminant
Analysis[20] e o SIFT — Scalelnvariant Feature Transform[22] (ver seccbes 2.2.2 e

2.2.3, respectivamente).

2.1.2.Métodos baseados nas caracteristicas locais

Nos métodos baseados nas caracteristicas locagdeww®ntos caracteristicos do
rosto tais como olhos, nariz e boca sao primeira@os e as suas posicdes e
estatisticas locais sdo guardados de modo a mantelacdo entre os diversos
elementos. Desta forma, um rosto € representadm aoma estrutura que engloba
varios componentes e as diversas relacfes eng® est quais podem ser usados para
distinguir as diferentes faces. Neste caso, agdetapodem ser, por exemplo, as
distancias entre pontos que caracterizam o rosa®@o os olhos, tamanho do nariz,
tamanho da testa, entre outras. Um exemplo baseaslocaracteristicas locais foi

utilizado em [22].
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2.1.3.Métodos hibridos

A ideia dos métodos hibridos é baseada em estugoindicam que o sistema de
percepcdo humano usa tanto as caracteristicass looano globais para efectuar o
reconhecimento facial. Motivados por esta ideia, ne&todos hibridos sdo uma
combinagédo das duas aproximagdes descritas amernte. Na tabela 2.1, retirada de
[3], é feita uma comparacdo qualitativa entre otodws globais e locais em relacédo a
sensibilidade em diferentes variacfes de condi¢des.

Desta forma, nos métodos hibridos sdo exploradaferentes propriedades das
duas aproximacoes e é feita uma combinacdo da®raslbaracteristicas definidas por

cada uma delas de modo a complementar a informagao.

Variacdes Métodos Locais Métodos Globais
Pequenas variagdes Nao é sensivel Sensivel
Grandes variacdes Sensivel Muito sensivel

lluminagao Muito Sensivel Sensivel

Expressao Nao é sensivel Sensivel

Pose Sensivel Muito sensivel
Noise Muito Sensivel Sensivel
Occlusion Sensivel Muito sensivel

Tabela 2.1 — Sensibilidade dos métodos baseadaamtteristicas globais e locais a variacdes de

diversas condicbes

N&o foram encontrados trabalhos relevantes que os&odos hibridos.

2.2.Técnicas de extraccao de caracteristicas faciais

Nesta seccdo serdo abordadas varias ferramentésneas de extraccdo das
caracteristicas de imagens de rosto.

Nos métodos baseados nas caracteristicas globafizamos que na representacéo
das imagens de rosto é utilizada toda a regiacodim.r Desta forma, as imagens de
rostos com dimensad x L sdo usualmente representadas por vectores unisioners
com dimensaéxL com a informacédo de cagael.
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No entanto, verificamos que esta forma de repraseas imagens apresenta
informacgé&o redundante para o processo de reconbetmnOutro aspecto importante, a
ter em conta, estd relacionado com o facto de fstaa de representacdo da
informacéo apresentar uma dimensao muito grande gemmitir um reconhecimento
facial robusto e rapido. Assim, de modo represaanas a informacao mais relevante
para o processo de reconhecimento, sdo usadas t&eracas que permitem reduzir a
dimensdo dos dados tais cofR@A — Principal ComponentAnalysis[20], e LDA —
Linear DiscriminantAnalysis[20][21].

O SIFT — Scale Invariant Feature Transforén outra técnica de extraccao de
caracteristicas bastante usada para o reconheoinentobjectos, e recentemente
existem alguns trabalhos [22] em que aplicard®Fd ao reconhecimento facial.

2.2.1.PCA — Principal Component Analysis

O PCA - Principal Component Analystssuma técnica estatistica bastante utilizada
para analisar dados e verificar como estes seigakan. O principal objectivo consiste
em encontrar uma transformacdo mais representaticampacta dos dados. Desta
forma, o PCA pode ser utilizado para projectar o espaco otigieavariaveis num
espaco de dimensdo mais reduzida. Assim, verifisague as variaveis originais sao
reescritas em novas variaveis atraves de uma orams¢do para um novo sistema de
coordenadas. Neste caso, as variaveis derivadasornifginais sao designadas de
componentes principais. Estes correspondem aosacltanvectores proprios (termo em
inglés,eigenvectorsyla matriz de covariancia obtida do conjunto deodadssim, cada
componente principal € uma combinacéo linear dastad variaveis originais.

Em relacdo as variaveis originais verificamos gstaetém a mesma importancia
estatistica. No entanto, 0 mesmo ndo acontece graponentes principais, e estas
encontram-se ordenadas pela importancia que repaeseDesta forma, 0s primeiros
componentes sao 0s mais importantes na medida enagresentam maior variancia
dos dados e representam 0s aspectos mais impertegtes. Neste caso, verificamos
que grande parte da variancia dos dados é repaesepbr um numero reduzido de
componentes e, desta forma, é possivel descartagstentes sem grande perda de
informacé&o permitindo, deste modo, a reducao demkdio do espaco.
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Turk e Pentland tornaram popular a técnR@A no reconhecimento de rostos,
através do método designadoklgenfaced2]. Este corresponde a aplicacdo directa da
técnica ddPCAem imagens de rosto e sera brevemente descriecgdo 2.3.1.

2.2.2.LDA — Linear Discriminant Analysis

No conjunto de dados é possivel formar classededecatos. No entanto, feCA
verificamos que a informacéo relativa a cada classeé levada em consideracgéo, ou
seja, os dados pertencentes a mesma classe (oo) grugee diferentes classes sao
tratados da mesma forma. Ao contrario PIGA a técnica estatistidaDA — Linear
Discriminant Analysistambém conhecida confDA — Fisher Discriminant Analysis,
procura explorar a informacao referente a cadaeld¢este caso, procura-se maximizar
a variacdo entre classes e minimizar a variacadralefe classes com base em
observacdes previamente classificadas nas divarlsases. Desta forma, bDA
possibilita, assim, a discriminacdo e classificagéobjectos em classes mutuamente
exclusivas com base nas caracteristicas mensuGesss.

Assim, o objectivo principal da técni¢dA consiste em reduzir a dimensdo dos
dados e, a0 mesmo tempo, preservar a informacéndiisatoria entre classes. Para tal,
do conjunto de classes sdo criadas as matrizessgersfio entre-classes (termo em
inglés, betweerclass scatter matrix) e intra-classes (termo em inglésithin-class
scattermatrix). Com base nas matrizes anteriores sdo obtidesaisres proprios que
maximizam a variacao entre classes enquanto miaime variacao intra-classes. Neste
caso, a matriz intra-classes tem de ser nao-sinfuiaseja, invertivel).

Em [20] é feita uma avaliacdo comparativa entre sistema de reconhecimento
facial baseado efACA e outro enlLDA. Os resultados dos testes efectuados mostraram
que, quando o numero de imagens de treino € pegoamstema baseado ¢ A pode
superar d.DA em termos de desempenho no reconhecimento.

Um método representativo da aplicagdo ODA no reconhecimento facial
corresponde ao designado Eisherfaces[21] e sera brevemente descrito na seccao
2.3.2.
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2.2.3.SIFT — Scale Invariant Feature Transform

O SIFT - Scalelnvariant FeatureTransformcorresponde a uma técnica que permite
extrair as caracteristicas distintivas de imagesendo bastante usado para o
reconhecimento e classificacdo de objectos emetlifes pontos de vista. Neste caso,
verificamos que as caracteristicas extraidas s@ariamtes em relacdo a escala e
orientacdo da imagem.

O processo de extraccdo de caracteristicas passguptro fases. A primeira
corresponde a fase onde séo detectadas as loGekzde possiveis pontos de interesse
invariantes a escala e orientacéo.

Na segunda, os pontos candidatos detectados anmtente sdo examinados com
maior detalhe e filtrados. Neste caso, é analisada mais detalhe a informacdo dos
vizinhos e um modelo € ajustado de modo a deterncimraectamente a localizacdo e
escala. Com esta informacao sao descartados asspmoth baixo contraste e que desta
forma séo sensiveis ao ruido.

Na fase seguinte é definida uma orientacéo a ca®@{zhave. Neste caso, todas as
propriedades do ponto-chave sdo medidas relatii@men orientacdo deste,
possibilitando, assim, que estas sejam invariarteselacdo a rotacao.

O ultimo passo consiste no calculo de um desaidgsociado a cada um dos pontos-
chave. Este descritor corresponde a um vector rdartao fixo que é normalizado de
forma a ser invariante em relagcdo a mudancas ohenagéo.

Assim, com base nos descritores extraidos, € mdssalizar a correspondéncia
entre duas imagens. Em [22] é explorado o usBlB® no contexto do reconhecimento

facial.

2.3.Métodos relevantes para a representacao da imagers dosto

Nesta seccdo serdo abordados alguns métodos televzara a representacao de
imagens de rosto tais como o métodoEigenfaces 0 método derisherfaces e a
técnica deSIFT aplicada a imagens de face.
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2.3.1.Método Eigenfaces

O método designado pdeigenfaces baseado nas caracteristicas glob&is,
apresentado por Turk e Pentland em 1991 [2] e fotivado pelos trabalhos
desenvolvidos por Sirovich e Kirby.

Neste metodo, cada imagem de rosto com la@ure alturaD, , em pixels é

inicialmente representada por um vector unidimeraide inteiros de dimens&np em

queD = D, xD, e onde cada elemento desta matriz representzixagida imagem.

A ideia principal deste método consiste em redaziimenséo destes dados e, desta
forma, executar o reconhecimento de rostos numcesga menor dimensao. Desta
forma, as imagens de rosto sdo projectadas no egpmgostos (termo em inglés,
featurespacé que melhor descrevem a variagcdo em relagdo ageimsaconhecidas da
base de dados.

Para tal, € necessario extrair as caracteristroasgais do conjunto de treino. Estas
designam-se de vectores proprios (termo em ingigsnvectorse sao extraidas por
meio da ferramenta matematica designadB@a— Principal ComponenfAnalysis No
contexto do reconhecimento facial, estes vector@gsrips designam-se pelo termo em
inglés deeigenfaces

Os vectores préoprios podem ser vistos como um obtmjde caracteristicas (termo
em inglésfeatures)que juntos conseguem caracterizar a variacdo astimmagens de
rosto. O nimero maximo de vectores proprios que ged usado € igual ao niumero de
imagens do conjunto de treino. No entanto, o espi@coostos pode ser aproximado
com um numero menor de vectores propterglo como principal vantagem uma maior
eficiéncia computacional. Esta é verificada porcaga imagem de rosto é representada
no espaco de rostos por um vector com a dimens# @p numero de vectores
proprios usado. Assim, ao reduzir o tamanho destdox, sdo realizados menos
calculos na computacdo da medida de distancia enatgens de rosto. Desta forma,
devem ser escolhidos os melhores vectores propgkEmsociado a cada vector proprio
existe a nogcdo de valor proprio (termo em inglégenvalue)que representa a
contribuicdo do primeiro na representacdo das t&faticas principais. Desta forma, os
melhores vectores proprios sao 0os que tém os rsarateres proprias

Para projectar uma imagem de rosto no espaco desrésnecessario calcular o
vector de pesos associado a esta. Para isso, adosuss vectores proprios calculados
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anteriormente. Os pesos sao obtidos com os veqiodpsos do conjunto de treino que
linearmente aproximam o rosto ou que podem serogga@ra o reconstruir. Assim, um
rosto € representado no espago de rostos como cior \ie pesos que representa a
diferenca em relacdo as caracteristicas principaasentes nas imagens de rosto do
conjunto de treino.

Desta forma, faz-se uma reducdo da dimensao dass dzl medida em que as
imagens originais passam a ser representadas goregde pesos com dimenséo igual
ao numero de vectores proprios usados.

Neste método, a identificacdo de uma imagem deo rpstde ser realizada
procurando na base de dados pelo rosto com o vdet@esos mais parecido ao da
imagem de teste, ou seja, com a menor distancra.Redir a similaridade entre dois

vectores é usada a distancia Euclidiana (ver da@taeccao 3.1.1).

2.3.2.Método Fisherfaces

O método de reconhecimento facial designadoFmirerfaceseferido em [21] foi
apresentado por P. Belhumeur, J. Hespanha e Dgr{aie e € baseado na aplicagdo da
técnicalLDA.

Neste caso, o conjunto de imagens de rosto deoteefiormado por varias classes.
Assim, cada classe representa uma identidade dgpessaa e, com base num conjunto
de classes previamente conhecidas, o problemacdalrecimento pode ser formulado
de modo a determinar a que classe pertence untaniledea pessoa desconhecida.

Como em geral o numero de imagens de treino é nmogloor que o namero de
pixels de cada imagem, a técnitddA ndo pode ser aplicada directamente para o
processo de reconhecimento pois, neste caso, & indéta-classes é singular. De modo
a contornar este problema, é feita a projeccadmdjpuoto de imagens de treino para um
espaco de menor dimensao usanCé& Assim, a matriz intra-classes passa a ser nao-
singular pois a dimensao do espaco € reduzidaNparaendoN o niumero de imagens
do conjunto de treino@o numero de classes.

De seguida, é aplicado a técnidaA sendo a dimenséo dos dados reduzida @ara
1. Neste caso, 0s vectores préprios obtidos sdcosgaara projectar as imagens de
rostos num espaco de menor dimensao. O reconhdoideruma imagem de rosto de

teste € realizado projectando esta com base nosree@roprios criados e utilizando
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uma medida de semelhanca para efectuar a compamagéas outras imagens de rosto

projectadas no mesmo espaco.

2.3.3.Técnica deSIFT aplicada as imagens de rosto

Em [22] foram apresentadas trés formas de recamieetd facial usando SIFT
para realizar a extracgdo das caracteristicas distintivas das imagens de rosto. Com
esta técnica sao extraidos varios ponto-chave die icaagem de rosto. Cada ponto-
chave contém a sua localizac&o, orientacéo, esadacritor.

Na figura 2.2 retirada de [22] esta representadomjunto de descritores extraidos
duma imagem de rosto, com a técritaT.

Figura 2.2 — Exemplo de descritores extraidos coéer@icaSIFT

A diferenca entre as trés formas de reconhecimestto apenas na organiza¢ao dos
varios descritores extraidos comStFT e nas regides do rosto consideradas para a
extraccao destes, ou seja, ha representacédo darmmag

Na primeira forma de representacéo, € aplicadzract doSIFT a toda a regido
facial, e cada rosto é representado pelos variofopaehave extraidos, em que cada
ponto descreve a informacao local do rosto. Neas®,ca correspondéncia entre 0s
varios pontos-chave de cada imagem de rosto &adalipor meio de uma funcdo que
mede a similaridade entre os descritores (ver wlap®, seccdo 3.1.1). Aqui ndo é
utilizada a informacéo relacionada com a localinae&cala e orientacéo de cada ponto-
chave.

Nesta forma de representagcéo, pode acontecer ¢aura semparados descritores

associados a pontos de zonas diferentes da casta Rema, na segunda forma de
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representacao trata-se de minimizar este problpaia,que so se analisa a regido dos
olhos e da boca. Neste caso, € assumido que adpodigs olhos e da boca é
previamente conhecida. Esta representacdo € mattaatbém pelo facto da maioria da
informacéo relevante do rosto se encontrar nesitas zbnas. Para obter a representacéo
de cada imagem de rosto sédo extraidas duas sulesisiagndo a primeira localizada na
zona dos olhos e a segunda na zona da boca. Asarmrealizar a correspondéncia
entre imagens sdo comparadas as sub-imagens egjaestlacionadas, ou seja, olhos
com olhos e boca com boca. Desta forma, € apliaaganica do primeiro méetodo as
sub-imagens relacionadas. O resultado final cooredp a média das duas medidas
realizadas.

Em relagdo ao terceiro método de representacdoenpusl verificar que €
semelhante ao anterior na medida em que a imagabém é dividida em varias sub-
imagens. Neste caso, verificamos que a imagemnatigi dividida em varias sub-
imagens parcialmente sobrepostas formando umaagoshsub-imagens. Assim, este
método funciona como o anterior pois apenas saopa@mdas as sub-imagens
relacionadas pela mesma zona do rosto. Neste casgsultado final corresponde a

média das distancias que descrevem a similaridasleatias zonas.

2.3.4.Andlise comparativa

O unico trabalho que conseguimos na nossa peshiliBagrafica que apresenta
uma analise comparativa dos 3 métodos descrito8 sas¢cdes anteriores foi o trabalho
de reconhecimento facial baseado na téc8iéal [37], o qual compara esta técnica
com os métodos designados Higenfaceg?2] e Fisherfaces[21]. Neste trabalho o
método baseado na técni€&dFT foi o que obteve os melhores resultados quando
comparado com o método designadoHigenfacese Fisherfaces As bases de dados
utilizadas foram AT&T [35] eYalefaceg36].

Na primeira base de dados, a proporcao de resalteetdladeiros, com o método
baseado na técnic8IFT, foi de 96.3%, enquanto que os métodos Higenfaces
obtiveram, respectivamente, 92.9% e 93.8%.

Na segunda base de dados, a proporcdo de resultadimdeiros, utilizando o
método baseado na técni8H-T,foi de 91.7% enquanto que os métodoEmgnfaces
e Fisherfacesbtiveram, respectivamente, 72.1% e 86.0%.
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2.4.Conclusao e contributos

Neste capitulo foram descritos 3 métodos parar@septacao de imagens de rosto:
EigenfacesFisherfacese a técnic&IFT aplicada a imagens de rosto. Referente a estas
técnicas podemos concluir que:

» AtécnicaSIFTé bastante mais pesada computacionalmente, tarjoendiz
respeito a recursos espaciais como temporais. Naste verificamos que o0s
meétodos deEigenfacese Fisherfacesnecessitam de menos espaco de
armazenamento da informacdo referente a uma imafgenosto que a
técnicaSIFT. A comparacao entre duas imagens de rosto, pem&Essom a
técnica SIFT, € mais pesada pelo facto de uma imagem de rosto se
representada por varios descritores, onde cadaitdessorresponde a um
vector com dimenséo igual a 128. Logo, para compduas imagens de
rosto existe a necessidade de comparar os varissritdees das duas
imagens de rosto enquanto que com os métodasgeafaces Fisherfaces
apenas sao comparados dois vectores.

A técnica deEigenfacesé a mais utilizada dos trabalhos que foram
estudados nesta area, ainda que recentementenexisthalhos com a
aplicacao da técnicalFT a imagens de rosto.

* No trabalho que compara as trés técnicas, a afibcda técniceBIFT a
imagens de rosto foi a que obteve os melhorestaglas, seguida do método

deFisherfaced37].
Em relacdo ao estudo das técnicas para a reprederda imagens de rosto € de

salientar que o objectivo inicial era implementBaepresentacdes. No entanto, apenas
foi utilizado o método deigenfaceslevido aos seguintes factos:
1. Nao foi encontrada nenhuma funcéo de semelhang&agtie tivesse sido
aplicada no métod8IFT (ver capitulo 3);
2. O método dd-isherfacegequer um conjunto de imagens de treino para cada
individuo da base de dados. Desta forma, o algordeFisherfacesexige
um conhecimento prévio da base de dados em relagdoonjunto de
imagens de rosto associado a cada individuo. Al&asodo método de
Fisherfacesndo pode ser aplicado a bases de dados de peqlieraasoes

onde apenas existe 1 imagem de rosto associadt@anchviduo [3].
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Capitulo 3. Medidas de semelhanca entre imagens dusto

Com base nas caracteristicas extraidas de cadenmag rosto, sdo usadas varias
medidas de semelhanca que permitem medir a sidaldientre os varios rostos. Neste
caso, quanto menor for a medida entre duas imagesisy sera a similaridade entre
elas. Entre as varias medidas de semelhanca, usadambito do reconhecimento

facial, existem algumas que sédo métricas.
Uma métrica ou distancia é uma funglicE x E- O, ondeE é um conjunto de

elementos, que associa a cada par de elementosuomaran real ndo negativo que
descreve o grau de similaridade entre os dois elEmee satisfaz as seguintes

propriedades:
* Positividade:[x,y OE d(xy)=00 (d(x,y)=0= Xx=Y;
* Reflexividade:llx OE d(x,X)=0;
e Simetria: Ox, yOE d(x,y) =d(y,Xx);

* Desigualdade triangulatlx, y,zOE d(x,y)<d(x,z2)+d(zy .)

No nosso estudo, um elemento do conjubtoorresponde a representacao de uma
imagem de rosto.

De seguida serédo apresentadas varias medidas éthaaga, que foram utilizadas
em trabalhos na area de pesquisa de imagens de Mata cada medida sera
apresentada a sua definicdo e serdo apresentagloss drabalhos relevantes que a
utilizaram.

No anexo A2.1 é apresentada uma medida de semalhdasignada d&arth
Mover's Distance usada na area de reconhecimento de imagens. fdat@nnéao
existem trabalhos relevantes na area de imagemstieque usem esta medida.

Nas duas ultimas seccOes, deste capitulo, sergempaela uma pequena analise
comparativa das funcdes estudadas com base nathtratexistentes, e uma conclusao

com os contributos destas técnicas nesta dissertaca
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3.1.Medidas de distancia baseadas na métrica déinkowski

As medidas de semelhanca baseadas na métrigindewski,também designadas

como medidas da familia LP [25], podem ser defsicamo:

dU . V)= pzn U, -v,°
i=1

ondeU eV séo dois vectores de elementos de dimenslo representa o elemento na

posicdo i do vectdd, V. representa o elemento na posicéo vectoV eill[1,n].

Existem trés casos particulares da medidilisdxcowskique dao origem as medidas
de semelhanca: Distancia Euclidian&?2, Distancia deManhattan — L1e Distancia de

ChebychewL «, as quais serédo descritas de seguida.

3.1.1.Distancia Euclidiana — L2

A distancia Euclidiana € uma métrica que derivangdida deMinkowskiquandop

= 2. Esta pode ser definida genericamente como:

dU.v)= > U -v )

Existem varios trabalhos na area do reconhecimfactal que usam esta métrica.
Um dos mais conhecidos corresponde ao método @dekigieEigenfaceg?2].

Tal como foi dito anteriormente, no método designddEigenfacesuma imagem
de rosto é projectada no espaco de rostos comaatarvde pesos. Sejeo numero de
vectores proprios usado, entdo cada imagem é espagm por um vector de pesos

X=<X,,..., X, > comn elementos e a similaridade entre duas imagensda pela

aplicacdo directa da distancia Euclidialf@uanto menor for a distancia entre os
respectivos vectores de duas imagens de rostor s&xi@ o grau de similaridade entre
ambas.

Em [22] sdo apresentados trés métodos para condpadacimagens de rosto com

base nos descritores extraidos com a téc8l€d. Os trés métodos de comparacdo
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diferem na representacao e na forma como é feitdloulo da funcdo de semelhanca.
No primeiro, sdo comparados todos os descritorgsridaeira imagem com todos da

segunda retornando o valor minimo encontrado evdrearios pares de descritores,
usando a distancia Euclidiana. Em relacédo aos ®ut&iodos, € feito o mesmo para as
sub-imagens criadas e, no final, € feita a médsa dims medidas. De seguida sera
apresentado, formalmente, 0 modo de comparacaoateichagens/sub-imagens que é
usado nos trés métodos.

Sejam S={s..., §) e T={t,....,t ) os conjuntos de descritores de imagens/sub-

imagens pertencentes, respectivamente, a duasnsiagesS. A medida de semelhanca

entre elas é definida como:
DY(S, T)=min (d(s,1))
i

A funcéod( s .t ) representa a aplicagéo directa da distancia Eanlidentre dois

descritores, onde cada descritor corresponde a ectorvde 128 elementos. Assim,

D"YPP(S,T) retorna a menor distancia Euclidiana encontradee exs varios pares de

descritores. Apesar de usar na férmula a distdedidiana, D"° (S, T )ndo é uma

meétrica.

3.1.2.Distancia deManhattan —L1

A distancia deManhattan € uma métrica que deriva da medida Mmkowski
quandop = 1 e é definida genericamente como:

d(U.vV)=Y U, -V

Esta métrica pode ser também usada no método tdemateriormente designado de
Eigenfacegara comparar os respectivos vectores de pesesderas imagens de rosto.

Um trabalho onde podemos encontrar a referéncist@ndia deMlanhattané o [5].
Neste, € feita uma avaliacdo de varias medidasigemgms de reconhecimento facial
baseados elRCA - Principal Componenfnalysisusando o método deigenfacesAs

medidas de semelhanca comparadas, além da distiridianhattan foram a distancia
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Euclidiana, Angulo que corresponde & medida de lbamega Covariancia (ver seccéo
3.2) definida no intervalo de [-1,1], e a medidaYi@mborreferida como distancia de
Mahalanobis(ver seccdo 3.4.4). Neste trabalho foi tambénzadd um estudo sobre a
combinacéo das varias medidas de semelhanca, amt@mao foram obtidas melhorias
significativas na taxa de reconhecimento. No estrdajue as medidas de semelhanca
foram avaliadas individualmente, numa base de dddasagens tiradas em momentos
diferentes (no maximo com um ano de diferenca)omse que a distancia de
Manhattanapresentou um desempenho ligeiramente superist@ndia Euclidiana e
Angulo. Em relacdo ao teste com a base de daddsnagens tiradas no mesmo
momento mas com diferentes expressodes faciaisstandia deManhattanobteve o
melhor desempenho. No entanto, de uma forma genaklhor desempenho acabou por

ser da medida déambor

3.1.3.Distancia deChebyshev L »

A distancia deChebyshew L« deriva da medida d®linkowskiquandop tende
para mais infinitoEsta medida € métrica e € definida genericamem®c
dU,vV)=Max U, -V,|
Como podemos verificar, esta medida correspondenamr dos modulos da
diferenca entre elementos de dois vectores comsoméndice.
No entanto, na pesquisa efectuada ndo foram eadwostrtrabalhos na area do

reconhecimento facial que tivessem usado estaaaétri

3.2.Covariancia

Esta medida de semelhanca € baseada no co-semgwlo &ntre dois vectores. A
férmula original tem contradominio definido no imM&lo [-1,1]. Desta forma, esta foi
modificada em [4] para ser definida no interval@]0tal como podemos verificar de

seguida:

n

> ULy,

d(U,v)=1- =1

ICIEND VL
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ondeU =<U,,..U, >eV =<V,,...V, > sdo dois vectores de elementos de dimenséao

n.
Podemos encontrar a referéncia a esta medida ddhsesma no trabalho [4JSU-
Face Identification EvaluationSysteme em [5], na qual é denominada de Angulo, que

corresponde a formula original definida no inteovpil,1]. Neste ultimo, a medida é

avaliada num sistema de reconhecimento facial Hasean PCA — Principal
Componeninalysisusando vectores proprios. Desta forma, também pedasada no
meétodo deEigenfacescom a aplicacdo directa da formula para medir alasichade
entre os vectores de pesos extraidos de cada indegevsto.

Esta medida de semelhanca ndo é métrica [29].

3.3.Correlacao

Esta medida de semelhanca é baseada no coefideenterelacdo de Pearson.
A férmula original tem contradominio definido naérvalo [-1,1]. Desta forma,
esta foi modificada em [4] para ser definida ncenvalo [0,2], tal como podemos

verificar de seguida:

n

> (U, -U )V, -V)
d(U ,v)=1- i=1

Jﬁau—UV > (v, -V
U, SV,

U:izl \7:
n n

Neste casolJ =<U,,..U, >eV =<V,,....V, > sdo dois vectores de elementos de

dimensédon. U e V representam respectivamente a meédia aritméticéodies os
elementos do vectds e V.
Em [30] verificamos que ndo é uma métrica.

Esta medida de semelhanca é referida tambénC®80 — Face Identification
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EvaluationSystenj4].

