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Imagination will often carry us to worlds that never were.
But without it we go nowhere.

—CARL SAGAN (Cosmos)






Resumo

A deteccdo de pedestres é uma tarefa geralmente associada a sistemas de seguranca e
vigilancia. O desenvolvimento de um sistema de deteccdo de pedestres é grande de-
safio, devido a grande quantidade de formas em que eles podem se apresentar. Neste
trabalho, analisamos um modelo existente de detec¢do de pedestres baseado em erros
de reconstrugdo com PCA que também usa imagens de borda para reduzir variagdo
desnecessdria. Investigamos como o método funciona e onde mudangas podem ser
feitas para melhorar o desempenho original. As altera¢des propostas melhoram a acu-
racia do sistema através de pesos, que sdo encontrados de forma automatizada pelo
uso de um algoritmo genético. Também observamos que alguns erros de reconstru-
¢do ndo sdo estritamente necessédrios e portanto podem ser eliminados para reduzir
o tempo de classificagdo pela metade. Finalmente, testamos o classificador com di-
ferentes métodos de borda para verificar como esta escolha afeta a performance do
sistema.

Palavras-chave: deteccdo de pedestres, detec¢do de objetos, andlise de componentes
principais, visdo computacional, inteligéncia artificial
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Abstract

Pedestrian detection is a task usually associated with security and surveillance sys-
tems. The development of a pedestrian detection system poses a hard challenge, since
they can assume many different forms. In this work, we present an analysis of an
existing pedestrian detection model based on PCA reconstruction errors that also use
edge images to reduce unecessary variation. We investigate how the method works
and where changes can be made to improve its original performance. The proposed
improvements enhance the system’s accuracy by using weights, that are found in an
automated way using a genetic algorithm. We also found that some reconstruction
errors used by the original method are not strictly necessary and therefore can be eli-
minated to reduce the classifying time by half. Finally, we tested the classifier with
different edge methods, to find out how this choice affects the system’s performance.

Keywords: pedestrian detection, object detection, principal component analysis,
computer vision, artificial intelligence
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CAPriTULO 1

Introducao

Técnicas para deteccdo de pedestres tém sido largamente utilizadas e desenvolvidas
no campo da visdo computacional. Elas possuem diversas aplica¢des, desde moni-
toramento de cdmeras para seguranga a sistemas avangados de auxilio a motoristas.
Ao mesmo tempo, a classe de pedestres é uma das mais dificeis de detectar. Sua apa-
réncia varia enormemente de acordo com o tipo e estilo de roupa que o pedestre esta
usando, fazendo com que apenas algumas regides locais sejam realmente caracteris-
ticas de toda a categoria. Além disto, pedestres ndo tém aparéncia fixa: as possibi-
lidades de articulagdo do corpo humano fazem com que sua silhueta possa assumir
diversas formas. Pedestres podem ainda usar uma enorme variedade de acessérios
oclusivos, como mochilas, bolsas, pastas e sacolas, que alteram dramaticamente sua
silhueta. Por fim, em algumas aplica¢des vdarias pressoas podem estar presentes na
mesma regido, obstruindo parcialmente umas as outras, o que dificulta ainda mais o
trabalho de deteccao.

Neste trabalho, analisamos o funcionamento de um detector de pedestres em ima-
gens que usa reconstru¢do com PCA como critério para classificagdo. Investigamos
como e por que ele funciona e, a partir deste entendimento, propomos melhorias tanto
para aumentar sua acurdcia como também para diminuir o tempo de deteccdo, discu-
tindo as trocas que devem ser feitas em cada caso. Avaliamos também o desempenho
do classificador em diversos cendrios. Todas as hipéteses sdo testadas empiricamente
e os resultados obtidos sdo usados para a criacdo de novas hipoteses, que novamente
sdo testadas através de experimentos.

Neste capitulo, mostramos algumas aplica¢des das técnicas de detec¢do de pedes-
tres na Secdo 1.1, descrevemos o estado da arte da drea na Secdo 1.2 e fazemos um
resumo deste trabalho na Segéo 1.3.

1.1 Aplicac¢des

Devido a crescente preocupacdo com seguranca, atualmente hd uma grande demanda
por sistemas eletronicos de monitoramento. Os avangos tecnlégicos fazem com que
equipamentos sofisticados sejam cada vez mais acessiveis para pessoas e organiza-
¢des. Seja em dreas publicas ou em espagos privados, tais sistemas estdo se tornando
pervasivos na sociedade.
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Além sensores diversos, sistemas eletronicos de segurancga geralmente contam com
dispositivos de imagem, especialmente cimeras de video de espectro visivel. Com o
barateamento destes dispositivos, hoje é comum encontrar sistemas compostos por
varias cameras de seguranca, de modo a cobrir uma grande drea de monitoramento.

No entanto, na maior parte dos sistemas a andlise do material captado é feita de
forma manual, por individuos que assistem aos videos continuamente, em uma bate-
ria de monitores, a procura de atividades suspeitas ou de situagdes anormais. Além
de estressante, esta andlise é certamente ineficiente, ja que a capacidade de concen-
tracdo humana ¢é limitada a um curto espago de tempo e hd muitos videos a serem
observados simultaneamente [ ].

Para lidar com este problema, alguns sistemas armazenam o material captado, de
forma a usé-lo como ferramenta forense em caso de algum evento significativo. Mas
até mesmo a andlise posterior deste material pode ser dificil, principalmente quando
ndo se sabe quando o evento ocorreu: videos de seguranca tipicamente consistem em
longos trechos de atividade normal intercaladas por rapidas passagens de eventos po-
tencialmente suspeitos; encontrar estas passagens manualmente é uma atividade bas-
tante laboriosa. H4, portanto, a necessidade de sistemas de andlise automatica ou pelo
menos semi-automadtica, de forma a auxiliar profissionais na observacdo de videos de
seguranca. Em tais sistemas, uma atividade central é a detecc¢do de pedestres (tam-
bém conhecida como detec¢do de humanos), que consiste basicamente em detectar a
presenca de pessoas em uma cena estética (imagem) ou em uma cena dinamica (video)
e, opcionalmente, apontar sua localizag¢do [ I

Além do monitoramento de seguranca, técnicas para deteccdo de pedestres podem
ser aplicadas em diversos outros contextos, como em sistemas de contagem de pe-
destres para estimativa de fluxo ou em sistemas avancados de auxilio ao motorista
(advanced driver assistance systems, ADAS, em inglés), para evitar atropelamentos ou
diminuir sua severidade [ ], por exemplo.

1.2 Estado da Arte

Vérias abordagens foram introduzidas ao longo da udltima década para deteccdo de
pedestres e um progresso significativo foi atingido em termos de robustez e eficiéncia
neste campo. A maioria dos trabalhos usa o contorno ou a forma do pedestre como
critério dominante para deteccdo em imagens devido a grande variabilidade que sua
aparéncia pode apresentar. Em videos, o movimento tem sido largamente usado como
um critério complementar.

Na literatura de deteccdo de objetos, esquemas de modelagem ou de extragdo de
caracteristicas de contornos podem ser grosseiramente classificados em duas catego-
rias. A primeira modela formas globalmente, como caracteristicas wavelet de Haar
(Haar wavelet features, em inglés) [ |, caracteristicas retangulares [ ], histogra-
mas de gradientes orientados (histograms of oriented gradients, HOG, em inglés) [ I
modelos de Markov localmente deformaveis [ ] ou descritores de covaridncia
[ ]. Tais abordagens sdo projetadas para tolerar algum grau de oclusao e articu-



1.2 ESTADO DA ARTE 3

lagdo das formas usando um grande nimero de amostras. Elas apresentam excelente
desempenho em imagens mais ou menos alinhadas, com pedestres completamente
visiveis. Em | lel ], os contornos de pedestres sdo diretamente modelados
como um conjunto de formas globais organizadas em uma drvore hierdrquica. Devido
a natureza da modelagem global, estas abordagens precisam de um grande ntimero
de imagens de treinamento positivas.

A segunda categoria modela formas usando caracteristicas locais esparsas ou como
uma colegao de partes visuais. Abordagens baseadas em caracteristicas locais treinam
detectores de partes do corpo com base em pontos de interesse esparsos e descrito-
res | 11 ], em redes de segmentos de contorno [ ], segmentos k-
adjacentes [ ] ou edgelets [ ]. Abordagens baseadas em partes modelam
contornos de objetos como uma configuragao rigida ou deforméavel de partes visuais
e tém se mostrado muito efetivas em casos de oclusdes parciais. Em [ ], va-
rios detectores sdo treinados separadamente para cada parte do corpo e combinados
em um classificador de segundo-nivel. Mikolajczyk et al. [ ] usa caracteristicas
locais para deteccdo de partes e agrega estas detec¢des probabilisticamente. Wu e Ne-
vatia [ ] introduziram edgelet features para deteccdo de pedestres e em seguida
estenderam esta técnica para deteccdo e segmentagdo de objetos em geral projetando
classificadores baseados em formas locais [ ]. Shet et al. | ] propde um
método baseado em raciocinio 16gico para juntar eficientemente detecgdes de partes.

Abordagens baseadas em partes deforméveis [ 11 11 ] estabele-
ceram uma teoria probabilistica elegante para modelar articulagdes de formas. Es-
tas abordagens obtiveram bastante éxito em diversas tarefas de visdo computacional,
como categorizac¢do de objetos, reconhecimento de caracteres manuscritos e detec¢do
de faces. Elas geralmente representam um objeto como uma colegdo de partes e forcam
certas restri¢des na sua configuragdo espacial, de acordo com as articulagdes do objeto.
Amit e Trouve [ 1, por exemplo, propuseram um framework para reconhecimento
de objetos baseado em partes (denominado patchwork of parts), que é capaz de detectar
objetos e tratar oclusdo precisamente. Este classificador foi aplicado com sucesso para
reconhecimento de digitos manuscritos e detec¢do de faces.

Abordagens globais requerem um tnico classificador, que precisa ser treinado ape-
nas uma vez. Sdo portanto mais simples que as abordagens baseadas em partes, onde
varios classificadores devem ser treinados separadamente para cada parte, podendo
incluir ainda um moédulo de agregacgao, que também precisa de treinamento. Por outro
lado, abordagens baseadas em partes (ou em caracteristicas locais) lidam melhor com
oclusdes parciais e sdo mais flexiveis com relagdo a objetos articulados, quando compa-
radas com abordagens globais. Esquemas de modelagem de forma também podem ser
combinados com técnicas baseadas em aparéncia para deteccdo e segmentagdo simul-
tanea [ 11 ] ou com movimento para detecgdo de pedestres [ 11 ].
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1.3 Resumo

O Capitulo 2 define formalmente a anédlise de componentes principais (PCA), um pro-
cedimento estatistico na qual o detector analisado por este trabalho é baseado. Sao
mostradas duas derivacdes distintas da técnica juntamente com exemplos e discus-
sdes, de forma a facilitar seu entendimento. Este capitulo mostra também um algo-
ritmo para computar o PCA de um conjunto de dados e faz consideragdes sobre a
histéria da técnica e de suas aplicagdes. Por fim, nele ainda sdo definidos conceitos
relacionados, como reconstrucéo e erro de reconstrucéo.

