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Resumo: Neste artigo, apresenta-se um estudo empirico de otimizacdo das taxas de acuracias
resultantes de um sistema de reconhecimento facial baseado nas técnicas Eigenfaces e K-Nearest
Neighbors. Foram investigadas as seguintes varidveis: imagens com trés dimensdes distintas,
numero de caracteristicas (Eigenfaces), valores de & da técnica K-Nearest Neighbors e trés
medidas de distancia (euclidiana, Manhattan e euclidiana normalizada). Os estudos foram
importantes para entender empiricamente quais parametros sdo os mais relevantes para as técnicas
analisadas e que resultam em melhores taxas de acuracias de reconhecimento facial. Os resultados
dos experimentos comprovaram que as imagens com dimensdes 12x9 pixels produzem as
melhores taxas de acuracias de reconhecimento facial, combinando com a medida de distincia
euclidiana normalizada ¢ um nimero de Eigenfaces igual a vinte.
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Abstract: In this article, we present an empirical study of optimization of accuracies rates
resulting from a facial recognition system based on technical Eigenfaces and K-Nearest
Neighbors. The following variables were investigated: images with three different dimensions,
number of features (Eigenfaces), k values of the K-Nearest Neighbors and technical three distance
measurements (Euclidean, Manhattan and the normalized Euclidean). The studies were important
to understand, empirically, what are the most relevant parameters for the analyzed techniques that
result the best accuracies rates of facial recognition. The results of the experiments showed that
the images with dimensions 12x9 produce the best rates accuracies of facial recognition, matching
the standard measure of Euclidean distance and a number of Eigenfaces equal to twenty.

Keywords: Empirical study. Face Recognition. Eigenfaces. K-Nearest Neighbors.

1 Introducao

O reconhecimento facial ¢ um dos processos de identificagdo mais utilizado pelos seres humanos, pois
permite identificar rapidamente qualquer individuo. Embora o reconhecimento facial seja uma tarefa simples
para o ser humano, ndo ¢ trivial implementar esse processo em uma maquina. A grande dificuldade esta na
modelagem de uma face que abstraia as caracteristicas que as diferenciem de outras faces, ja que apresentam
poucas diferengas substanciais entre si [1]. Pois, embora diferentes, todas as faces possuem caracteristicas
semelhantes, uma boca, dois olhos ¢ um nariz. Além disso, imagens com diferentes dimensdes dificultam o
processo de reconhecimento facial, principalmente nas etapas de extracdo das caracteristicas faciais e
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classificagdo, pois quanto maior ¢ a dimensionalidade da imagem, maior ¢ a matriz de vetores e, portanto, maior
¢ o custo computacional e menor € a precisdo do classificador.

Virios algoritmos de reconhecimento facial foram propostos [2] a fim de resolver esses problemas. No
presente trabalho ¢ apresentado um estudo empirico de otimizagao dos resultados da variavel dependente taxa de
acuracia de um sistema de reconhecimento facial [3] baseado nas técnicas de Eigenfaces [4] e K-Nearest
Neighbors (K-NN) [5]. Foram analisadas as seguintes varidveis independentes das técnicas abordadas:

a) trés dimensodes das imagens;

b) numero de caracteristicas faciais (Eigenfaces);

¢) o valor de k da técnica K-NN;

d) o uso de trés medidas de distancias (euclidiana, Manhattan e euclidiana normalizada).

Este estudo preocupou-se com a analise dos problemas de dimensionalidade de imagens para o
reconhecimento facial ao verificar quais dimensdes de imagens sdo ideais para fornecer as caracteristicas faciais
mais significativas, além disso, proporcionou uma analise dos valores dos pardmetros para as técnicas abordadas.

O presente estudo foi realizado por meio de um experimento que utilizou uma base de dados propria
contendo 1.280 imagens de um total de 64 individuos. Cada individuo dessa base de dados foi representado por
vinte imagens em cinco poses distintas. De acordo com os principais resultados dos testes do experimento,
verificou-se que imagens de dimensdes diferentes produziram taxas de acuracias diferentes. Além disso,
evidenciou-se que a melhor acuracia no sistema reconhecimento facial foi encontrada na seguinte combinacao de
pardmetros: dimensdao 12x9 pixels, distancia euclidiana normalizada, valor de & igual a um e nimero de
caracteristica igual a vinte. Comprovou-se, também, que as imagens de menor dimensdo analisadas (12x9)
produziram as melhores taxas de acuracias de reconhecimento facial em relago as outras dimensdes estudadas.