3.4.Mahalanobis

De seguida serdo apresentadas as medidas de segaditahalanobis— L1,
Mahalanobis- L2, Mahalanobis— Co-seno, e medida df@ambor

Para a definicdo das quatro medidas deve ser evadm queU =<U,,...U > e
V =<V,,....V, > correspondem a dois vectores de pesos que descogs imagens e
A =<A,...,A, > representa o vector de valores proprios. Em tedasdrmulas, os
vectores tém uma dimenséagual ao nimero de vectores proprios usado, ahde/

e A representam, respectivamente, o elemento na pasips vectores), Ve A.

3.4.1.Mahalanobis — L1

A Mahalanobis — L2& uma métrica que corresponde a distancislaighattan — L1

projectada no espaco Mahalanobise é definida como:

n

dUu,v)=>

i=1

Ui_vi

NN

Podemos encontrar o uso desta métrica no trabahowstigacddCSU — Face

IdentificationEvaluationSystenj4] em que é apresentado um sistema para avalicao

desempenho de sistemas de reconhecimento facial.

3.4.2.Mahalanobhis — L2

A Mahalanobis — L2é uma métrica que corresponde a distancia Euchdia 2

projectada no espaco Mahalanobise é definida como:

d(U,V)= \/z —(ui;‘vi)
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Esta métrica é usada no trabalho de investigag&b) — Face Identification

EvaluationSystenj4] com o método dEigenfaces.

3.4.3.Mahalanobis— Co-seno

A Mahalanobis —Co-seno corresponde ao co-seno do angulo entrevdoisres

projectado no espaco dahalanobise é definida como:

n U V.
2 4
d(U V)=~ B

n (Ui)z n (Vi)2
E NS

Em relagdo as outras trés medidsialfalanobis - L1 Mahalanobis - L2e medida
de Yamboj esta foi a que demonstrou melhores resultadosCB& — Face
IdentificationEvaluationSysteni4] e por essa razdo € usada como medida padrao pa
0 sistema.

A Mahalanobis— Co-seno ndo é uma métrica.

3.4.4.Medida de Yambor

A medida de semelhanca ¥amboré definida da seguinte forma:

d (U ,V):—ZnLu.v

Esta é usada com o métodoElgenfacedaseado elRCAem [4], tal como as trés
medidas anteriores.

Outro trabalho onde podemos encontrar 0 uso destidende semelhanca € o [5],
onde é designada de distanciaMahalanobis Neste trabalho € feito um estudo de
varias medidas de semelhan¢a incluindo a combinaiggias em sistemas de
reconhecimento facial baseados B@A usando o método deigenfaces As outras
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medidas de semelhanca comparadas foram a dist@aeci®lanhattan distancia
Euclidiana e Angulo. O resultado final em [5] demstoou que a medida de semelhanca
de Yamborfoi a que obteve melhor desempenho, quando couigpa@n as outras trés.
A combinacdo das varias medidas ndo resultou numhogasignificativo de
desempenho.

A medida de semelhanca ¥amborndo € uma métrica.

3.5.Distancia deHausdorff

De uma forma genérica, a distancia Higusdorffentre dois conjuntos de pontos
corresponde a distancia maxima de um conjunto é&mae ao elemento mais proximo
do outro conjunto [8]. Assim, a distancialdausdorffentre dois conjuntos de pontas

e B é definida como:

H (A B) = maxh(A, B),h(B, A))

h(A,B) = TD%XTDiBn”a b

A medidah(A,B) pode ser calculada comparando a distancia de eladeento do
conjuntoA com todos os elementos do conjuBtode modo a determinar, para cada
elemento deA, a distancia deste ao elemento mais proximdBd®e seguida, deste
conjunto de valores € retornada a maior distar@emo a distanci&(A, B) pode ser
diferente dah(B, A),a distancia dédausdorffé definida como o méximo destas duas
distancias.

Na férmula apresentaddja—b| representa a norma euclidiana ou distancia
Euclidiana entre dois pontese b.

Considerandd e B como conjuntos de pontos caracteristicos de dgectms, a
distancia deHausdorffpode ser usada como uma medida para calcularikarsiade
entre dois objectos. Nesta definicdo genérica st@miiia dHausdorffsdo comparados

pontos. Esta € uma métrica, tal como podemos eariém [18].
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3.5.1.Medida parcial de Hausdorff

A variante da distancia déausdorffdefinida como medida parcial ¢fausdorff[8]

e € dada pela seguinte férmula:
Hp(A, B) = maxhp(A, B),hp(B, A))
hp(A, B) = Kth erE!n”a—b”

A medidahp (A,B)pode ser calculada comparando a distancia deatadeento do
conjuntoA com todos os elementos do conjuBtode modo a determinar, para cada
elemento dé\, a distancia deste ao elemento mais proximB.d& Unica diferenga em
relacdo a medida original € que deste conjuntoatieres é retornadalaésimamaior
distancia em vez da maior. Na formula apresent@ab” representa a norma
euclidiana entre dois pont@se b. Parak = 1, a formula transforma-se na primeira
medida apresentada como distanci&ldasdorff

A medida parcial delausdorffndo € uma métrica [18].

3.5.1.1 Medida de Hausdorff dos niveis de cinzento

A medida deHausdorffdos niveis de cinzento (termo em ingl€say Hausdorff
Distance[8]) que de seguida se apresenta é baseada nasndultdas de semelhanca

descritas anteriormente.

SejamM e T duas colec¢des de elementos em que cada elerivgn&T, contém

um conjunto de pontos. A medida Hausdorffdos niveis de cinzento entkée T é

definida como:

Hg(M.,T) =maxhpg(M,T),hpg(T,M))

hpg(M,T) = Kth d(mT,)
i=0.2"-1

mOMi
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. [min|m~t|, seoconjuntoT n&ofor vazio
d(m,Ti) =< tm

L,seo conjuntofor vazio

Na formula apresentadan-t| representa a norma euclidiana entre os pantes,

ou seja, a distancia do pontoao ponta, eL € uma constante. Neste calspg(M,T)é
definida como a medida directa enlvee T e pode ser calculada da seguinte forma:

Cada pontom de M, & comparado com o conjunto de ponffs ou seja, Sdo

comparados sempre pontos relacionados pelo megio@ inO objectivo consiste em

determinar a distancia de cada pamtde M, ao ponto mais proximo dg. Neste caso,
a cada ponto d&/. fica associado a distancia ao vizinho mais proxi®d, ,ou seja, ao
ponto mais préximo do conjunt® . Depois de calcular esta distancia para todos os

conjuntos é retornadakaésimamaior distancia. A medida d¢ausdorffdos niveis de
cinzento ndo é uma métrica.

Esta medida de semelhanca € apresentada em [8n&eenedir a similaridade
entre duas imagens de rosto em tons de cinzengie daso, as duas imagens podem
ser comparadas directamente, ou seja, ndo € ngoessa conjunto de imagens de
rosto de treino. A ideia fundamental deste métantsiste em medir a distribuicdo de
valores de cinzento para comparar a aparéncisogtsst

Para tal, sdo considerados conjuntos de pontosiades a cada valor possivel para
o pixel Cada elemento deste conjunto é um ponto (umadenada) da imagem que
contém o valor dgixel associado ao conjunto. Como sédo usadb#sgn = 8) para a
representacdo de cagiel cinzento existirdo no maxim@" conjuntos de pontos ou
seja 256 para cada imagem. No entant@ixals podem ser representados peaidsts
mais significativos, onda <8. Neste caso, o numero total de conjuntos de pa®Es
menor. Uma vantagem de representar gaxial pelosn bits mais significativos é que o
sistema torna-se mais robusto a pequenas variagdesondi¢cdes de iluminagédo das
imagens.

Desta forma, para medir a similaridade entre doegéns sao criadas duas novas
QM e QT em que cadpixel é representado pelosbits mais significativos. Com base

nestas duas novas representacdes da imagem sd@saegpectivamente as coleccgoes

M eT, em que cada uma conté®i elementos. Neste caso, temos um elemémtce
um elementol, que possuem o conjunto de todos os pontos, dajpsire da segunda

imagem respectivamente, que tém a cor na escaliazkntoi.
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Assim, a medida deHausdorff dos niveis de cinzento entre duas imagens

representadas pavl e T € dado pela aplicacdo directa da formutg(M,T). A

constantel desta férmula € definida com(14r2 +c” +1 em quer e c representam as
dimensdes da imagem original.

Em [8] € apresentada uma forma eficiente de caleska medida de semelhanca.

3.6.Andlise comparativa

Esta seccdo apresenta os resultados de algunkhtslogie comparam algumas das
métricas que foram descritas.

Em [37] é realizada uma comparagdo entre um meé&jadautilizou a técnic&IFT
para a representacdo das imagens de rosto e odamétesignados deigenfacese
FisherfacesNestes dois ultimos, foram utilizadas como matria distancia Euclidiana
e a Distancia ddManhattane os resultados deste trabalho mostraram que,anaian
dos testes realizados, os dois métodos apresentaefirores resultados com a distancia
de Manhattan

Em [5] é apresentado um trabalho onde foi realizanea avaliacdo de varias
medidas de semelhanca e que utiliza o0 métodBiglenfacespara a representacéo de
imagens de rosto. Neste trabalho, os resultadodedtss que comparam a distancia
Euclidiana e a distancia déanhattanmostraram que a segunda obteve um desempenho
superior.

Nédo foram encontrados trabalhos que comparem camemte as métricas
Mahalanobis — L1Mahalanobi2 — L2distancia Euclidiana e distanciaMeanhattan

Em relacéo a distancia dtausdorff também né&o foi encontrado nenhum trabalho

na area de reconhecimento facial onde esta tiggdse&omparada com outras métricas.

3.7.Conclusao e contributos

Neste capitulo foram descritas varias medidas aelbanca, usadas no ambito de
reconhecimento facial, que permitem medir a sindiéate entre duas imagens de rosto,

tendo por base as caracteristicas extraidas destas.
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Do conjunto de medidas de semelhanca apresenta@lonaslidas da familia LP, a
Mahalanobis- L1, aMahalanobis- L2, e aHausdorffsdo métricas.

Nao foram encontradas fungcfes de semelhanca nwiga permitam medir a
similaridade entre duas imagens de rosto repreganiaor descritores extraidos com a
técnicaSIFT.

Uma conclusédo relevante que podemos retirar dautad e 3 é que é possivel
definir espagos métricos no dominio das imagensste.

Dos espacos métricos analisados, 4 foram utilzagsta dissertacdo, utilizando o
meétodo deEigenfacegpara a representacdo de imagens de rosto. Axagtrsadas sao
as distancias Euclidiandanhattan Mahalanobis— L1 e Mahalanobis— L2. N&o foi
encontrado nenhum trabalho que compare estas 4casetiNo entanto, em [37] os
meétodos designados deggenfacese Fisherfacesforam comparados com a distancia
Euclidiana e déManhattan Nesta experiéncia, os dois métodos obtiveranmaiaria
dos testes realizados, uma propor¢cdo de resultasdotadeiros superior quando
utilizaram a distancia ddanhattan
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Capitulo 4. Pesquisa por semelhanca em espacos noéis

A ideia fundamental da pesquisa por semelhancéarabém denominada pesquisa
aproximada, consiste em obter o conjunto de eleysatd base de dados similares a um
determinado elemento de consulta. A semelhanca dais elementos € dada com base
numa medida de semelhanca.

A pesquisa numa base de dados, pelos elementothaaias, pode conduzir a uma
procura exaustiva na medida em que € necessatidarad medida de semelhanca entre
0 elemento da consulta e todos os elementos dadeasdos. De modo a evitar a
procura exaustiva de elementos semelhantes, ésdeicesrganizar os elementos da
base de dados em zonas/regides, de tal modo querdtess semelhantes se encontrem
na mesma zona, para que a pesquisa seja realizaha algumas zonas. Um conceito
matematico muito utilizado quando é necessario meegiroximidade/semelhanca de
elementos € o espago métrico.

Muitas estruturas de dados foram propostas, baseadaconceito de espaco
métrico, que tém o objectivo de tornar as pesqueaissemelhanca mais eficientes.
Estas procuram minimizar o numero de calculos ddidaede semelhanca aquando de
uma pesquisa. Para tal, particionam o espa¢co ermaszoom base na medida de
semelhanca, a qual mede a semelhanca/proximidasestementos. Estas estruturas de
dados denominam-se estruturas de dados métricas.

Para que seja possivel o uso destas estruturascessdrio que a medida de
semelhanca, que mede a similaridade entre os v@leasentos da base de dados, seja
métrica, de modo a poder definir um espaco métrico.

Um espaco métrico corresponde a um pardj ondeD corresponde ao conjunto de
elementos denominado universodeD x D- [, corresponde a uma medida de
distancia meétrica

Dependendo do tipo de organizacdo dos elementdsas@ de dados, podemos
classificar as estruturas de dados métricas consealdas empivots ou em
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agrupamentos (termo em inglétsterg. Apesar das muitas diferencas entre as varias
estruturas de dados métricas, todas se baseiadami@mtalmente, nas propriedades da
funcdo de distancia, nomeadamente a desigualdeatgutar e simetria, de modo a
minimizar os calculos da funcéo de distancia. GQa, $eima pesquisa, varios elementos
podem logo ser descartados sem que seja calculdidtééacia em relacdo ao elemento
de consulta.

Em relacdo as pesquisas por similaridade, existamtighos: pesquisas por alcance
(termo em ingléstange queries)e pesquisas ddsvizinhos mais proximos (termo em
inglés, k-nearestneighbor querieg. Nesta dissertacdo sO estamos interessados na
pesquisa por alcance, ou seja, em encontrar orgongle elementos da base de dados
cuja distancia em relacdo ao elemento de consétisercede um determinado raio de
pesquisa. Neste caso, o raio de pesquisa correspomaeh valor real ndo negativo. Mais

formalmente, uma pesquisa por alcande,r), € definida pelo conjunto
{uOU /d(q,u) <r} ondeU corresponde ao conjunto de elementos da basedds,da

é a funcao de distancia que mede a similaridade dots elementos} € o elemento de
pesquisa e é o raio de pesquisa.

Este capitulo estd organizado em 4 sec¢fes. Nasécsao descritos os dois tipos
de estruturas de dados métricas baseadgsvensou em agrupamentos. Na seccao 2 é
realizado um estudo de varias estruturas de dadtgas propostas com o objectivo de
tornar as pesquisas por alcance mais eficientesebigho 3 € apresentada uma andlise
comparativa das estruturas de dados métricas, ediguespeito a sua aplicabilidade e
eficiéncia em varios dominios de aplicacdo. Na&edgsao apresentadas as conclusdes

e 0s contributos.

4.1.Classificacao das estruturas de dados métricas

As estruturas de dados métricas podem ser clasificcomo baseadas @mots
ou baseadas em agrupamentos [19], dependendo ddanétlizado para particionar os
elementos da base de dados.

Em relacdo as estruturas baseadagpmots verificamos que varios elementos da
base de dados séo seleccionados cqivots, e todos o0s outros elementos sao

classificados de acordo com a distancia em relagéstes. Desta forma, nos métodos
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baseados emivots consideramos que dois elemenios y estdo na mesma zona se
estiverem a mesma distancia em relagdo a todgévots definidos. Por exemplo, na
figura 4.1 retirada de [19], o espaco foi partieida com base em @votsu8 e ull
Desta forma, verificamos que do ponto de vistpigot u8, os elementos2 e u4 estéao
proximos. Assim, a pesquisa dos elementos proxmeosm dado elementpconsiste
em procurar os elementos nas interseccoes de adgiasaesferas centradas posts

No exemplo da figura 4.1, os candidatos ao resultedpesquisa com um elemento de
consultag e raior seriamu5 eul2 Neste caso, verificamos qub ndo esta proximo da
zona de pesquisa e isto deve-se ao facto da malkasgeada em @votsndo garantir a

proximidade dos elementos da mesma zona.
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Figura 4.1 — Particdo do espaco com base piwdls

De modo a procurar garantir a proximidade dos ekosena mesma zona, € normal
utilizar um maior namero d@ivots Desta forma, verificamos que os algoritmos
baseados emivotsgeralmente tém a tendéncia a melhorar a eficiétesapesquisas a
medida em que sdo usados mgigots NO entanto, é necessario ter em conta que
guantos maipivotsforem usados, maior serd a quantidade de memtizada.

A propriedade da desigualdade triangular pode sadaiaguando de uma pesquisa

por alcance(q,r,), para descartar varios elementos da base de datl@sando a

informacé&o dospivots, sem calcular a distancia em relacdo a esses diesnePor
exemplo, se unpivot pl guardar a distancid(pl,x) em relacdo a um elemento

verificamos que um elemenkopode ser descartado da pesquisa@@gpl) - d(x,pl)>
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r, como podemos verificar pela figura 4.2(a) . Nestso, verificamos que o porxo

nao esta contido na zona de pesquisa. No entatiftera casos em que upivot ndo
nos da informacéo suficiente para descartar o eleme@a pesquisa, como podemos
verificar na figura 4.2(b). Na figura 4.2(c) vecdimos que o elementoja poderia ser

descartado, pois através p2 verificamos qued(q,p2) - d(x,p3)> r,. Desta forma,

generalizando verificamos que um elemento podelesrartado da pesquisa se existir

um pivot p tal que di(g,p)-d(x,p| >r, pois, neste caso, pela propriedade da desigualdade
triangular a distancid(q,x)> r,. A razdo pela qual podemos descartar o elemesgoa

demonstrada de seguida:

1. Pela propriedade da desigualdade triangular sabgusaip,x)<d(p,q)+d(q,x)
Pela propriedade da desigualdade triangular sabguea¥q,p)<d(q,x)+d(X,p)
De (1) sabemos quip,x)- d(p,gk d(q,x)

De (2) sabemos qu¥q,p)- d(x,px d(q,x)

Pela propriedade da simetria e por (3) temosigx@)-d(q,p)< d(q,x)

Por (4) e (5) temos que(q,p) — d(x,p)k d(g.x).

Logo seld(q,p) — d(x,p)|>, entdo pela propriedade da transitividaide,x)>r, e,

o ok w0

desta forma, o elemenkgode ser descartado.
A figura 4.2(d) mostra um exemplo onde podemoscsgaar um elements sem

calcular a distancia(q, X). Neste caso verificamos qued{g,pl) + d(pl,xx r,, pela

propriedade da desigualdade triangular garantideerg(u, X) < r, .

AN{# R i
/,///tx
'pl ‘pt ‘pl
(@) (b) (c)

Figura 4.2 — Descarte e seleccao de elementopoats
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A VPTree— VantagePoint Treee aLAESA- Linear ApproximatingEliminating
Search Algorithm sdo dois exemplos de estruturas de dados mébgssadas em
pivots

No que diz respeito as estruturas baseadas em aageapos, notamos que o
conjunto de elementos da base de dados é dividideagias zonas 0 mais compactas
possiveis denominadas agrupamentos. Desta formpaisdde seleccionados os centros
dos agrupamentos os varios elementos sao asso@adoentro mais proximo. Neste
caso, verificamos que o centro @igot desempenham um papel muito semelhante, no
entanto, a diferenca reside em que um dado elemessid associado a ysivot pcom
base na distancia enfpe x € ndo porque seja opivot mais proximo dex.

Na figura 4.3 retirada de [19] verificamos, que spago € particionado em 4
agrupamentos com centrogc2,c3e c4. Neste caso, € ilustrado um espaco de pesquisa
representado a tracejado definido pelo elemgfite por um determinado rarg onde
verificamos que apenas sdo pesquisados 0S agruipesntere intersectam este espaco
ou sejacl, c2ec3. Neste caso, o resultado desta pesquisa serilarmsréosull e u4.

Figura 4.3 — Particdo do espaco em 4 agrupamentos

A propriedade da desigualdade triangular pode sadaiaguando de uma pesquisa

por alcance(q, r,), para descartar varios elementos que pertencam @eterminado

agrupamento como podemos verificar pela figuraad.4(
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‘ ‘ ‘ .
Figura 4.4 — Descarte e seleccdo de elementos gupamento

Na figura 4.4(a) verificamos que se um elemenpertence a um agrupamerte

se ¢i(g,c)-d(c,¥ > r, entdo, pela propriedade da desigualdade triangd(arx)> r, ex
pode ser descartado da pesquisa send@yg)seja calculada. Da mesma forma, como
sabemos que todos os elementos do agrupamento @si@vancia maxima, em

relagcao ao seu centoce sed(q,c)-r. | > r,entao garantidamente todos os elementos do

agrupamento podem ser descartados, pois como pederificar na figura 4.4(b) néo
fazem parte do espaco da pesquisa. A figura 4mgsira um exemplo de como varios
elementos pertencentes a um agrupamemiodem ser seleccionados sem calcular a

medida de distancia em relacdo aos elementos. frefaiedade da desigualdade

triangular verificamos que sé(q, ¢+ d(¢ Y< | entdod § x k r, . Como todos o0s
elementos do agrupamento estdo a uma distanciam@aaxki do centroc, se
d(q, 9+ r < r, entdo todos os elementos fazem parte do conjentesiitados.

A LC — List of Clusters, RLC- RecursiveLists of Clusters GNAT — Geometric
NearneighborAccesslTreee DSAT— DynamicSpatial ApproximationTreesao alguns

exemplos de estruturas de dados métricas baseadagepamentos.

4.2.Estruturas de dados métricas

Nesta seccdo serdo apresentadas as varias estrdéutados métricas que foram
utilizadas nesta dissertagéo.
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4.2.1.LC — List of Clusters

A estrutura de dados métrica estatica denominadaCdelList of Clusters[23], tal
como o proprio nome indica, organiza os elementwsansequéncia de agrupamentos.
Cada agrupamento corresponde a um trifdg,l) que contém um elemento
pertencente a base de da@ogue representa o centro do agrupamento, um nimearo
ndo negativa OR; que corresponde ao raio do agrupamento, € um spinto| de
elementogla base de dados em que a distancia em relacé&nao do agrupamento
nao excede o raio. O centro do agrupamento ndo faz parte do subctmnjde
elementod e por esta razéo a distancia dos varios elemewotagntro é sempre maior
que 0 logoJ = {x B / 0< d(x,cxr}. Formalmente, umhC referente a base de dad®s

tem a formalL = <(c,r,l,),....(c,.r,,1,)> onde n corresponde ao numero
agrupamentos eUizlnli O{c} = B. A figura 4.5 descreve umhC ondeL =

<(c, %%, %1, (6, { %, %}, (G, r.{X,%1}) >

L)%

Figura 4.5 — Particdo do espago em agrupamentb€ na

Os agrupamentos da lista sdo disjuntos, ou sejapagentos diferentes nédo tém
elementos em comum. Isto deve-se ao facto de clet@er’to apenas ocorrer no
primeiro agrupamento no qual se pode encaixar ¢deda com as restricoes descritas
anteriormente). Isto significa que se um elemegtorer num agrupamento, a distancia
do elemento a todos os centros dos agrupamentesoaes da lista € maior que o raio

dos agrupamentos. Por exemplo, na figura 4.5 o elanx, que se encontra no

agrupamento com cent@ garantidamente verifice(x;, g) > r, e d(x;, G,) > .
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4.2.1.1.Algoritmo de construcao

Na figura 4.6 é apresentada uma breve descricdoams passos do algoritmo de
construcdo d&C, dada uma base de daddsle elementos e sendo ‘:’ 0 operador de

construcao de listas.

Construgao-LCB )

SeB=0O

Retornar alistavazia;
Seleccionar um elementdic B para ser ocentroamragrupamentc
Seleccionar umraio,r paraoagrupamento
| —{bOB~ dcps<k
E - B-1;
Retornar( ¢ ¢, I): Construcéo-LCE );

Figura 4.6 — Construgéo d&

Neste algoritmo existem 2 aspectos importantes enteconta que correspondem a
seleccao do centro e a seleccao do raio de cadpaagento.

Em relacdo a seleccao do centro, os autores, diraj@@sentam 5 alternativas:

1. Um elemento aleatorio;

2. O elemento mais proximo em relacdo ao centro dgpagnento anterior;

3. O elemento mais distante em relacdo ao centro paigento anterior;

4. O elemento que minimiza as distancias em relac&o caotros escolhidos
anteriormente;

5. O elemento que maximiza as distancias em relac&ocantros escolhidos

anteriormente.

No que diz respeito a seleccdo do raio, em [23jifie@mos que existem duas
opcoOes: raio de tamanho fixo ou definido de modm@ os agrupamentos tenham um
namero fixo de elementos. Nos agrupamentos comfiraoverificamos que estes tém
tendéncia a ficar vazios & medida que avancamobstaa Na segunda alternativa
verificamos que & medida que avangamos na listyagpamentos tém tendéncia para

englobar areas cada vez maiores.

4.2.1.2 Algoritmo de pesquisa por alcance

O algoritmo de pesquisa por alcance estd desaitiignra 4.7. Este recebe como

parametros a lista de agrupameritpe elemento de pesquiga o raior, da pesquisa.
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Pesquisa-LA{ q 1, )
SeL=0@
Terminar pesquisa
(c,r.,1) — head(D;
Calcular d(¢ 9;
Sed¢qs= g
Adicionar c a lista de resultados
Sed¢qs g+
Procurar exaustivamente no conjunto de eletost
sed¢g> 4§
E - tail(L);
Pesquisa-LCE q 1, );

Figura 4.7 — Pesquisa por alcancd fa

Neste algoritmo a lista de agrupamentos € pereorihra cada agrupamento é

calculada a distancia do centro do agrupamentdesoeato de pesquisa. Se o0 certro

pertencer a pesquisa (condicégc, g) < I,) entdo este € adicionado ao conjunto de

7

resultados. De seguida, o conjunto de elementosagropamento é pesquisado
exaustivamente se 0 espaco que a pesquisa abraegectar o agrupamento (condigéo

d(c, g <  +1,), como podemos verificar na figura 4.8.

Figura 4.8 — Duas situacdes em que 0 espac¢o daipasatersecta o agrupamento

Para além disso, também é verificado se o0 espapestpiisa € disjunto do espago

do agrupamento (condiga(c, Q) >  + r, ), de modo a descartar todos os elementos

do agrupamento sem calcular as distancias, comenpasl verificar quando ocorre a

situacao descrita na figura 4.9(a).
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(@) (b)

Figura 4.9 — Duas situag8es onde € necessarioipasgos agrupamentos seguintes

A pesquisa prossegue no agrupamento seguintees@ago de pesquisa néo estiver

totalmente contido dentro do agrupamento (condiéq Q) > I, — r,) como podemos

verificar nas situagdes apresentadas na figura 4.9.

4.2.2.RLC — Recursive Lists Of Clusters

A RLC — Recursive Lists Of Clusteapresentada em [41, 6] € uma estrutura de
dados métrica que se baseou.@a

O tamanho da lista de agrupamentos afecta natumtdnee eficiéncia das vérias
operacdes que podem ser realizadas sobre a estriaturoutro lado, 0 aumento do raio
de alcance de cada agrupamento conduz a listasedertamanho, no entanto, neste
caso verificamos que 0s primeiros agrupamentosstiaficam bastante carregados em
termos do numero de elementos. Desta formaRIn@ € proposta uma adaptacédo na
estrutura anterior de modo a compensar este prablem

A maior diferenca que encontramos RBC em relacdo &.C reside na forma de
organizacao dos elementos dentro de cada agrupanNaiRLC, a lista de elementds
de cada agrupamento é implementada num vector sénero de elementos nédo
ultrapassar uma determinada capacidade, caso iGondranterior do agrupamento é
implementado como uma lista de agrupamefnasseja, a propria estrutura). A figura
4.10 retirada de [6] apresenta uRBC em que a capacidade de cada vector tem uma é

de 5 elementos.
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Figura 4.10 — Exemplo de urr.C

Na RLC descrita em [6] sdo considerados agrupamentosucomaio fixo de modo
a lidar com os problemas resultantes de bases dies dhnamicas. Nesta estrutura de
dados nado se optou por agrupamentos com um tanfiaohade elementos, ja que tém a
desvantagem de levar a impossibilidade de reaiztalizacdes de forma eficiente.