O Capitulo 3 descreve o classificador original e langa hipéteses sobre seu funcio-
namento, investigando por que ele funciona e como ele pode ser melhorado. Este ca-
pitulo avalia como os conjuntos de imagens usados no treinamento contribuem para
a classificagdo e propde um novo critério de classificacdo para melhorar a acurdcia do
sistema.

O Capitulo 4 descreve os experimentos executados, bem como o ambiente e o con-
junto de dados em que eles foram realizados. Nele, discute-se também os resultados
encontrados e suas implica¢des, que sdo usadas para criar novas hipéteses, novamente
testadas com experimentos. Este capitulo avalia ainda o desempenho do classificador
em diferentes cendrios.

O Capitulo 5 sumariza as conclusdes obtidas no trabalho e indica como esta pes-
quisa pode ser continuada, sugerindo trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Andlise de Componentes Principais (PCA)

A andlise de componentes principais (principal component analysis, PCA, em inglés), tam-
bém conhecida como transformada de Karhunen-Loeve, é atualmente um dos prin-
cipais métodos empregados para andlise exploratéria de dados. E aplicado em areas
tdo diversas quanto neurociéncia, agricultura e visdo computacional [ ] pela faci-
lidade com que possibilita extrair informagdes relevantes de dados complexos.

A ideia central do PCA é reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados
formado por um grande ntiimero de varidveis interrelacionadas, preservando o ma-
ximo possivel a varidncia presente no conjunto. Para isto, os dados sdo transportados
linearmente para um novo espago, definido por vetores conhecidos como componentes
principais (principal components, PCs, em inglés), de forma que as primeiras varidveis
retenham a maior parte da varidncia presente em todo o conjunto original.

Em reconhecimento de padrdes, esta propriedade torna o PCA especialmente inte-
ressante para extragdo de caracteristicas e reducdo de dimensionalidade, que de fato
é sua principal aplicacdo nesta drea. Entretanto, o PCA possui outras propriedades
comumente negligenciadas pela comunidade de reconhecimento de padrdes, que cer-
tamente possibilitariam usos inovadores da técnica. Uma delas é o erro quadrdtrico mé-
dio minimo (least mean square error, em inglés), que mostra que o espago definido pelo
PCA resulta na melhor aproximacédo possivel dos dados reduzidos em relacdo aos da-
dos originais [ ]. Assim, a reconstrucdo de uma observacao tem erro minimo, fato
explorado pelo classificador descrito neste trabalho.

A Segdo 2.1 descreve formalmente a andlise de componentes principais e conceitos
relacionados; a Se¢do 2.2 analisa os objetivos e o funcionamento da técnica, mostrando
uma derivagdo alternativa; a Segdo 2.3 define o erro de reconstrucdo e discute como
escolher o nimero de componentes principais a serem usados; a Se¢do 2.4 mostra um
algoritmo para encontrar os componentes principais; e a Se¢do 2.5 faz consideragdes
sobre o histérico da técnica e sobre aplicagdes em outros campos.

2.1 Definicao

Seja X uma matriz de dados m x n, onde cada coluna x; corresponde a uma observagio,
exemplo, instdncia, amostra ou padrdo, i =1,...,n, e cada linha dj corresponde a uma va-
ridvel, atributo, caracteristica ou dimensdo d i j=1,...,m. Owvalor esperado E é equivalente
ao vetor média p, definido de forma que cada um dos seus elementos seja a média de
uma linha de X
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EX|=p=[u,...,1m]". (2.1)

A variancia (71.2 de d; e a covariancia 0;; de duas varidveis d; e d; sdo definidas como

0ij = Cov(d;, d;) = E[(d; — p;)(d; — pj)] = Eldid;] — pipj, (2.2)

com 0jj = 0j; € 0j; = (71.2 quando i = j. Para m variaveis existem m(m — 1)/2 covari-
ancias, que sdo geralmente representadas como uma matriz > denominada matriz de
covaridncia, de dimensdo m x m, onde cada elemento na posigédo (i,]) corresponde a Tij

2
oy 012 o Oim
2
021 0) Oom
= : . (2.3)
2
Oml Om2 - Oy

Os termos diagonais correspondem as variancias, os termos fora da diagonal cor-
respondem as covaridncias e a matriz é simétrica. Alternativamente, ¥ pode ser defi-
nida como

£ = Cov(X) = E[(X — u)(X — u)T] = E[XX"] - " (2.4

Se duas varidveis sdo linearmente relacionadas, sua convaridcia serd positiva ou
negativa dependendo da inclina¢do da curva. Se duas varidveis sdo linearmente inde-
pendentes, sua covaridncia é zero. Entretanto, o contrario ndo é verdade: as varidveis
podem ser dependentes (de forma nao-linear) e ter covariancia nula [ ].

Seja p um vetor-coluna m x 1. A projecdo X de X na direcdo p é dada por

X=p'x. (2.5)

O objetivo da anédlise de componentes principais é encontrar um vetor p que maximize
a variancia de X. O componente principal p, é definido de forma que os dados, ap6s
serem nele projetados, fiquem mais dipersos no novo espaco, tornando a diferenca
entre as amostras mais aparente. Para que a solugdo seja tinica e para fazer com que
a direcdo seja um fator importante, requer-se que ||p1|| = 1. Portanto, p; pode ser
definido como

p, = argmax Var(p’ X). (2.6)
[Ipll=1

Desta forma, procura-se um vetor p; que maximize Var(X;), dado que plp, = 1.
Verifica-se que esta condigdo é equivalente a

Lp; =uapy, (2.7)

o que é verdadeiro se p; é um autovetor da matriz de covariancia X e a é o autovalor
correspondente [ ]. Para que a varidncia seja maxima, o autovetor com maior
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autovalor deve ser escolhido. Assim, o componente principal é o autovetor da matriz
de covaridncia com maior autovalor, A; = «.

O segundo componente principal, p,, também deve maximizar a variancia, ser de
comprimento unitdrio e ainda ser ortogonal a p,. Este tltimo requisito é necessario
para que a projecio X, = pI X nao apresente correlagio com X;. Para o segundo
componente principal tem-se novamente que

Lpy, =apy, (2.8)
o que implica que p, deve ser o autovetor de X com o segundo maior autovalor, A, = «.
Similarmente, é possivel mostrar que os componentes principais seguintes sao dados
pelos autovetores com autovalores em ordem decrescente [ ].

Como X é simétrica, para dois autovalores distintos, os autovetores sdo ortogonais,
0 que garante que as proje¢des X1, X, ... ndo sdo correlacionadas. Se ¥. é definida po-
sitiva (xTZx > 0, para todo x ndo-nulo), entdo todos os seus autovalores sdo positivos.
Se X é singular, entdo seu rank (também conhecido como dimensionalidade efetiva ou
dimensionalidade intrinseca), é k tal que k <m e A;, i =k +1,...,m sdo nulos (consi-
derando que A; estd ordenado descrescentemente). Os k autovetores com autovalores
nao-nulos formam as dimensdes do espaco reduzido. O primeiro autovetor, p;, ex-
plica a maior parte da varidncia; o segundo, p,, explica a segunda maior variancia; e
assim por diante.

A matriz de projegio P é definida como a matriz de dimensdo m x k formada pelos
autovetores de X, onde cada coluna corresponde a um autovetor, dispostos em or-
dem decrescente, de acordo com os autovalores correspondentes. Apoés esta projecéo,
obtém-se um um espaco de k dimensdes onde cada dimensdo é um autovetor e a vari-
ancia das amostras em cada dimenséo é igual aos autovalores correspondentes de P.
A projegdo X de X neste novo espago é dada por

X =r'x, (2.9)

considerando que os dados originais estdo centrados na origem, ou seja, que X possui
média nula (o que pode ser obitdo pela subtracdo de X por sua média p).

2.1.1 Populacdo e amostra da populacao

As equagdes (2.1) e (2.2) sdo vélidas quando X é formada por uma populacdo, ou seja,
quando todo o conjunto de observagdes é conhecido. No entanto, muitas vezes ndo
é possivel ou vidvel determinar a populagdo e X contém apenas um subconjunto de
observagoes, uma amostra da populagido. Dada esta amostra, é possivel estimar a média
ji da amostra, tal que

1 n
==Y x. (2.10)
=

A estimativa de X é a matriz de covaridncia S da amostra da populagdo, composta
pelos elementos s;;, tal que
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Y (=) (g — )
v n—1
No restante deste trabalho, os pares p e i, e 0j; e s;; serdo usados indistintamente,
exceto quando explicitamente observado.

: (2.11)

2.1.2 Exemplo1

Para ilustrar o funcionamento do PCA, considere um exemplo simples. O gréfico (a)
da Figura 2.1 mostra um conjunto de instancias geradas de acordo com a fungdo d; =
dy + €, onde € é um ruido adicionado artificialmente. Como defindo pela funcéo, o
gréfico indica uma clara predominancia da distribuigdo dos dados na diregdo diagonal
e sugere uma correlagdo positiva entre as varidveis. O gréfico (b) da Figura 2.1 mostra
a projecdo das instancias no espago encontrado pelo PCA. Observe como as instancias
foram rotacionadas de forma que dimensao d/ apresente maior variancia.

60 60
+
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s0l- + :*}** N 4 40+ ]
Tt
20+ - R - 20+ g
+
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P
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.
Y

0 1 | 1 | 1
-80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80

Figura 2.1 Exemplo da aplicacdo do PCA em um conjunto de dados com duas varidveis. O
gréfico (a), a esquerda, mostra os dados originais e o grafico (b), a direita, mostra os dados
ap0s serem projetados no novo espaco. Note que na projecdo a dimensédo d| apresenta uma
varidncia muito superior a variancia da dimensao d. Os autovalores revelam sua magnitude:
neste exemplo, a relagdo A; /A, é maior que 90, ou seja, a varidncia dos dados na dimensao d’1
é pelo menos 90 vezes maior que a varidncia na dimensdo d); esta razao equivale efetivamente
a relagdo sinal-ruido (signal-to-noise ratio, SNR, em inglés) da medigao.

2.2 Discussao

O objetivo da analise de componentes principais é determinar a forma mais significativa
de re-expressar um conjunto de dados. A expectativa é que esta nova forma seja capaz
de filtrar interferéncias e revelar a estrutura fundamental dos dados, facilitando sua
analise [ ].
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Na 4lgebra linear, re-expressar os dados equivale a transporta-los para outro es-
paco vetorial por meio de uma transformagio linear . Isso é indicado pela equacdo (2.9),
que usa a matriz de transformagdo P para transformar a matriz de dados original em um
novo conjunto. Esta equacdo também pode ser interpretada como uma mudanga de base
do espago-vetorial onde os dados se encontram originalmente para um novo espago,
que tem como base os vetores-coluna p; de P.