Portanto, este artigo segue organizado em sete se¢des, a partir desta introdugdo. A segdo 2 descreve o
sistema de reconhecimento facial abordado e suas técnicas, a se¢do 3 apresenta o planejamento do experimento,
e suas subsecdes, as questdes de pesquisa e hipoteses (3.1), as definigdes formais das hipoteses (3.2), as variaveis
dependentes e independentes (3.3), o design do experimento e as unidades experimentais (3.4). Na secdo 4, sdo
apresentados os resultados do estudo, nas suas subsecdes sdo expostas as identificacdes do modelo matematico
(4.1) e a validagdo do modelo (4.2). Na secdo 5, descreve-se a analise de varidncia, nas suas subsecdes, a
alocagdo de variagao (5.1), a significancia dos efeitos (5.2) e a verificacdo das hipoteses (5.3). Posteriormente, na
secdo 6, sdo apresentadas as discussdes das verificagdes das hipdteses, na se¢do 7, as ameacas a validade do
experimento, e, por fim, a se¢do § apresenta as conclusdes e indicagdes para trabalhos futuros.

2 Sistema de reconhecimento facial abordado

O sistema de reconhecimento facial proposto por Diniz et al. [3] é baseado na técnica de Eigenfaces ¢ no
classificador K-NN. A arquitetura do sistema de reconhecimento facial consiste-se basicamente nas seguintes
etapas: a) aquisi¢do das imagens, b) pré-processamento, c¢) extragdo de caracteristicas, d) classificagdo, e)
verificagdo.

O inicio do processo de reconhecimento de face da-se a partir do modulo de aquisi¢do da imagem. Nas
simulagdes deste trabalho, foi utilizada uma base de dados propria, com um total de 64 individuos. Cada
individuo integrante da base de dados ¢ representado por vinte imagens nas seguintes posigdes: quatro imagens
com o individuo olhando diretamente para a cdmera, quatro, olhando 45 graus a esquerda da camera, quatro,
olhando 45 graus a direita da camera, quatro olhando 90 graus a esquerda da cdmera e nas ultimas quatro
imagens, o individuo olha 90 graus a direita da camera, totalizando 1.280 imagens. Todas as imagens foram
obtidas em um ambiente homogéneo e com iluminagdo controlada (foi utilizado o mesmo cendrio em todas as
imagens).

Na etapa de pré-processamento, o sistema detectou a imagem da face do wusudrio utilizando
implementagdo da técnica de deteccdo de face, como proposto por Viola e Jones [6]. Em seguida, as faces
capturadas tiveram corregdes nas suas dimensoes (todas foram redimensionadas para os tamanhos em 120x90
pixels, 32x24 pixels e 12x9 pixels), em imagens com resolucdo em 300 dpi revertidas para a escala de tons de
cinza.
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Apos o pré-processamento, a imagem da face normalizada serviu de entrada para o modulo de extragdo de
caracteristicas, com o objetivo de encontrar as principais caracteristicas a serem utilizadas para a classificagéo.
Cada imagem do individuo foi transformada em uma matriz de tamanho w x h, em que w e h sdo,
respectivamente, os numeros de pixels referentes a largura e a altura da imagem. Cada valor do pixel/ da imagem
corresponde a uma componente do vetor.

Devido a alta dimensdo dos vetores, nessa etapa, foi implementada a técnica de Eigenfaces, a fim de
reduzir a quantidade de caracteristicas de uma imagem. O algoritmo Eigenface visa fornecer um conjunto de
vetores de distribuicdes probabilisticas para resolver o problema da deteccdo de padrdes em imagens, € seu
fundamento basico ¢ a utilizacdo desses vetores para gerar uma informagdo matematica do rosto de um ser
humano para sua futura identificagao.

Com a ajuda de um classificador de padrdes, as caracteristicas extraidas da imagem da face sdo
comparadas com as amostras do conjunto de treinamento de face. A imagem da face ¢ entdo classificada como
conhecida ou desconhecida. Neste trabalho, foi analisado o algoritmo de reconhecimento de padrao K-NN [2].