A RLC é uma estrutura de dados métrica dinamica quenal#o a tornar as
pesquisas mais eficientes, utiliza vérias estraséga organizacao dos elementos dentro
dos agrupamentos e mantém para cada elemento goéns& de distancias, as quais
dizem respeito as distancias entre o elementocerisos dos agrupamentos a que este
pertence. Esta sequéncia encontra-se ordenadaodio amm a relacédo pai-filho aos
centros dos agrupamentos. Para além disso, os reéfesnguardados no vector estdo
ordenados de forma decrescente de acordo coméadasiao centro do agrupamento a

que pertencem.
4.2.2.1.Algoritmo de construcao

A construcdo daRLC é feita por uma sucessdo de operacdes de insdecdo
elementos. A forma da estrutura de dados dependedden de insergéo dos elementos.

4.2.2.2 Algoritmo de insergéo

A operagao de insercdo de um novo elementna RLC pode ser realizada

percorrendo a lista de agrupamentos (por exempp,r<l,),...,(c,.r,1,)> ) até que

seja encontrado um agrupamento que deva contegnoepto, isto €, a distancia do

elemento ao centro ndo excede o raio do agrupanfesdicaod(x,G)< r ). Podem

existir varios agrupamentos que podem conter oe@mno entanto, este € inserido no
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primeiro agrupamento encontrado, iterando a listagtupamentos.

No caso de nao existir nenhum agrupamento que posser o elemento, um novo
agrupamentcé criado no final da lista sendo o elemento inseddmo o centro do
agrupamento (ficando no exemplocs(r, 1,),...,(c,.r,1,), (X, r,d)>). A descricéo dos
varios passos do algoritmo recursivo para insariralemento na lista esta na figura
4.11.

Inserir-Elemento-RLA( el )

SeL=¢@
Criarnovoagrupamento G- ( el r ¥
Retornarlista C. I,

(c,r,1) < head(b);

T « tail(L);

Sed¢egsr
Sec= el

Retornar L,

Inserir dentrodo agrupamento € ( ,c,f O }&l
Retornarlista C T

Retornatlista (c, r, 1) :Inserir-Elemento-RLAY el );

Figura 4.11 — Insercdo de um novo elementRb@

Um aspecto importante esta relacionado com a i@égedp elemento dentro do

agrupamento ¢,r,1,), ou seja, no subconjunto de elemenths Se este for

representado por um vector, e se existir espagoyrarelemento adicional entéo este é
inserido no vector. O elemento é inserido ordenadden no vector de forma
decrescente em relacdo a distancia ao centro dpagento. No caso do elemento ja
existir no vector, nada é feito. Quando néo exésf@aco no vector € criada uma nova
lista de agrupamentos e os varios elementos dorve@bd adicionados nesta lista por
sucessivas operacdes de insercdo. Neste casotar gesubstituido por uma lista de
agrupamentos.

Por outro lado, no caso em que 0s elementos deatdroagrupamento Sao
representados por uma lista recursiva de agrupasieat insercdo do elemento é

aplicada recursivamente nessa lista (como uma giereormal de insercao Ra.C).

4.2.2.3.Algoritmo de remocao

Para realizar a operacdo de remocao de um elemedhtoecessario percorrer 0os

varios agrupamentos (por exemplocs(r,I,),...,(c, r,1,)>), € em cada iteracéop é
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calculada a distancia do elemento a remover aoacdntagrupamentd(g, X). Se esta

distancia for menor que o raio deste entdo o agmapt podera conter o elemento a
remover. Se ndo for encontrado nenhum agrupamemtque esta ultima condi¢cdo se
verifigue entdo o elemento ndo existe na lista @goritmo termina. Em relacéo a
remocao do elemento no agrupamento, existe o cgsecial em que o elemento a

remover corresponde ao centro do agrupamente X). Neste caso, o procedimento
consiste em remover o agrupamento e reinserir @negitos del, na lista. Caso

contrério é feita a remocé&o dentro do agrupamento.
A descrigcdo dos varios passos do algoritmo de rémde um elemento na lista esta

na figura 4.12.

Remover-Elemento-RLC(e] )
SeL=0
Retornar L,
(c,r,1) < head(D);
T « tail(L);
Sedce<r
Se c= el
Reinserircadaelementodelem T
RetornarT,
Remover dentrodo agrupamentoC( , ¢t - );¢
Retornarlista C T
Retornarlista( ¢ r,1) :Remover-Elemento-RLC( e)

Figura 4.12 — Remocéo de um element®h&

Em relacdo a remoc¢ao dentro do agrupamento, sbéamigunto de elementos for
representado pelo vector o elemento é removided€siso contrario, a operacao de
remocédo € aplicada recursivamente a lista de agremt®@s. Neste caso, sempre que 0
namero de elementos é igual a capacidade de uraryecsubconjunto de elementos é

transformado num vector

4.2.2.4 Algoritmo de pesquisa por alcance

A organizacdo dos elementos do agrupamento e atem@do em cada elemento da
sequéncia de distancias deste aos centros dosaaggnfps a que pertence, permitem
optimizar a operacdo de pesquisa por alcance, @oda minimizar o nimero de

calculos da medida de distancia entre os variosazios.
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A operagao de pesquisa por alcan@gr,), necessita de procurar todos os
elementos neRLC cuja distancia ao elementp ndo exceda o valor,. Logo, o

algoritmo proposto nesta estrutura de dados perctyda a lista recursiva de
agrupamentos, de modo a poder seleccionar os elesneh ideia fundamental deste
algoritmo é, sempre que seja possivel, poder setercou descartar elementos sem
que para isso seja calculada a distancia enér® elemento. Esta estratégia € usada na
seleccao/ descarte de conjuntos de elementos pentess a um dado agrupamento e em
cada elemento dentro do agrupamento.

O algoritmo de pesquisa por alcance percorre a tist agrupamentos e em cada
iteracdo é calculada a distanaég,c) do elemento de pesquigpao centroc do
agrupamenta(c,r,l) que estamos a analisar. Com base nesta distammaraio de

pesquisar, e no raio do agrupamentcsao consideradas 6 situacoes (apresentadas nas

figuras 4.13 e 4.14).
As primeiras 3 situacOes estao representadas ma f#gl3 e em todas verificamos

que o centro faz parte do raio de pesquisa, ou, sE@c) <r,. Logo, c &

automaticamente adicionado a lista de resultadopedquisa.

& E)E

1) ) ®3)

Figura 4.13 — Pesquisa no agrupamento abrangetio clrste

A primeira situacdo € verificada quando o espacpeaiguisa estd completamente

contido dentro agrupamentd(g,c)+r,<r e contém o centre. Neste caso, &

necessario efectuar a pesquisa por alcance demtegrdipamento, no subconjunto de
elementosl. Como o0 espaco de pesquisa estd complemente @odegdtro do
agrupamento nao existe a necessidade de pesquisaais agrupamentos e a pesquisa
termina.

Em relacdo a segunda situacdo, verificamos queaupagento estd complemente

contido no espaco de pesquisa, ou sH@c)+r <r,. Desta forma, todos os elementos

do agrupamento séo adicionados a lista de resslts&io que seja necessario calcular a
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medida de distancia entre o elemeqgte os elementos do agrupamento. De seguida é
necessario chamar recursivamente o algoritmo pagatante lista de agrupamentos na
medida em que 0 espaco de pesquisa pode intersetaagrupamentos.

Na terceira situacdo o espaco de pesquisa intarseaggrupamento sem o conter
completamente. Neste caso, € necessario efectpascuisa dentro do agrupamento.
Como o espaco de pesquisa pode intersectar maipaggentos € necessario chamar
recursivamente o algoritmo para a restante lisagtepamentos.

As Ultimas 3 situacdes estdo representadas naafiydd e em todas verificamos

que o centro ndo faz parte do raio de pesquissejaid(q,c) >r, .

—1 |
\/
(5)

Figura 4.14 — Pesquisa no agrupamento ndo abracgeti@m deste

P

(4) (6)

7

Desta forma, a quarta situacdo e semelhante a ipimpeis d(qg,c)+r,<r , no

entanto,c ndo faz parte do conjunto de resultados. Neste, @®nas € necessario
realizar a pesquisa dentro do agrupamento e aigaggumina.
Em relacdo a quinta situacéo verificamos que ogesga pesquisa ndo intersecta o

agrupamento, ou seje(q,c)>r,+ r, logo nenhum elemento do agrupamento pertence

ao conjunto de resultados. Neste caso, verificagnesodos os elementos do grupo sao
automaticamente descartados sem que seja calaldidgténcia entre os elementos e o
elementoq . De seguida, € necessario continuar a pesquisa gealizada através da
chamada recursivamente do algoritmo para a rediata@le agrupamentos.

A Ultima situagdo é semelhante a terceira com eratita que ndo faz parte da
lista de resultados, ou seja, é necessario pesglasfro do agrupamento e continuar a
pesquisar nos restantes agrupamentos da lista.

Dentro dum agrupamentéc,,r,1,), a pesquisa por alcance trata, sempre que

possivel, de descartar ou seleccionar elementostexeque calcular a distancia entre
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esse elemento e o elementoPara tal sdo calculados os limites minimos aadosi a
cada centro pesquisado. Estes limites minimos pmrmdescartar ou seleccionar
elementos sem computar a distancia em relacaoraimce

Por exemplo, na figura 4.15, considerando trés ehos, ¢ o centro do
agrupamento,q o elemento de pesquisa ® 0 elemento a considerar se

d(g0-r>d(x 9 entdo sabemos qud x ¢ >),, logo o elementax pode ser

descartado sem calcular nenhuma distancia jadggec) ja foi calculado.

Figura 4.15 — Pesquisa dentro do agrupamento. i@eel®x é descartado sem calcuti{g,x)

Por outro lado, na figura 4.18@erificamos que sed(x,¢)<-(d(g9-yf) o

elementax é seleccionado sem ter que calcular nenhuma diatadicional.

(%)

Figura 4.16 — Pesquisa dentro do agrupamento. i@eel®x € seleccionado sem calcutig,x)

Tendo como limite minimo o valod g(c,-)r, no algoritmo de pesquisa por

alcance num dado agrupamento é criada uma sequimdiaites minimos com base
nos centros pesquisados (hierarquia da estruturdp® elementos no vector que serao
usados para a pesquisa.

Como os elementos no vector estdo ordenados pemadécrescente em relacao ao
centro do agrupamento, sempre que, numa pesquisalqgance dentro do vector, se

encontre um elemento que pode ser descartado ceenrfzaprimeiro limite minimo
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entdo todos os restantes elementos do vector padgnignorados sem calculos
adicionais da distancia. O mesmo ocorre quandolamento é seleccionado, ou seja,

todos os outros sdo adicionados a lista da respestaélculos adicionais.

4.2.3.VPTree — Vantage Point Tree

A estrutura de dados métrica designada\WiElree — VantagePoint Tree é
apresentada em [24] e corresponde a uma estrigtética, cuja particdo do espago €
baseada enpivots Neste caso, 0s varios objectos da base de dadmsiteam-se
organizados numa arvore binaria, com base na diat@anum conjunto de elementos
denominadogivots

A raiz da arvore é um nd que contém um objecto at® lWe dados designado de
vantagepoint, um raio, e as sub-arvores esquerda e direitare§lantes objectos da
base de dados pertencem as sub-arvores do no e @ocom a sua distancia ao objecto
do nd. Neste caso, o0 raio é usado como critéria gaterminar em que sub-arvore o
objecto da base de dados deve ser integrado. foesta, os objectos da base de dados
préximos ao objecto guardado no nd, que ndo uksgra o valor do raio, encontram-se
na sub-arvore esquerda enquanto que os restact@sm-se na sub-arvore direita.

Cada sub-arvore do n6 é também organizada numeedmr@ria, ou seja, outra vez
é criado um no, seleccionando outemtagepoint

A figura 4.17 (b) retirada de [25] mostra um exemngé umavPTreeassociada ao

espaco apresentado na figura 4.17(a), tendo como pavot u, ;.

(a) (b)

Figura 4.17 — Exemplo de unv®Tree
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4.2.3.1.Algoritmo de construcao

O algoritmo de construcdo Q&P Treeesta representado na figura 4.18 e descreve a

forma de organizacdo dos vérios objectos da badaditeB pela arvore.

Construgao-VPTB )

SeB=¢@

Retornar @;
né — Criar NG
né.vp — SeleccionarVantage Po{nt) B
né.raio — Calcular Mediang n6vp B
E —{bOB~{ nd6vd d néyp)b< ndraio
D —{bOB-{n6vd €@ ndéyp)b> ndrdio
né.arvE~ ConstrucavPT(E);
né.arvD ~ Construcdo-VPT( );
Retornar nd

Figura 4.18 — Construcao de uvBTree

Existem dois aspectos importantes neste algorittgodizem respeito ao valor do
raio e a seleccdo deantagepoint O raio é seleccionado com base na mediana dos
valores das distancias gtantagepoint escolhido aos varios objectos da base de dados.

Uma aproximacao simples para a escolh&aidagepoint consiste em escolher um
objecto aleatério da base de dados.

Em [24], a seleccdo dwantagepoint baseia-se em seleccionar um conjunto de
elementos candidatos. Estes sdo escolhidos abeatorte da base de dados que
pretendemos dividir. De seguida, os varios elensedt@ste conjunto sdo percorridos
para serem avaliados. O objectivo consiste em lesicol melhor candidato para ser o
vantagepoint Para realizar a avaliagdo de um candidato ob&puso conjunto com
elementos aleatérios da base de dados. Para cadilata € realizado o calculo da
mediana da distancia entre o candidato e os vé@lensentos do conjunto e da variancia.

Com base nesta avaliagdo aos candidatos € escoligthor paraantagepoint, o
gual corresponde ao que obteve o maior valor dan@a associada.

De modo a optimizar a pesquisa € descrito em [B4] optimizacdo d&/PTree
descrita anteriormente, denominada\d@ Tree A principal diferenca em relacdo a
estrutura anterior é que cada objecto mantém upzéeeia de distancias em relacao
aosvantagepointsde niveis superiores da arvore desde o n6 ondecgmtra o objecto
até a raiz.

Esta informacdo pode ser usada aquando de umaiggesogra descartar um

elementax sem que seja necessario realizar a computacaediaande distancia entre
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o elemento de pesquisaxePor exemplo, seja o candidato a avaliar para a pesquisa

a.r.)y, 0 qual se encontra como elemento no n6é de unmea sidztarvore associada ao
q/d
pivot p, se  (1.,p ) d (p,x)} | entdox é descartado ja qud q (x>), . Por outro

lado, sed ¢ p ¥ d (p x¥ [ entaad @ Xk r, logox € seleccionado.

4.2.3.2.Algoritmo de pesquisa por alcance

Um algoritmo simples de pesquisa por alca(m:e, ), referido em [25] comeca por
calcular a distancial(qg, p) entre o elemento de pesquis& ovantagepoint p do né
correspondente a raiz da arvore. &ej p(s entdo o elemento correspondente ao
vantagepointfaz parte do conjunto de resultados da pesquisa.

De seguida, é preciso verificar se € necessarigusss nas sub-arvores. Assim, se

d(g p-r<r, sendor,o raio associado ao nd, entdo o algoritmo € reddiza
recursivamente para a sub-arvore esquerda do no6.d@gp)+r >rentdo a

recursividade é realizada na sub-arvore direitsndoE de notar que, as duas sub-
arvores podem ser pesquisadas se ambas as confdigiewyerificadas.

A descricdo dos varios passos do algoritmo de jpesa@sta na figura 4.19. Este
recebe como parametros o n6 correspondente aadevdre, o elemento de pesquisa
e o raior de pesquisa.

Pesquisa-VPTreab g r, )
Sen6= @
Retornar ;
dg ~ d(névp g;
Sed r
Adicionar né vp aoconjunto deresultad
Sedg- r< ndraio
Pesquisa-VPT(OarvE gt );
Sedg+ r> ndraio
Pesquisa-VPTo6 arvD q 1, );

Figura 4.19 — Pesquisa por alcance nMRdree
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4.2.4.GNAT — Geometric Near-neighbor Access Tree

A GNAT — Geometric Near-neighbor Access Treferida em [27][25] € uma
estrutura de dados métrica estatica baseada enpaageantos. A organizacdo da
informacéao é feita de forma hierarquica com basdaminio de Dirichlet, procurando
reflectir a estrutura geométrica fundamental dguwun de dados. Dado um conjunto

de pontos X,,...,x,}, 0 dominio de Dirichlet dex; € o conjunto de pontos do espago
que estdo mais proximos dedo quex  ,para qualquef # ).

Para o n6 superior da estrutura de dda@NAT sdo escolhidos varios elementos da
base de dados como centros, e os restantes elarsidodistribuidos por diversas

regides baseadas nos dominios de Dirichlet assixcianls centros escolhidos. Assim,

7

cada elemento fica associado ao centro mais proxiamla regido é organizada
recursivamente da mesma forma. Neste caso, vendisajue é criada uma estrutura em
forma de arvore onde cada no6 contarfilhos (regides) associados angentros.

A figura 4.20 retirada de [25] mostra um exemplo mtameiro nivel de uma

estrutura de daddsNATutilizando 4 centros em cada nivel.

N

S
// / 0\ N\
rd \\\
/ f Y \

Fs N - "‘ﬂ e
| ul@ul2 J |\u'.-‘ ull uls LI!J' L ﬂ/ L ubuldulld ub'j

——
(112 us w3 w9
et R

Figura 4.20 — Exemplo do primeiro nivel de uBldATcom 4 centros

Um aspecto importante esta relacionado com a irdo@im que € guardada em cada
né da arvore, a qual sera utilizada para melhoeficééncia da pesquisa por alcance.
Cada né tem associado uma tabela de dimengdsendomo nimero de centros de
cada no. Cada elemento da tabgig] com i,jI[1..m] tem associado dois valores
correspondentes as distancias do centem relacdo ao ponto mais proximo e mais

distante do outro centjo
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4.2.4.1.Algoritmo de construcao

A construcdo da estrutura de dad®NAT, para um conjunto de elementBs é
realizada nos seguintes passos:

1. S&o seleccionados pontos centrai = {¢,...,c,} para 0 novo no, onde
¢ UB.

2. Os restantes pontos é8n- C sdo associados aos pontos centrais do confLinto
Cada elemento é associado ao centro mais proxiema riadosn conjuntos.

O conjunto de pontos associado ao centré designado d&c .

3. Para cada par de pontos centrais ) € criada uma entrada na tabela de
intervalos onde é guardada payaos limites maximos e minimos em rela¢éo a
Dc,. Esta entrada € designada danggc,Dc;) = [min_d(c,Dc,),
max_d(, Dc;) .

4. E realizada a construgéo da arvore para cada d¢onpmutilizando este mesmo

algoritmo.

Um aspecto importante esta relacionado com a esdolém centros em cada né. A
estratégia utilizada comeca por escolher aleatemnd®3m elementos da base de dados
gue sdo os candidatos. De seguida, é escolhidodemerto aleatdrio deste conjunto.
Depois, é escolhido do mesmo conjunto o ponto guensontra mais longe do ponto
escolhido anteriormente. De seguida, € escolhiponto mais longe dos dois anteriores
e este critério de escolha é utilizado sucessivtere® serem encontradosrgontos
desejados. Neste caso, verificamos que é semprecgwlado 0 ponto que esta mais

longe dos pontos escolhidos.

4.2.4.2 Algoritmo de pesquisa por alcance
A pesquisa por alcancfg,r,), percorre toda a arvore de modo a seleccionar os

elementos que distam deum valor igual ou inferior a,. Em cada no € calculada a

distancia do elemento de consujtaom um dos centros do no, seja Sec pertencer

75



ao raio da consulta entdo esse cewtadicionado a lista de resultados. Com base na

distancia calculadad(g,G) e na tabela de intervalos associadac apodem ser

descartados automaticamente alguns centros evitapdsquisa nessas sub-arvores.

Figura 4.21 — Exemplo da utilizacao da tabela tervalos

Por exemplo, tomando como base a figura 4.21 detide [27], os elementgse q

sdo dois centrosDq corresponde ao conjunto de pontos do espaco déaeness

proximo deq. No momento da pesquisg,r), no né com centro erp existe uma

entrada na tabela que relacioma&om o conjunto de pontd3g e contém os limites

min_d(p,Dg)e max_d(p,Dg)Com base nesta informacao verificamos que os elesen

em Dg ndo fazem parte do conjunto de resultados da [@esge d(x,p)+r <

min_d(p,Dq),logo foi possivel eliminar um conjunto de elemenpestencente &®q

sem calculos de distancias adicionais.

SejaC o conjunto de elementos candidatos a pesquisadadim nivel, a pesquisa

por alcance(q, r), numa estrutur@&NATé composta pelas seguintes fases:

1.
2.

C é inicializado com os centros do n6 da raiz.

7

Obtém-se um pontelJC e se d(g,0<r entdoc é adicionado a lista de
resultados. O mesmo ponto central nunca € escathéi® do que 1 vez.

Para o conjunto de centras LIC, se [(q,c)-r, d(g,c)+r] n ranggc, Dc;) =0
entdoc; € removido do conjuntG.

Séo repetidas as fases 2 e 3 até todos os pombsisedo nd terem sido
investigados.

Para cada ponto centi@l C, € realizada a mesma sequéncia de passos, partindo
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da raiz da arvore associada a cada

4.2.5.LAESA - Linear Approximating Eliminating Search Algrithm

A LAESA - Linear Approximating Eliminating Search &klthm referida em
[26][25] € uma estrutura de dados métrica estdimseada enpivots que usa uma
matriz de distancias pré-calculadas para podeat@pesquisa mais eficiente.

A ideia fundamental desta estrutura de dados densim usak elementos da base
de dados comqivots onde cada um tem associado um vectornddistancias
calculadas, sendoo numero de elementos da base de dados. Ou ad@metementa

no vectord associado a urpivot p, denotado pod [x], guarda a distancia entpee x,

d(p.x)

4.2.5.1.Algoritmo de construcao

No algoritmo de construcao da estrutura de dad@sSAé realizada a seleccaokle
elementos da base de dados cqivotse é calculada a distancia de cadaot a todos
os elementos da base de dados. Estas distanciasgusidadas para serem
posteriormente usadas nas pesquisas.

Em relacdo a escolha dps/ots verificamos que o primeirpivot € escolhido de
forma aleatdria. Sempre que ymivot € seleccionado é calculada a distancia em relagéo
a todos os elementos da base de dados. Para eatentd da base de dados existe uma
variavel designada de acumulador que é incrememiamiaa distancia do elemento ao
altimo pivot escolhido. A selec¢cdo dqsivots seguintes € realizada com base nos
acumuladores associados a cada elemento. Nesteveasicamos que @ivot que é
seleccionado corresponde ao elemento com o malor ga acumulador, ou seja, 0

elemento que se encontra a maior distancigpokmtsseleccionados anteriormente.

4.2.5.2 Algoritmo de pesquisa por alcance

A ideia fundamental do algoritmo de pesquisa poarate(q,r,), referido em [26]

77



reside em utilizar as distancias ja calculadasergpivotse um conjunto de elementos
X, de modo a poder utilizar estas para calculariomtel inferior para a distancia entge
e 0s elementos que ainda ndo foram descartadessdaiga.

Como cadaivot mantém a distancia em relacdo a todos os elemdatbsse de
dados, notamos que ao relacionar o elemento deuipaspcom umpivot p se um

elemento da base de daddsX verificar a condigcdod{q,p) — d(p,x) > r, entdo o

elemento garantidamente pode ser descartado poidamdparte da pesquisa (como
podemos verificar na figura 4.2(c), conpigotp2 . E necessario ter em conta qip,x)

foi calculado na fase de inicializacdo da estrutbieste caso, verificamos que varios
elementos podem ser descartados usando apenaslo cfd medida de distancia entre
0s pivots e 0 elementay. Assim, no algoritmo de pesquisa por alcance a®wva
elementos da base de dados sao percorridos e osdgupuderem ser descartados
considerando os varigevotse a distancia destes em relacéo ao elemento deipas

sdo comparados directamente apate modo a averiguar se fazem parte do conjunto de

resultados.

4.2.6.DSAT — Dynamic Spatial Approximation Tree

A DSAT-DynamicSpatial ApproximationTreereferida em [28] € uma estrutura de
dados métrica dinamica e € baseada em agrupamentos.

Nesta estrutura os varios elementos sdo organizagios arvore onde cada no
mantém um conjunto de elementos vizinhos, uma gdltaantemporal associada ao
momento de inser¢cdo do n6 e um raio de cobertdesierdge a distancia do né ao
elemento mais distante presente no conjunto dehoz. O conjunto de elementos
vizinhos corresponde aos filhos do no, pelo queogssario estipular a aridade maxima
da arvore, a qual corresponde a capacidade mae@maithhos num né. Cada vizinho
esta representado por um né e € construido da nfesme.

A figura 4.22 adaptada de [25] mostra um exemplauka DSAT com aridade

maxima igual a 3 e raiz no nd 1
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ut1

Figura 4.22 — Exemplo de unSATNno espaco e da sua representacao hierarquica

4.2.6.1.Algoritmo de construcao

Em relacdo a construcdo verificamos que € realipadasucessivas operacoes de
insercdo. ADSATpode ser construida a partir de um Unico né, demesntos e com um

raio de cobertura igual a 0. A estrutura da ardeggende da ordem de insercao.

4.2.6.2.Algoritmo de insergéo

A operacdo de insercdo de um novo elemento comelgarpiz da arvore. O
elemento € adicionado ao né como uma folha setandia em relacdo este for mais
proxima do que em relacdo a qualquer filho e sénoeno de filhos nao tiver excedido a
capacidade do no. A figura 4.23, adaptada de flSjcreve esta situacao de insercao de
um novo elemento N®SAT da figura 4.22. Neste caso, verificamos a vermaho
caminho percorrido desde a raitl até ao n@4 onde foi inserido. O elemen# foi
inserido no n@4 porque verificamos que é o né mais proximo, oa,sefistancia del
em relacdo ao filhw3 é maior do que em relacdo ao n6 e porngi@mdo excedeu a

capacidade do no.
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Figura 4.23 — Exemplo de uma insercdo nSAT

No caso em que 0 nO excede a capacidade, é escahfitho mais proximo ao
elemento a inserir e 0 algoritmo é realizado den#orecursiva para a sub-arvore
associada ao filho seleccionado. A figura 4.24 tdigpde [25] ilustra um caso destes
na insercdo de um novo elementma arvoreDSATapresentada na figura 4.22. Apesar
de el estar mais perto del0, notamos que foi inserido ea2 porqueulOtem 3 filhos
que corresponde a capacidade maxima de vizinhoswuesta forma, foi escolhido o

vizinho mais préximo del, que corresponde ao né.

O us

Figura 4.24 — Exemplo de inser¢cdo@PBATnum nd que excedeu a capacidade

E de notar que apesar do elemegitestar mais préximo del0que de qualquer um

dos seus vizinhogl passa a ser vizinho de um vizinhoud®.
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Depois de encontrado o nd para o elemento, estsegido no final da lista de
vizinhos pertencentes ao né e associamos a eskemgmporal ao elemento. A
estampilha temporal corrente é incrementada. Cosgados elementos sdo inseridos
sempre no final da lista verificamos que os elepwrdstdo ordenados de forma
crescente pela estampilha temporal. Por exemplégua 4.24 podemos notar que no
caso dos vizinhogl12 u2, eu9, garantidamente o elemenid? foi inserido primeiro
gueu2 e este primeiro que.