Para determinar a matriz de transformacdo, é necessario definir quais proprieda-
des a projecio X deve possuir, ou seja, é necessario definir o que melhor forma de re-
expressar 0s dados significa exatamente. O PCA assume que a variancia é o critério mais
importante para descrever os dados e portanto que dire¢des com maior variancia pos-
suem maior quantidade de informacdo. O PCA também assume que, para facilitar a
andlise dos dados, redundéncias entre as dimensdes dos dados originais devem ser
eliminadas, de forma que eles possam ser expressos de forma mais concisa e que a
quantidade de varidveis possa ser diminuida se houver dependéncia entre as dimen-
sdes; isto equivale a reduzir a covariancia entre as dimensdes. Desta forma, o objetivo
do PCA é maximizar a varidncia entre as amostras e minimizar a co-varidncia entre as
dimensoes [ ].

Para isto, deve-se encontrar uma matriz P tal que a projecio X = PTX (assumindo
sem perda de generalidade que X estd centralizada) possua uma matriz de covariancia
S, onde S é uma matriz diagonal com diagonal maxima, ou seja, a covariancia entre
quaisquer duas dimensdes d; e d; de X,i# j, é nula e variancia de X é méxima.

Seja C uma matriz de dimensdo m x m na qual a i-ésima coluna corresponde ao
autovetor normalizado ¢; de uma matriz de covariancia S, entdo C'C=1Ie

s=scc’
= S(cl,cz,...,cm)CT = (Scl,Scz,...,Scm)CT
= (A1e1,A262, .. Amen)CT = Ajerel + Ascaed + -+ 4+ Ayemel,
=CDCT, (2.12)
considerando que D é uma matriz diagonal cujos elementos sdo os autovetores Ay, ..., Ay
de S. Este processo é conhecido como decomposi¢io espectral ou autodecomposicdo de S

[ ]. Como C é ortogonal e clc=1¢ possivel multiplicar a equacdo (2.12) a es-
querda por CT e a direta por CT para obter

c’sc=D. (2.13)
Sabe-se que se X = PTX, entdo Cov(X) = PTSP, que deve ser igual a uma matriz
diagonal [ ]. Entdo, pela equacdo (2.13), P = C. Esta é uma derivacdo alternativa

a mostrada na secdo anterior, que formula o PCA como um problema de otimizagéo.

1A transformacao poderia ser ndo-linear, mas o PCA original é, por definicdo, linear. Isto simplifica
o célculo da matriz de transformagdo pois restringe o cojunto de bases em potencial. Existem variagoes
de PCA baseadas em transformagdes nao lineares, como kernel PCA [ ] e processos gaussianos de
variaveis latentes [ ], entre outros.
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221 Exemplo 2

O seguinte exemplo mostra como o PCA pode ser aplicado em um problema de clas-
sificagdo. Considere o cojunto de instancias com duas varidveis mostrado no grafico
(a) da Figura 2.2. Cada amostra do conjunto estd associada a uma classe (A ou B) e 0
objetivo do treinamento é generalizar o padrdo exibido por estas instancias, gerando
um classificador capaz de classificar outros padrdes fornecidos como pertencentes a
uma das classes.

Observando os dados, percebe-se que é possivel separar as amostras através de
uma reta que passa entre os grupos formados por elementos da mesma classe. Com
o PCA, no entanto, é possivel separar os dados de forma mais simples, usando ape-
nas uma dimensdo, como mostrado no grafico (b). Note que é possivel construir um
classificador que considera somente a dimenséo d}, usando um apenas um limiar pré-
estabelecido para determinar a que classe um dado padrédo pertence. Em um exemplo
simples como este, o ganho de uma dimensédo pode nao parecer tdo vantajoso, mas em
casos de instancias com centenas ou milhares de dimensées—comuns em problemas
de processamento de imagens—o PCA pode viabilizar a construcdo de classificadores
eficientes 2.

T T T T T T T T
* Classe A *  Classe A
+ Classe B * + Classe B

+

Figura 2.2 Exemplo da aplicagdo do PCA em um problema de classificagdo. O grafico (a), a
esquerda, mostra os dados originais: as instancias (*), em azul, pertecem a classe A e as ins-
tancias (+), em vermelho, pertencem a classe B. Note que para separar corretamente as classes
é necessario usar informagao das duas dimensdes. O gréfico (b), a direita, mostra as instancias
projetadas no espacgo gerado pelo PCA. Agora é possivel separar as classes satisfatoriamente
apenas usando a dimensdo d}. A relagdo A1/, entre as varidncias no espago de projegdo é
aproximadamente 9.

2No entanto, o PCA geralmente ndo é o melhor candidato para construgdo de classificadores, ja que
ndo leva em consideracdo as classes do problema, apenas a variacdo global dos dados. Neste caso
especifico, a andlise de discriminantes lineares (linear discriminant analysis, LDA, em inglés), por exemplo,
poderia encontrar uma projegdo ainda melhor para separar as classes.
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2.3 Erro de Reconstrucao

Considere a amostra x com m varidveis e a matriz de projecdo P que contém apenas
os primeiros p; autovetores obtidos pelo PCA, i =1,...,k, tal que k < m. A projecdo X
de x em P é definida como

=P, (2.14)

Este processo é denominado redugio de dimensionalidade e é uma das aplicagdes mais
comuns da anélise de componentes principais. E possivel obter uma reconstrucio x' da
amostra original x a partir de sua projecdo % efetuando a transformagédo de volta para
0 espago original

x' = Px. (2.15)

Como P ndo possui todos 0os componentes principais, hd perda de informagao no pro-
cesso e x’ é apenas uma aproximagao de x. Desta forma, x’ tem um erro de reconstrugio
€ associado

€=Hx—x’|\=\/(x1—x1)2+---+(xm—x§n)2, (2.16)

considerando que x; é a i-ésima varidvel de x. Quanto maior for k, ou seja, quanto
mais componentes principais houverem em P, melhor é a aproximagdo e menor é o
erro de reconstrucéo.

Considere agora o erro quadrdtrico médio (mean square error, MSE, em inglés), defindo
como a média do quadrado dos erros €; de todas as amostras x; de uma matriz de
dados X, dado por

MSE = E[¢?]| = E [||x—x’|ﬂ. (2.17)

Verifica-se que o MSE corresponde a soma dos autovalores dos (m — k) componentes
principais eliminados de P [ ]

m
MSE= ) A (2.18)
i=k+1

Portanto, a escolha dos autovetores correspondentes aos k maiores autovalores mini-
miza o erro quadratico médio. Além disto, prova-se também que este é o erro minimo
comparado com qualquer outra aproximagdo de x com dimensao k, isto é, dentre to-
dos os espagos k-dimensionais, o espaco encontrado pelo PCA é o que minimiza o

MSE [ I
Um questionamento comum é como determinar o valor de k, ou seja, como de-
terminar quantos componentes principais serdo escolhidos. Se as dimensdes sdo alta-
mente correlacionadas, haverd um pequeno niimero de autovetores com autovalores
ndo-nulos e k sera bem menor que m, o que possibilitard uma reducdo de dimensionali-
dade consideravel. Este é o caso tipico de muitas tarefas de processamento de imagens
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e de fala, cujas varidveis préoximas (no espago ou no tempo) sdo bastante correlaciona-
das. Por outro lado, se as dimensdes ndo sdo correlacionadas, k ficard préximo de m e
o PCA ndo oferecerd grandes possibilidades de reducéo.

O mais comum, no entanto, é que as dimensdes sejam moderadamente relaciona-
das. Nestes casos, deve-se fazer um balango entre a quantidade de informacao a ser
preservada e a quantidade de dimensdes que as instancias resultantes devem ter. Uma
opcao é escolher os k autovalores que respondam por uma quantidade fixa da varian-
cia; 90%, por exemplo. Outra opcao é selecionar os k primeiros autovalores de forma
que a diferenca entre Ay e Aryq1 seja considerdvel. Uma terceira alternativa é plotar
os autovalores em um grafico, conhecido como grafico de seixos (scree graph, em in-
glés) ou autoespectro (eigen-spectrum, em inglés), para analisé-los visualmente [ I
A Figura 2.3 mostra um exemplo de autoespectro.

200 T T T T T T
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Figura 2.3 Autoespectro gerado a partir da base de dados Optical Recognition of Handwritten
Digits (optdigits), do UCI Machine Learning Repository [ ]. A base é formada por 3.823
instancias com 64 varidveis. Os 40 primeiros autovalores respondem por mais de 98% da vari-
ancia total no espago de projegio. E possivel, portanto, eliminar pelo menos 24 dimensdes das
instancias, obtendo um erro menor que 2%. No geral, esta é a forma apresentada pela maioria
dos autoespectros: uma curva que decai rapidamente e possui uma cauda bastante alongada.
Em alguns problemas de processamento de imagens, que envolvem instancias com um grande
numero de dimensdes (2.000, por exemplo), esta curva é tdo acentuada que o eixo dos autova-
lores precisa ser disposto em escala logaritmica para permitir que se visualize propriamente
como eles se comportam.
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2.4 Algoritmo
Na pratica, o PCA de um conjunto de dados pode ser calculado da seguinte forma:

1. Organize os dados em uma matriz X, de dimensdo m x n, onde m é o nimero
de varidveis, dimensdes ou medidas e n é o niumero de amostras, ou seja, cada
amostra corresponde a uma coluna da matriz.

Calcule a média de cada variavel, gerando o vetor m-dimensional p.

Subtraia a média p de cada amostra da matriz X.

Calcule a matriz de covariancia S de X.

Aplique a autodecomposicdo a S, encontrando os conjuntos de autovetores P e

de autovalores V.

6. Reorganize a matriz P de forma que o autovetor com maior autovalor corres-
ponda a primeira coluna, o autovetor com menor valor corresponda a segunda
coluna, e assim por diante.

7. A projecio X de X é dada por X = PTX; cada coluna da matriz X corresponde a
amostra original projetada no novo espago.

G W

2.5 Considerac¢des Histéricas e Outras Aplicacdes

Embora atualmente seja empregada nas mais diversas dreas do conhecimento, a ana-
lise de componentes principais teve origem no campo da estatistica. As primeiras
descri¢des da técnica hoje conhecida como PCA foram dadas por Pearson [ ], em
1901, e por Hotelling [ ], em 1933. Embora os dois autores usem abordagens e
interpretagdes distintas, chegam ao mesmo resultado.