A ultima etapa da arquitetura ¢ o conjunto de treinamento, que visa encontrar caracteristicas apropriadas
para a representagdo de padrdes de entrada, sendo o classificador treinado para particionar o espago de
caracteristicas, formando padrdes de todas as classes existentes. Foram usadas 75% das imagens faciais da base
de dados para o conjunto de treinamento e 25% das imagens para os testes. Na secdo seguinte, estdo detalhadas
as técnicas de Eigenfaces e K-NN.

2.1 Eigenfaces e o classificador K-Nearest Neighbors

O K-NN ¢ um dos algoritmos de classificagio mais utilizados na area de aprendizagem de maquina [3]. E
baseado na procura dos & vizinhos mais proximos do padrdo de teste. A busca pela vizinhanga ¢ feita utilizando
uma medida de distdncia nessa procura. Nos experimentos desenvolvidos neste trabalho, além da medida
euclidiana, foram utilizadas as distdncias Manhattan e euclidiana normalizada [3]. A implementacdo do
algoritmo K-NN foi realizada com peso pela distdncia, ¢ ndo pela frequéncia. Dessa maneira, o padrdo ¢
classificado de acordo com a soma dos pesos dos k vizinhos — o peso ¢ o inverso das distancias. O k escolhido
sera aquele que proporcionar menor quantidade de erros na classificagdo das imagens [3].

Ja o método Eigenfaces busca um conjunto de caracteristicas que ndo dependa das formas geométricas da
face (olhos, nariz, orelhas e boca) e utiliza toda a informagédo da representagdo facial [4]. Baseada na teoria da
informagdo, as Eigenfaces identificam um pequeno niimero de caracteristicas que sdo relevantes para diferenciar
uma face de outras faces.

Essas caracteristicas podem ser analisadas apenas com a variagdo dos valores assumidos pelos pixels, em
um conjunto de imagens de faces. Os autovetores da matriz de covariancia de um conjunto de imagens de faces
descrevem a variacdo dos pixels em uma regido diferente das imagens, ou seja, cada autovetor descreve a
variagdo dos pixels associados a diferentes caracteristicas faciais [4].

Depois de encontrar os autovetores, as imagens de faces sdo projetadas em um espago de caracteristicas,
chamado Espago de Faces, que melhor representa a variagdo entre faces conhecidas. Esse espaco ¢ definido pelas
Eigenfaces, que sdo os autovetores do conjunto de faces. O reconhecimento de uma face ¢ realizado pela sua
projecdo no subespago gerado pelas Eigenfaces, realizando a comparac¢do da posicdo obtida com a posi¢do de
individuos conhecidos [4].

A implementagdo da sequéncia dos procedimentos da geracdo das Eigenfaces conforme disposto pelo
estudo de Cheon e Kim [7]:

a) adquirir um conjunto de M faces. Em que 7; (ie N) é cada face do conjunto da base de treinamento;
r=[r, .., Ty (1)

b) calcular a face média ¥ (2) para eliminar informag¢des redundantes na face, isto ¢, uma imagem de face
poderia ser representada com poucos componentes principais devido a sua redundancia;

Moo
g_—;_ Ei::l.]'—\I
M

@)
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¢) criar uma matriz com as faces de treino com os pixels dispostos em linhas ¢ as M faces do conjunto de
treinamento dispostas em colunas;

d) subtrair a imagem média ¥ de cada imagem de 7, gerando uma nova matriz 4 (3), que contém somente
as variacOes de cada face em relagdo a face média. O vetor @ (4) contém todas as variagdes de uma
determinada face 7 em relagdo a face média ¥

A=[Dl, @2,..., D] (3)
O=I-Y¥ )

e) sendo M menor que a dimensionalidade (largura multiplicada pela altura das imagens de treinamento)

das imagens em @, calcular a matriz de covariancia C (5);
C=44" 5)

f) calcular os autovetores v e autovalores A da matriz C;

g) criar a matriz de transformag@o. A matriz u (6) contera M-/ autovetores significativos. Entretanto, ainda
¢ possivel realizar a eliminagdo de alguns desses M-/ autovetores pela ordem de importancia de seus
correspondentes autovalores A, gerando M autovetores escolhidos;
u=vo (6)

h) normalizar os M’ vetores da matriz y;

1) as imagens do conjunto de treinamento sdo projetadas no espaco de faces, efetuando-se a operacio de
transformacdo (6). Em seguida, o novo padrao passa para a fase de classificagdo (7).
Q=u'® (7)

3 Planejamento do experimento

O planejamento deste estudo permitiu o aprimoramento de processos, a reducdo da variabilidade de
resultados, a redugdo do tempo de analise ¢ dos custos envolvidos. Nesta se¢do, ¢ detalhada a conducdo do
experimento, seguindo as orienta¢des propostas por Wohlin et al. [8] e Kitchenham, Pickard e Pfleeger [9].