4.2.6.3.Algoritmo de remocao

O primeiro passo do algoritmo de remocao RBAT consiste em encontrar o
elemento a remover na arvore. Uma solucdo elegmarte este problema consiste em
realizar uma pesquisa por alcance de raio O, termioo elemento de consulta o
elemento a remover. Desta forma, serdo pesquisados os sitios possiveis da arvore
onde o elemento a remover podera estar localiZz€lm elemento a remover for uma
folha, entdo este € removido sem nenhum custo. €adoario € necessario reinserir 0s
vizinhos do n6 que foi removido. Em [38] sdo apnéseas 4 alternativas para tratar
este caso. Na primeira e segunda alternativa @msae que contém o né a remover é
separada da arvore principal e é reinserida de (toda ou por partes) a partir da raiz
da arvore. Na terceira opgéo, a sub-arvore quafémitada € reconstruida como se o
elemento que foi removido nunca tivesse sido idsena arvore. Esta opcdo (ao
contrario das duas primeiras) garante a qualidaaleardore depois de sucessivas
remocBes[38]. A Ultima alternativa consiste em m@am@ elemento como removido.
Desta forma, de modo a evitar a degradacdo dasiipasgé necessario reconstruir a
arvore periodicamente.

Em relacdo a operacdo de remocéo, € necessaemteonta que a maioria dos nés
da arvore sao folhas, especialmente quando a aridadarvore é alta. Desta forma,
existe uma motivacdo para o uso de aridades majoigsdo a operacdo de remocgao €

considerada.
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4.2.6.4.Algoritmo de pesquisa por alcance

Em [28] é apresentado o algoritmo de pesquisa [m@anee na estruturBSAT
Sendoq o elemento de pesquisar e raio desta verificamos que o algoritmo, tendo
como alvo a pesquisa, procede como se fosse imseglementoq utilizando uma
tolerancia detr .

O algoritmo de pesquisa por alcance percorre osla@vore comecando pela raiz.
Para cada no calcula a distancia do elempntyue representa o no, ao elemento de
pesquisag. Se d(p,g)>r +r, sendor o0 raio associado ao no, entdo o algoritmo
termina para essa arvore, pois neste caso sabamasq existe nenhum elemento na
arvore que intersecte a consulta ja gue a distancia do centpao seu vizinhax mais
distante, logo temosi(p, Q) > d( p ¥+ r. Desta formd,ly tal quey é vizinho dep e
y# x sabemos qud(p,y)< d(p,x)logo ad(p,g>d(p Y+ red(p,g-dipy>re
por conseguinte d(q, y)> r,0y.

Caso contrario, se 0 elemento que representa @an@drte da pesquisa entdo €
adicionado ao conjunto de resultados. De seguidecéssario pesquisar nos vizinhos
relevantes do n6. Desta forma, sejg,{.,b } o conjunto de vizinhos de um nod
ordenado de forma crescente pela estampilha teinperdgicamos que a pesquisa de
elementos relevantes na sub-arvore representada paealizada recursivamente nesta
se d(g,B) <min(d(qg b),...,d(q b, )+ 2. Desta forma, verificamos que o algoritmo
de pesquisa tem em conta que entre a insercicede,; podem ter existido elementos
que foram inseridos na sub-arvore representadadppelo facto deb,; ndo existir e
qued(o,b,;) < d(a b) Lo pertencente a sub-arvore kg .

Outro aspecto que é considerado na pesquisa éstéionado com as estampilhas
temporais. Esta informacédo € utilizada com o objectle reduzir o trabalho de
pesquisa dentro de vizinhos mais antigos. Supongongp momento da pesquisa se

verifica qued(qg, Q) > d(g b, )+ 2r entdo € necessario pesquisar na sub-aryopsr
ser mais antiga e porque elementos inseridos detes; (proximos deste) podem ter
sido inseridos ent pelo facto dey,; ndo existir na arvore. Neste caso, na pesquisa em

b um no6 que tenha uma estampilha temporal maioagled,; pode ser descartado.
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A figura 4.25 descreve o algoritmo de pesquisagbcance ddDSAT Este recebe

como parametros a raiz da arvore, o elemento dgujzas|, um raio de pesquisg, e

uma estampilha temporal O algoritmo de pesquisa é invocado com a esthmpil
temporalt= . Neste algoritmmé.t representa a estampilha temporal do elemento que
representa o n@o0.r corresponde ao raio de cobertuna,N representa o conjunto de

vizinhos do no6 ordenados pela estampilha temporal.

Pesquisa-DSAT0O q 1, t, )
Sen6.t<td d np I nod+ r
Sedndgs<
Adicionar né alista de resultadps
Ui« ©;
forb OnaN
if d(b, ) < d, +2¢
k — min{ j>i, d(b, 9>d(h, 9+2y}
Pesquisa-DSAT{ g f, b t.);

dmin - min{dmm' d(b’ q)}

Figura 4.25 — Operacéo de pesquis®BAT

4.2.7.HDSAT — Hybrid Dynamic Spatial Approximation Tree

A HDSAT - Hybrid DynamicSpatial ApproximationTree referida em [28] € uma
estrutura de dados métrica dindmica que derivaD8AT Esta estrutura permite
melhorar os tempos de pesquisd®AT,usando para isso técnicaspieot

Existem duas versfes designadasid&SAT1e HDSAT2 A diferenca entre as duas
encontra-se na escolha dausots Estes sado escolhidos durante a inser¢cdo de um nov
elemento na estrutura. Desta forma, verificamos @aoa no fica associado com um
conjunto depivots

Nas pesquisas verificamos que a informacéo piests de cada n6 € usada para
restringir o espaco da pesquisa. Neste caso, quaatipritmo de pesquisa entra num
nd, o elemento de pesquisa é comparado corpivags do né e com base nesta
informacdo podem ser descartados filhos pertenseiend sem que seja necessario

calcular a funcdo de distancia entre o elementmdsulta e esses filhos.
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4.2.7.1.HDSAT1 — Hybrid Dynamic Spatial Approximation Trek

Em relacdo alDSAT1verificamos que s@o considerados os vérios argemEsde
cada n6 como os sepsvots Os antecessores correspondem aos varios novate ar
que foram percorridos aquando da insercdo de uno red@mento. Neste caso
verificamos que o algoritmo de insercdo é semethant descrito n®SAT A Unica
diferenca esta relacionada com os antecessores.

Para inserir 0 elemento € necessario percorrer a arvore até conseguisigguo
para o hovo elemento. Sempre que entramos numpnésentado pap, € criado o par
(p,d(p,x))e é adicionado a uma lista que sera guardada quaalionento finalmente é
inserido num dado no.

A figura 4.26 adaptada de [25] demonstra a listapidets com as respectivas

distancias para o né considerandal1como raiz.

u3

ul2

/ Pivots e distancias 4
u2

uz:

(ull, d(ul1,u2)),
(u6, d(u6,u2)),
(u10, d(ul0,u2))

us

O

Figura 4.26 — Conjunto davotse respectivas distancias dou®de umaHDSAT1

BN

Em relacdo a pesquisa por alcance verificamos gsentelhante a realizada na
DSAT no entanto é considerada a informacao mlusts. Esta informacéao é utilizada

para decidir se é necessario realizar a pesqussalementos vizinhos de cada no.

Desta forma, quando o algoritmo de pesquisa paanek(q,r,), entra num
determinado ndp, € necessario saber se é necessario fazer a @esquisada vizinho
x de p,.

Neste momento da pesquisa, ja temos calculado axldsstanciagi(qg, p), onde
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p sdo os antecessores ®e Para além disso, no nd temos {p, ., d(x,p,), ...,
p..d(X,p.)}, sendo p o0s antepassados dg. Logo, € possivel calcular

max, |d (x,p )~ d(g, p) sem calculos adicionais . A este valor denotaneox,q).

Com base neste valor, é possivel saber quais s@ainksosx que devemos pesquisar,

ja que sdo aqueles cuf(x,q)<x.r + r_, ondex.r corresponde ao raio de cobertura do
néx. O valorD(x,q)€ um limite inferior paral(x,q) Logo, seD(x,q) > X.r +r,, pode-se

descartax da pesquisa e evitar a computacad(@eq),ja que seD(x,q) > x.r +r, entdo

d(x,q) > x.r +r,. Assim, ao contrario do algoritmo de pesquisaDSAT podem ser

evitadas algumas computacdes da medida de distémiceao elemento de pesquisa e 0s
varios elementos vizinhos do n6 que estamos asanali

Em [39] é descrito o algoritmo de remocao HRRSAT1que corresponde a uma
adaptacéo da terceira alternativa do algoritmaedecéo ddDSAT(ver seccao 4.2.6.3).
O algoritmo de remocédo ddDSAT1necessita de ter em conta a existénciapiasts
de cada no, pois € necessario removearivssinvalidos. Neste caso, a informacéo dos

pivotspode ser aproveitada para reduzir o custo doitiigmde remocao.

4.2.7.2HDSAT2 — Hybrid Dynamic Spatial Approximation Tre&

Na estruturaHDSAT2,verificamos que em cada n6 sédo considerados pinigs
que naHDSAT1 O algoritmo de insercdo de um novo elemenésemelhante ao da
HDSAT1no que diz respeito aos antecessores. Ou segtay num no € criado o par
(a,d(a,x))e este é adicionado no final da listapilots correspondentesya Para além
de considerar ca como pivot, sempre que seja necessario aplicar o algoritmo
recursivamente para uma sub-arvore representada poqual € o vizinho da mais
proximo do elementa, € comparada a estampilha temporabdsm a dos restantes
vizinhos e se a estampilha temporal for menor gde elementd» entdo esse elemento
vizinho é adicionado comuivot.

Concluindo, sej#(x) o conjunto de nds antecessores, que foi percoaqdando da

insercdo de um elementpo conjunto deivotsdex denotado poP(x) esta definido da

seguinte form&(x) = AX) LU{b:bUp.NLU p,p,,JAXO p,0 p.NO bk p,. },
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onde p .N corresponde ao conjunto de nos vizinhogpoeb.t corresponde a estampilha

temporal do nd.

Em relacdo a pesquisa por alcance verificamos galgaritmo apenas difere na

forma como é calculadB(b,q).

O algoritmo de remocdo ddDSAT2é semelhante ao ddDSAT1 No entanto,
neste caso o custo do algoritmo de remocédo podaisda mais reduzido pois na

HDSAT?2séo utilizados maigivots

4.3.Analise comparativa

Existem poucos trabalhos que comparam estas essule dados em dominios de
aplicacdo. No entanto, em [7] foi realizada umdiagao de varias estruturas de dados
métricas no dominio das linguagens (dicionariognd¢es, Francés, Alemao, Italiano,
Portugués e Espanhol). As estruturas de dadoscaetritilizadas em [7] foram a
GNAT, HDSAT1 LAESALC, VPTreee RLCe em [31] foram &LCeVPTree

Em [7] a métrica utilizada para medir a semelhagee palavras foi hevenshtein
e em [31] foi uma extensédo da funcédo de edicéo.

Nas experiéncias realizadas em [7] com o0 menor daipesquisa BAESAfoi a
estrutura de dados que obteve o melhor desempeantiod®s os dicionarios, seguida
da RLC. Com o segundo raio de pesquisd,AESAcontinuou a ser a estrutura mais
eficiente em todos os dicionarios exceptuando ouicio de Portugués onde foR&.C
que obteve os melhores resultados. Com o maiord@ipesquisa, a performance da
LAESAdegradou-se bastante e verificamos que&€ae RLC foram as estruturas mais
eficientes. Em relacdo as duas estruturas de daéisikas dindmicas verificamos que a
RLCfoi, em todos os casos, mais eficiente qHD&SAT1

Nas experiéncias realizadas em [31},Rilreeobteve o melhor desempenho com o
menor raio de pesquisa, maRlaC foi a melhor em todos 0s casos, com 0s outros raio

de pesquisa.
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4.4.Conclusao

Neste capitulo foram descritas varias estruturasades métricas, propostas com o
objectivo de melhorar a eficiéncia das pesquisasiptlaridade em espacos métricos.

O conjunto de estruturas de dados métricas questadado € composto pdl&,
RLC, VPTree GNAT, LAESA DSAT HDSAT1 HDSAT2 Deste conjunto, existem
algumas estruturas de dados métricas que sdo damrdis como &LC, DSATe
derivadas desta GUltim&DSAT1 eHDSAT?2)

Nesta tese vamos implementar e avaliar a aplicalié e eficiéncia das varias
estruturas de dados métricas estudadas no dondsiomdhgens de rosto em diferentes
bases de dados, com diferentes fungdes de semalhang

E de salientar que para este tipo de aplicacdegssios criminais, registos de
passaportes, registos de cartas de conducaooemtas) as estruturas de dados métricas
dindmicas sdo as mais relevantes ja que as baskglde de imagens de rosto ndo sao
estaticas.

N&o foram encontrados trabalhos na area de recomdao facial que tivessem

usado estruturas de dados métricas para agilizagsaglisas.
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Parte Il — Pacote de estruturas de dados métricas
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Capitulo 5. Pacote de estruturas de dados métricas

Neste capitulo serd descrito o pacote de estrutdeaslados métricas que foi
implementado nesta dissertacdo. Este pacote fdemgmtado em Java em paralelo
com Francisco Costa que ira avaliar a aplicabikdaeficiéncia das estruturas de dados
métricas na pesquisa por alcance de musicas sartedha

As estruturas de dados métricas implementadas faralESA GNAT, VPTree
DSAT HDSAT1 HDSAT2LC eRLC.

Este capitulo esta organizado em 4 seccOes. Naipaid descrita a organizacao do
pacote. Nas seguintes duas secc¢Oes sao descetzmmente as interfaces e classes
disponibilizadas no pacote. E por ultimo é apresidmt conclusao.

5.1.0rganizacao do pacote

A figura 5.1 descreve a organizacao das diferentedaces e classes que compdem
0 pacote de estruturas de dados métricas desigledtitataStructures”.

A interface IMetricDataStructure<E> representa wesautura de dados métrica de
elementos do tipo genérico E. Esta interface cortt#las as operagcbes comuns nas
diferentes estruturas de dados, tais como a pesquis alcance. A interface
IDynamicDataStructure<E> corresponde a uma extens@la interface
IMetricDataStructure<E> e representa uma estrutldadados métrica dinamica de
elementos do tipo genérico E. Neste caso, foragiaadidas as operacdes de insercao e
remogdo de um elemento na estrutura. Desta foratastas estruturas de dados
métricas dinamicas tais como RSAT HDSAT1 HDSAT2 e RLC implementam a
interface IDynamicDataStructure<g>.

As estruturas de dados métricas baseiam-se noitbaesespaco métrico, logo é
necessario definir a métrica que serd usada padir mesemelhanca entre os Varios

elementos do tipo E. Assim sendo, foi criada a selasabstracta
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MetricDataStructure<E>, que implementa a interflMetricDataStructure<E>, e cujo
construtor recebe como argumento a métrica que usarda pela estrutura de dados.
Esta métrica esta representada na interface INDstnparator<E>, a qual contém a
operacdo que permite computar a distancia entre di@mentos do mesmo tipo
geneérico E.

Todas as estruturas de dados métricas sao classesstgndem a classe abstracta

MetricDataStructure<E>

| IMetricDataStructure<g>

+getSizel) int
+rangesSerach( gquery ; E, radius : double ) : kerator<E=
+rangeSearchi query ; E, radius ; double, statistics : int[] ) ; terator<E=>

IMetricComparator<gE>
+distance(a: E b: E): double

1 ;F ‘T“

IlynamicMetricDataStructure<g> ()

MetricDataStructure<g> Hinsert( p: E ) : void
+removel p: E ) void
1 ladistance(a E,b:E) double
AN R
==utility== A | \
QuickSort<E> o !
UL # / \
! A - 7 f
/ A # / / Y
& y i\
|LnEs.n.<E>| icu.q.T<E>| |uprree<E>| |LC<E>| £ !
L |nsnT<E>| |HDSAT1<E>| |HDS.|I.T2<E> RLC<E>
0.1 0.1 1 |
4 1. 0.1 0.1 0.1 1
LeCluster<g> 0.2
GNATHode<E> | I_ | P

0.1
ED * 1 ot
B 1.0 ok 1 1 1
i S 1
T = HDSatNode<E>
|Intenml InnerPoint<E> |_ — ) 2 Point<E>|

2 s ImteriorsE> |
o.*
1 1 o I\ "

|'l.l'|JTreeHudeccE> DSathode<E> |, | ‘Rmemm(E,i |n"mmmm<E,|

Figura 5.1 — Diagrama de classes do pacote “datzt8tes”

5.2.Descricao das interfaces

Nesta seccdo serdo descritos os métodos e ostrespgrarametros das interfaces
IMetricDataStructure<gE>,IDynamicMetricDataStructgee> e IMetricComparator<g>.
A figura 5.2 descreve a interface IMetricDataSuuetE> que é composta pelas

operacdes comuns a todas as estruturas de dadusameét
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public interface IMetricDataStructure<g>
{
int getSize();
Iterator<E> rangeSearch(E query,double radius);

Iterator<E> rangeSearch(E query,double radius,int[] statistics);

Figura 5.2 — Interface IMetricDataStructure<g>

O meétodo getSize() devolve o nimero de elementseptes na estrutura de dados
métrica.

Para realizar uma pesquisa por alcance utilizamosmébodo rangeSearch(E
query,double radius) que tem como parametros de entrada o elementorndelta uery)

e o raio de pesquisaaflius). Este método devolve um iterador de elementagpdoE,
0S quais sao todos os resultados encontrados zgm faarte da pesquisa efectuada.

O terceiro método desta interface € igual ao segumas tem mais um parametro,
que é utilizado para fins estatisticos. Neste aas@rimeira posi¢do do vector statistics
é contabilizado o nimero de computacbes efectusalaperacio de pesquisa. E com
base neste parametro que depois séo feitas as Eghes de eficiéncia das diferentes
estruturas de dados métricas (ver seccéo 8.3).

A figura 5.3 descreve a interface IDynamicMetrichBtructure<E> que representa

uma estrutura de dados métrica dinamica.

public interface IDynamicMetricDataStructure<E> extends IMetricDataStructure<gE>

{
void insert(E p);

void remove(E p);

Figura 5.3 — Interface IDynamicMetricDataStructufe<

Como podemos verificar pela figura, esta interfacestende a
IMetricDataStructure<E> e contém mais dois métopgasa a insercdo e remocao de
elementos do tipo E. Tanto o primeiro como o segunmittodo recebem como
parametro o elemento que queremos inserir ou rem@spectivamente.

A figura 5.4 descreve a interface IMetricCompargor que representa uma
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métrica. Todas as estruturas de dados necessitamaeanétrica que sera usada para
medir a similaridade entre os varios elementossguao inseridos na estrutura. Como
sera visto na sec¢ao seguinte, esta métrica édaaseanomento da criagdo da estrutura
de dados métrica.

Como podemos verificar pela figura 5.4 a interfiMetricComparator<gE> contém
o método distance(E a ,E b) que calcula a distds®winelhanca entre dois elementos do

mesmo tipo E, os quais sdo dados como parametmstidela e devolve um valor real.

public interface IMetricComparator<g>

{
double distance(E a, E b);

Figura 5.4 — Interface IMetricComparator<gE>

5.3.Descricao das classes

Cada estrutura de dados foi implementada numaectam® base na descricdo do
capitulo 4. Para cada classe disponivel no pa@vé® slescritos os construtores das
classes e serdo apresentadas algumas decisfegpldenéamtacdo tomadas. Também

serd apresentada a relacdo com as diversas ieteréaclasses auxiliares que foram

utilizadas na sua implementacgéao.

5.3.1.LAESA

A figura 5.5 descreve a implementacéo da estrule@ados AESA

IMetricDataStructure<g> [-p] LAESA<E>
+getSizel] ; int =
+rangeSerachi query : E, radius : double ) : terstor<E= %
+rangeSearchi query : E, radius ; double, statistics ; int[] ) : terator<E= Coinis - Limtacs
r -distancesPX : double[][]
% -size it
IMetricComparator<E> ™
= 7 % 5 b +rangeSearchi guery : E, radius : double ) : terstor<E>
+distance( a:E b:E): double \ +rangeSearch( query : E, radius ; double, statistics : int[] ) : terator<E=
+toStringl) : String

1 A +getSizel) : int
MetricDataStructure<E> ==constructor==+LAESA( comp : IMetricComparator<E=, nrPivets . int, elems : E[] )

Fdistance{ a: E b: E ): double

Figura 5.5 — ClasseAESA

94



A declaracao do construtor HAESAtem 3 parametros e € definida como:

= public LAESA(IMetricComparator<E> comparator, int n rPivots,E[] elems)

O primeiro parametro diz respeito a métrica quei s&gada na construcdo da
estrutura de dados, o segundo corresponde aopi¥ateque sera usado, e o ultimo é o

conjunto dos elementos que seréo inseridos nawstrde dados.

5.3.2.VPTree

A figura 5.6 descreve a implementacéo da estraler@dadod/PTree

IMetricDataStructure<E> [.i0] VPTree<E>
+getSize() it -size | int
+rangeSerach( guery : E, radius @ double ) : kerator<E= -
+rangeSearch( gquery : E, radius - double, statistics : int[] ) : terator<E> +rangeSearch( query : E, radius : double ) : ferator<E>
+rangeSearchi gquery : E, radius : double, statistics : int[] ) : terator<E=
=4 +getSizel) ;int
T = +oString() : String 0.1
IMetricComparator<E> 5] * =cgonstructor==+YFTree( comp ; IMetricComparator<E=, elems : E[] )
+distance( a: E b E): double b -
3 MetricDataStructure<E> J ; - VpTreshode<E>
#distance( a: E, b: E ) double / -element : E
1 -median ; double 1
e +getLeftModel) : VpTreeMode=E=>
<<utility>> s 0.1 | getRighthlode(): VpTreehode=E>
QuickSort<E> ~ +getElement() : E

+getMedian() : double

+setMedian( median @ double ) : vaoid

+setlefthlode( lefiflode : VpTreeMode<E= ) : void
+zetRightMode! righthode : VpTreeMode=E= }: void

+swapl array : E[],i;int,j:int ) veid
+gSort array : E[], kegin: int, end : int ) - void 0.
+sort{ array ; E[] ); void

Figura 5.6 — ClasséPTree

Neste caso foi criado um construtor com 2 pararaeteoentrada que correspondem
respectivamente a métrica e ao conjunto de elemel@dase de dados. A declaracéo
do construtor d&PTreeé definido da seguinte forma:

» public VPTree(IMetricComparator<E> comparator,E[] e lems)

Em relagdo ao algoritmo de construcaoVil reefoi utilizada a aproximagéo da
seleccdo aleatéria dantagepoint

5.3.3.LC

A figura 5.7 descreve a implementacéo da estrute@ados.C.
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IMetricDataStructure<g> [ 0] LC=<E>
+getSizel]) ; int -gize rint
+rangeSerach( guery : E, radius ;. double ) : terator<E= .
+rangeSearch( query : E, radius ; double, statistics : irt[] ) : terator<E= +rangeSearch query : E, searchRadius : double ) : terator<E=
+rangeSearch( guery : E, searchRadius : double, statistics : int[] ) : terator<E>
TS +getClusterSizel) : int]
. +getSizel) ; int
\ +oString() : String
IMetricComparator<E> (@] =<constructor==+LC{ comp : IMetricComparator<E=, raclius : double, elems : E[] )
+distance( a; E,b: E ) : double Ly ==constructor==+LC( comp : IMetricComparator<E= | clSize : int, elems : E[] )
Y,
1 . A
— \
MetricDataStructure<E> A,
#clist “E,b:E): doubl 3
1 istance({ a: E, b:E): double T
q s QuickSort<E>
LeCluster<E» +swap( array : E[],i:int, j:int ): void
. +gSort{array ; E[], begin ; int, end : int ) ; void
:f:(m?; : Eouble +sort( array : E[] ). void
+add( element : E, distance : double ) : void
:g:ttg;rg(e)r()lmE InnerPoint<E>
+rangeSearch( query : E, searchRadius : double, resuft : List<E> statistics : int[] ) : int L -element: E
+rangeSearch( distQC : double, query : E, searchRadius : double, result : List=E= statistics : int[] ) : void 10 —digtance ; double

+getElement() : E
|+getDis1aance() : double

Figura 5.7 — ClasseC

Neste caso foram criados dois construtores defsnadono:

» public LC(IMetricComparator<E> comparator, double r adius, E[] elems)

» public LC(IMetricComparator<E> comparator, int clus terinteriorSize, E[]

elems)

A primeira declaragéo € usada para criar Ww@acom agrupamentos de raio fixo.
Neste caso, o primeiro parametro diz respeito aicaéb segundo define o raio de cada
agrupamento e o terceiro corresponde ao conjunétedeentos.

Em relacdo a seleccdo do centro de cada agrupanmexste construtor, € escolhido
0 elemento que minimiza as distancias aos ceng®sgrupamentos anteriores.

A segunda declaracao constréi ub@com agrupamentos com um numero fixo de
elementos. Desta forma, a diferenca em relacéan#eja declaracdo encontra-se no
parametro 2 que, neste caso, corresponde ao nale@ementos maximo permitido no
interior de um agrupamento. A heuristica utilizgdaa a escolha do centro € a que

maximiza a soma das distancias aos centros dopaagantos anteriores.

5.3.4.GNAT

A figura 5.8 descreve a implementacéo da estrutle@adossNAT.
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| IMetricDataStructure<E> GHAT<E>
|+getSize(): int A DISTAMCE : double
|trangeSerach( gquery | E, radius : double ) : terator<E= -Ma¥_DEGREE : int
+rangeSearch( query : E, radius ; double, statistics ; int[] ) : Rerator<E= -size ;int
f] +rangeSearchi guery : E, radiue : double ) ; terator=E=
T = +rangeSearchi query ; E, radius : double, statistics ; int[] ) : terator<E=
/ IMetricComparator<E> () |+getSize() : int
’ +dlistance( a1 E, b: E): double +aString() : String . :
’ i ==constructor=>=+GHAT[ comp : IMetricComparator<E=, degree : int, elems : E[] )
1
0.1
MetricDataStructure<g> 5
1

#distance{ a: E, b: E): double GHATHode<E>

: -glements ; List<E=

Interval 0.1 |+getElement(): E
_ +getDomain{ pos ; int ) @ GNATNode=E>
-in : double +getTable() : Intervall][]
-max : double o+ |reetDegree() : int
v (+setElement( pos :int, elem: E ) void

e dolbie |+se1Domﬂinf pos :int, domain: GMATMode<E= ) void

+gethax(] : double 2 s
BT ot e Y i 1 . : I+seiTabIe( table : Intervall][] ) : void

+sethax max : double ) : void
+isDisjoint{ interval : Interval ) : boolean

Figura 5.8 — ClassBNAT

A declaracao do construtor GNAT é definida da seguinte forma:

= public GNAT(IMetricComparator<E> comparator, int de gree, E[] elems)

Como podemos verificar &NAT tem um construtor com 3 parametros onde o
primeiro corresponde a métrica, o segundo definémero maximo de centros de cada

no, e o terceiro corresponde ao conjunto de eleaatd base de dados.

5.3.5.DSAT e variantes

A figura 5.9 descreve a implementacdo da estrufleraladosDSAT e das suas
variantes.