O objetivo de Pearson eram encontrar linhas e planos que melhor se ajustassem a
um conjunto de pontos em um espaco p-dimensional. A resolucdo deste problema,
expresso por ele como uma otimizagdo geométrica, acabou levando aos PCs, embora
este nome ndo seja citado no seu artigo. Foi Hotelling que expressou o problema da
forma como ele é mais conhecido atualmente e introduziu o termo componentes. Sua
motivagdo era determinar se havia um “conjunto menor de varidveis fundamentais
independentes que determinam os valores” de um conjunto original de p varidveis.
Ele escolheu os componentes de forma a maximizar suas contribui¢des sucessivas ao
total das varidncias e chamou-os de componentes principais. A andlise que encontra
estes componentes foi entdo denominada método dos componentes principais | I

Nos 25 anos seguintes a publicacdo do artigo de Hotelling, hd poucos registros de
estudos ou mesmo aplicagdes do PCA. Entretanto, desde entdo ocorreu uma explosdo
de novos usos e trabalhos tedricos sobre a técnica. Esta expansao reflete o crescimento
da literatura estatistica, mas sua principal causa certamente esta ligada ao surgimento
e uso em larga escala de computadores eletronicos. Embora em seu artigo Pearson
tenha sido otimista sobre a computagdo manual do PCA, néo é de fato vidvel fazer os
calculos a mdo para um ntmero grande de varidveis, justamente os casos em que a
técnica é mais ttil.
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No comeco da década de 1990, o PCA ganhou popularidade no campo de reconhe-
cimento de padrdes a partir dos trabalhos de Sirovich e Kirby [ ], em 1987, e de
Turk and Pentland [ ], em 1991, que aplicaram a técnica para reconhecimento de
faces. Turk and Pentland denominaram os componentes principais obtidos a partir de
imagens de rostos de eigenfaces. Popular até os dias atuais, o trabalho figura entre os
mais citados nas dreas de visdo computacional e reconhecimento de padrdes.

Apesar de sua aparente simplicidade, o PCA atualmente é um campo de pesquisa
ativo, sendo uma técnica largamente usada tanto no meio académico como no meio
comercial. Isto é claramente ilustrado pela quantidade de trabalhos relacionados ao
PCA que foram publicados nesta década: a biblioteca digital do Instituto de Enge-
nheiros Eletricistas e Eletronicos (Institute of Electrical and Electronics Engineers, IEEE,
em inglés) registra mais de 8.000 publica¢des que contém o termo “andlise de compo-
nentes principais” apenas entre 2000 e 2010.
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Classifica¢ao por Reconstru¢cao com PCA

Os primeiros registros do uso de PCA em tarefas de visdo computacional datam da
década de 1980, com os trabalhos de Sirovich e Kirby [ ] e Turk e Pentland [ ],
ambos para reconhecimento de faces em imagens. A motivacdo basica é que o PCA
captura as caracteristicas fundamentais de cada face fazendo com que projecdes de
imagens que contenham a face de um determinado individuo ocupem uma regido
especifica no espago gerado pelos componentes principais (PCs). Assim, apds o pro-
cesso de treinamento, é possivel reconhecer um individuo analisando a posi¢do em
que a projecdo de sua face se encontra no espago obtido pelo PCA. Desde entdo, esta
tem sido a principal forma de aplicagdo do PCA em visdo computacional, sendo a base
de funcionamento de varios sistemas de reconhecimento até hoje.

Entretanto, a andlise de componentes principais também pode ser usada de outras
maneiras. Em 2009, Malagén-Borja e Fuentes [ ] propuseram um classificador
que se baseia no erro de reconstrugdo do PCA para deteccdo de pedestres em ima-
gens. A ideia principal é que o PCA pode comprimir de forma 6tima apenas imagens
semelhantes as que foram usadas para computa-lo e que imagens de outro tipo ndo
serdo tao bem comprimidas. Entdo, o PCA é calculado separadamente para um con-
junto de imagens que contém apenas pedestres (conjunto positivo) e para um conjunto
de imagens que ndo contém pedestres (conjunto negativo). Para classificar uma nova
imagem, o sistema compara a reconstrugédo feita a partir do cojunto positivo com a
reconstrugdo do conjunto negativo: imagens que contém pedestres devem apresen-
tar melhor reconstrugdo com o cojunto positivo, enquanto imagens que ndo contém
pedestres devem apresentar pior reconstru¢do com o conjunto positivo.

Para melhorar a performance do conjunto, o sistema também usa imagens de borda
juntamente com as imagens em escala de cinza. Elas diminuem a variabilidade des-
necessdria e destacam a silhueta dos pedestres, que serve como informagédo adicional
para o classificador. No sistema original, apenas o filtro Sobel é usado para compu-
tar as imagens de borda. Os autores, no entanto, ndo justificam a escolha deste filtro
especifico nem por que as imagens em escala de cinza ainda precisam ser usadas em
conjunto. Também ndo fica claro que fungdo as imagens do conjunto negativo desem-
penham no sistema. No conjunto positivo hd claramente um padrao a ser extraido
pelo PCA: o de pedestres. Ja o conjunto negativo é formado for imagens diversas, que
podem conter qualquer objeto—exceto pedestres—entdo que padrdo pode ser extraido
deste conjunto? Ele é realmente necessério para a classificacao?

Neste capitulo, investigamos estas questdes e propomos uma varia¢do do critério
de classificagdo para aumentar a acurdcia do sistema. A Se¢do 3.1 descreve o sistema
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de deteccdo original e analisa seu funcionamento; a Segdo 3.2 avalia a contribui¢do do
conjunto positivo e do conjunto negativo para o desempenho do classificador; a Se-
¢do 3.3 avalia a contribui¢do do conjunto de imagens em escala de cinza e de imagens
de borda para a classificacdo; e a Segdo 3.4 descreve uma variagdo do critério de classi-
ficagdo original, o erro de reconstrugio ponderado, proposto para melhorar o desempenho
do classificador.

3.1 Sistema de Detecc¢ao

O objetivo do sistema é determinar se uma dada imagem desconhecida contém ou
ndo um pedestre. Para isto, ele usa um classificador previamente treinado com ima-
gens em escala de cinza e imagens de borda, de pedestres e ndo-pedestres, que gera
reconstrug¢des com PCA e compara estas reconstru¢des para determinar se a imagem
em questdo pertence ou ndo a classe de pedestres.

Esta secdo descreve o classificador proposto por Malagén-Borja e Fuentes | I
Inicialmente a notagdo usada é descrita, bem como a geracdo de reconstrugdes de ima-
gens com PCA. Em seguida discute-se as razdes para o uso de imagens de borda em
conjunto com imagens de escala de cinza. Por fim, descreve-se como o classificador
pode usar reconstrugdes para decidir a que classe uma dada imagem pertence.

3.1.1 Reconstrucao de Imagens com PCA

Considere um conjunto de n imagens em escala de cinza, cada uma de tamanho w x h
pixels, cada pixel com valor entre 0 e 254. Toda imagem I, pode ser representada como
um vetor-coluna v; de tamanho wh pelo rearranjo de seus pixels. A média u e a matriz
de covaridncia S do conjunto podem ser calculadas de acordo com as defini¢des da
Secéo 2.1.

Seja P a matriz cujas colunas correspondem aos k autovetores de maior autovalor
de S. A projecio it de uma imagem u no espago definido por estes PCs é dada por

it =P (u—p). (3.1)

A partir desta projecdo, pode-se tentar reconstruir a imagem original. A reconstrucao
u' da imagem projetada i é definida como a transformagdo de volta para o espago
original

u' =Pia+pu=PP (u—p)+p (3.2)

Como normalmente k < wh, ou seja, o nimero de PCs usados para a projegdo é
bem menor que a quantidade total de PCs obtidos, hd perda de informagdo no pro-
cesso e a reconstrugdo é apenas uma aproximagdo da imagem original. Desta forma,
cada reconstrucdo tem um erro associado, o erro de reconstrugio, dado por

d=lu—u'|=/) (uj—ul), (3.3)
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ou seja, o erro de reconstrucdo é a norma da diferenga entre a imagem original e sua
reconstrucdo, considerando que u; representa cada pixel da imagem, 1 <i < wh.

3.1.2 Imagens de Borda

Pedestres podem usar vérios tipos de roupa, de diversas cores, estampas e texturas.
Seu tom de pele pode variar consideravelmente, sendo afetado inclusive pelas condi-
¢des de iluminagdo na qual a imagem foi registrada. Por estas razdes, ndo é aconselha-
vel usar caracteristicas baseadas em cores ou texturas para detectar pedestres [VIBF09].

Para filtrar estas informagdes, o classificador usa imagens de borda de forma a
obter a silhueta tipica de um pedestre, diminuindo a variabilidade desnecesséaria entre
as imagens. A Figura 3.1 mostra algumas imagens em escala de cinza, acompanhadas
da imagem de bordas correspondente. Ha uma clara diminui¢do da variabilidade
entre as imagens em escala de cinza com relagdo as imagens de borda.

&

[
I

Figura 3.1 Imagens em escala de cinza de pedestres (acima) acompanhadas da imagem de
borda correspondente (abaixo). Observe que apesar da cor e do fundo das imagens originais
serem bastante distintos, as imagens de borda apresentam pouca diferenga de uma para outra.
As imagens de borda foram obtidas pela soma das magnitudes dos filtros Sobel horizontal e
vertical (equagdo 4.1); um comportamento semelhante é observado com os outros filtros testa-
dos.

3.1.3 Classificacao por Reconstru¢ao com PCA

Por defini¢do, o PCA procura pelo conjunto de componentes principais (PCs) que me-
lhor descreve a distribuicdo dos dados que estdo sendo analisados. Estes PCs devem
preservar melhor a informagdo de imagens que foram usadas para computar o PCA ou
de imagens semelhantes. Portanto, um conjunto de PCs gerados a partir de imagens
que contém apenas pedestres deve reconstruir melhor imagens de outros pedestres
que qualquer outro tipo de imagem. Da mesma forma, se tém-se um conjunto de PCs
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obtidos a partir de imagens que contém qualquer coisa exceto pedestres, a reconstru-
¢do de imagens de pedestres ndo deve ser tdo boa [V BF09]. Isto pode ser observado
na Figura 3.2, tanto para imagens em escala de cinza como para imagens de borda.

Assim, o erro de reconstru¢do de uma imagem que contém um pedestre deve ser
menor para o conjunto de PCs positivos e maior para o conjunto de PCs negativos. O
contrario acontece com uma imagem que ndo contém um pedestre. Partindo desta ob-
servacdo, é possivel criar um classificador baseado em reconstrucdo de imagens com
PCA, que usa erros de reconstrugdo como critério de classificagdo. Na fase de treina-
mento, o PCA deve ser executado separadamente para quatro conjunto de imagens,
que resulta no seguinte conjunto de PCs:

(a)

(b)

(c)

Figura 3.2 Quatro imagens usadas para treinamento do classificador, duas de pedestres e duas
de ndo-pedestres, acompanhadas de suas imagens de borda e reconstrugdes. A primeira linha
(a) mostra as imagens originais em escala de cinza com suas respectivas imagens de borda,
obtidas com o filtro Sobel. A segunda linha (b) mostra as imagens reconstruidas usando 100
PCs positivos (Pg, para imagens em escala de cinza e P, para imagens de borda). A terceira
linha (c) mostra as imagens reconstruidas usando 100 PCs negativos (P;, para imagens em
escala de cinza e P,, para imagens de borda). Observe que as imagens de pedestres sdo melhor
reconstruidas com os componentes principais do conjunto positivo.