3.1  Questodes de pesquisa e hipoteses

A métrica acuracia ¢ amplamente utilizada para avaliar a eficacia de um sistema de reconhecimento
facial. A eficacia da acuracia do sistema esta relacionada a sua capacidade de reconhecer corretamente os
individuos pela sua face.

Sendo assim, a principal questdo de pesquisa (QP) objetiva comparar e determinar os melhores valores
dos fatores das técnicas abordadas no sistema de reconhecimento facial a fim de melhorar a acurdcia desse
sistema quando alimentado com imagens faciais de dimensdes diferentes. Baseando-se nessas informacdes sobre
o reconhecimento facial, foram formuladas outras questdes:

e QP1: O sistema de reconhecimento facial apresenta resultados diferentes na métrica de acuracia
quando temos como entrada imagens faciais com dimensdes faciais diferentes?

A questao leva as seguintes hipdteses:

— H1-0: a acuracia do sistema de reconhecimento facial para imagens faciais com dimensdes faciais
diferentes é igual;

— H1-1: a acurdcia do sistema de reconhecimento facial para imagens faciais com dimensdes
faciais diferentes é diferente.

A fim de que os resultados finais da pesquisa sejam bem compreendidos, é necessario conhecer as
interagdes entre os fatores e a variavel resposta. Dessa forma, € preciso saber quais dos fatores do experimento
s30 mais responsaveis pela variagdo nas saidas obtidas nas execugdes dos tratamentos. Para isso, as seguintes
questdes foram definidas:
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e QP2: Qual distancia aplicada na dimensdo especifica da imagem facial produz melhores taxas de
acuracias no reconhecimento facial?

e  QP3: Qual nimero de caracteristica (Eigenfaces) aplicada na dimensdo especifica da imagem facial
produz melhores taxas de acuracias no reconhecimento facial?

e  QP4: Qual niimero de & do classificador K-NN aplicada na dimensdo especifica da imagem facial
produz a melhor taxa de acuracia?

Esses questionamentos levam as seguintes hipoteses:

— H2-0: a acuracia do sistema de reconhecimento facial utilizando distintas distancias é igual.
— H2-1: a acurécia do sistema de reconhecimento facial utilizando distintas distancias é
diferente.

— H3-0: a acuracia do sistema de reconhecimento facial utilizando distintos valores de k ¢
igual.

— H3-1: a acurécia do sistema de reconhecimento facial utilizando distintos valores de k é
diferente.

— H4-0: a acuracia do sistema de reconhecimento facial para imagens faciais utilizando
distintas Eigenfaces ¢ igual.

— H4-1: a acuracia do sistema de reconhecimento facial para imagens faciais utilizando
distintas Eigenfaces é diferente.

3.2 Defini¢des formais das hipéteses

Formalmente, as quatro hipoteses descritas anteriormente estdo definidas na Tabela 1. Todas as
varidveis — e suas entradas — estdo definidas na subsegdo seguinte.

Tabela 1: Formulagdes das hipdteses

Hipdtese Hipdtese nula Hipadtese alternativa

HI Hl,= A (Dim;) = A (Dimy) =A ___HI,= A (Dim;) #A (Dimy) #A
(Dimy) (Dim)

H2 H2,=A (D)) =A (D,) = A (D5) H2, = A (D)) #A (D) #A(D3)
H3 H3;=Ak)=Aks)=Aksy)=A  H3=Ak)#A ks #A (ki)
k)=Ake)=Ak)=Aks)=A  FA(ks)FA (k) #A (k) #A

(ko) = A (kio) (ks) # A (ko) # A (ki)
H4 H4o=A(Eis)=A(Ei)=A(Ei))=  H4l=A(Ei5)ZA(Ein) #A
A (Eig) = A (E9) = A (Eg) (Em#A(Ew) #A (Ew) #A

(E20)

A ¢ a fungdo que retorna o valor da métrica acurécia aplicada nas seguintes variaveis: dimensdes (Dim;, Dim, e Dims), distancias
(D], Dz (&) D3), Eigenfaces (E]s, E](,, E17, E]u, E]g € Ez()), valor de k (A(kl)=A(k3)=A(k4)=A(k5)=A(k6)= A(k7)=A(k3)=A(k9)=A(k10))

Fonte: elaboragdo dos autores com base nos dados da pesquisa.