Para aDSATforam criados dois construtores, definidos como:

» public DSAT(IMetricComparator<E> comparator, int ma xArity, E[] elems)

= public DSAT(IMetricComparator<E> comparator, int ma xArity)

A primeira declaracdo tem 3 parametros que correlpuo respectivamente a
métrica, ao numero maximo de elementos vizinhospog ao conjunto de elementos.
A segunda declaracdo ndo tem o parametro corresptando conjunto de elementos e

€ usado para criar uniESATvazia.
A HDSAT1le HDSAT2tém dois construtores com 0S mesmos parametrokasise

DSATe séo definidos como:
» public HDSAT1(IMetricComparator<E> comparator, int maxArity,E[]

elems)
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» public HDSAT1(IMetricComparator<E> comparator, int maxArity)
» public HDSAT2(IMetricComparator<E> comparator, int maxArity,EJ]
elems)

» public HDSAT2(IMetricComparator<E> comparator, int maxArity)

IMetricDataStructure<g> [0 IDynamicMetricDataStructure<E> ()
+getSize() | int +inserti p:E ) void
+rangeSerachi query : E, radius : double ) : terator<E= i +removel p: E ) void
+rangeSearchi guery : E, radius : double, statistics : int[] ) : terator<E=
- [+3 Ve
= . ~
y IMetricComparator<e> () » \ L
7 +distance(a: E b E): double # \ ™ 4
s
MetricDataStructure<E> 1 s \ R
] Y Y e
#distance{ a: E b: E): double v \ o
e
4
ZIS P A B =%
| 2 \ "
DSAT<E> HDSAT1<E>
-maxArity ;irt -jze ! int
timeStamp : int -maxhrity : int
-root : DSathode<E= -timeStamp ; int
-size int - :
+insert{ element : E ) : void
+insert element ) void +remaovel element ; E ) ; void
+remove( x ) : void +rangeSearchi guery : E, radius : double ) : terator<E=
+rangeSearchi query : E, radius @ double ) kerator<E= +rangeSearchi guery : E, radius : double, statistics : int[] ) - kerator<E=
+rangeSearchi guery : E, radius : double, statistics : irt[] ) : terator<E= +aString() : String
+getSize() | int <<constructor==>+HDSAT1( comp ; IMetricComparator<E=, maxArity : int, elems : E[] )
+toString() : String ==constructor==+HDSAT1{ comp : IMetricComparator=E>, maxArity : int )
==constructor==+DSAT{ comp : IMetricComparator<E=, maxArity ; int, elems: E[] )
==constructor==+DSAT({ comp : IMetricComparator<E=, maxArity : int )
0.1 -
0.1
HDSAT2<E>
-size tint
1 AFFEXAI’HY Lint
DSathode<E> -timeStamp : double
5 | +insertf element : E ) : void
_gll.ﬁg‘.emt —+remove( element : E ) : void
-rﬂdiL.is‘ double +rangeSearchi query : E, radius : double ) : kerator<E=
2 +rangeSearchi query : E, radius : double, statistics : int[] ) : terstor<E=
+getElement() +oString() : String
+getTime() : int ==constructor==+HDSAT2{ comp : IMetricComparator<E=, maxArity : int, elems : E[] )
+setTime( time : int ) : void + ==zconstructor==+HDSAT2( comp ; IMetricComparatar<E=, maxArity ; int )
+getRadius() ; doublz
+zethleighbours( neighbours : List=DSatMode=E=> ) : void g
+getheighbours() : List<DSathode<E>> 0.1
+updateRadius( radius ; double ) : vaid 1 1
ighbour( n: DSatMode<E= ) : void

+setCov§ringRadius( radius : double j : void HbSatlode<E>

04 o -pivotDists : List=Double=
+setPivotDists( pivetsDists : List<Double= ) @ void
+getPivotsDists() : List<Double=

0.1 B.*

Figura 5.9 — Classd3SAT,HDSAT1e HDSAT2

5.3.6.RLC

A figura 5.10 descreve a implementacéo da estruteidadofRLC.
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IMetricDataStructure<g> ]

IlynamicMetricDataStructure<E> [

+getSize() ; int
+rangeSerachi query : E, radius : double ). terator<E>
+rangeSearchi guery : E, radius : double, statistics : int[] )  ferator<E=

+inserti p: E): void
+remavel p: E )& void

A

3 !

T

RLC<E=>

-constructionRadius @ double
IMetricComparator<g> L) | _arrayCapacity : int

+distance( a: E, b: E): double | |-sizeint

1 ' | [+oString() : String
+insert{ element : E ) : void
| [+removel x: E ) void

1 -

MetricDataStructure<g>

+getSize() : int

+rangeSearch( query | E, gueryRadius : double ) : terator<E=
+rangeSearchi guery ; E, queryRadius : double, statistics : imt[] ) : terator=<E=

==constructor==+RBLC{ comp ; IMetricComparator<E=, radius : double, arrayCapacity : int, elems . E[] )
==constructar=>+RLC{ comp | MetricComparator<E=, radius : double, arrayCapacity : int )

#distance{ a: E b: E): doubkle

1

RlcCluster<E>

-radius ; double

+removel x : E, distToCenter : double ) : void

+searchi guery: E, radius : double, results : List<Doubles dists : List=Double=, statistics @ int[] ) wvaid
+getCenter() : Point=E=

+getRadius() : double

+getLevel() int

+getinterior() : Interior<E=

+getCenterElement() : E

+insert( element : E, dists : List=Double= ) : woid

+addinterior ToResutts( results : List<E= ) : void

+terator() - terator<Point<E==

01

Interior<k> [

+addToResults( results : List=E= ) void
+ighrray() : boolean
1 +getSize() © int

+insert( element : E, dists ; List<Double= ) : void
+remove( x . E, distToCenter : double ) © woid
+terator() : terator=Point=E>=

+zearchi guery : E; rq: double, results : List=E=, dists ; List<Double=, statistics : int[] ) : void

§1 Y
3
2,
i -
Arrayinterior<g> R
|
+getSize(] : int
+inserti element ; E, dists : List=Double= ) : void I
+izArray() : hoolean 1
+addToResufts( results : List=E= ) : void
+zearch{ quey : E, ro: double, results : List<E>, mindists : List<Double> statistics : int[] ) : void |
-infoFromA&ncestors( D : List=Double= mindists : List=Double= } : int
+removel element : E, distToCenter : double ) : void |
+terator() : fterator=Point<E== |
-

RLCInterior<g>

1 o.*
5 +movehrrayTolist( interior : Arraylnterior=E=} : void
Eaint<ks +getsize() : int
_glement : E +insert( element : E, dists: List=Double= ) : vaid

+ighrray() . boolean
+addToResults( results : List=E= ): void

-distz: List<Double=

+getElement() : E
+getDists() : List=Double= |

+removel x : E, distToCenter : double ) : void
+terator() : kerator=Point<E>>

+zearch( query: E, rg: double, results ; List<E> dists : List<Double>, statistics © int[] ) void

Figura 5.10 — Clas€ReLC

Neste caso foram criados dois construtores, dentdmo:

» public RLC(IMetricComparator<E> comparator,double c onstructionRadius,

int clusterCapacity, E[] elems)

» public RLC(IMetricComparator<E> comparator,double c onstructionRadius,

int arrayCapacity)




A primeira declaracdo do construtor BRAC tem 4 parametros que correspondem
respectivamente a métrica, ao raio de cada agrugancapacidade de cada vector e
ao conjunto dos elementos que serdo inseridos tnatuza. A segunda declaracéo
apenas contém os 3 primeiros parametros da prirdeckaracdo e € usada para criar

umaRLC vazia.

5.4.Concluséao

Neste capitulo foi descrito o pacote de estrutidasdados métricas que foi
implementado e usado na avaliacdo das diversastiags de dados métricas na
pesquisa por alcance das imagens de rosto senmeghant

O pacote desenvolvido € genérico e, desta formderposer usado em outros
dominios de aplicacdo. E de salientar que a operdgdremocio d&®SAT e suas

variantes nao foi implementado.
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Capitulo 6. Bases de dados utilizadas

Neste capitulo sdo descritas as bases de dadasdd# na avaliagdo dos varios
espacos meétricos e das estruturas de dados méfraes estas bases de dados foram
usadas em trabalhos relacionados com o reconhdcindenrostos [32][34][37]. No
entanto, ndo foi encontrado nenhum trabalho omésdem sido utilizadas, juntamente,
as 4 bases de dados.

Este capitulo € composto por 5 seccdes, sendogjdepeameiras dizem respeito a

caracterizacdo das bases de dados usadas e adlléfieaente as conclusoes.

6.1.Base de dadofaces94

A base de dados denominadaF#ees94podera ser encontrada em [17] onde sdo
apresentadas vérias colec¢cfes. Neste caso, foa @sadleccdo denominad@ces94
que € composta por imagens de rosto de 152 indigidiferentes.

A base de dados € formada por individuos de difeseracas e sexo, com idades
maioritariamente compreendidas entre os 18 e osartfs, no entanto, também
verificamos a existéncia de alguns individuos malbos.

Para cada individuo existem 20 fotos em que notaranacdes de expressao facial
consideraveis. No que diz respeito a pose, veniftsapequenas variacdes na inclinacéo
e da rotacéo dos rostos.

O fundo de cada imagem é uniforme e € compostamparcor verde. Em relacdo as
condicbes de iluminacdo, notamos que ndo sao apaelss variacbes na mesma
imagem.

A figura 6.1 retirada de [32] ilustra alguns exéwspde imagens de rosto desta

coleccao.
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Figura 6.1 — Amostras de imagens da base de daabes94

As imagens de rosto encontram-se no ford&B&Gde 24bits e tém uma resolucéo
de 180 por 20pixels

A base de daddsaces94foi utilizada em [32], juntamente com a base déodada
AT&T [35]. Neste trabalho, foi proposta uma platafornueg gombina a decisdo de
multiplos classificadoreSVM — SupportVector Machinese esta foi aplicada a um
sistema de reconhecimento de rostos. Este sistpmasemtou bons resultados nas
experiéncias efectuadas sobre as duas bases de Nadte caso verificamos que a taxa
de erros na base de dademces94foi igual a 0% enquanto que na base de dados da
AT&T a taxa de erros obtida foi de 0.25%.

6.2.Base de dadoJAFFE

A base de dados designadaJéé-FE poder& ser encontrada em [33] e contém 213
imagens de rosto frontais no formdid-F. Esta base de dados € formada por imagens
de rosto associadas a 10 individuos japoneses xio feeinino e cada individuo
contém entre 20 a 23 fotos. Neste caso verificaquas cada subconjunto de fotos
associado a mesma pessoa contém diferentes exgwesaiais que denotam varios
estados de espirito, tais como felicidade, tristszapresa, raiva, desgosto, medo e
expressdo neutra. Um exemplo das diferentes vasaci® expressdo podera ser

observada na figura 6.2 retirada de [34].
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Figura 6.2 — Exemplo dos varios tipos de expredsamesma pessoa dAFFE

As varias imagens de rosto encontram-se na esealmzento e tém uma dimenséo
de 256 x 256ixels

Em relacdo a iluminacdo notamos que nao sao apaessnvariacbes na mesma
imagem.

Esta base de dados foi utilizada em [34] onde f[pesentado um método de
extraccdo de informacédo associada a expressoassfani imagens através da aplicacao
de filtrosGabor.

6.3.Base de dadoAT&T

A base de dados dET&T (retirada de [35]) é composta por 400 imagensodeor
referentes a 40 individuos e verificamos que cortt@rimagens de rosto por individuo.

Nesta base de dados notamos que as varias fotesqgmrtes ao mesmo individuo
contém diferentes orientacdes e expressoes faEimigelacdo as diferentes expressdes
faciais podemos encontrar rostos com olhos ab&stbsidos, com/sem 6culos, entre
outras. Um exemplo das diferentes variacdes deesg@o e rotacdo do rosto poderéa ser

observada na figura 6.3 retirada de [35].

Figura 6.3 — Exemplo das diferentes variagGes eagéms associadas ao mesmo individuAT&T

As imagens encontram-se na escala de cinzent@rmafoPGM e tém a dimenséo
de 92 x 11%ixels.

A base de dadoAT&T foi utilizada em [37], juntamente com Yalefaces para
comparar um sistema de reconhecimento facial baseadSIFT com os métodos de
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Eigenfaceg2] e Fisherfaceq21]. Neste trabalho o método baseado na te@lied foi
0 que obteve os melhores resultados nas duas daskEglos. Em relacdo as duas bases
de dados a propor¢cdo de resultados verdadeirodifeentes métodos foi sempre

superior com a base de dadoB&T.

6.4.Base de dado¥ alefaces

A base de dados de Yale (retirada de [36]) contéhithagens de rosto frontais
correspondentes a 14 individuos do sexo masculindasexo feminino.

Cada individuo tem associado 11 imagens onde natatiierentes variacdes de
expressao e de iluminacdo. Desta forma, verificaguescada subconjunto de imagens
associado ao mesmo individuo contém as seguintpeessdes ou configuracoes:
normal, com Oculos, sem Oculos, feliz, triste, cande sono, espantado, a piscar 0s
olhos, ou com a luz a incidir do lado esquerdeittirou no centro. Alguns exemplos

destas variacdes estéo ilustrados na figura Gradatde [36].

Figura 6.4 — Exemplo das diferentes variacdes eagéms associadas ao mesmo individugalafaces

As imagens encontram-se na escala de cinzento,omoato GIF e tém uma
dimensao de 320 x 243 pixéis.

A base de dadosalefacedoi utilizada em [37] para comparar um método bdse
na técnicaSIFT com os métodos deigenfaceR?] e Fisherfaceq21]. O primeiro foi o

gue obteve os melhores resultados.

6.5.Concluséao

Neste capitulo foram descritas as bases de dadofm escolhidas para realizar
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a avaliacdo dos espacos meétricos e da pesquisalqarce nas estruturas de dados
métricas.

Todas as bases de dados utilizadas tém imagersstdecom o mesmo tamanho,
isto €, numa mesma base de dados todas as im&gengual tamanho. A escolha de
bases de dados com estas caracteristicas devefadade ter sido utilizado o método
deEigenfacegpara a representacédo das imagens.

Em relacdo ao fundo de cada imagem verificamos, guenaioria das bases de
dados apresentadas, as imagens de rosto foranastimsh ambientes controlados
resultando em imagens com fundo uniforme.

A iluminacdo é outro aspecto importante que podleenciar o desempenho dos
algoritmos de reconhecimento e neste conjunto desbde dados verificamos que a
Yaleface® a base de dados com mais variacfes das conde@daminacao.

No que diz respeito a rotacéo dos rostos verificaque a base de dadosATB&T é
a que apresenta maiores variacfes. A base de dA#®E € a que apresenta maiores
variacOes de expresséo facial.

Em sintese verificamos que as bases de dados @afadse tém diferentes
caracteristicas e permitem testar varios factoogsocvariacdo da rotacdo do rosto,
diferentes condi¢cdes de iluminagéo, variagcdes geesgéo facial, entre outros aspectos.
No entanto, verificamos que as imagens de rosto&l#ss bases de dados apresentadas
foram tiradas em ambientes controlados, o que B@a kA argumentar que sdo
representativas de aplicacbes como registos crisniregistos de passaportes, registos
de cartas de conducao, entre outras.

Outro aspecto relevante esta relacionado com andéiwede cada base de dados. A
tabela 6.1 sintetiza 0 numero total de individude énagens de rosto para cada base de

dados. Como se pode verificarFaces94¢ a base de dados com o maior nimero de

imagens.

Base de dados N° total de individuos N° total cegens de rosto
Faces94 152 3040
JAFFE 10 213
At&t 40 400
Yalefaces 15 165

Tabela 6.1 — Nimero total de individuos e de imagknrosto nas diferentes bases de dados
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Capitulo 7. Espacos métricos

Relembrando o conceito de espa¢o métrico como g&hdptal queU é o conjunto
de elementos € uma métrica. Nesta dissertacdo, cada elementoodjoirto U diz
respeito a uma representacdo duma imagem de costop meétodo deigenfacesed é
uma métrica que pode ser. a distancia Euclidianadistdncia deManhattan
Mahalanobis- L1 e Mahalanobis- L2.

De modo a poder avaliar a aplicabilidade das eststde dados métricas no
dominio das imagens de rosto, foi realizada a implgacao destes 4 espacos métricos
e foi feita uma avaliacdo dos mesmos nas 4 basgadies descritas no capitulo 6.

Assim sendo, este capitulo esta estruturado emcddese Na seccdo 1 serd
apresentada a descricdo da implementacédo da refargde das imagens de rosto e das
respectivas métricas. Na seccdo 2 sera apreseotatdodo utilizado para avaliar as
métricas implementadas. Na seccdo 3 serd descatealeacdo realizada e 0s seus
resultados e, por ultimo, na seccéo 4 sera apeateatconclusdo referente aos espacos

métricos usados nesta dissertagao.

7.1.Implementacéo

Nesta seccao sera apresentada a descricdo da empéedio da representacdo de
imagens de rosto e das respectivas métricas, ofguadalizado com a linguagem de
programacao JAVA.

7.1.1.Representacao de imagens

Para a representacdo de imagens de rosto foiadiliz método designado de

Eigenfaceso qual foi implementado com base no cddigo dismrem [16].
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A implementacdo do método @@ngefacesncontra-se na classe Eigenfaces. Esta
classe é responsavel por criar o conjunto de vextproprios e valores proprios com
base no conjunto de imagens de treino associadisé de dados. E com base neste
conjunto de vectores proprios que é criada umaeseptacdo reduzida para cada
imagem de rosto.

A classe Facelmage corresponde a representacandadie uma imagem de rosto,
depois de aplicado o método @genfaces Logo, cada imagem de rosto é uma
instancia da classe Facelmageajual contém como variaveis de instancia um vetgor
pesos com tamanho igual ao numero de vectoresipsopsado, 0 vector de valores
préprios e o nome do ficheiro que contém a imagemosito.

A classe FacesRepresentation é a responsavel pegaaa base de dados e criar as
respectivas representacoes das imagens de rostmsDutor desta classe recebe como
parametro uma instancia da classe DB (que contémioemacao relativa a base de
dados) e tem como funcao ler do disco o conjuntmsii&ncias da classe Facelmage
associado a base de dados. No caso destas naeexigt necessario recriar o conjunto
utilizando para tal a classe Eigenfaces.

O conjunto de instancias da classe Facelmage @&amado num vector na classe
FacesRepresentation.

Pelo facto de ter sido usado o métodoHigenfacespara a representacdo das
imagens de rosto € necessario definir para cadademdados um conjunto de imagens
de rosto de treino. Nesta experiéncia, o conjustarthgens de treino usado para cada
base de dados contém 25 imagens, o que implicacqda imagem de rosto é
representada por um vector com dimensdo maximamoengual que 25. Neste caso
apenas sao usados 0s vectores proprios cujo regpeaior proprio € maior que 0.

No que diz respeito ao conjunto de treino ndo éailizada nenhuma anélise em
relacdo ao tamanho deste e ao niumero de vectanesgsr usados pois esses aspectos
estdo fora do ambito desta dissertagéo.

7.1.2.Métricas

As métricas implementadas foram: EuclidiaManhattan Mahalanobis — Lle
Mahalanobis — L2Desta forma, foram criadas as seguintes classegplementam a
interface IMetricComparator<Facelmage>:
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* EuclideanComparatorFaces: Corresponde a implementacdo da distancia
Euclidiana entre duas imagens de rosto. Esta raétpenas utiliza os
respectivos vectores de pesos para medir a sidakdeientre dois rostos.

« CityBlockComparatorFaces: Implementa a distancia ddanhattanentre
duas imagens de rosto. Neste caso, esta métriga @penas os respectivos

vectores de pesos para medir a similaridade entseralstos.

* MahalanobisL1ComparatorFaces: Representa a implementacdo da
métricaMahalanobis- L1 entre duas imagens de rosto. Neste caso, além dos
respectivos vectores de pesos que descrevem anmagt métrica tem em

conta o vector de valores préprios.

* MahalanobisL2ComparatorFaces: Corresponde a implementacdo da
métricaMahalanobis — L2Zentre duas imagens de rosto. Esta métrica utiliza
0S respectivos vectores de pesos e o vector deegghodprios no célculo da
distancia entre as duas imagens de rosto.

A figura 7.1 apresenta as classes desenvolvidasgsamétricas.

| IMetricComparator<g> &)
+dliztancel &1 E, b E ) double

e

- r £t
- oy -

EuclideanComparatorFaces b8 MahalanobisL2ComparatorFaces

+distancel a: Facelmage, b Facelmage ) : double ! ~ +distancer a: Facelmage, b Facelmane ) double

CityBlockComparatorFaces MahalanobisL1ComparatorFaces

+iztancel a ; Facelmage, b Facelmage ) double +distancel & ; Facelmage, b Facelmage ) : double

Figura 7.1 — Diagrama de classes das varias mgtrica

7.2.Método de avaliacao

Existem varias formas de avaliar o comportamensovdaias distancias, no entanto,
todas elas necessitam de uma colecgdo de objeatesuen conjunto de objectos de
pesquisa. Neste caso, para a avaliacdo dos d#erespacos métricos foram utilizadas
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as bases de dadémces94 JAFFE, AT&T e Yalesfacesdescritas anteriormente no
capitulo 6.

Os conceitos de elementos relevantes e irrelevémtas usados na avaliagcao das
varias métricas, para classificar os resultadosemientes das varias consultas. Desta
forma, para uma determinada imagem de congyltama imagem de rosta é
considerada como sendo relevante se, e apenge g&stiverem associados ao mesmo
individuo. Assim sendo, neste caso a fungdevante(q,xg verdadeira . No caso de
X ndo pertencerem ao mesmo individwedevante(q,xg falsa.

Considerando os conceitos de relevantes e irrdievaa avaliacdo das varias

métricas é baseada nas seguintes medidas:

 Taxa de Verdadeiros Positivos:Corresponde a fracgcdo dos elementos
relevantes que foram correctamente classificadosgeja, € a relacéo entre o
namero de elementos classificados correctamente positivos e 0 nimero
total de elementos positivos existentes. Neste, aas@lementos positivos
sao todos os elementos relevantes, para a pesquisgestao, que existem
na base de dados.

» Taxa de Falsos PositivosCorresponde ao niamero de elementos resultantes
da pesquisa que sao irrelevantes em relacdo aoradotal de elementos
irrelevantes existentes na base de dados, ou sejaymero total de
elementos que foram incorrectamente classificadm®oc positivos em
relacdo ao namero total de negativos. Neste caselementos negativos sao
todos os elementos irrelevantes que existem na Hasdados para a

pesquisa em questao.

SejaB uma base de dadagum elemento de pesquisaXe conjunto de resultados
obtidos da pesquisa tal quel] B. A taxa de verdadeiros positivos pode ser vistaaco
a percentagem do numero total de elementos relevgoe € obtida por uma pesquisa e

é definida da seguinte forma:

[{xO X Orelevanté g M|
[{xOBUOrelevanté q |

Taxa de Verdadeiros Positivos
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A taxa de falsos positivos pode ser vista comoragmeagem do numero total de

elementos irrelevantes que é obtido por uma pesguésdefinido como:

[{xO X O- relevanté g |
| B |- [{xC BO relevanté g R|

Taxa de Falsos Positivos

Para relacionar a taxa de verdadeiros positivos aotaxa de falsos positivos
usaram-se os graficGOC— Receiver Operating Characteristic

A analise ROC é uma técnica que permite visualizar e avaliassifi@gadores
baseados nas suas performances. Os gr&i0assao bidimensionais, sendo a taxa dos
verdadeiros positivos representada no eixo dos WMyuanto que a taxa dos falsos
positivos € representada no eixo dos XX. Estesogafepresentam a relagdo entre os
beneficios (taxa de verdadeiros positivos) e omsuysaxa de falsos positivos).

De uma forma geral, um determinado ponto no esp&yG é melhor que outro se
estiver mais a noroeste, ou seja, se a taxa dade&rds positivos € maior e/ou a taxa de
falsos positivos € menor. Desta forma, o ponto)(Adl espacdROC representa uma

classificacao perfeita.

7.3.Avaliacéo realizada e resultados

A avaliacdo de cada meétrica foi realizada com hese taxas de verdadeiros
positivos e de falsos positivos resultantes de anjuato de pesquisas por semelhanca
realizadas nas diferentes bases de dados. Desta,f@m cada base de dados de
imagens de rosto foram seleccionados aleatoriamenies elementos para serem
usados como objectos de consulta. Para cada elementonsulta, foi realizada uma
pesquisa dok vizinhos mais préximos, ondecorresponde ao nimero de imagens de
rosto associadas ao elemento de consulta queaexisia base de dados. Para cada
consulta calculou-se a taxa de verdadeiros positev@a taxa de falsos negativos e a
avaliagédo foi realizada com base na média de aadareferente as varias consultas
efectuadas.

De seguida serdo descritos o conjunto de pesquésdizadas e o0s resultados
obtidos.
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7.3.1.Pesquisas realizadas

Para cada base de dados foi criado um conjunttéedeertos de pesquisa formado
por diferentes elementos desta. Neste caso, cagiant@ de pesquisa é composto por
varias imagens de rosto escolhidas aleatoriamemtespondentes a 25% das imagens
associadas a cada individuo da base de dados. Assiificamos que o conjunto de
elementos de pesquisa contém, também, para cadédim uma percentagem
equivalente de imagens associadas, como ja ocdfaanalmente, o0 conjunto de

imagens de rosto de pesquidassociado a uma base de da@lésdefinido como:
Q=) A
i=1

Nesta formulan € o nimero total de individuos pertencent&s @ A corresponde

ao subconjunto de imagens de rosto escolhidasodbraente pertencentes B e
associadas ao individuo A cardinalidade do conjuntd, é igual a 25% do numero
total de imagens associadas ao individuo

A tabela 7.1 sintetiza o numero total de individumsde imagens de rosto

seleccionadas para cada base de dados.

Base de dados N° total de individuos N° de imagelescionadas

aleatoriamente

Faces94 152 760
JAFFE 10 50
At&t 40 80
Yalefaces 15 30

Tabela 7.1 — N° de imagens de rosto seleccionadasda base de dados

SejaB uma base de dadoseo conjuntos de objectos de pesquidl(B) ek o

namero de imagens de face existente8amsociadas a imagem de rosto de congulta

Para cada imagem de consuffaQ, foi realizada uma pesquisa dowizinhos mais

proximos e foi calculada a taxa de verdadeirostiposi e de falsos positivos, do

conjunto solugca. As férmulas utilizadas foram:

114



[{xO X Orelevanté g M|
k

[{xO X O~ relevanté g |
| B |-k

Taxa de Verdadeiros Positivos

Taxa de Falsos Positivos

Neste caso, para cada pesquisa temos garantidaknemigens de rosto relevantes

e |B| - Kimagens nao relevantes.

7.3.2.Resultados

Nas figuras 7.2, 7.3, 7.4 e 7.5 estao representaigsaficodROCassociados a esta
avaliagdo para cada métrica, nas diferentes ba&sdadbs. Os resultados apresentados
sdo a média das taxas de verdadeiros positivosas tie falsos positivos obtidos do

conjunto de pesquisa de cada base de dados.