3.1 SISTEMA DE DETECCAO 19

* Os componentes principais Py, e a média p,,, do conjunto de imagens em escala
de cinza de pedestres;
* Os componentes principais Py e a média p,, do conjunto de imagens de borda

de pedestres;

* Os componentes principais Py, e a média p,,, do conjunto de imagens em escala
de cinza de ndo-pedestres;

* Os componentes principais P,, e a média u,, do conjunto de imagens de borda
de ndo-pedestres.

Na fase de operagédo, para classificar uma nova imagem, o primeiro passo é obter
sua imagem de boda e gerar quatro reconstruc¢des, uma para cada conjunto de PCs.
Entdo, os erros de reconstrugdo devem ser calculados e combinados para produzir o
erro de reconstrugdo total, que funciona como o escore de classifica¢do. Se o erro total é
maior ou igual a zero, a imagem é classificada como pedestre; caso contrario, a imagem
é classificada como ndo-pedestre. O procedimento passo-a-passo é descrito abaixo.

1. Obtenha a imagem de borda e a partir da imagem em escala de cinza g usando
o operador Sobel;

2. Gere quatro reconstrugdes:
(a) wg, = PgpPg, (g — 1) + iy,
(b) uép = PEPPeTp (e - u) + Hep
(c) uign = PgnPgT»n(g - u) +:ugn
(d) uén = Penpgn(e - u) + Mo

3. Calcule os erros de reconstrugdo correspondentes:

(a) dgp = |”§p _g|
(b) dep = ‘u.{zp — €|
(c) dgn = |uigp — g
(d) dey = |u,,, — e

4. Compute o erro de reconstrugio total, dado por

dt — dgn + den - dgp - dep (3.4)

5. Classifique a imagem de acordo com:

Pedestre, di >0

classe(g) = { Nao-pedestre, d; <0 (3.5)
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3.2 Papel das Imagens de Nao-Pedestres

Quando analisamos o funcionamento do classificador, é facil entender o papel dos PCs
gerados pelas amostras positivas. Como as imagens contém um padrao recorrente do
objeto-alvo (pedestres, neste caso), o PCA é capaz de capturar este padrdo e reconstruir
imagens similares satisfatoriamente, gerando erros de reconstrugdo menores para ou-
tras imagens de pedestres. Por outro lado, o papel dos PCs negativos nao é tdo claro.
Como as imagens negativas contém apenas objetos aleatérios e ndo representam um
conceito especifico, a questdo é: que padrdo pode ser capturado a partir destas ima-
gens? Inicialmente, imaginou-se que os erros das reconstrugdes obtidas a partir dos
PCs negativos teria uma importancia minima e portanto sua eliminagdo ndo causaria
um grande impacto na acurécia do classificador. Entretanto, os experimentos con-
trariam esta hipétese: os erros negativos tém uma grande relevancia na classificagdo,
maior inclusive que a relevancia dos erros positivos na maior parte dos casos.

Os resultados sugerem que a importancia dos PCs negativos ndo esta no padrao
que o PCA captura, mas sim no padrdo que ele ndo captura. Desta forma, os erros de
reconstrugdo negativos tendem a ser grandes para imagens que contém o objeto-alvo
enquanto os erros de reconstrugao positivos tendem a ser pequenos para as mesmas
imagens, contribuindo para um erro total maior, o que classifica a imagem correta-
mente. Para imagens que ndo contém o objeto-alvo, acontece exatamente o oposto.
Assim, ambos 0os componentes do erro total (originados de PCs positivos e de PCs ne-
gativos) trabalham juntos para a classificagdo. Por esta razdo, ndo é vidvel construir
um classificador que use apenas erros de reconstrucgdo positivos. Os experimentos que
levaram a esta conclusao e os resultados obtidos sdo descritos na Segéo 4.2.

3.3 Papel das Imagens de Borda

O classificador original usa imagens de borda em conjunto com as imagens em escala
de cinza originais de forma a aumentar a quantidade de informagédo disponivel para a
classificacdo, o que facilitaria a separacdo entre as classes de pedestres e ndo-pedestres.
Entretanto, como a imagem de bordas é gerada a partir da imagem em escala de cinza,
é razodvel imaginar que haja uma forte correlagdo entre elas, fazendo com que estes
dois conjuntos compartilhem uma grande quantidade de informacado. Na verdade, as
imagens em escala de cinza devem possuir uma maior relevancia para a classificagdo,
ja que eliminam texturas e variagdes desnecessarias.

Os experimentos, de fato, confirmam estas hip6teses: é possivel eliminar imagens
de borda ou imagens em escala de cinza sem afetar significativamente o desempenho
do classificador, sendo que a eliminagdo de imagens em escala de cinza causa um
impacto ainda menor. Isto indica que as imagens de borda sdo mais relevantes para a
classificagdo, embora em uma magnitude muito menor do que a cogitada inicialmente.
Os experimentos que levaram a esta conclusdo e os resultados obtidos sdo descritos na
Secdo 4.3.
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3.4 Erro de Reconstru¢ao Ponderado

No erro de reconstrugédo total (equagdo 3.4), cada componente contribui igualmente
para o resultado final. Entretanto, os experimentos e a discussdo nas duas se¢des an-
teriores mostram que esta relacdo ndo é observada na pratica: dos quatro erros de
reconstrugdo usados pelo classificador, alguns sdo mais relevantes que outros e por-
tanto precisam ser ajustados de acordo. Desta forma, propomos o erro de reconstrugio
total ponderado, dado por

di’ = Wendgn + Wenden — Wepdgp — Wepdep (3.6)
onde Wgy, Wepn, Wgp, Wep SA0 pesos que ajustam a importancia de cada erro para a clas-
sificagdo (erros mais importantes devem ter maior peso). Eles podem ser definidos
manualmente ou encontrados por alguma técnica de otimizacdo com relacdo ao con-
junto de treinamento.

E possivel ainda generalizar esta nocio e definir erros parciais, ponderados ou nao:

Erro de Reconstrucao Parcial Positivo

dp =dgp + dep (3.7)
Erro de Reconstrucdo Parcial Negativo
dy = dgn + den (3.8)
Erro de Reconstrucao Parcial de Escala de Cinza
de=den —dgp (3.9
Erro de Reconstrucdo Parcial de Bordas
de = den — dep (3.10)
Erro de Reconstrucao Parcial Positivo Ponderado
d;’ = Wepdep + Wepdep (3.11)
Erro de Reconstrucao Parcial Negativo Ponderado
dy = Wendgn + Wenden (3.12)
Erro de Reconstrucao Parcial de Escala de Cinza Ponderado
d;’ = Wendgn — Wepdgp (3.13)
Erro de Reconstrucao Parcial de Bordas Ponderado
dg = Wenden — Wepdep (3.14)

E importante notar também que o classificador pode ser modificado para ganhar
em flexibilidade se introduzirmos um limiar na equagdo (3.5). Assim, o escore de
classificacdo seria comparado a este limiar, ao invés de manté-lo fixo sempre em zero.
Desta forma, os usudrios podem ajustar a especificidade do sistema, dependendo de
sua aplicacdo em particular.






CAPITULO 4

Experimentos

Para entender melhor o funcionamento do classificador e testar as hip6teses levanta-
das no capitulo anterior, alguns experimentos foram realizados. Os testes foram feitos
no contexto da tarefa de detecgido em imagens, isto é, dada uma imagem ndo-rotulada,
o classificador deve determinar se ela apresenta ou ndo o objeto-alvo (pedestres, neste
caso especifico).

Para treinar o classificador, é necessario um conjunto de imagens de pedestres e
um conjunto de imagens de ndo-pedestres (imagens que podem conter qualquer objeto,
exceto pedestres). A fase de treinamento consiste em computar as imagens de borda e
aplicar o PCA aos quatro conjuntos separadamente, o que produz quatro conjuntos de
componentes principais (PCs), como descrito na segdo 3.1. Eles sdo usados para gerar
as respectivas reconstrugdes na fase de operagao do classificador.

As imagens de pedestres foram obtidas a partir da base MIT CBCL (MIT CBCL
pedestrian database, em inglés) [ ], que contém 924 imagens coloridas de pedestres
em posicdo frontal e traseira, sob diferentes condi¢des de iluminagdo. Estas imagens
foram convertidas para escala de cinza e recortadas para eliminar parte do fundo, de
modo a remover parte da variacdo irrelevante entre as imagens. As amostras finais
ticaram com 45 x 105 pixels.

As imagens de ndo-pedestres foram extraidas de 120 fotografias variadas que nao
continham pedestres. Cada uma delas foi cortada em fatias de 45 x 105 pixels e 5.000
fatias foram aleatoriamente selecionadas para compor o conjunto negativo. Este con-
junto é mais que quatro vezes maior que o conjunto positivo; isto estd relacionado com
a capacidade de representacdo de cada um. O problema de detec¢do de objetos é na-
turalmente assimétrico, ja que os exemplos positivos representam um tipo de objeto
especifico enquanto os exemplos negativos representam o “resto do mundo.” E por
esta razdo que precisamos de mais exemplos negativos que positivos [ I

Os conjuntos foram divididos da seguinte forma: 75% das imagens de pedestres
(693 amostras) foram selecionadas para treinamento e o restante (231 amostras) foi
usado para teste; 80% das imagens de ndo-pedestres (4.000 amostras) foram seleciona-
das para treinamento e o restante (1.000 amostras) foi usado para teste. Este esquema
em particular foi escolhido de maneira empirica, apresentando os melhor compro-
misso entre generalizacdo e overfitting dentre as distribuicdes testadas.

Verifica-se que a qualidade de uma imagem de borda varia consideravelmente de
acordo com o método escolhido para gera-la. Para avaliar como este fator afeta o de-
sempenho do sistema, testamos o classificador com imagens de borda geradas por
quatro algoritmos distintos. O classificador e todos os procedimentos auxiliares foram
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implementados e executados no ambiente Matlab, da Mathworks. O cédigo resul-
tante estd disponivel para download em http://github.com/lailsonbm/pca_
reconstruction/.

Neste capitulo, descrevemos os experimentos realizados e analisamos os resulta-
dos obtidos. A Secdo 4.1 examina os autoespectros de cada conjunto de treinamento
para entender melhor o comportamento dos dados; a Se¢do 4.2 avalia a importan-
cia das imagens de ndo-pedestres e mostra por que este conjunto é necessario para
a classificacdo; a Se¢do 4.3 compara a importancia das imagens em escala de cinza e
das imagens de borda no desempenho do classificador; a Se¢do 4.4 discute como a
ponderacdo dos erros pode melhorar a acuracia de classificagdo e como encontrar os
pesos usando algoritmos genéticos; e a Se¢do 4.5 analisa como diferentes algoritmos
de borda afetam o classificador.