3.3 Variaveis independentes e dependentes

As varidveis independentes (também chamadas de fatores) sdo todas aquelas que podem ser manipuladas
ou controladas no processo de experimentagdo, enquanto as varidveis dependentes sdo apenas medidas
dependentes da manipulacdo ou das condigdes experimentais [10]. Assim, descreve-se, a seguir, a etapa que
selecionaram as variaveis independentes (fatores de controles) com suas respectivas faixas de variagdo de niveis
e as variaveis dependentes (varidveis-respostas). Os niveis dos fatores estdo definidos de acordo com a Tabela 2.
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Tabela 2: Niveis dos fatores

Fator Tipo de Variavel Nivel
Dimenséao das imagens faciais Qualitativa 120x90, 32x24, 12x9
Eigenfaces Quantitativa 15, 16,17, 18, 19, 20
Vizinhos mais proximos (k) Quantitativa 1,3,4,5,6,7,8,9,10
Distancias Qualitativa euclidiana, Manhattan e

euclidiana normalizada
Fonte: elaboragdo dos autores com base nos dados da pesquisa.

No caso deste estudo, ¢ analisada somente a taxa de acuracia como a variavel dependente. Ja as variaveis
independentes utilizadas no experimento sdo:

a) dimensdo das imagens faciais: cada imagem representante do individuo foi transformada em uma
matriz de tamanho w x h, em que w e h sdo, respectivamente, os nimeros de pixels referentes a largura
e a altura da imagem;

b) caracteristicas principais (Eigenfaces): conjunto de vetores de distribuigdes probabilisticas
(autovetores da matriz de covariancia) que gera uma informacdo matematica do rosto de um ser
humano [4];

€) vizinhos mais préximos (k): o algoritmo é baseado na procura dos k vizinhos mais préximos do
padrdo de teste. O padrdo é dito pertencer a classe que apresentar a maior frequéncia dentre os k
vizinhos utilizados [5];

d) distancias: a busca pela vizinhanga pelo algoritmo K-NN [5] é feita utilizando uma medida de
distancia nessa procura.

3.4  Design do experimento e unidades experimentais

O design experimental utilizado foi o planejamento fatorial completo com dez replicagdes. Foram
elaborados 486 ensaios, executados dez vezes cada um, totalizando 4.860 execugdes. Como cada execugdo tem
custo minimo, ndo ha problema em usar esse tipo de design. A Tabela 3 descreve cada um dos tratamentos.

Tabela 3: Desenho fatorial completo
Dimensoes = 120x90, 12x9 e 32x24
Distancia Eigenface K1 K3 K4 KS K6 K7 K8 K9 K10

Euclidiana 15 1 3 4 5 6 7 8 9 10
16 1 3 4 5 6 7 8 9 10

17 1 3 4 5 6 7 8 9 10

18 1 3 4 5 6 7 8 9 10

19 1 3 4 5 6 7 8 9 10

20 1 3 4 5 6 7 8 9 10

Euclidiana 15 1 3 4 5 6 7 8 9 10
normalizada 16 1 3 4 5 6 7 8 9 10
17 1 3 4 5 6 7 8 9 10

18 1 3 4 5 6 7 8 9 10

19 1 3 4 5 6 7 8 9 10

20 1 3 4 5 6 7 8 9 10

Manhattan 15 1 3 4 5 6 7 8 9 10
16 1 3 4 5 6 7 8 9 10

17 1 3 4 5 6 7 8 9 10

18 1 3 4 5 6 7 8 9 10

19 1 3 4 5 6 7 8 9 10

20 1 3 4 5 6 7 8 9 10

Fonte: elaboragio dos autores com base nos dados da pesquisa.

Neste experimento, as unidades experimentais sdo os conjuntos de imagens faciais de cada dimensao.
Para cada dimensao, serdo extraidas, randomicamente, imagens faciais para o conjunto de treinamento e para o
conjunto de teste. Logo, cada conjunto de treinamento de sua respectiva dimensao é uma amostra aleatoria sob a
qual o “tratamento” do experimento (conjunto de fatores) ¢ aplicado para se obter a variavel dependente
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abordada. E por meio dessas unidades que sera possivel obter a variag@o estatistica na analise dos resultados da
investigacdo. Houve uma randomizagdo para a formagdo da base de treinamento com 75% das imagens faciais
da base de dados utilizadas para o conjunto de treinamento e 25% das imagens para os testes.