Distancia Euclidiana Distancia Euclidiana
(mais detalhado)
1 1
& Faces94 & Faces9%4
" 09 b2 " 0,9 »
.g 08 = JAFFE 2 08 = JAFFE
3 071 Atet T o7/ Atet
o ] a8 [ ]
9 0.6 10 O Yalefaces g 064 o o Yalefaces
T 05 T o5
E 8
- 044 T 04
G g
> 03 o 031
[}
T 02 g 0,2
E 01 £ o1
0 0 . .
0o o102 03 04 05 06 07 08 09 1 0 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05
Taxa de Falsos Positivos Taxa de Falsos Positivos
Figura 7.2 — Avaliacdo da distancia Euclidiana
Distancia de Manhattan Distancia de Manhattan
(mais detalhado)
1 1
& Faces94 & Faces94
» 09 * . 09 2
g 0.8 " JAFFE S o8] = JAFFE
?_ 0,7 Atet @ o7 Atet
a
2 0,6 +& o Yalefaces 9 0,6 oS s O Yalefaces
T 05 T 051
8 0,4 E
° v ° 0,4
(]
> 03 2 o3
% 0,2 § 021
S 01
< E 0,1
0 0 :
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05
Taxa de Falsos Positivos Taxa de Falsos Positivos

Figura 7.3 — Avaliacdo da distanciaManhattan
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Mahalanobis - L1 Mahalanobis - L1
(mais detalhado)
1 1
& Faces9%4 @ Faces94
09% 09?
» = JAFFE 4 = JAFFE
S 08 = 084
= Atet B Atet
2 07 S 07
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3 8 01
01 <
= 0
0 VAR 0 0,01 002 003 0,04 0,05
0o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Taxa de Falsos Positivos Taxa de Falsos Positivos
Figura 7.4 — Avaliacdo da métritéahalanobis — L1
Mahalanobis - L2 Mahalanobis - L2
(mais detalhado)
. 1
0ot ¢ Faces94 o & Faces94
A n 09
P = JAFFE 8 = JAFFE
2 Atet S 08
% 074 ‘D Atet
° o Yalefaces L 071
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Taxa de Falsos Positivos Taxa de Falsos Positivos

Figura 7.5 — Avaliacdo da métritéahalanobis — L2

Como podemos verificar nestes graficos, as quagtrsicas tiveram desempenho
muito semelhantes nas diferentes bases de dads® &&s0, verificamos que todas as
métricas obtiveram simultaneamente o maior valaiaga de verdadeiros positivos e o
menor valor da taxa de falsos positivos na basdadesFaces94 Neste caso temos
uma classificagédo quase perfeita das varias mgtmeaito proxima do ponto (0,1), pois
a taxa de verdadeiros positivos foi, em todos ess;asuperior a 0,92 e a taxa de falsos
positivos foi sempre inferior a 0,0006.

Outro aspecto que verificamos é que, em todas ascas a base de dadd&FFE
foi a que obteve a maior taxa de falsos positiaisgda que com valores abaixo de
0,047.

A figura 7.6 apresenta a média das taxas de veardadmositivos e falsos positivos

de todas as bases de dados, para cada uma daameétri
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Média das Taxas de Verdadeiros Positivos e Média das Taxas de Verdadeiros Positivos e Falsos
Falsos Positivos nas quatro bases de dados Positivos nas quatro bases de dados para cada
para cada métrica. métrica (mais detalhado)
1 071
8 09 B # Distancia
2 084 ¢ Distancia 07 —w Euclidiana
@ Euclidiana 2 -
c o7 = Distancia de k5 0,69 = Distancia de
@ | R
_% 0,6 Manhattan g 8 Manhattan
< 05 o = 068 .
8 04 ] Mahalanobis L1 >3 Mahalanobis L1
g B & ge7]
> 03 a i
o . ] O Mahalanobis L2
T 02 O Mahalanobis L2 3
] B 066 o
% 01
oo ' — ' ' 065
0 010203040506070809 1 0,0192 0,0202 0,0212 0,0222
Taxas de Falsos Positivos Taxas de Falsos Positivos

Figura 7.6 — GraficROCcom a média das taxas de verdadeiros e falsosvpssilas quatro bases de

dados para cada métrica.

Pela analise do grafico da figura 7.6, verificammomédia da taxa de verdadeiros
positivos de qualquer uma das métricas nas 4 luesiss varia entre 0,66 e 0,7. Em
relacdo a meédia da taxa de falsos positivos nassdsbde dados verificamos que varia
entre 0,0192 e 0,0232.

Outro aspecto que € possivel verificar é que, apelss varias métricas
apresentarem uma performance muito semelhantestandia deManhattan foi a
métrica que obteve o ponto mais proximo do pontonip nas 4 bases de dados,

seguindo-se a EuclidianaMahalanobis-L1 e, por ultimo, aMahalanobis-L2.

7.4.Conclusao

Neste capitulo foi apresentado a implementacédoedpacos meétricos, no que diz
respeito a representacdo das imagens de rosto enélaisas, e a avaliacdo destas
métricas nas 4 bases de dados usadas. As métilcalas para a definicdo dos varios
espacos metricos foram a distancia Euclidianaaniisa deManhattan Mahalanobis—

L1 e Mahalanobis-L2.

A pesquisa por similaridade com estas métricassapta bons resultados nestas
bases de dados, pois nos resultados obtidos dasasvpesquisas estdo a maioria dos
elementos relevantes e a maioria dos elementdésviarges ndo aparecem. Neste caso, a
taxa de verdadeiros positivos varia entre 0,667ee0a taxa de falsos positivos varia
entre 0,0192 e 0,0232.

As 4 métricas apresentaram performances muito kamiels, no entanto, uma
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analise mais detalhada mostra que a distancMashnattanfoi a melhor, seguindo-se a
distancia Euclidiana. Neste caso, a métidahalanobis— L2 foi a que obteve,
simultaneamente, a menor taxa de verdadeiros yositt a maior taxa de falsos
positivos.

Por esta avaliacdo podemos concluir que € posdafelir espacos meétricos no
dominio das imagens de rosto nestas 4 bases ds,dmlquais tém resultados “bons”
na pesquisa por semelhanca.
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Capitulo 8. Pesquisa por alcance com estruturas dados métricas

De modo a poder avaliar a eficiéncia da pesquisaajmance com estruturas de
dados métricas, no dominio das imagens de rostamfoealizadas um conjunto de
pesquisas nos varios espacos métricos implementsdete caso, foram utilizados os 4
espacos metricos apresentados, nas 4 bases de (fabes94 JAFFE AT&T e
Yalefacep e foi avaliada a eficiéncia da pesquisa por @eamas estruturas de dados
métricasLAESA VPTree DSAT, HDSAT1 HDSAT2 GNAT, LC, RLCeGNAT.

Em relacdo a esta avaliacdo, existem varios aspegte devem ser tomados em
consideracao. Estes aspectos séo:

» Os dados a processatr;

» A parametrizacdo das estruturas de dados métricas.

No que diz respeito aos dados a processar, € ReloetEes em atencao trés aspectos:
(1) a base de dados a utilizar, (2) o conjunto @lesulta deve ser representativo do
conjunto de elementos da base de dados e (3) @s dai pesquisa devem produzir
resultados relevantes na aplicagédo em causa.

A maioria das estruturas de dados necessita degpaametrizada pois o seu
comportamento depende dos parametros escolhiddes Emrametros dependem
seguramente da caracterizacado do espaco métrigoendiz respeito as distancias entre
os varios elementds Uma vez escolhidos os dados a processar e angaEncoes a
realizar, foram realizadas as varias pesquisas afzance e foram analisados o0s

resultados de acordo com o numero de distanciaesladhs em cada pesquisa.

(1) Existe uma tese de mestrado em curso quengeetestudar esta problematica RaC. A tese intitula-se “Modelacédo da

Estrutura de dados métriBA.C’ e é orientada pela professora Margarida Mamede.
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8.1.Dados a processar

Esta seccao apresenta os dados que serdo procefsasi® de dados, conjunto de
elementos de consulta e os raios de pesquisagjamuesdefinido o conjunto de consulta

utilizado nas pesquisas por alcance.

8.1.1.Base de dados e conjuntos de consulta

Para a realizagao da avaliagdo foram gerados diffichpara cada base de dados. O
mais pequeno corresponde ao conjunto de objectopedquisa e € formado por
elementos aleatérios da base de dados. De modongerma mesmo numero de
individuos diferentes neste conjunto, foram esdoli25% das imagens de face
associadas a cada individuo. Este conjunto detobjéai 0 mesmo que foi utilizado na
avaliacao das diferentes métricas, como podemdsaeem 7.3.1.1.

Os outros 3 ficheiros correspondem a permutacG@daias da base de dados e
foram usados na construcdo das diversas estruterdados métricas. Este aspecto esta
relacionado com o facto da organizacdo de cadatestrde dados métrica depender da
ordem segundo a qual os objectos ocorrem como pén@ice entrada para o algoritmo

de construcéo.

8.1.2.Raios de pesquisa

A escolha do raio de pesquisa € um factor impatanter em conta. De modo a
obter um conjunto de resultados relevantes, pargpessjuisas em questdo, seria
aconselhavel poder estimar quais 0s raios maigeetés para cada espaco métrico e
base de dados, até porque estes serdo 0s raiossquidizadores usardo com mais
regularidade. Tendo como base este facto e a md@@sde parametrizar as estruturas
de dados métricas de modo a obter bons resultaabopesquisas, foi realizada uma
analise para a seleccdo do raio de pesquisa. lsigac@io envolveu diferentes
pesquisas por alcance com diferentes raios. Pdeaesgpaco métrico numa determinada
base de dados foram testados 1000 raios no imedead a M, onde M corresponde a

distdncia maxima que existe entre os varios elerseridesta forma, para cada raio

120



foram realizadas varias pesquisas por alcance coespectivo conjunto de consulta.
Note-se que nestas pesquisas sO se utilizou um8 gasmutacdes geradas, pois sO
estdvamos interessados nos resultados e ndo noplede das estruturas de dados
métricas.

Com base nos resultados de cada pesquisa, foiladdca taxa de verdadeiros
positivos, a taxa de falsos positivos e 0 numereldmentos retornados da pesquisa.
Estas taxas foram calculadas com os mesmos csitgue foram apresentados em 7.2.
Para cada raio foi obtida a média da taxa de vemtedpositivos, a média da taxa de
falsos positivos e a média do numero de resultatdislos das varias pesquisas por
alcance realizadas com esse raio.

Tendo como objectivo maximizar a taxa de verdadgu@sitivos, minimizar a taxa
de falsos positivos e obter um namero de respoai@mveis na aplicacdo em causa,
foram identificados, para cada base de dados nuio dapaco métrico, os raios
candidatos. Estes raios tinham que satisfazergasngées condigdes:

* A média da taxa de falsos positivos é inferiorG80.

* A média do niumero de elementos do conjunto de teskad das varias
pesquisas € ndo superior a 130% da média do nideeémnoagens associadas
a cada um dos individuos da base de dados. Porpxenuma base de
dados que contenha em média 10 imagens de rosiodidduo, a média do
namero de resultados das varias pesquisas com temmileado raio devera
ser ndo superior a 13 imagens. Desta forma, pretsedqjue o numero
maximo de elementos retornados de uma pesquisselsEiexcessivo.

* Na&o existe nenhum raio que tenha simultaneamengemédia da taxa de
verdadeiros positivos superior ou igual e uma tdeafalsos positivos
inferior ou igual.

Do conjunto de raios candidatos foi seleccionad@io cuja média da taxa de
verdadeiros positivos e falsos positivos esta npaxima do ponto 6ptimo (que
corresponde a uma taxa de verdadeiros positivaes &l e uma taxa de falsos positivos
igual a 0).

A tabela 8.1 apresenta o raio que foi seleccionzta cada base de dados num

dado espago métrico.
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Métrica ; Raio ; Taxa de ' Taxa de falsos: Média do n° de

verdadeiros |  positivos |  elementos
positivos retornados
Faces94
Euclidiana 3338 0,9032 0,0025 25,74
o Manhattan | 12347 1 0,9014 0,0026 | 2585
“"Mahalanobis-L1 | 706 T 0,8967 1 0,0026 | 2576
" “Mahaianobis-12 208 T o5ggez YT o008 T 2578
JAFFE
Euclidiana 4649 0,4975 0,0297 16,34
_______ Manhattan | 15560 | 04794 | 00294 . 159
| Mahalanobis-L1 | 1023 ¢ 0458 | 00287 | 15,32
""Mé_ﬁéiéh_(_)b_i_s_-_l__ém? _______ 2 74 ________ 0 ,_4_6_7_6"""? ________ 0 :(_)_2_95_"?_""""_1_5:7 _____
AT&T
Euclidiana 1507 | 0,6638 0,016 ! 12.89
o Manhattan & 5447 0,6525 | 0,0159 : 12,74
'Mahalanobis-L1 | 1046 06375 | 0,0169 | 7 12,96
| Mahalanobis-L2 | : 271 A 0,6388 @ | 0,0167 : 129
Yalefaces
Euclidiana 9400 0,5242 0,0273 9,97
o Manhattan | 33767 | 05363 | 0,0296 | 1047
| Mahalanobis-L1 | 14,95 1 05091 | 00284 | 997
____Mé_ﬁéiéh_éb_i_s_-_l__é_"EL"""Z,_(_)_Z_"""EL ________ 0 45760029 ___________ 95

Tabela 8.1 — Raios de pesquisa utilizados na paraagho das estruturas e respectivas médias das

taxas de verdadeiros e falsos positivos e do nésldtados obtidos das varias pesquisas

Estes raios seleccionados serdo utilizados na p#tiaatdo das estruturas de dados

métricas e, com base nestes valores, serdo awalexlgpesquisas por alcance nas
estruturas de dados métricas. Para aléem diss@, &st&0 0s raios que aparecerao por
defeito cada vez que é seleccionada uma base @s @adma meétrica no protétipo

implementado (ver capitulo 9).
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8.2.Parametrizacdo das estruturas de dados métricas

Esta seccdo descreve as parametrizagfes usadasve&@as estruturas de dados
métricas. De modo a saber a parametrizacdo queomdidsempenho obtinha na
pesquisa por alcance nas diversas bases de dadosr(mimero de computacdes da
métrica), foi realizado um estudo que tinha comojeailvo escolher uma
parametrizacao para realizar a avaliacéo finalfgege “justa” para todas as estruturas
de dados métricas. Para mais detalhe sobre estloesinsultar anexo A 3.

Neste estudo, € de salientar que a parametrizaaggididersas estruturas de dados
métricas dependia da base de dados sobre o esgagoomComo pretendiamos usar 4
bases de dados sobre 4 espacos métricos, existeasd$ experimentais por estrutura
de dados. Note-se que a estrutura de dadB3ree é a Unica que ndo tem
parametrizagoes.

De seguida serdo apresentadas as parametriza@amsupara cada estrutura de

dados métrica, as quais resultaram da analiserdfisags apresentados no anexo A 3.

8.2.1. LAESA

Na LAESAé possivel parametrizar 0 nimero de elementossguée usado como
pivots A tabela 8.2 apresenta, para cada espa¢co maadiferentes bases de dados, o

numero depivotsusados na avaliagao final.

Distancia Distancia de Mahalanobis - | Mahalanobis -
Eucliana Manhattan L1 L2
Faces94 46 67 55 67
JAFFE 15 10 27 27
AT&T 30 28 44 59
Yalefaces 11 15 31 29

Tabela 8.2 — NUmero dsvotsnaLAESA
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8.2.2.DSAT e variantes

Nas estruturas de dad®SAT HDSAT1le HDSAT2é necessario parametrizar a
aridade maxima. A tabela 8.3 indica a configuradaoaridade maxima usada na

avaliacao final.

Distancia Distancia de | Mahalanobis- | Mahalanobis-
Eucliana Manhattan L1 L2
Faces 94 3 6 9 3
JAFFE 3 6 8 4
DSAT AT&T 7 6 10 8
Yalefaces 3 8 10 9
Faces94 6 6 8 8
JAFFE 4 9 6 4
HDSAT1 AT&T 8 6 11 10
Yalefaces 8 9 10 12
Faces94 6 9 9 8
JAFFE 7 6 6 10
HDSAT2 AT&T 8 13 13 10
Yalefaces 8 9 11 12

Tabela 8.3 — Aridade maxima BSAT, HDSAT1e HDSAT?2

8.2.3.GNAT

Na GNAT ¢ necessario definir o nimero maximo de centrogata né. E de
salientar que nesta estrutura de dados, para Eglaca parametrizacdo a usar na
avaliacao final, foi necessario ter em conta o @sjean memaoria ocupado pela estrutura
de dados (ver anexo A 3.2), no entanto como sergoa na avaliacao final esta ndo
foi injustamente prejudicada. Desta forma, parastetfinal, as estrutur&NAT foram
todas parametrizadas com um numero de centros rodgnal a 3. Neste caso, um
namero de centros maximos igual a 3 é suficienta gampetir com as varias estruturas
de dados métricas. Em alguns casos, com esta pgaat@o, a&5NAT conseguiu ser a

segunda melhor estrutura (ver secgao 8.4.1).
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8.2.4.LC

Nesta experiéncia foi utilizada BC com agrupamentos de raio fixo, logo é
necessario parametrizar o raio de construcdo da egdupamento. A tabela 8.4

apresenta os valores do raio do agrupamento usados.

Distancia Distancia de Mahalanobis- Mahalanobis-
Eucliana Manhattan L1 L2
Faces94 2871 9799 5,99 1,65
JAFFE 6637 15862 8,09 2,04
AT&T 1522 5477 7,68 2,72
Yalefaces 10378 26300 7,81 2,01

Tabela 8.4 — Raios de construcad @a

8.2.5.RLC

A RLC tem duas propriedades que podem ser parametrizagias de cada
agrupamento e capacidade de cada vector. A talfelpBesenta a parametrizacéo final
escolhida para o raio de construgadrds.

Distancia Eucliana Distancia de Mahalanobis — L1 | Mahalanobis — L2
Manhattan
Faces94 2776 10445 6,19 1,58
JAFFE 5790 17486 10,34 2,76
AT&T 1511 5514 10,52 2,72
Yalefaces 10310 35067 15,32 4,06

Tabela 8.5 — Raio de cada agrupamentBld@

A tabela 8.6 apresenta os valores da capacidadeatior usados nRLC.

Distancia Eucliana Distancia de Mahalanobis — L1 | Mahalanobis — L2
Manhattan
Faces94 18 18 17 17
JAFFE 16 18 10 11
AT&T 6 7 7 5
Yalefaces 7 13 7 5

Tabela 8.6 — Capacidade do vectoiRiaC
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8.3.Avaliagéo das estruturas de dados

A avaliacao final mostra o comportamento das vassuturas de dados métricas
nas diferentes bases de dados sobre 0s espacasétas pesquisas por alcance com
varios raios de pesquisa.

Para cada base de dados sobre um espaco métrioealipado o0 mesmo conjunto
de pesquisas sobre as 3 permutagdes criadas ndebdados (ver seccao 8.1.1).

Esta avaliagdo envolveu a construgao de 3 instmgaestruturas de dados, para
cada estrutura de dados métrica usada. Na figlirpdle-se ver este processo na base

de dado$aces94com a estrutura de dados métiiaC.

Faces94

N

Permutactes a ﬁ @

///////////////

(((((((((((((((

Instancias da ! E ! E ! E

RLC " o= " o= " o=

Figura 8.1 — Construcao de 3 instanciafktd& com a base de dadbaces94

As pesquisas realizadas foram sempre feitas sobomjanto de consulta definido
em 8.1.1 e com os raios seleccionados em 8.1.2sdpy para cada instancia da
estrutura de dados e um dado raio de pesquisa f@@imadas pesquisas por alcance,
sendon o numero de elementos do conjunto de consultaa Bate conjunto de
pesquisas foi calculada a média do numero de cdlald métrica realizada em cada
pesquisa. Os resultados apresentados para cadmmestie dados numa base de dados
sdo a média destes valores para cada instanciatdduea de dados (ou seja, cada
permutacdo da base de dados).

E de salientar que nesta avaliacdo as estruturdsdies foram parametrizadas de

acordo com o que foi apresentado na seccao 8.2.
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Em relacdo as estruturas de daD&A\Te variantes, apenas foi utilizad&BSAT?2
nesta avaliacdo pois, das 3, foi a que obteve sogpmelhores resultados (ver anexo
A 3.3).

8.3.1.Raios de pesquisa utilizados na avaliacao

Para o teste final foram usados 3 raios de pesquisa cada espago meétrico na
respectiva base de dados. Neste caso, 0os 3 raiopedguisa correspondem
respectivamente a 50%, 100% e 120% do raio selemdm (ver seccédo 8.1.2) que
também foi utilizado na parametrizacdo das estgtde dados métricas.

Os 3 raios de pesquisa utilizados para cada méhasadiferentes bases de dados

estdo representados na tabela 8.7.

Distancia Eucliana Distancia de Mahalanobis — L1 Mahalanobis — L2
Manhattan
1°raio | 2°raio| 3°raig 1° rai 2° raip 3° raio 1°raio| 2°raid 3°raio | 1°raio| 2°raig 3°raio

Faces94 | 1669 | 3338 4006] 6174 12347 148{6 398 7p6 95  1,0204 | 245

JAFFE 2325 4649 5679 7780 15560 186%2 5,12 10023 12,2837 1, 2,74 3,29

AT&T 754 1507 1808 2724 5447 653p 5,28 1046 1255 13@,71 3,25

Yalefaces| 4700 | 9400 1128d 1688k 33747 405p0 748 1495 119301 | 4,02| 482

Tabela 8.7 — Raios de pesquisa utilizados na gaalidas pesquisas por alcance

Na tabela 8.8 é apresentado, para cada raio deipasg média do n°® de elementos

obtidos na pesquisa por alcance, dos varios olgjeletpesquisa nas diferentes métricas.

Distancia Eucliana Distancia de Mahalanobis — L1 Mahalanobis — L2
Manhattan
1° raio 2°raio 3° raiq 1° rai 2° raip 3° raio 1°raio 2Craio|| 3°raio 1°raio 2°%raio| 3C°raio

Faceso4 | 1329 | 2574| 5637] 1304 258F 6040 1252 2507 853, 1243 2541] 654

JAFFE | 538 | 1634 2384 478 159 2528 39 15B2 27|34 743 157 | 2822

AT&T 2,38 12,89 30,3 2,23 12,73 32,6 1,99 12,p6 37{95 01 2§ 12,98 38,05

Yalefaces| 327 | 997 | 153 34| 1047 171 24f o497 2617 41947 | 2713

Tabela 8.8 — Média do n° de elementos obtidos codiferentes raios associados a cada uma das

métricas
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Verificamos que os diferentes raios que foram seleados permitem testar o
comportamento das varias estruturas de dados eqigas de curto (1° raio), médio (2°

raio) ou grande alcance (3° raio).

8.4.Resultados da avaliacéo

Nesta seccdo serdo apresentados os resultados alacé&w final das varias
estruturas de dados métricas para as diferentegasetOs valores apresentados para
cada base de dados dizem respeito a média dogvalbtidos em cada permutacdo da

base de dados.

8.4.1.Avaliacdo das estruturas de dados com a distanciauElidiana

O grafico da figura 8.2 mostra, para as diferehteses de dados e diversos raios de
pesquisa, a média do numero de computacfes dadigst@alizadas nas pesquisas por
alcance com as diferentes estruturas de dadoscagttendo como métrica a distancia
Euclidiana. A tabela 8.9 apresenta a percentagemédia do nimero de computagdes
efectuadas com as diversas estruturas de dadokasédm relacdo ao tamanho das
varias bases de dados para cada pesquisa poreteatizada.

Faces94 JAFFE AT&T Yalefaces

3° raio 1°rai 2° raip 3° raio 1°raio 2%raio| 3°raio 1°raio 2%raio| 3Craio
53,399 61,37%0

1° raio 2°raio
VPTree 7,43% 20,98% 26,95% 18,99% 39,060 45,900 27,87% 960§ 72,02%|( 28,93%
LC 5,97% 15,33% 21,16% 20,16% 36,03p0  42,98%  22,11% 8346, 56,48%| 19,939 40,07% 48,120
3519  43,62%

HDSAT2 | 4,68% | 10,67% | 14,51% | 17,72%| 31,119 37,5% 21,89% || 45,61%| 56,799 19,05%6
RLC 5,9% 11,38% || 14,07% 17,9% || 30,06% 34,46% | 25,61%| 43,67% | 55,74% | 19,7% | 338,64% | 42,51%

GNAT 4,56% | 11,07% 15,2% | 14,46% | 80,04% | 37,12%| 22,489 50,82%  62,430016,92% | 37,91% 47,8%
40,30%

LAESA 2,94% 14,14%| 21,71% 12,95% | 24,53% || 30,96% | 10,42% | 32,36% | 45,73% || 13,76% | 31,33%

Tabela 8.9 — Percentagem da média do n° de confmstafectuadas em relagcdo ao tamanho da base de

dados com a distancia Euclidiana

E possivel observar nestes resultados que, fa@sguisa exaustiva, houve uma
reducdo do numero de computacdes da métrica e3)/68% a 97,06% na base de dados
Faces94 entre 54,1% a 87,05% JAFFE entre 27,89% a 89,58% A &T e entre

38,63% a 86,24% ndalefaces
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Figura 8.2 — Média do n° de computagbes das véstasturas de dados métricas nas diferentes bases d

dados e com a distancia Euclidiana
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Em relacéo as estruturas de dados métricad\Es5Afoi a que obteve os melhores
resultados na maioria dos casos (ver cor amarel@hbela 8.9). Neste caso, verificamos
que obteve a menor média do nimero de computagzedases de dadd&FFE
AT&T e YalefacesNa base de daddsaces94 a LAESAapenas foi a melhor com o
primeiro raio de pesquisa. Nesta base de daddf)AT2teve o melhor desempenho
com o segundo raio de pesquisaRL& foi a melhor com o terceiro raio.

Excluindo aLAESA as estrutura&NAT e RLC foram as estruturas que tiveram o
melhor desempenho. Neste caso, verificamos que gawa destas estruturas foi a
segunda melhor em 5 dos 12 casos experimentaig) senpode comprovar na tabela
8.9 (ver cor verde).

Em relacdo as estruturas de dados dindmiRa€ € HDSAT3J, verificamos que a
RLCfoi a que obteve os melhores resultados na mailosacasos experimentais (7 em
12).

E de salientar que as estruturas de dados métaasos piores resultados, na
maioria dos casos, foranlL& e aVPTree

Em relacdo a degradacdo do desempenho das edrdéudados, entre o primeiro e
o terceiro raio de pesquisa, verificamos que assquiegradaram mais foranvRTree
e aLAESAna base de dadésces94 aVPTreee aLC naJAFFE aVPTreee aGNAT
na AT&T e aVPTreee GNAT na YalefacesA RLC foi a estrutura que apresentou a

menor degradacao nas diversas bases de dados.

8.4.2.Avaliacao das estruturas de dados com a distancia tManhattan

O gréfico da figura 8.3 mostra, para as diferebhteses de dados e diversos raios de
pesquisa, a média do numero de computacfes dadisst@alizadas nas pesquisas por
alcance com as diferentes estruturas de dadoscassttendo como métrica a distancia
de Manhattan A tabela 8.10 apresenta a percentagem da médi@& de computacdes
efectuadas com as diversas estruturas de dadokasédm relacdo ao tamanho das
varias bases de dados nas pesquisas realizadas.

Os resultados apresentados mostram que, face aiggesxaustiva, houve uma
reducdo do numero de computacdes da métrica €656% a 96,81% na base de dados
Faces94 entre 36,66% a 87,77% QJAFFE entre 13,03% a 90,44% A &T e entre
19,08% a 84,64% ndalefaces
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Faces94 JAFFE AT&T Yalefaces
1° raio 2°raio 3° raig 1°rai 2° raip 3° raio 1°raio 2%raio| 3°raio 1°raio 2%raio| 3Craio
86,97%]| 45,149 72,53% 80,9200

VPTree | 10,64% 28,86%| 36,449 27,86% 53,946 63,34%  38,593% ,4878
LC 6,69% 18,41%| 25,839 23,78%  40,67po  50,20026,67% | 56,17%| 69,9%| 26,59% 48,4506  60,92%
58,329

HDSAT2 6,54% 14,54% || 19,4% 22,56%| 40,46Y 48,74% 29,376  58,64%  71,06% 5524, 47,25%

RLC 8.97% | 12,14% | 15,59% | 20,24%| 86,70% | 45,69% | 27,95%| 53,79% | 69,1% | 22,24% | 43,06% | 56,54%
P%3,44%

GNAT 7,12% 16,08%| 21,2%| 19,94% | 41,37% 51% 33,629 65,840  76,64% 2358% 51
LAESA 3,19% 17,08%| 28,56% 12,23% | 31,73% | 43,01% | 9,56% | 38,28% || 55,73% | 15,36% | 34,61% | 46,63%

Tabela 8.10 — Percentagem da média do n° de copdstafectuadas em relagéo ao tamanho da

base de dados com a distancidvidahattan

Em relacdo as estruturas de dados métricdAEESAfoi a que obteve a menor
média do n° de computacdes da distancia MEnhattan em 10 de 12 casos
experimentais (ver cor amarela na tabela 8.10). ddsos dois casos, foi RLC que
obteve os melhores resultados.