4.1 Autoespectros

Antes de iniciar os experimentos, é interessante analisar os autoespectros (Segao 2.3)
gerados no treinamento. Isto permite entender melhor como os conjuntos se compor-
tam e nos ajuda a determinar a quantidade de componentes principais que devem
ser usados nos experimentos. O autoespectro de cada conjunto é mostrado na Fi-
gura 4.1. Todos apresentam curvas tipicas de conjuntos de imagens: os primeiros PCs
descrevem uma alta variancia, que diminui rapidamente conforme o ntiimero de PCs
aumenta.
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Figura 4.1 Autoespectros dos 600 primeiros componentes principais do conjunto de imagens
em escala de cinza e de bordas de pedestres (graficos superior e inferior esquerdo, respectiva-
mente) e do conjunto de imagens em escala de cinza e de bordas de ndo-pedestres (gréficos
superior e inferior direito, respectivamente). O eixo vertical representa os autovalores e o eixo
horizontal o nimero de PCs (k). Os autovalores decaem muito rapidamente (o eixo y estd em
escala logaritmica), indicando que a maior parte da informacdo do conjunto estd concentrada
nos primeiros PCs. Observe que as imagens de ndo-pedestres possuem uma curva de queda
ligeiramente mais suave, especialmente para os maiores valores de k; isto é reflexo da maior
variabilidade entre as imagens do conjunto. Note também que os conjuntos de imagens de
borda concentram ainda menos informag¢des nos maiores PCs (o menor valor da escala verti-
cal dos gréficos inferiores ¢ 10~3), resultado da eliminagio de grande parte da variabilidade
desnecessaria deste conjunto. As imagens de borda foram obtidas com o filtro Sobel; um com-
portamento semelhante é observado para os demais algoritmos testados.
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4.2 Imagens de Pedestres versus Imagens de Nao-Pedestres

Comecamos investigando o impacto na classificagdo dos erros de reconstrucdo obtidos
a partir de PCs negativos e de PCs positivos. Como ja discutido, inicialmente questi-
onamos o papel dos PCs negativos, ja que eles sdo computados de imagens comple-
tamente sem relagdo e ndo representam um objeto em particular. Entretanto, quando
classificamos as amostras de teste usando apenas o erro de reconstrugdo parcial posi-
tivo (equacgdo 3.7) ou o erro de reconstrucgao parcial negativo (equagao 3.8)—mas ainda
usando imagens em escala de cinza e imagens de borda—fica claro que nenhum de-
les é capaz de classificar bem as imagens isoladamente. Porém, quando os erros sdo
combinados de acordo com o erro de reconstrugdo total (equagdo 3.4), tem-se uma
boa acurécia. As curvas ROC (receiver operating characteristic, em inglés) [ ] dos
trés classificadores sdo mostradas na Figura 4.2 para 100 PCs. Obtivemos um padréo
similiar para os outros valores de k testados.

Positive vs. Negative ROC curves
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Figura 4.2 Comparacédo das curvas ROC positivas e negativas. Da esquerda para a direita: a
primeira curva (verde) se refere ao classificador que usa o erro de reconstrugao total (eq. 3.4)
e tem AUC de 0,9936; a segunda curva (vermelha) se refere ao classificador que usa apenas os
PCs negativos (erro de reconstrugado parcial negativo, eq. 3.8) e tem AUC de 0,6900; e a terceira
curva (azul) se refere ao classificador que usa apenas os PCs positivos (erro de reconstrucao
parcial positivo, eq. 3.7) e tem AUC de 0,4476. Nos trés classificadores, apenas os 100 primei-
ros componentes principais sdo usados, isto é, k = 100. Ambos os classificadores positivos e
negativos obtém um resultado ruim, longe do desempenho do classificador completo. O mais
surpreendente é que o classificador negativo acaba gerando um resultado melhor que o clas-
sificador positivo. As imagens de borda foram obtidas com o filtro Sobel; um comportamento
semelhante é observado para os demais algoritmos testados.
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Para entender por que isto acontece, é interessante analisar como os erros de re-
construgdo estdo distribuidos. Na Figura 4.3, plotamos o erro de reconstrucdo de cada
amostra de teste individualmente nas trés situaces descritas acima. E possivel obser-
var que as amostras estdo misturadas nos dois primeiros graficos, indicando que os
respectivos erros ndo possuem poder discriminatodrio suficiente para separar as amos-
tras. No entanto, quando os erros sdo combinados, a distribuicdo muda completa-
mente e podemos perceber que amostras de diferentes classes ficam de fato agrupa-
das. Isto possibilita a alta taxa de classificacdo que obtivemos. Portanto, os erros de
reconstrucdo de ambos os PCs positivos e negativos contribuem de forma significativa
para a classificacdo e nenhum deles pode ser removido.



28 CAPITULO 4 EXPERIMENTOS

Positive Partial Error Distribution
2500 T T T T T
o
o
o0 [oN]
2000 ® o g
o % ¥ ©
580 o
o(? A
1500 B
8
5]
(o)
o
8
10001 4
500 4
©  Negative Samples
+  Positive Samples

0 L L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
grayscale error

Negative Partial Error Distribution
T T

2500

2000

%o

1500

edge error

1000

5001

O Negative Samples
+  Positive Samples
L L L h
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
grayscale error

L
0 500

Total Error Distribution

300 B

200

100

edge error

-100

-200

-300 R

e}
o ©  Negative Samples
+  Positive Samples
L

L L L L L
-1000 -800 -600 -400 -200 0 200 400 600 800
grayscale error

-400L

Figura 4.3 Comparacdo da distribuigdo dos erros de reconstrucdo positivos e negativos das
amostras do conjunto de teste para k = 100. O primeiro grafico mostra a distribui¢do dos erros
de reconstrugdo parcial positivos; o segundo mostra a distribuigdo dos erros de reconstrucdo
parcial negativos; e o terceiro mostra a distribui¢do dos erros de reconstrugdo total. Observe
que as amostras estdo completamente misturadas nos dois primeiros gréficos: é praticamente
impossivel separa-las usando apenas estes erros. Por outro lado, o terceiro grafico mostra dois
grupos bem definidos, o que viabiliza uma boa classificacdo.
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4.3 Imagens em Escala de Cinza versus Imagens de Borda

Por outro lado, obtemos curvas ROC muito semelhantes quando o classificador consi-
dera separadamente os erros de reconstrucdo obtidos a partir de PCs de imagens em
escala de cinza e de PCs de imagens de borda (agora sempre usando os erros dos PCs
positivos e dos PCs negativos juntos). Isto é mostrado na Figura 4.4, que exibe trés cur-
vas ROC: uma do classificador que usa apenas erros de imagens em escala de cinza,
uma do classificador que usa apenas erros de imagens de borda e uma do classificador
que considera ambos (isto €, o erro de reconstrucdo total). Note que as curvas ROC
do classificador de bordas e do classificador do erro total sdo quase indistinguiveis.
Na Tabela 4.1, comparamos os classificadores usando sua area sob a curva ROC (area
under the curve, AUC, em inglés), uma métrica comum para medir o desempenho de

classificadores: no geral, quanto maior a AUC, melhor é o performance do classifica-
dor [ I
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Figura 4.4 Comparagdo das curvas ROC do classificador que usa imagens em escala de cinza
e do que usa imagens de bordas. Da esquerda para a direita: a curva verde se refere ao classi-
ficador que usa o erro de reconstrugdo total (eq. 3.4) e tem AUC de 0,9936; a curva vermelha
se refere ao classificador que usa o erro parcial de bordas (eq. 3.10) e tem AUC de 0,9943; e a
curva azul se refere ao classificador que usa o erro parcial de escala de cinza (eq. 3.9) e tem
AUC de 0,9846. Nos trés classificadores, k = 100. Observe que a escala dos eixos é diferente da
usada na Figura 4.2; o canto superior esquerdo foi aproximado para mostrar melhor a pequena
diferenca entre as curvas. As imagens de borda foram obtidas com o filtro Sobel.

Novamente plotamos as distribuigdes dos erros de reconstrugdo, agora separando
os erros de PCs em escala de cinza dos erros de PCs de borda. Estas distribui¢des sdo
mostradas na Figura 4.5, que também mostra um gréfico do erro de reconstrucao total.
Desta vez, observamos um cendrio distinto. Os trés graficos mostram uma fronteira
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clara separando amostras de diferentes classes. Isto sugere que ha redundéncia entre
erros parciais de escala de cinza e de borda, o que é confirmado pelos resultados da
Tabela 4.1.

Desta forma, é possivel compor um classificador que usa apenas erros de imagens
em escala de cinza ou de imagens de borda e acelerar a classificacdo significativa-
mente (j4 que duas reconstru¢des ndo terdo mais que ser computadas) apenas com
um pequeno impacto na acurdcia de classificagdo. Os tempos de deteccdo sédo lista-
dos na Tabela 4.2 para cada classificador e niimero de PCs. No geral, os experimentos
mostraram que o classificador que usa o erro parcial de borda diminui a acurdcia em
menos de 1% quando comparado ao classificador que usa o erro total. Na verdade, o
classificador baseado apenas nos erros de borda em alguns casos apresentou um de-
sempenho melhor até mesmo que o classificador completo em nossos experimentos
(quando k > 100), como também mostrado na Tabela 4.1.

k \CINZA BORDAS TOTAL

400 | 0,9598 0,9874  0,9750
300 | 0,9682  0,9882  0,9800
200 | 0,9766  0,9897  0,9876
100 | 0,9846 0,9943 0,9936
50 [ 09903 09946 0,9969
25 109929 09932 0,9983

Tabela 4.1 AUCs dos classificadores para diferentes quantidades de PCs. O primeiro classifi-
cador usa o erro de reconstrugdo parcial de escala de cinza; o segundo usa o erro de reconstru-
¢do parcial de bordas; e o terceiro usa o erro de reconstrugdo total. Observe que para k > 100, o
classificador de bordas apresenta um desempenho melhor que classificador total, apesar deste
altimo possuir mais informagdes. As imagens de borda foram obtidas com o filtro Sobel.

k ‘CINZA BORDAS TOTAL

400 | 11,90 13,51 25,48
300 | 9,09 10,72 19,79
200 | 6,23 7,82 14,04
100 | 2,92 4,51 7,55
50 1,22 2,95 4,12
25 | 0,62 2,24 3,10

Tabela 4.2 Tempo médio de deteccdo em milissegundos para uma imagem, para cada clas-
sificador e quantidade de PCs. As detec¢des foram executadas nas mesmas imagens, sob as
mesmas condic¢des, usando o filtro Sobel para obter as imagens de borda. A diferenca entre os
tempos de deteccdo dos dois classificadores parciais corresponde a computacgdo das bordas.
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Figura 4.5 Comparacdo da distribui¢do dos erros de reconstrugado de escala de cinza e de bor-
das das amostras do conjunto de testes para k = 100. O primeiro grafico mostra os erros de
reconstrugdo parcial de escala de cinza; segundo mostra a distribuicdo dos erros de recons-
trugdo parcial de bordas; e o terceiro mostra a distribui¢do dos erros de reconstrugéo total.
Observe que os trés graficos apresentam uma clara fronteira de separagdo entre as amostras

positivas e negativas.
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4.4 Erro Total Ponderado

Os resultados anteriores deixam claro que, dentre os quatro erros de reconstrucdo, al-
guns sdo mais relevantes que outros para a classificacdo. Esta foi a motivagdo para a
criacdo do erros de reconstrugdo ponderados: atribuir pesos maiores aos erros mais
importantes para melhorar a performance do classificador. O problema em usar pe-
sos, no entanto, é como encontré-los. E possivel tentar alguns valores e seguir fazendo
ajustes manualmente, teste apds teste. Mas também é possivel usar alguma técnica
de otimizacdo que procura por estes valores de forma automatizada. Neste trabalho,
usamos um algoritmo genético [ ]: ele inicialmente escolhe um conjunto de va-
lores aleatérios e usa operagdes inspiradas na biologia evoluciondria, como selegdo,
crossover e mutagdo, para melhora-los ao longo de vérias geragdes. Os individuos sdo
avaliados usando uma funcado de aptidao (fitness function, em inglés) e os mais aptos
tém mais chances de estar na geracdo seguinte e gerar descendentes.