4 Resultados do experimento

Esta secdo apresenta a andlise dos dados coletados durante a execucdo do experimento. Os resultados
coletados se encontram empacotados no respectivo /ink”. Para a variavel dependente abordada, esta analise inclui
a analise da identificagdo do modelo matematico, a validacdo do modelo matematico e a analise de variacao dos
efeitos.

4.1 Identificacio do modelo matematico

O modelo teodrico do design escolhido (fatorial completo com quatro fatores e dez repeticdes) considera
quatro efeitos principais (a, S, y, 4), seis interagdes entre dois fatores (af, ay, ad, fA, B4, yA), quatro interacdes
entre trés fatores (afy, o, ayl, fyl) e uma interagdo com quatro fatores (afyl). Esse modelo pode ser expresso
pela Equagdo (8) [11], apresentada a seguir:

Yijkml =pn + u;i+'}fj + Ay + Bm+ D:f:m + oY + oy, + Blmk + E}Imj +??ij + aﬂ'fmj (®)
+ofh ook, + Brh HoBvih g+ G

Em que Yy, € o valor observado da varidvel resposta para a dimensdo i, distancia j, Eigenface k, valores
do fator k-vizinhos m, e repetigdo /; 4 é a média estimada da varidvel resposta, considerando todas as
observacgdes; a; € o efeito estimado da dimenséo i na saida; £, é o efeito estimado dos valores de k-vizinhos m na
saida; y; € o efeito estimado dos valores das distancias j na saida; /; € o efeito estimado dos valores de Eigenfaces
k na saida; af;, é a interacdo entre os fatores primarios; ay; € a interagdo entre os fatores primarios; oy € a
interagdo entre os fatores primadrios; S, € a interagdo entre os fatores primarios; fy,,; ¢ a interacdo entre os
fatores primarios; y; € a interagdo entre os fatores primarios; afy;,; ¢ a interagdo entre os fatores primdrios;
ayl; € a interagdo entre os fatores primarios; Sy, ¢ a interagdo entre os fatores primarios; afyA;.; € a interagdo
entre os fatores primarios; ¢; € o erro experimental para a dimensdo i, distancia j, Eigenface £, valores do fator k-
vizinhos m, e repetigdo /.

Yﬁkm=0.94+ui+}rj+?-.k + ﬁm+uﬁm+a§rij+l:¢lﬂt+B?Lmk+E-}fmj+1!?ij+u,B'}rm

(€))
+ B.F-?Lmk + &l}‘}.-"?tmﬁ + Eij]:ml

Tabela 4 — Alocagédo de variagdo do experimento

Efeito Alocac¢ao de variacao Efeito Alocac¢ao de variacao
o S50 = 1,480 By SSBy = 2.48%
B S5 = 56,3% BA SSBA =0,1%
¥ S5y =6.2% A SSyh = 0,148%
A S5 = 0,36% a Py SSafy = 0.087%
af S5af = 0.06% By S5ByAa = 0,0338%
oy SSocy = 0,9% afyd S5mPyd = 0,0538%
o SSoh = 0,114% € S5c = 31,4444

Legenda: o = dimensdo; = k-vizinhos; y = distancia; 1 = Eigenfaces; ¢ = efeito do erro experimental.
Fonte: elaborag@o dos autores com base nos dados da pesquisa.

Conforme analise dos dados descritos na Tabela 4, o0 modelo resultante para acuracia esta representado na
Equagado (9). Verificou-se que apenas os efeitos das interagdes entre os fatores dimenséo, distancia e Eigenface
(ayAijk) e entre os fatores dimensdo, k e Eigenfaces (afAimk) ndo sdo significantes. As restantes interagdes e os
fatores principais sdo significantes. Dessa forma, a fim de simplificar o modelo da acuracia, a Equagdo (9)

4 Disponivel em: <https://docs.google.com/file/d/0B4d9yu3dP4GJdUSGNUY 1 S2R Sak0/edit>.

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (ISSN 2176-6649), Passo Fundo, v. 8, n. 1, p. 50-63, abr. 2016 56


https://docs.google.com/file/d/0B4d9yu3dP4GJdU5GNUY1S2R5ak0/edit

somente conteve os respectivos coeficientes e interagdes entre os fatores. O valor 0.94 é a média estimada do
modelo.