Excluindo aLAESA a RLC teve os melhores resultados em 10 dos 12 casos
experimentais (ver cor verde na tabela). No entamte outros dois casos,Rd.C foi
muito competitiva com &NAT (naJAFFE,com o 1° raio) e comlaC (naAT&T, com
0 1° raio), onde a diferenca de percentagens da&amdéc® de computacdes efectuadas
em relacdo ao tamanho da base de dados é infetid#@a

Em relacdo as estruturas de dados meétricas dindmRBC e HDSATJ,
verificamos que &LCteve um desempenho superior em todas as basesloe d

A VPTreefoi estrutura de dados métrica que obteve o meemhpenho em todos os
casos experimentais.

Em relacdo a degradacao do desempenho das esrdéudados, entre o primeiro e
o terceiro raio de pesquisa, verificamos que assquiegradaram mais foranvRTree
e aLAESAnas bases de dadéaces94JAFFEeAT&T, e aGNATeVPTreena base de

dadosYalefacesA RLCfoi a estrutura que apresentou a menor degradegdiversas

bases de dados, exceptoYaefaceonde d AESAfoi a que se degradou menos.
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Figura 8.3 — Média do n° de computagbes das véstasturas de dados métricas nas diferentes bases d

dados e com a distancia Benhattan
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8.4.3.Avaliacao das estruturas de dados combMahalanobis— L1

O grafico da figura 8.4 mostra, para as diferehtees de dados e diversos raios de
pesquisa, a média do niumero de computacdes dadastaealizadas nas pesquisas por
alcance com as diferentes estruturas de dados caggtriendo como métrica a
Mahalanobis— L1. A tabela 8.11 apresenta a percentagem da média°dde
computacdes efectuadas com as diversas estruterdadbs métricas em relacdo ao
tamanho das varias bases de dados chtalalanobis — L1

Faces94 JAFFE AT&T Yalefaces
1° raio 2°raio 3° raio 1° raig 20 rai 3°rajo itPra| 2°raio 3° raio 1°raio 2°raio| 3°raig
VPTree || 15,52% | 39,64%| 47,389 41,36%  68,2% 77, 7%  53,3B% 488,6 93,85%| 64,71%| 88,619 94,19
LC 7,54% 22,73% 31,35% 31,29% 53,38% 63,09%  33,91% 956b,| 78,51% 35,6% 68,3%) 80,92%

HDSAT2 || 8,31% | 18,14% | 28,81% | 30,31%| 54,499 64,59 34,5106  70,46%  82,37% 3886, 67,99%| 9%
RLC 7,46% | 14,02% | 18,35% | 28,32% | 48,75% | 61,88% | 82,8% | 65,11% | 81,24%| 32,03% | 67,8% | 81,65%
GNAT 10,31% || 21,28%| 27,189 30,9946 55,5806 66,12%  45,46% ,1598 | 87,15%]| 41,449 76,88% 87,0900

LAESA 2,73% 23,82%| 38,79% 19,03% | 43,62% | 53,13% | 13,38% || 50,69% | 67,79% | 24,57% | 58,32% | 72,66%

Tabela 8.11 — Percentagem da média do n° de cogfmstafectuadas em relacdo ao tamanho da base de

dados com &Mahalanobis — L1

Os resultados apresentados mostram que, face aiggsExaustiva, houve uma
reducdo do numero de computacdes da métrica ehBa% a 97,27% na base de dados
Faces94 entre 22,3% a 80,97% RAFFE entre 6,15% a 86,62% malr&T e entre
5,9% a 75,43% n¥alefaces

Em relacdo as estruturas de dados métrichdE5Afoi a que obteve os melhores
resultados. Neste caso, dos 12 casos experimemaficamos que dAESAfoi a
melhor em 10 e apenas foi superada pdl& na base de daddésaces94na pesquisa
por alcance com o segundo e terceiro raio de pes@uer cor amarela, na tabela 8.11).

Excluindo aLAESA a RLC foi a estrutura de dados que obteve os segundos
melhores resultados em 10 de 12 casos experimeNtste caso, verificamos que a
RLC apenas néo foi a melhor na base de d&d&T com o terceiro raio de pesquisa
onde foi superada pelaC, e naYalefacescom o terceiro raio de pesquisa onde a
HDSAT 2foi superior.

Em relacdo as estruturas de dados métricas dindmRBC e HDSAT3J,
verificamos que &LC teve um desempenho superior em todos 0S casosmgptis,
excepto na base de dadtalefacesom o terceiro raio de pesquisa.

A VPTreeteve o pior desempenho em todos 0s casos expéeainen
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Figura 8.4 — Média do n° de computagfes das vasiasturas de dados métricas nas diferentes des dado

e com aViahalalanobis- L1
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Em relacdo a degradacdo do desempenho das estrdéudados, entre o primeiro e
0 terceiro raio de pesquisa, verificamos que assquiegradaram mais foranb AESA
e aVPTreena base de daddsces94 a VPTreee aGNAT naJAFFE, aLAESA e a
RLC naAT&T e aRLC e LAESAnaYalefacesA RLC e aLC foram as estruturas que
apresentaram, respectivamente, a menor degradasbases de daddzaces94de
JAFFE e aVPTreefoi a que degradou menos nas bases de dai&s e Yalefaces.

8.4.4.Avaliacao das estruturas de dados combMahalanobis— L2

O grafico da figura 8.5 mostra, para as diferehteses de dados e diversos raios de
pesquisa, a média do niumero de computacdes dadastaealizadas nas pesquisas por
alcance com as diferentes estruturas de dados caggtriendo como métrica a
Mahalanobis— L2. A tabela 8.12 apresenta a percentagem da média°dde
computacdes efectuadas com as diversas estruterdadbs métricas em relacdo ao
tamanho das varias bases de dados.

Faces94 JAFFE AT&T Yalefaces

=

1° raio 2°raio 3° raio 1° raig 2°rai 3°rajo P

VPTree 15,37% | 38,8% | 47,069 38,86% 70,66 79,0§% 52,4%  ©8,3994,03%| 67,1%][ 91,149 94,8940

d 2°raio || 3° raio 1°raio 2°raig| 3°rai(

LC 7,3% 22,1% 31% 33,08¢ 57,29 65,770  34,48%  67,96% 9798 | 39,95%| 70,069 84,46%

HDSAT2 8,28% | A7, 75% | 23,34% | 32,75%| 56,539 67,29 35,6106  70,34%  82,19% 1487, 69,94%| 80,63%
RLC 7,58% | 14,15% || 18,64% | 80,61% | 51,08% | 65,24% | 83,41% | 65,22% | 81,61% | 386,7% | 68,19% | 82,54%
GNAT 9,16% | 19,57%| 25,469 33,32% 59,216  70,08%  44,49% 4698, 87,03%| 46,96% 79,63% 89,57

LAESA 3,85% | 32,08%| 45,22% 20,32% | 43,62% || 53,52% | 18,34% | 58,82% | 73,65% | 23,74% | 62,17% | 75,88%

Tabela 8.12 — Percentagem da média do n° de copfmstafectuadas em relacdo ao tamanho da

base de dados conMahalanobis — L2

Estes resultados mostram que, face a pesquisatiemadsuve uma reducédo do
namero de computacfes da métrica entre 52,94%1&8%6na base de dadbaces94
entre 20,91% a 79,68% WAFFE entre 5,97% a 81,66% malr&T e entre 5,11% a
76,26% naYalefaces

Em relacdo as estruturas de dados métrichdE5Afoi a que obteve os melhores
resultadosia maioria dos casos. Dos 12 casos experimentaicamos que & AESA
foi a melhor em 10. Nos outros dois casos, corradpuates a base de dademces94
com o segundo e terceiro raio de pesquisa, RIL@ que obteve o melhor desempenho
(ver cor amarela na tabela 8.12).
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Figura 8.5 — Média do n° de computagbes das véstasturas de dados métricas nas diferentes bases d

dados e com Mahalalanobis- L2
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Excluindo aLAESA aRLCfoi a estrutura de dados que teve os melhoreftades
e sO foi superada pelaC na base de dadésmces94com o primeiro raio de pesquisa e
pelaHDSAT2na base de daddalefacesom o terceiro raio de pesquisa.

Em relacdo as estruturas de dados dinamicas ‘aenifis que &LCfoi a melhor em
11 de 12 casos experimentais.

E de notar que WP Treefoi a pior de todas as estruturas de dados ens toslcasos
experimentais.

Em relacdo a degradacdo do desempenho das estrdéudados, entre o primeiro e
0 terceiro raio de pesquisa, verificamos que assquiegradaram mais foranb AESA
e aVPTreena base de daddsces94 a VPTreee aGNAT naJAFFE aLAESA e a
RLC naAT&T e aLAESAe RLC naYalefacesA RLC, LC, GNAT e VPTreeforam as
estruturas que apresentaram a menor degradaca&xtieamente nas bases de dados
Faces94JAFFE AT&T eYalefaces

8.5.Concluséao

Neste capitulo foram apresentados os resultadasalacao das diversas estruturas
de dados métricas na pesquisa por alcance dasnmedgeosto semelhantes.

De modo a realizar uma avaliagcao “justa”, foi sell@ado o raio de pesquisa mais
“apropriado” para a aplicacdo em causa e foramnpetrizadas as estruturas de dados
métricas de forma a obter os melhores resultados Kkase nesta andlise, na avaliacéo
final foram realizadas pesquisas por alcance coai03 de pesquisa para cada base de
dados sobre um espaco métrico, utilizando todastasturas de dados métricas.

Dada a relevancia do dinamismo em aplicacdes dgensade rosto semelhantes, é
de salientar que em relagéo aos resultados dag&aliverificamos quel2AESAfoi a
estrutura de dados que obteve o melhor desempemhoas diferentes métricas nas
varias bases de dados. Em segundo lugar, apaegecegioria dos casos, a estrutura de
dados metricdRLC, no entanto apresentou uma degradacdo significatigabases de
dados de pequena dimens&o em alguns espacos siéfide notar que \&PTreefoi a
estrutura de dados que obteve o pior desempenho.

Em relacdo as estruturas de dados métricas dinfuffc& e HDSATJ, aRLCfoi a
gue obteve os melhores resultados na maioria dos.ca

Os resultados desta experiéncia mostram que tadastuturas de dados métricas
reduziram o numero de computa¢gfes da meétrica esgaelao tamanho da base de
dados e, desta forma, sdo uma mais valia na paspoisalcance das imagens de rosto
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semelhantes.

E de notar que face & pesquisa exaustiva houveresingio entre 52,62% e 97,27
na base de dadésces94entre 20,91% a 87,77% AAFFE, entre 5,97 % a 90,44% na
AT&T e entre 5,11% a 86,24% rvalefaces Neste caso, verificamos que a base de
dados com o maior numero de elemenkzcés94 foi onde se conseguiu obter a maior
reducdo do numero de computac¢des da métrica.

Em relacdo aos espacos métricos que apresentararalhmr performance na
avaliacdo efectuada no capitulo anterior (Eucl@iaManhattar) verificamos que, na
maioria dos casos,lBAESAe RLC foram as estruturas de dados métricas que ohtivera

o melhor desempenho nestes espagos métricos.
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Capitulo 9. Prototipo

Neste capitulo serd apresentado o protétipo firedlizado durante a fase de
elaboracdo da dissertacdo. O prototipo foi impléadm em Java, e permite realizar
pesquisas por alcance de imagens de rosto. Desta,fdada uma imagem de rosto de
consulta e um raio de pesquisa, o sistema devolgenfunto de imagens de rosto
semelhantes/proximas que existem na base de datiixiesnada, de acordo com a
pesquisa realizada.

Este prototipo foi realizado com o objectivo de goavaliar um conjunto de
estruturas de dados métricas nas pesquisas pocelem 4 bases de dadéages94
JAFFE, AT&T e Yalefaces Para além disso, € possivel escolher a medida de
semelhanca a utilizar em cada pesquisa. As medidasemelhanca implementadas
foram: a distancia Euclidiana, a distancia Menhattan a MahalanobisL1 e a
MahalanobisL2.

Este capitulo esta estruturado em 3 seccles. Hasé&cé apresentada a interface e
0s requisitos funcionais do protétipo. Na seccdé apresentada a arquitectura do

sistema. A Ultima secc¢édo diz respeito a concluséo.

9.1.Interface e funcionalidades

O ponto de entrada na aplicacao apresenta o mpraseatado na figura 9.1.
Na interface do protétipo existem 4 componentesisigalizacdo (CV1, CV2, CV3
e CV4), 5 menus de parametrizacdao (MP1, MP2, MPB4 M MP5) e dois botdes

(“Perform” e “Statistics”).
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Database
JAFFE

Search Resulks

‘KM.FE2.24.tiIT

Figura 9.1 — Descricdo dos componentes da interface

De seguida sera feita uma descricdo das principaisionalidades e, por
conseguinte, serdo explicados os componentes dalizegdo e menus presentes na

figura 9.1.

9.1.1.Pesquisa por alcance

Para realizar uma pesquisa por alcance, o utilizddwe: seleccionar a base de
dados (MP1), a imagem de rosto de consulta (MP&stautura de dados (MP3), a
métrica (MP4) e o raio de pesquisa (MP5).

A seleccdo da base de dados é realizada no mepara®metrizacdo MP1 que tem
como opcoes as bases de datleSFE, Faces94, AT&T e Yalefac&empre que uma
base de dados é seleccionada no menu MP1, o meBuéMetualizado, tendo como

elementos todas as imagens de rosto associadaseadbadados. Neste momento, 0
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componente de visualizacdo CV2 também é actualizado a primeira imagem de
rosto que pertence a base de dados. Este compa@senigd para indicar a imagem de
rosto que sera usada para realizar a pesquisdeé¢c8e da imagem de consulta é feita
no menu MP2. Uma vez escolhida a imagem de rost qunsulta, 0 componente de
visualizacdo CV2 é actualizado com a imagem seaieada.

Com os menus MP3 e MP4, o utilizador tem a posddale de seleccionar a
estrutura de dados métrica e a métrica que sdiZzadti na pesquisa. As estruturas de
dados meétricas disponiveis no menu MP3 SBAESA VPTree GNAT, DSAT
HDSAT1 HDSATZ2 LC e RLC. O menu MP4, que permite seleccionar a métrica, te
como opgoOes as distancias: Euclidiadanhattan Mahalanobis -L1 e Mahalanobis—

L2.

A seleccéo do raio que sera utilizado na pesqusalgance € realizada no menu
MP5. Por defeito, uma vez escolhida a métrica apaoeraio (em MP5) que obteve o
melhor desempenho na pesquisa por semelhancadqs®adca).

Para executar uma pesquisa por alcance, o utilizddee pressionar o botéao
“Perform”. Com base nos parametros seleccionadagakizada uma pesquisa por
alcance das imagens de rosto semelhantes em rekcénagem de consulta
seleccionada em MP2 e ao raio indicado em MP5. ps$guisa € realizada com a
estrutura de dados métrica seleccionada em MP3.wgmaxecutada essa pesquisa, no
componente de visualizagcdo CV3, é apresentadaistagdm das imagens de rosto que
fazem parte do conjunto de resultados. Para viratada uma das imagens da
listagem, o utilizador deve clicar no nome da inmgde modo a aparecer no
componente de visualizagdo CV1 a imagem requeddacomponente de visualizacao
CV4 é apresentado o numero de computacdes de adaséafectuadas nessa pesquisa
com a estrutura de dados métrica seleccionada.

A figura 9.2 apresenta a interface do programa idefe ter sido executado a
pesquisa por alcance para a imagem de rosto cavme fKM.FE2.24.jpg” da base de
dadosJAFFE Neste exemplo, foi utilizada a estrutura de dadB3ree,a métrica
Mahalanobis - L1le um raio de pesquisa de 12,24. Nesta pesquisaefmssario
executar 155 computacbes da medida de semelharteaeecomo resultados 18
imagens.

Neste exemplo de pesquisa por alcance, pode-deEaegue todos os elementos da
lista de resultados correspondem a imagens de dastoesma pessoa, que foi usada

como consulta. Isto é facilmente visivel ja queimaagens da base de dados com o

141



mesmo prefixo estdo associadas a mesma identidade.

BE]

JAFFE |~] | Statistics |

Database

17.tiff
aLiEiFE
2.tiff
3.t fF
-6.tiff
10t ff
-18.taff
-9.tiff
19t ff
4. tifF
13t ffF
5.t ff
20 tiffF
22 .t ffF
.24 .taff
.25.tiff
LB EE
23.tiff

Data Structure Distance Computations

e -

Radius Tekric

Mahalanobis - L1 Dis...| v |

KM.FE2.24 81T ‘ - ‘

Figura 9.2 — Exemplo da execucdo de uma pesquisa

9.1.2.Estatisticas

O botdo “Statistics” serve para obter as estatistielacionadas com as avaliagcbes
gue foram efectuadas sobre as estruturas de dagtdsan. Neste caso, ao clicar neste
botdo é exibida uma nova janela, com uma area>de, tende sdo apresentadas as
estatisticas referentes a:

* Raios de pesquisa: Calcula os raios de pesquisa pedinentes para cada
espagco métrico e as respectivas médias das taxesrddeiros positivos,
falsos positivos e do numero de elementos retosdds varias pesquisas
por alcance (ver secgao 8.1.2).

e Parametrizacdo das estruturas de dados métricasteséga o
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comportamento de cada estrutura de dados aquandevariEcdo dos
parametros de construgdo, nos diferentes espagosaagver seccdo 8.2 e
anexo A3). Para cada parametrizacdo associada aeteraninada estrutura
de dados é apresentado a média do numero de caydesitda métrica das
diversas pesquisas por alcance.

* Pesquisa por alcance: Apresenta os resultadosaliagio final das varias
estruturas de dados métricas nos diferentes espaébios (ver secgado
8.4).

Estas estatisticas apenas dizem respeito a badedde que se encontra carregada

no momento.

9.2.Arquitectura do sistema

7

Na figura 9.3 € apresentado o diagrama de pacotesprdtotipo que foi
implementado. Como podemos verificar pela figurapkcacdo esta organizado em 2
pacotes designados “frEigenfaces” e “dataStructures

dataStru ctures|

frEigenfaces 2 IMetricComparator<E=
= Db ' e g :r[x]detrn:[_latDaSttrg;:turF::E:E}
: it 2 IDynarnicDataStructure
5 Eihhgrﬁangsgnnf _______ 2= MetricDataStructure<Ex
= Fagcelmage B QuickSon<E=
E FaceRelation 5 E?\II,E&SI'??EE}
E FacesReprasantation = GNATNode<E
= Fileltils BteE =
= Filiat El Interval
= pepe E WPTree<E>
EIMDS Statistics B WPTreeMode<E>
= Main HLC<E>
= Matrixltils & LeClustar<Es
E MeasuresEvaluation 5 Bgir_?gl'fnflf:’
El MeasuresEvaluationStatistics = DsatMode<E
E PaitFacelds satMode<iE>
£ metrics E HDSAT1<E>
e E HDSatMode<E=
metrics | EHDEATZ2=E=
: zEx=
E CityBlockComparatarFaces % EIT:%HIJESIEHE}

H EuclideanComparatorFaces
K MahalanohisL1ComparatorFaces
K Mahalanobisl 2ComparatorFaces

==impart== ':::' |nterior=E=

sll| s il rEnEm IS =& RLCInteriar<E=
B Arrayinterior<E=»
El Point<E=

Figura 9.3 — Diagrama de pacotes do protétipo
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O pacote “frEigenfaces” contém a implementacdo drface principal da
aplicagdo, do método dEigenfaces das varias métricas, e das varias estatisticas
associadas as diferentes métricas e estruturaadies.dNa tabela 9.1 sdo apresentadas
as classes consideradas mais relevantes que memn@acpacote “frEigenfaces”.

O sub-pacote “metrics” pertence ao pacote “frEigee$” e contém a
implementagcdo das véarias métricas utilizadas paedirma similaridade entre duas
imagens de rosto (ver secgao 7.1.2).

O pacote designado de “dataStructures” contéem demgntacdo das varias
estruturas de dados métricas que foram usadas tredss¢ho (ver capitulo 5:AESA
VPTree GNAT, DSAT, HDSAT1 HDSATZ2 LC eRLC

Classe Descricao
Eigenfaces Corresponde a implementacado do métod@mdafaces
Facelmage Corresponde a representacdo reduzidemaemagem

de rosto, depois de aplicado o métod&dgenfaces

FacesRepresentation E a classe responséavel pegaama base de dados e

criar as respectivas representacdes das imagenstde

DB E a classe que representa uma base de dados.

MeasuresEvaluationStatistic€orresponde a classe que foi utilizada para older a
varias estatisticas relacionadas com a avaliac& da

diferentes métricas.

MDS_ Statistics Corresponde a classe que foi utiizpara obter as
varias estatisticas relacionadas com as estruteas

dados métricas.

Main Corresponde a interface principal da aplicacao

Tabela 9.1 — Descricao das classes mais relevdotpacote “frEigenfaces”

Neste caso, as estruturas de dados métricas faueametrizadas com as mesmas
configuracdes que foram escolhidas para a avalifigab das estruturas de dados
métricas documentada no capitulo 8.

Nesta sec¢do descreve-se a organizacao do prot@igoe diz respeito as bases de
dados utilizadas e a implementagcdo das suas fualitlades, nomeadamente o

carregamento da informacao e o processamentotagdis.
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9.2.1.Bases de dados utilizadas

O conjunto de bases de dados utilizadas no protéitial € composto peldAFFE,
Faces94 AT&T e Yalefaces encontra-se armazenado na directoria “/DBs’a pasta
encontra-se na mesma directoria em que o progran@gal € executado.

Para cada base de dados foi criada uma directomaocnome igual ao da base de
dados. Esta directoria contém o conjunto de imagkEnsosto associado a base de
dados.

Pelo facto de ter sido utilizado o método Eigenfacespara a representacéo das
imagens de rosto, é necessario ter para cada bag@dds um conjunto de imagens de
rosto de treino. Desta forma, cada directoria aada@ uma base de dados contém uma
outra com o0 nome “trainingSet” onde € armazenadonjunto de imagens de rosto de

treino.

9.2.2.Carregamento da informacéao

Cada base de dados contém um ficheiro no qual s@aadas as representacdes
reduzidas de cada imagem de rosto. Este fichemoot@ome “faces.txt” e encontra-se
na directoria associada a base de dados. Logojaializacédo do prototipo € carregado
0 conjunto de representagfes reduzidas de cadammedg rosto associado a base de
dados seleccionada. Cada imagem de rosto é refadagela classe Facelmage.

No caso do ficheiro “faces.txt” ndo existir € nedeg® criar a representacdo das
imagens de rosto, ou seja, aplicar o métodaigenfacegpara obter uma representacao
das varias imagens de rosto associadas a basel@® dagual é realizado pelas classes
FacesRepresentation e Eigenfaces.

O conjunto de instancias da classe Facelmapdo do processo anterior, €
armazenado num vector. Este conjunto é guardaddissu no ficheiro “faces.txt” na
directoria da base de dados que foi carregada.

Com base no conjunto de instancias da classe Fagelfrealizada a inicializacéo
das estruturas de dados métricas. Como em algustragueas de dados a ordem de
insercdo determina a organizacdo dos varios elesiemh estrutura, € usada uma
permutacdo da base de dados. Desta forma, par&spago métrico sdo construidas as

varias estruturas de dados métricas com esta pagéunutias instancias.
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Este processo de carregamento da informacdo dadbadedos é realizado sempre

gue é escolhida uma nova base de dados no menu MP1.

9.3.Concluséao

Neste capitulo foi descrito o protétipo final querrpite realizar pesquisas por
alcance das imagens de rosto com as varias essutardados métricas.

O prototipo apresentado foi utilizado para a taddaparametrizacdo das diversas
estruturas de dados métricas nas diferentes basdadibs sobre os espacos métricos
usados. Tambeém foi utilizado para gerar as vastisticas que permitiram avaliar os
diferentes espacos métricos e analisar o compomntantias varias estruturas de dados
nas pesquisas por alcance.

Em relacéo a interface grafica, verificamos qupesgjuisas nas varias estruturas de
dados podem ser testadas em diferentes bases ake @ladpacos métricos. Neste caso,
para cada pesquisa o utilizador tem a possibilidiEespecificar o raio de alcance
pretendido.

Os resultados de cada pesquisa por alcance s&eat@@os em forma de lista com
o nome dos ficheiros de imagens de rosto. Nest® éapossivel visualizar cada uma
das imagens de rosto do conjunto de resultados Aisso, € apresentado o numero de

computac6es da métrica que foram necessériasqaizar a pesquisa por alcance.
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Capitulo 10. Concluséo e trabalho futuro

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusGas fieste trabalho e serdo

indicadas direc¢des para trabalho futuro.

10.1.Conclusao

De modo a analisar a aplicabilidade das estrutigatados métricas no dominio das
imagens de rosto, neste trabalho foi realizado:
» Uma descricao dos diferentes métodos de representiEcimagens de rosto
e foram identificados os trabalhos onde foram usado
« Uma descricdo das véarias medidas de semelhancasugada comparar
imagens de rosto e foram identificados os trabatimole foram usados;
* Implementacdo e avaliacdo de 4 espacos métricogl drases de dados
(Faces94 JAFFE, AT&T e Yalefaces Os espacos métricos usados utilizam
0 método deEigenfacespara a representacdo de imagens de rosto e as
métricas: Euclidiandylanhattan Mahalanobis — L% Mahalanobis — L2
Desta analise pode-se concluir que é possivetatikstruturas de dados métricas
no dominio das imagens de rosto, obtendo resultag®pesquisas que se consideram
“satisfatorios” neste dominio de aplicagéo.
De modo a analisar a eficiéncia das pesquisasl|pance nas estruturas de dados
métricas no dominio das imagens de rosto, nesiallra foi realizado:
» Uma descricdo das estruturas de dados métricaplenmantacdo do pacote
de estruturas de dados meétricas. Este pacote €ostonpelalLAESA,
VPTree, GNAT, LC, DSAT, HDSAT1, HDSAT2 e RLC.
* Uma avaliacdo da pesquisa por alcance nas 8 essulle dados métricas

implementadas em 4 bases de dados e sobre 4 espattuoss.
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Desta andlise pode-se concluir que as estruturatlades meétricas sdo uma mais
valia na pesquisa por alcance das imagens de sestelhantes. Em todos os casos
experimentais existiu uma reducdo do numero de otagPes da métrica face a
pesquisa exaustiva. A estrutura de dados métrkiaSAfoi a que obteve o melhor
desempenho seguida &.C. Em relacdo as estruturas de dados métricas dinérai
RLCfoi a que obteve os melhores resultados.

E de salientar que todas as avaliagdes destetmafabm realizadas com 4 bases
de dados de imagens de roskades94 JAFFE, AT&T e Yalefacey que ja foram
utilizadas em outros trabalhos relacionados coecornthecimento de imagens de rosto.
Estas bases de dados tém diferentes caracterigimaselacdo as condi¢cdes de
iluminacgéo, variacdes de expressao e rotacéo, eutres aspectos.

Para fazer as avaliagGes, foi desenvolvido um ppatéem JAVA que permite
realizar pesquisas por alcance de imagens de costoas varias estruturas de dados
métricas, nas bases de dados mencionadas.