Para usar um algoritmo genético, precisamos definir como os pesos serdo codifica-
dos em cromossomos | ]. Neste trabalho, cada cromossomo foi codificado como
um vetor de pesos a ser multiplicado pelos erros de reconstrucdo, de acordo com a
equacao (3.6). Para calcular a aptiddo de um cromossomo, cada imagem do conjunto
de treinamento foi classificada usando os pesos representado pelo individuo. Por fim,
a aptiddo de um induviduo foi definida como a quantidade de imagens incorreta-
mente classificadas, j4 que a implementacdo usada tenta minimizar o resultado da
funcdo de aptidao.

Desta forma, a fungdo visa classificar corretamente o maior nimero de amostras
de treinamento usando um dado conjunto de pesos. Entretanto, ela também poderia
ser ajustada para permitir que o classificador encontre mais pedestres, em troca de
uma taxa maior de falsas detec¢des, por exemplo. Isto pode ser alcancado atribuindo
uma maior importancia as imagens de pedestre corretamente classificadas (verdadei-
ros positivos) na fungdo de classificacdo. Este comportamento é ttil para aplica¢oes
que necessitam de uma maior taxa de verdadeiros positivos e toleram mais detec¢des
espurias. Nos experimentos, usamos a implementacdo de algoritmos genéticos forne-
cida pelo Matlab.

Como este algortimo executa uma otimizagao local e portanto ndo é 6timo, os ex-
perimentos foram executados cinco vezes para cada classificador e valor de k. Entdo, o
conjunto de pesos que produziu os melhores resultados foi escolhido entre estes cinco;
eles sao mostrados na Tabela 4.4. Finalmente, classificamos as amostras de teste em
trés cendrios: usando erro total ponderado (equacao 3.6), usando apenas o erro parcial
de escala de cinza ponderado (equagdo 3.13) e usando apenas o erro parcial de bor-
das ponderado (equagdo 3.14). Todos os classificadores produziram curvas ROC que
apresentaram maior drea sob a curva que a versdo correspondente sem pesos, para
praticamente todos os valores de k, indicando que o erro ponderado é um melhor
critério de classificagdo. O resultado completo é listado na Tabela 4.3.
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i H PONDERADO H NAO-PONDERADO

| CINZA BORDAS TOTAL || CINZA BORDAS TOTAL

400 || 0,9612 0,9946 0,9958 || 0,9598 0,9874  0,9750
300 || 0,9703 0,9948 0,9976 || 0,9682 00,9882  0,9800
200 || 0,9791 0,9909 0,9941 | 0,9766 0,9897  0,9876
100 || 0,9859 00,9981 0,9986 | 0,9846 0,9943 0,9936
50 | 0,9906 0,9958 0,9983 || 0,9903 0,9946 00,9969
25 |1 0,9920 10,9918 0,9993 || 0,9929 0,9932 0,9983

Tabela 4.3 AUCs do classificador ponderado para diferentes quantidades de PCs (k). Para
facilitar a comparacado, as AUCs dos classificadores originais também sdo mostradas. Observe
que no classificador que usa o erro total, a versdo ponderada sempre apresenta um melhor
desempenho. Ja nos classificadores parciais, a versdo original superou a ponderada apenas
quando k = 25.

X H CINZA H BORDAS H TOTAL

H Wep Wen H Wep Wen H Wgeyp Weyp Wen Wen

400 || 0,8594 10,8661 | 0,8367 0,8659 | 0,6016 0,5811 0,5078 0,8995
300 || 0,2352 0,2374 | 0,8341 10,8631 || 0,5555 0,4887 0,3782 0,9510
200 || 0,5607 0,5708 | 0,2769 0,2785 || 0,6337 0,6248 0,5971 0,7537
100 || 0,6848 10,6902 || 0,7220 0,7399 | 0,4182 0,8823 0,3949 0,9582
50 || 0,8212 0,8255 || 0,3809 10,3828 | 0,6265 0,9422 0,6473 0,9244
25 10,9980 09785 | 0,9158 0,9106 | 0,6173 1,3837 0,4962 1,6800

Tabela 4.4 Pesos obtidos com relagdo as amostras treinamento. O algoritmo genético foi exe-
cutado separadamente para cada um dos trés classificadores por cinco vezes para cada valor
de k e o conjunto que produziu o melhor resultado foi selecionado. Os pesos funcionam efeti-
vamente como uma medida da importancia de cada erro. Observe que para os classificadores
parciais os valores geralmente indicam que o conjunto negativo possui maior importancia,
corroborando o resultado sugerido pela Figura 4.2. Ja no classificador do erro total, os pesos
atribuem maior importancia as imagens de borda, que foram obtidas com o filtro Sobel.

A Figura 4.6 compara as AUCs do classificador do erro total ponderado e néo-
ponderado, mostrando que este primeiro produz uma curva mais estdvel para os di-
ferentes ntiimeros de PCs usados. Por fim, plotamos a distribui¢do do erro de recons-
trucgdo total ponderado, que pode ser visto na Figura 4.7. Desta vez, observa-se uma
fronteira clara de separacdo entre as amostras de diferentes classes.
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Figura 4.6 Comparagdo entre as AUCs do classificador ponderado e do classificador original
para o erro total, em diferentes valores de k. A diferenca é mais pronunciada para maiores valo-
res de k e se torna pequena quando k diminiu. Ainda assim, a AUC do classificador ponderado
é sempre maior, o que indica que o erro ponderado é um critério de classificagdo melhor que
o erro nao-ponderado. Observe também que a linha do classificador ponderado se mantém
mais estavel com a variagdo de k.
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Figura 4.7 Distribuic¢do dos erros de reconstrugao total ponderadados das amostras de teste,
para k = 100. Compare com o terceiro grafico da Figura 4.3: aqui a fronteira entre os erros das
amostras positivas e negativas é bem mais clara.



4.5 COMPARACAO ENTRE OS ALGORITMOS DE BORDA 35

4.5 Comparacao Entre os Algoritmos de Borda

Até agora, todos os experimentos foram executados usando imagens de borda gera-
das pelo filtro Sobel, como indicado no trabalho original de Malagén-Borja e Fuentes
[ ]. Entretanto, esta escolha parece arbitraria: os autores ndo mencionam por que
este filtro em particular foi escolhido dentre os vdrios existentes, alguns deles reconhe-
cidamente superiores para a maioria dos casos, como o detector de Canny [ I

Para avaliar como a escolha da técnica de deteccao de bordas afeta a classificacao,
comparamos o desempenho do sistema usando mais trés algoritmos: operadores cru-
zados de Roberts, operadores de Prewitt e o detector de bordas de Canny, além dos
operadores de Sobel ja usados. Cada um destes métodos é avaliado em duas situa-
¢des: na primeira, a imagem de bordas é formada diretamente pela soma dos gradien-
tes verticais e horizontais obtidos (ou diagonais, no caso dos operadores de Roberts),
segundo a equagdo (4.1); na segunda, a imagem de bordas é obtida a partir da binari-
zagdo destes gradientes, ap6s limiarizagdo e afinamento (e, adicionalmente, supressao
de ndo-maximos e histerese para o detector de Canny) [ ]. Tem-se entdo, sete
cendrios distintos além do original, ilustrados pela Figura 4.8, que mostra novamente
imagens de pedestres, acompanhadas das respectivas imagens de borda para cada al-
goritmo.

G = |Gy| +|Gy| 4.1)
ALGORITMO \ TEMPO (MS)
Sobel (Gradiente) 1,608
Sobel (Binarizado) 4,953
Roberts (Gradiente) 1,353
Roberts (Binarizado) 4,499
Prewitt (Gradiente) 1,597
Prewitt (Binarizado) 4,637
Canny (Gradiente) 4,812
Canny (Binarizado) 9,851

Tabela 4.5 Tempo médio em milissegundos para computagdo de uma imagem de borda, para
cada algoritmo.

O processo de treinamento (Se¢do 3.1) foi executado em cada uma destes cené-
rios, assim como o algoritmo genético para obtencdo dos pesos dos erros ponderados
(Segdo 4.4). Entdo, procedemos com a classificagdo das amostras de teste para cada
técnica, usando quatro tipos de erro: erro de reconstrugéo total (equagdo 3.4), erro de
reconstrucgdo total ponderado (equagdo 3.6), erro parcial de bordas (equagdo 3.10) e
erro parcial de bordas ponderado (equagdo 3.14), para diferentes quantidades de PCs.
O valor das AUCs de cada classificador é mostrado nas Tabelas 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9.



36 CAPITULO 4 EXPERIMENTOS

Figura 4.8 Imagens de bordas geradas por cada técnica. A linha (a) mostra as imagens em
escala de cinza originais; a linha (b) mostra as imagens de borda obtidas com o filtro Sobel
binarizado; a linha (c) o filtro de Roberts; a linha (d) o filtro de Roberts binarizado; a linha (e) o
filtro de Prewitt; a linha (f) o filtro de Prewitt binarizado; a linha (g) o filtro de Canny; e a linha
(h) o filtro de Canny binarizado.



4.5 COMPARACAO ENTRE OS ALGORITMOS DE BORDA

37

H GRADIENTE H BINARIZADO
k H ORIGINAL \ PONDERADO H ORIGINAL \ PONDERADO
H BORDAS TOTAL \ BORDAS TOTAL H BORDAS TOTAL \ BORDAS TOTAL
400 0,9874 09750 | 09946 0,9958 0,9757 09860 | 09702 0,9766
300 0,9882 0,9800 | 09948 0,9976 0,9772 09880 | 09762 0,9915
200 0,9897 09876 | 09909 0,9941 0,9828 09918 | 09829 00,9882
100 0,9943 0,9936 | 0,9981 0,9986 0,9848 0,9941 0,9823 00,9938
50 0,9946 09969 | 09958 0,9983 0,9845 10,9972 | 09820 0,9942
25 0,9932 09983 | 09918 0,9993 0,9842 0,9982 | 00,9831 0,9979
Max. H 0,9946 00,9983 \ 0,9981  0,9993 H 0,9848 00,9982 \ 0,9831 0,9979
Média | 09912 09886 | 09943 0,9973 | 09815 0,9926 | 0,9795 0,9904

Tabela 4.6 AUCs dos classificadores que usam o filtro Sobel binarizado (& direita). Para facili-
tar a comparacdo, as AUCs do classificadores que usam o filtro Sobel na versdo de gradientes,
mostradas anteriormente, também sao listadas (a esquerda).

H GRADIENTE H BINARIZADO
k H ORIGINAL \ PONDERADO H ORIGINAL \ PONDERADO
H BORDAS TOTAL \ BORDAS TOTAL H BORDAS TOTAL \ BORDAS TOTAL
400 0,9885 0,9756 | 09952 00,9830 0,9496 09804 | 09265 09746
300 0,9890 09810 | 0,9928 0,9870 0,9540 0,9852 | 09439 00,9001
200 0,9878 0,9870 | 09956 00,9917 0,9578 00,9881 0,9537 0,9822
100 0,9906 0,9928 | 09957 0,9951 0,9549 10,9924 | 09530 09734
50 0,9932  0,9962 | 09958 00,9987 0,9588 00,9971 0,9550 0,9942
25 0,9931 0,9977 | 09946 00,9978 0,9588 0,9972 | 09589 00,9858
Max. H 0,9932 0,9977 ‘ 0,9958 0,9987 H 0,9588 0,9972 ‘ 0,9589  0,9942
Média H 0,9904 00,9884 ‘ 0,9950 0,9922 H 0,9557  0,9901 ‘ 0,9485 0,9684

Tabela 4.7 AUCs dos classificadores que usam o filtro de Roberts (na versao de gradientes, a
esquerda, e na versdo binarizada, a direita), para diversos valores de k.
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[ GRADIENTE [ BINARIZADO

k| ORIGINAL | PONDERADO | ORIGINAL | PONDERADO

| BORDAS TOTAL | BORDAS TOTAL | BORDAS TOTAL | BORDAS TOTAL

400 09873 09727 | 09879 09882 | 09721 09857 | 0,9203  0,9850
300 09888 09790 | 0,9938 09863 | 09768 09887 | 0,9626  0,9886
200 0,9907 09864 | 0,9956 09989 | 09802 09916 | 09708 0,9922
100 0,9945 10,9938 | 0,9961 09974 | 09818 0,9943 | 0,9815 0,9954
50 09951 0,9967 | 09960 0,9992 | 09832 09970 | 09831 0,9976
25 0,9925 10,9982 | 0,9930 0,9990 | 09831 0,9980 | 0,9827  0,9939

Max. H 0,9951 0,9982\ 0,9961  0,9992 H 0,9832 0,9980\ 09831 0,9976

Média | 0,9915 0,9878 | 09937 0,9948 | 09795 0,9926 | 0,9668 0,9921

Tabela 4.8 AUCs dos classificadores que usam o filtro de Prewitt (na versao de gradientes, a
esquerda, e na versdo binarizada, a direita), para diversos valores de k.

[ GRADIENTE [ BINARIZADO

k| ORIGINAL | PONDERADO | ORIGINAL | PONDERADO

| BORDAS TOTAL | BORDAS TOTAL | BORDAS TOTAL | BORDAS TOTAL

400 0,9910 0,9880 | 09816 0,9931 | 0,9967 0,9980 | 09312 0,9637
300 09940 10,9931 | 0,9927 09832 | 09973 00,9982 | 0,9974 0,9990
200 0,9953 0,9961 | 0,9951 09888 | 09976 09984 | 09949 0,8555
100 0,9968 0,9986 | 0,9959 0,9981 | 0,9978 09991 | 09976  0,9992
50 0,9970  0,9992 | 0,9970 0,9996 | 0,9965 0,9996 | 0,9968 0,9998
25 0,9966 0,9992 | 0,9964 0,9993 | 0,9952 0,9994 | 0,9956  0,9899

Méx. | 09970 09992 | 0,9970 0,999 | 0,9978 0,999 | 09976  0,9998

Média H 0,9951 0,9957‘ 09931 0,9937 H 0,9969 0,9988‘ 0,9856 00,9679

Tabela 4.9 AUCs dos classificadores que usam o detector de Canny (na versdo de gradientes,
a esquerda, e na versdo binarizada, a direita), para diversos valores de k.
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Verificamos que todos os algoritmos de borda sdo capazes de gerar sistemas com
boas taxas de classificagdo. O melhor resultado foi obtido pelo classificador que usa o
detector de Canny binarizado quando k =50 (AUC = 0,9998), seguido pelo detector de
Canny ndo-binarizado também quando k = 50 (AUC = 0,9996), pelo operador de Sobel
ndo-binarizado quando k = 25 (AUC = 0,9993) e pelo operador de Prewitt binarizado
quando k = 50 (AUC = 0,9992); todos usam o erro de reconstrugdo total ponderado.

No geral, quando consideramos o erro de reconstrucdo total ndo-ponderado, ob-
servamos que as maiores AUCs sdo obtidas pelos classificadores que usam o detector
de Canny binarizado (média de 0,9988). Entretanto, quando consideramos o erro total
ponderado, o operador de Sobel gera as maiores AUCs (média de 0,9973). Os demais
algoritmos de borda apresentaram um desempenho ligeiramente inferior. Em todos os
cendrios, os melhores desempenhos sdo obtidos para pequenas quantidades de PCs,
quando k < 100. Isto indica que a maior parte da informacdo sobre as imagens esta
concentrada nos primeiros PCs, confirmando o que mostram os autoespectros da Se-
cdo4.1.

Observamos ainda que os erros ponderados sdo ineficientes para algoritmos de
borda binarizados. Com exce¢do de Canny, todos os classificadores que usam técnicas
de borda binarizadas tiveram seu desempenho piorado para erros ponderados, em
praticamente todos os valores de k. O contrédrio acontece com os classificadores que
usam técnicas de borda nado-binarizadas. Neles, os erros ponderados melhoraram sig-
nificativamente a performance do sistema. Com o detector de bordas de Canny, no
entanto, este comportamento é menos regular, tanto para a versdo binarizada como
para a versdo ndo-binarizada.






CAPITULO 5

Conclusao

Neste trabalho analisamos um classificador que usa reconstrugdo de imagens com
PCA para detec¢do de pedestres. Nele, quatro conjuntos de componentes principais
(PCs) sdo utilizados: dois originados de imagens em escala de cinza e de imagens de
borda que contém pedestres, respectivamente, e dois originados de imagens em escala
de cinza e de bordas que ndo contém pedestres, respectivamente. Para classificar uma
imagem, o detector usa estes conjuntos de PCs para calcular quatro reconstru¢des de
imagens e compara os respectivos erros de reconstrucdo para determinar se uma dada
imagem contém ou ndo um pedestre.

Para entender como os erros individuais contribuem para o desempenho geral do
sistema, comparamos dois classificadores: um que usa apenas as reconstrugdes obti-
das a partir dos PCs positivos e outro que usa apenas as reconstru¢des dos PCs negati-
vos. Nos experimentos, ambos apresentaram performances ruins quando comparados
ao classificador completo, indicando que as reconstrugdes positivas e negativas sdo de
fato relevantes para a classificagdo. O papel crucial das reconstru¢des do conjunto ne-
gativo é particularmente surpreendente, ja que as amostras de ndo-pedestres nao sao
relacionadas e ndo contém um padréo especifico. Portanto, concluimos que a impor-
tancia das reconstrugdes negativas ndo estd no que elas caracterizam, mas sim no que
elas ndo caracterizam. Elas contribuem para aumentar o erro de reconstrucdo total
quando a imagem ndo contém um pedestre, o que viabiliza uma boa classificagdo.

Também investigamos a relevancia dos erros de imagens em escala de cinza e de
imagens de borda. Em outro experimento, comparamos a acurdcia de um classifica-
dor que usa apenas reconstrugdes em escala de cinza com outro classificador que usa
apenas reconstru¢des de borda. Desta vez, ambos se sairam muito bem, com resul-
tados proximos aos do classificador que usa o erro total. Isto sugere que ha bastante
redundéncia entre informagdes de imagens em escala de cinza e de imagens de bordas.
Entre os classificadores parciais, o detector baseado apenas em bordas apresentou um
melhor resultado, indicando que estas informagdes sdo mais relevantes. De fato, em
alguns casos o classificador de bordas obteve inclusive um melhor desempenho que o
classificador total e, quando seus resultados foram inferiores, a queda de acurécia foi
menor que 1%. Desta forma, é possivel acelerar significativamente o tempo de classi-
ficagdo usando apenas informagdes de borda e, a0 mesmo tempo, manter a acuracia
de classificagdo praticalmente inalterada.

Como o0s experimentos mostram que cada erro tem uma relevancia distinta para
a classificacdo, propomos um classificador que usa uma versdo ponderada do erro
de reconstrugdo total. O problema com pesos, no entanto, é como encontrar valores
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adequados para eles. Para obter uma aproximacdo de forma automatizada, usamos
um algoritmo genético com uma funcdo de aptiddo que objetiva atingir a melhor taxa
de classificagdo com relagdo as amostras de treinamento. Este classificador apresentou
um desempenho melhor e mais estdvel que a versdo original em diversos cendrios,
para praticamente os nimeros de PCs testados nos experimentos.

O classificador por reconstrugao original gera as imagens de borda usando apenas
os operados de Sobel, sem, no entanto, justificar por que este filtro em particular foi
escolhido dentre os demais existentes. Para observar como a escolha do algoritmo de
geracgdo de bordas afeta o desempenho do sistema, testamos o classificador com mais
trés técnicas de deteccdo de bordas: Roberts, Prewitt e Canny, além do Sobel origi-
nal. Cada um deles foi usado em duas versdes: uma em que a imagem de bordas é
resultado direto dos gradientes gerados e outra em que estes gradientes sdo binari-
zados. Os experimentos mostram que todos os algoritmos de borda sdo capazes de
atingir uma performance satisfatéria, embora alguns saiam-se melhores que outros.
O melhor desempenho foi obtido pelo classificador que usa o algoritmo de Canny bi-
narizado, seguido por Sobel e Prewitt, ambos nado-binarizados. Entre eles, o filtro de
Sobel parece ser mais vantajoso para a maioria das aplicagdes, ja que é capaz de obter
excelentes resultados e é pelo menos seis vezes mais rdpido que o algoritmo de Canny.

Este trabalho obteve conclusdes importantes, mas a pesquisa sobre o tema deve
continuar. Trabalhos futuros incluem executar os experimentos em outros conjuntos
de imagens e verificar se a abordagem por reconstrucdo é adequada a outros pro-
blemas de deteccdo em visdo computacional, como detec¢do de faces. Pretendemos
continuar desenvolvendo o classificador, transformando-o em um sistema de detec-
¢do completo, capaz de localizar pedestres em imagens maiores. Também ¢é possivel
usar varia¢des do PCA para calcular as reconstrugdes, como o 2D-PCA | 1.
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