No que diz respeito aos contributos deste trabathistem varios aspectos que
gostaria de destacar:

 Face a pesquisa bibliografica realizada, podemalgio que este é o
primeiro trabalho que usa estruturas de dados castpara a pesquisa por
alcance em imagens de rosto;

* A maioria dos trabalhos na area de reconhecimenimédgens de rosto nao
aborda os temas relacionados com a eficiéncia squsa. Este trabalho
mostra que € possivel agilizar as pesquisas panadcdas imagens de rosto
semelhantes;

* Foi realizada uma avaliacdo da eficiéncia da peagpor alcance com
estruturas de dados métricas no dominio das imadenesto, no qual se
comparam 8 estruturas de dados métricas, usandericas em 4 bases de
dados;

* Foi realizada uma avaliacdo para as 4 métricadafsim Euclidiana,
distancia deManhattan Mahalanobis - L1 Mahalanobis - L2, utilizando o
método deEigenfacegara a representacdo das imagens de rosto, pugique
foram encontrados trabalhos onde estas 4 métinessém sido avaliadas.

* O pacote de estruturas de dados desenvolvido é&igereé desta forma,

poderda ser utilizado para estudar a aplicabilida@déiciéncia das estruturas

148



de dados métricas noutros dominios de aplicacao;

* Foi implementado um prototipo que permite realesquisas por alcance
das imagens de rosto semelhantes com as variatues$rde dados métricas
implementadas e que podera ser a base para nabathtss nesta area.

Como concluséo final realca-se que é possiveldesdrma eficiente estruturas de
dados meétricas nas pesquisas por alcance de imatgensto. No entanto, o
desempenho destas técnicas s6 podera ser reakwatiselo em aplicagbes concretas.

E também de salientar que este trabalho ja deerar@yduas publicagdes [19] [43].
A primeira foi realizada na fase inicial desta ditzcdo e a segunda foi realizada na
parte final.

Considera-se que o trabalho desenvolvido nestad@&&aagens de rosto esta longe
de estar terminado pelo que, em seguida, se deseredguns tOpicos que irdo,
provavelmente, ser considerados como temas detigaedo futura.

10.2.Trabalho futuro

O trabalho que se prop0e, vir a ser desenvolvidduharo, esta inserido em 2
topicos:
» Técnicas eficientes para a pesquisa por semelhanca;
* Representacdo/semelhanca de imagens de rosto.
No que diz respeito as estruturas de dados méamasmplementadas e avaliadas,
é fundamental:
1. Implementar a pesquisa dos vizinhos mais proximos;
2. Avaliar esta pesquisa no que diz respeito a su@éedia em diferentes
dominios;
3. Avaliar as pesquisas por semelhanca considerartdalizacées a base de
dados (insercdes e remocoes).
4. Avaliar as pesquisas por semelhanca consideramaoéta a complexidade
espacial.
No que diz respeito ao dominio de aplicacédo (imagkenrosto) é fundamental:
1. Identificar outros espacos meétricos que utilizemtramu formas de
representacdo de imagens de rosto, como por exeroploos descritores

extraidos com a técni&IFT:
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2. Avaliar esses espacos métricos face aos implemanteasta tese;
3. Avaliar a eficiencia da pesquisa por alcance conestsuturas de dados
métricas nestes novos espacos metricos.

Com respeito ao protétipo desenvolvido é fundaneqnta este permita a insercao/
remocao de imagens de rosto.

No que diz respeito a avaliagdo realizada nest geda conveniente comparar
outras técnicas que ndo sejam baseadas em espagiosncom a avaliacdo aqui
apresentada.

Por altimo, seria muito interessante poder usasasituras de dados métricas numa

aplicacdo concreta na area das imagens de rosto.
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Anexos

A 1. Normalizagao da informacéo

Existem varios factores que degradam o desempent® gistemas no
reconhecimento de imagens de rosto tais como d@sagas condi¢des de iluminagéo,
diferentes escalas, pose entre outras. De modatarnar estes problemas podem ser
aplicadas varias transformacfes nas imagens de cost 0 objectivo de minimizar
estes efeitos. Este processo € denominado de nmag#d. Neste caso, existem dois
tipos designados de normalizagdo geométrica e fettira.

Na normalizacdo geométrica sdo tratados os aspeslfnsonados com a pose e
variacdes de escala das imagens. O objectivo teresistransformar os rostos de modo
a que, no final do processo, estes se encontremmasana escala e posi¢do. Estas
transformacdes sdo importantes na medida em quetper uniformizar as imagens no
que diz respeito a forma, possibilitando, destanf&rum aumento na taxa de
reconhecimento do sistema.

Em relacdo a normalizacao fotométrica sao tratagda®ndicdes relacionadas com a
variagao da iluminagao. Desta forma, procura-sénonaf as condi¢cdes da imagem de
modo a tornar as comparacdes entre imagens memsiseis a diferentes condi¢bes de

iluminacao.

A 1.1.Métodos baseados na normalizacdo geométrica

Nesta seccéao é feita uma breve descricdo de undméeonormalizacdo geométrica

designado déunneling,

A 1.1.1.Funneling

O alinhamento de objectos é um aspecto importantsig&emas de reconhecimento
na medida em que o correcto posicionamento desssshilita um aumento na taxa de
reconhecimento. No trabalho referido em [14] é diesam algoritmo de alinhamento
para varias classes de objectos denominadoirteeling Desta forma, este algoritmo
pode ser aplicado para corrigir o posicionamention@gens de rosto.
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Neste caso, com base num conjunto de treino deeinsage rostos € construido um
mecanismo automatico de alinhamento, sem que phiseja necessario etiquetar as
varias partes dos objectos ou identificar as pasemis destes. Assim, tendo como

entrada uma imagem de rosto de exemplo, o sisteimiga uma versao alinhada desta.

A 1.2.Métodos baseados na normalizacao fotométrica

Nesta seccdo é feita uma breve descricdo de alguétedos de normalizacao
fotométrica tais comdlomomorphicFilter, LogAbout EqualizationHistograme um

método baseado eWwavelets

A 1.2.1.HomomorphicFilter

O HomomorphicFilter € apresentado em [9] e [10] como um método queipeer
compensar as mudancas de iluminacdo de uma imageostd. Este método é baseado
na ideia de que a intensidade da luz reflectid@spebjectos é caracterizada por
frequéncias espaciais altas e a intensidade de fimtluz incidente no cenario por
frequéncias espaciais baixas. A figura A 1.1 rdérde [9] descreve o funcionamento

do Homomorphid-ilter.

Hom.
Filt.
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p—
Hom. EMMOD

Filt.

| ~ =
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_____________________________________________ Merge e
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—
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Figura A 1.1 — Esquema do funcionamentdttianomorphic Filter

Verificamos pelo esquema que é feita uma divisdticat sobre a imagem original.
De seguida € aplicado o filtro a cada metade e ubsinsagens resultantes séo

combinadas formando uma imagem completa. O filtlizado neste processo foi o
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Butterworth passa-alto (termo em inglékigh pas3 e realca as frequéncias altas e
atenuando as baixas.

A mesma sequéncia é realizada sobre duas sub-ismagddas da imagem original
através da divisdo desta na horizontal. As duagems obtidas pelos dois processos
anteriores sdo combinadas, tal como podemos \arifiela figura A 1.1 através da

seguinte férmula:
1
I imaon (X Y) = E[I avv (% Y) + 0751, (X, y)]

Neste casol ,,,uop COrresponde a imagem final resultante da aplicdgafutro e
low (YY) € T (X y) representam, respectivamente, a imagem dividida

verticalmente e horizontalmente. Estas duas resultdo processo descrito

anteriormente.

A 1.2.2.LogAbout

Outro método usado para compensar a variagao mindgdo é d_.ogAboute foi
apresentado em [11]. Este método consiste na efbode um filtro passa-alto seguido
de uma transformacéo logaritmica. A férmula que @giada na transformacao

logaritmica é dada por:

a(x y)= a+ In(f(x,y)+1)
binc

Os parametros, b e ¢ da férmula definem a forma da curva logaritmicixey)
corresponde a imagem.

A utilizacdo do método sem a aplicacéo do filtregaaalto sofria de uma possivel
perda parcial da informacdo das extremidades. Eepsa razdo que raogAbouté
aplicado o filtro passa-alto antes da transformdeg@aritmica com o objectivo de
colmatar este problema.

[ ey

F

'
-

Figura A 1.2 — Normalizagdo com o métddmAbout
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Na figura Al.2 (retirada de [11]) podemos verificama segunda imagem, a
aplicacdo da transformacéo logaritmica a imageginai, e na Ultima a aplicacdo do
métodoLogAbout

A 1.2.3.Histogram Equalization

HistogramEqualizationé um método bastante usado na area de reconhégimen
deteccdo de rostos como forma de aumentar o cttdas imagem na escala de
cinzento. Um histograma consiste numa distribugstatistica dos niveis de cinzento
de uma imagem e é usada para determinar a trarmsfaarem escala de cinzento que
permite melhorar o contraste da imagem. O objectiom método Histogram
Equalizationconsiste em gerar uma imagem com niveis de ciogantiformes com
base no histograma. A figura Al.3 (retirada de )BHPresenta a aplicacdo do método

HistogramEqualization.

0] ey mmget Eldirry Emage zher MarmsEls

Figura A 1.3 — Aplicacdo ddistogramEqualizationsobre a primeira imagem

Podemos encontrar a referéncia ao métdbogramEqualizationem [12], onde

também é apresentada uma extensao deste aplicadgens com cores.

A 1.2.4. \Wavelets

Em [13] é apresentado um método de normalizacéeadasna transformacao de
waveletsque, além de melhorar o contraste, realca asnexlagles das imagens de
rostos. Este ultimo aspecto nédo é tratado no méttogramEqualizationque apenas
melhora o contraste.

Neste caso, é feita uma decomposi¢cdo da imagenoeiponentes de alta e baixa
frequéncia, sendo estes manipulados separadanisg® forma, o melhoramento do

contraste é feito aplicando o método Histogram Equalizationaos coeficientes de
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aproximacao de baixa frequéncia. Em relacdo adgmrdes de detalhe, caracterizados
pelas altas-frequéncias, estes sdo multiplicadosiqoescalar (> 1) de forma a realcar
os detalhes da imagem. A imagem normalizada é alpéda transformacawavelet
inversa sobre os coeficientes modificados anteeotm

Em [10] é feita uma comparacdo deste método togAboute Homomorphic
Filter e verificamos que @Waveletfoi 0 método que obteve o melhor desempenho em
termos de taxa de reconhecimento. No entantd,.ogAbout também teve um

desempenho préximo davelet
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A 2. Medidas de distancia aplicadas a imagens

A 2.1. EMD - Earth Mover’s Distance

Em [15] € apresentadakarth Mover’s Distancecomo uma medida de semelhanca
que pode ser usada para a recuperacdo de imageste bhso, para descrever e
sintetizar as caracteristicas das imagens sdosusistabuicdes de mdultipla dimenséao.
Existem varias vantagens para transformar umailaigtéio original por outra mais
compacta, tais como, a reducdo do espaco necesgar&d armazenamento da
informagéo, reducdo do tempo de processamentoesteza de uma maior robustez
perceptual na correspondéncia entre imagens. Asgiarece 0 conceito deggnature
que representa uma distribuicdo de mudltipla dimensd@mprimida e de tamanho
variavel. Neste caso uma distribuicdo represenpadaum histograma é transformada
numa ‘signaturé que contém o conjunto diustersdominantes da distribui¢ao.

Neste caso, cadsdstogramaé composto por um conjunto das em que cadain
representa um intervalo de valores que indica oenmdrde vezes que um determinado
intervalo depixels aparece numa imagem. Assim, um histograma € dihwaruma
signatureformado por vérioglusters,onde cadaluster é formado por um elemento
representativo e pelo peso que determina a fradgfoxelsque pertence aduster O
elemento representativo consiste no valor centrahigtrvalo que din representa.

Dadas duasignaturesrepresentativas de duas imagens, por analogianeeipa
pode ser vista como um volume de terra espalhadoespaco e a segunda como um
conjunto de buracos no mesmo espaco. AssifBargh Mover’s Distance pode ser
usada para medir o trabalho necessario para tapas duracos com a terra ou seja
permite calcular o custo minimo para transformaa signaturenoutra.

Outro conceito importante estd relacionado com @dmode medida entre as
caracteristicas bésicas que estdo agregadas digrdistribuicdes ao qual damos o
nome deGrounddistance Se esta for uma métrica e se a soma de todossus jge
cadasignaturedor igual entdo &arth Mover’sDistancetambém é métrica.

A computacao d&arth Mover’s Distancepode ser tratada como um problema de
transporte em que varios fornecedores abasteceans \c@nsumidores. Desta forma, o
problema de transporte consiste em encontrar gedlde bens, entre os fornecedores e

0s consumidores, de modo a minimizar o custo disfaser as necessidades destes.
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Para este problema o custo de transportar os béescada entidade é conhecido.
Desta forma, a comparagdo ensignaturespode ser vista como o problema de

transporte descrito anteriormente em que a primsignature corresponde aos

fornecedores e a segunda aos consumidores e odmusiansporte entre cada entidade

€ agrounddistanceentre os elementos de cagignature

Sejam P ={(p,W),--(Pm: Wy} € Q={(a, W), ---,(Pm: W, )}duas signatures
comm en clustersrespectivamente onde, corresponde ao elemento representativo do
cluster na posi¢caa dasignatureP, w € o peso associado atuster p, , D=[d; ]a
grounddistanceentre olustersP, e Q;.

A Earth Mover’'s Distance pode ser formalizada como um problema de

programacao linear em que se pretende encontratrézrde fluxosF =[f; ]Jem que

f, representa o fluxo entrp e q; que minimiza o custo global:

m n

Work(P,Q,F)=>">"d, f,

i=1 j=1

Neste caso os fluxos estdo sujeitos as seguirdegées:

1. f,20 1l<sisml<j<n

4. :§32§: fﬂ ::rnin(zgivah:§:vwhj)

i=1 j=1 i=1 j=

A primeira restricdo indica que os bens devemrsaisteridos apenas ReparaQ,
ou seja, dos fornecedores para os consumidoresgénda limita a quantidade de bens
que pode ser enviada dlusteremP paraQ, ou seja, a quantidade que cada fornecedor
pode enviar. Este limite é dado pelo peso corredgrute dcclusterempP.

Na terceira restricdo adustersemQ, ou seja, os consumidores nédo podem receber
mais bens do que aqueles que estes necessitamjapindicam a quantidade que cada
consumidor pode receber. Este limite € dado pedo perrespondente adusteremQ.

A Ultima restricdo obriga o transporte do maximdodas possivel.

Com a resolucdo do problema de transporte obtermatidz de fluxos éptima e,
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desta forma, &arth Mover’sDistanceé definida da seguinte forma:

EMD(P,Q) ===
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A 3. Parametrizacao das estruturas de dados métrisa

A parametrizacdo das diversas estruturas de daétscas depende da base de
dados sobre o espaco meétrico. Como pretendiamosiusases de dados sobre os 4
espacos métricos foram realizados 16 casos expadaiegor estrutura de dados.

Cada caso experimental envolve 3 pesquisas parcaazas 3 permutacdes criadas
da base de dados (ver seccao 8.1.1), numa dadauesile dados métrica.

Para analisar o comportamento de uma estruturadizssdnétrica associada a uma
determinado espago métrico numa determinada baskadies foram testadas vérias
parametrizagbes. Para cada parametrizacdo forarstrgimas trés instancias da
estrutura de dados métrica, tendo como base asriaEdes da base de dados e foram
realizadas varias pesquisas por alcance nestastuea; que correspondem aos
elementos pertencentes ao conjunto de consultdocriRara as varias pesquisas por
alcance foram utilizados os raios de pesquisa ideBnem 8.1.2. Desta forma, para
cada parametrizacdo foi contabilizada a média doend de computacdes da métrica
que foram efectuadas para realizar as diversasiigasgou seja, para cada permutacao
foi calculada a média de distancias calculadasvdeas pesquisas realizadas com o
conjunto de elementos de consulta e depois foulzada a média destes valores nas 3
permutacoes.

Nesta seccdo serdo apresentados alguns graficomrane usados no estudo dos
parametros de construcdo das diversas estruturdadds métricas. Como foi descrito
no documento, as parametrizacdes usadas na awvafiagh das estruturas de dados

métricas e no prototipo foram escolhidas com basandlise destes graficos.

A 3.1.Parametrizacao daLAESA

Os gréficos da figura A3.1 apresentam o comportéanda LAESA aquando da
variacdo do numero gevotsnas diferentes bases de dados com as diferentesasé

Estes graficos mostram uma descida significativandimero de computacfes da
métrica com 0 aumento inicial do nimeropieots No entanto, esta reducgéo torna-se
cada vez menos acentuada e o numero de computdgdestrica tem tendéncia a
piorar a medida que o niumeromeotsaumenta.

Neste caso, 0 numero gevots escolhido, para cada base de dados sobre um

determinado espaco meétrico, foi o que apresentoueaor média do numero de
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computacdes da métrica.

Relagdo entre o n° de Pivots da LAESA e Relacdo entre o n° de Pivots e a média
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Figura A 3.1 — Parametrizacdo AAESA

A 3.2.Parametrizacdo daGNAT

Os graficos da figura A3.2 apresentam o comportéanda GNAT aquando da
variagdo do numero maximo de centros de cada ndiferentes bases de dados e com
as diferentes métricas.

Os graficos demonstram que a média do nimero d@uwagbes diminui com o
aumento do numero maximo de centros por nd. Nese, @ média do numero de
computac6es é minima quando o nimero de centragrdpamento é igual ao tamanho
da base de dados. No entanto, a parametrizac&Néd com um numero de centros
maximo por no igual ao tamanho da base de dadaduzom uma estrutura com um

anico nivel. Nestas condicdes, a tabela de intesvdle cada nd teria uma grande

dimensao.
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Desta forma, para avaliacéo final as estrut@®#\Tforam parametrizadas com um

namero de centros maximo igual a 3.

Relacéo entre o n° de centros da GNAT e Relagdo entre o n° de centros da GNAT e
0 n° de computacBes médias na base de 0 n°de computacdes médias na base de
dados Faces94 dados JAFFE
500 20
400 100
(]
© 8 ) "
T 8 300 - o8 w0 \\L\\\‘\\
8 £ S e 60
> @]
© 200 o “5‘
g IS M © o 40 1
o
S © 00 == — — 3 g 20
= 28
0 : : : ‘ ‘ ‘ 0 : ‘ ‘ ‘ ‘
1 501 001 1501 2001 2501 3001 2 42 82 ©2 162 202
N° maximo de centros em cada n6 N° mé&ximo de centros em cada n6
Distancia Euclidiana Distancia de M anhattan Distancia Euclidiana Distancia de M anhattan
Mahalanobis-L1 MahalanobisL.2 M ahalanobis-L1 M ahalanobisL2
Relacdo entre o n°de centros da GNAT e Relacdo entre o n°de centros da GNAT e
0 n°de computacbes médias na base de 0 n°de computacbes médias na base de
dados ATeT dados Yalefaces
400 50
350 ‘\
By 300 3 10
o 5 250 T 9 \\Q\\
(=% \.\ < o 90
8 é 150 \\\:&R g g 60
835 o Qg \\.\;\\‘M
= © x“’“‘“'—-—\_h._‘_\—-—.— = © 30
50
0 ‘ ‘ ‘ ‘ : ‘ ‘ 0 T T
2 52 102 12 202 252 302 352 2 7 32 47 62 77 92 17 D2 BT 12
N° maximo de centros em cada né N° méximo de centros em cada n6
Distancia Euclidiana Distancia de M anhattan Distancia Euclidiana Distancia de M anhattan
M ahalanobis-L1 M ahalanobisL2 M ahalanobis-L1 M ahalanobisL2

Figura A 3.2 — Comportamento @NATaquando da variagdo do n° de centros

A 3.3.Parametrizacdo daDSAT e variantes

A escolha da parametrizacdo para estas estrutirasafizada em conjunto. Desta
forma, os gréficos das figuras A3.3, A3.4, A3.5&6Aapresentam, respectivamente, 0
comportamento das varias estruturas com os diEsgezgpacos metricos nas bases de
dadosFaces94 JAFFE, AT&T eYalefaces.

Os graficos das figuras A3.3, A3.4, A3.5 e A3.6npiegm comparar ®SATcom as
suas variantes. Neste caso, verificamos que, paresmo espaco métrico, se for
utilizada a mesma aridade, na construcdo das diwve@struturas, BSATé a estrutura
que tem sempre o pior desempenho em relacdo &s alitas e IDSAT2¢é a que tem

o melhor.
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Média do n° de computagdes das diversas pesquisas
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Relagéo entre a DSAT, HDSAT1 e HDSAT?2 (e as varias métricas) nabase de dados Faces94

—@—DSAT com adistancia
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—@—DSAT com adistancia de
Manhattan

—@—DSAT com a Mahalanobis-
L1

—@—DSAT com a Mahalanobis
L2

—>¢—HDSAT1 com adistancia
Euclidiana

—>¢—HDSAT1 com adistancia
de Manhattan

—>¢—HDSAT1 coma
Mahalanobis-L1

—>—HDSAT1 com a
Mahalanobis-L2

—A—HDSAT2 com adistancia
Euclidiana

—A—HDSAT2 com a distancia
de Manhattan

—A—HDSAT2 com a
Mahalanobis-L1

—A—HDSAT2 com a
Mahalanobis-L2
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Figura A 3.3 — Parametrizagcdo O8ATe variantes neaces94
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Média do n° de computagdes das diversas pesquisas
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Relacdo entre a DSAT, HDSAT1 e HDSAT2 (e as varias métricas) na base de dados JAFFE
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Figura A 3.4 — Parametrizacdo O8ATe variantes ndAFFE
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Média do n° de computagdes das diversas pesquisas
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Relacéo entre a DSAT, HDSAT1 e HDSAT2 (e as varias métricas) na base de dados AT&T

—@— DSAT com a distancia
Euclidiana

—@— DSAT com a distancia de
Manhattan

—— DSAT com a Mahalanobis-
L1

—@— DSAT com a Mahalanobis L2

—>— HDSAT1 com a distancia
Euclidiana

—>— HDSAT1 com a distancia de
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Figura A 3.5 — Parametrizacdo D8ATe variantes nAT&T
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Média do n°® de computag8es das diversas pesquisas
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Relacéo entre a DSAT, HDSAT1 e HDSAT2 (e as varias métricas) na base de dados Y alefaces

—@—DSAT com adistancia
Euclidiana

—@—DSAT com adistancia de
Manhattan

—@—DSAT com a Mahalanobis-L1

—@—DSAT com a Mahalanobis L2

—>—HDSAT1 com adistancia

Euclidiana

—<—HDSAT1 com adistancia de
Manhattan

—»—HDSAT1 com a Mahalanobis-
L1

—><—HDSAT1 com a Mahalanobis-
L2

—A—HDSAT2 com adistancia
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Manhattan

—A—HDSAT2 com a Mahalanobis-
L1

—A—HDSAT2 com a Mahalanobis-
L2
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Figura A 3.6 — Parametrizacdo O8ATe variantes nyalefaces
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As arvores geradas pdlsATe variantes tém a mesma estrutura, no entantoacom
HDSAT1e HDSAT2sao utilizadas as informacdes dugots para descartar os varios
elementos. E por esta razdo qud2SAT1le HDSAT2tém um desempenho superior &
DSAT no entanto, € necessario ter em conta gd®8AT1le HDSAT2necessitam de
mais espaco de armazenamento para guardar a igfordas distancias em relacdo aos
varios pivots Além disso, aHDSAT2tem um desempenho superioH®SAT1 pelo
facto de usar majsivotspara descartar os varios elementos aquando deesgaisa.

Neste caso, a aridade maxima escolhida para caddues numa base de dados
sobre um determinado espaco métrico, foi a quesapteu a menor média do niumero

de computac¢des da métrica.

A 3.4.Parametrizacao daLC

Os gréficos da figura A 3.7, A 3.8, A 3.9 e A 3dfifesentam o comportamento da
LC aquando da variagdo do parametro de construcastdaura referente ao raio fixo

de cada agrupamento, nas diferentes bases de dadass diferentes métricas.
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Figura A 3.7 — Comportamento 4& com agrupamentos de raio fixo Faces94
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Relacdo entre o raio e n° de
computacgdes da LC com a distancia
Euclidiana, na base de dados JAFFE

Relacdo entre o raio e o n°de
computagdes da LC com a distancia de
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Figura A 3.9 — Comportamento & com agrupamentos de raio fixo AA&T
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Relagdo entre oraio e o n°de Relacédo entre o raio e o n° de
computacgdes da LC com a distancia computacdes da LC com a distancia de
Euclidiana, na base de dados Yalefaces Manhattan, na base de dados Yalefaces
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Figura A 3.10 — Comportamento H& com agrupamentos de raio fixo Vialefaces

Neste caso, o raio de cada agrupamento que foheszopara cada base de dados
sobre um determinado espago métrico, foi o quesapteu a menor média do niumero

de computacdes da métrica.
A 3.5.Parametrizacao daRLC

O estudo do comportamento dRLC com o0s varios raios de construgdo dos
agrupamentos foi realizado da seguinte forma: Rada raio de construcdo foram
calculadas as médias do numero de computacfesponagentes a parametrizacdo da
RLC com diferentes capacidades do vector. Neste casdgervalo de valores para a
capacidade que foram testados esta compreendidb2pt26, inclusive. Desta forma,
para cada raio € realizada a média das varias séltadas do n°® de computacdes da
RLC parametrizada com diferentes capacidades (asssciah mesmo raio de
construgdo). Em relagéo ao parametro do raio dsteméo, foi escolhido, para cada
métrica, o0 raio com a menor média nas diferenteesbde dados. No que diz respeito ao
parametro da capacidade de cada vectoRld@ foi seleccionada a capacidade que
obteve a menor média do nimero de computacdéd_Gaparametrizada com o raio
escolhido anteriormente).
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Nas figuras A3.11, A3.12, A3.13 e A3.14 é apresmtarespectivamente, 0

comportamento dRLC nas bases de dadéaces94JAFFE, AT&T e Yalefaces
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Figura A 3.11 — Comportamento B4 C nhaFaces94
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Relacéo entre o raio e a média do n°
de computagbes da RLC com a
distancia Euclidiana, na base de dados

Relacgdo entre a capacidade do array e a
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a distancia Euclidiana, na base de dados
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Figura A 3.12 — Comportamento B4 CnaJAFFE
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Relacdo entre o raio e a média do n°
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Figura A 3.13 — Comportamento B4 CnaAT&T
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Relacado entre o raio e a média do n°
de computagbes da RLC com a
distancia Euclidiana como métrica, na
base de dados Yalefaces

Relacédo entre a capacidade do array e
amédia do n® de computacdes da RLC
a distancia Euclidiana, na base de
dados Yalefaces
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Raio de construcéo do agrupamento Capacidade méaxima do vector
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Capacidade maxima do vector

Figura A 3.14 — Comportamento B4 CnaYalefaces
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Nestas figuras, cada grafico na coluna do lado exdqurelaciona o raio de
construgdo d&kLC com a meédia das varias médias obtidas do n° dpwagbes da
estrutura referentes & parametrizacédo das estsutora diferentes capacidades (com o
mesmo raio de construcao).

Cada grafico da coluna da direita mostra o compuwtao daRLC aquando da
variacdo do parametro que determina a capacidadadi#evector d®LC. Neste caso,
foi utilizado o raio de constru¢do que obteve aon@média do nimero de computacdes
para as diferentes capacidades do vector.

Desta forma, o raio de construcdo do agrupamesgtaledo, associado a uma base
de dados sobre um determinado espaco métrico,doe@presentou a menor meédia do
namero de computacdes da métrica para as difereajgscidades do vector. Em
relacdo ao tamanho do vector, foi escolhido o diieve a menor média do namero de

computacdes com esse raio.
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