4.2  Validacao do modelo

Uma vez que o modelo matematico da métrica acuracia ¢ identificado, precisa-se validar o modelo
identificado da acurécia para poder realizar o teste estatistico corretamente. Apos a validagdo, foram testadas
estatisticamente as hipdteses do experimento utilizando-se o método Analysis of variance (Anova) [12].

O modelo representado na Equacdo (2) foi avaliado por uma analise residual. Essa analise ¢ pré-requisito
do teste Anova. A valida¢do do modelo para varidvel-resposta acuracia foi feita analisando-se as suposi¢des de
normalidade, independéncia dos erros e variacdo constante dos residuos, ilustradas na Figura 1.

Figura 1: (A) premissas normalidade, (B) variacdo para teste Anova da varidvel acuracia e (C) verificacdo
da premissa independéncia de erros para teste Anova da variavel acurécia
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a) Normalidade: o Q-Q Plot (Figura 1A) sugere que os residuos ndo sdo exatamente normais,
possivelmente pela presenca de outliers existentes.

b) Independéncia dos erros: o Lag Plot (Figura 1C) indica que ndo ha forte correlag@o entre os erros, o
que sugere independéncia dos residuos.

¢) Variacdo constante: no grafico de dispersdo entre residuos (Figura 1B), ndo ¢ possivel identificar
padrodes de crescimento continuo (“formato de funil”) [12], logo, ndo hé indicio de que a variagao ndo ¢
constante.
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5 Analise de variancia

As hipdteses desta investigacdo cientifica foram testadas de duas formas: a) utilizando o Anova e b) em
testes ndo paramétricos. Nas subsecdes seguintes, apresenta-se a alocagdo da variacdo da variavel-resposta entre
os efeitos dos fatores, entre os efeitos da interagdo dos fatores e os efeitos dos erros. Apos apresentar a alocagdo
de variacdo, verificou-se a significancia dos efeitos. E, por fim, foram analisadas as hipoteses de investigagdo
formuladas inicialmente.

5.1 Alocacio de variacio

A alocagdo de variacdo ajuda a descobrir o percentual de saida que pode ser alocado nos fatores
principais, nas interagdes entre fatores ¢ nos erros. Logo, pode-se entender as explicacdes das variagdes usando
os fatores e erros, pois sabe-se qual ¢ o maior responsavel pela variagdo da saida. A Tabela 4 detalha os
resultados encontrados da alocagdo de variagdo.

Foi mostrado, na Tabela 4, que o fator k é responsavel por mais de 55% da variagdo. Vale ressaltar que o
fator k ¢ mais importante para a variavel resposta acuracia, pois o classificador K-NN depende dos valores do
fator de k para classificar as imagens. Os fatores dos efeitos a, S, y e 4 (dimensdo, k, distancia e Eigenface,
respectivamente) explicam aproximadamente 65% da variancia na varidvel-resposta acuracia do experimento,
sendo assim os fatores de maior importancia para a variavel resposta acuracia.

5.2 Significincia dos efeitos

Para cada fator e interacdo entre os fatores da métrica acuracia do experimento, as seguintes hipoteses
foram testadas:

a) HO: ndo ha diferenca entre os efeitos dos fatores da variavel independente;
b) HI: ha diferenca entre os efeitos dos fatores da variavel independente.

Ao realizar um F-test, considerando um nivel de significancia de 5%, quase todos os fatores rejeitam a
hipétese nula. Assim, pode-se afirmar que a maioria dos fatores tem significancia estatistica em relacdo a
alteragdo da métrica acuracia. Somente os efeitos da interag@o entre os fatores dimenséo, distancia e Eigenface e
entre os fatores dimensdo, k ¢ Eigenface ndo rejeitaram a hipdtese nula, pois apresentaram seus valores de F'
menores que o valor da tabela F. A Tabela 5, apresenta os resultados do F-test dos fatores que rejeitaram a
hipétese nula.

Tabela 5: Significancia dos efeitos para a variavel-reposta acuracia
a B Y A af oy o
SS 0.0212  0.8370 0.0922 0.0083 0.0009 0.0133 0.0016
DF 1 1 2 1 1 2 1
MS 0.022 0.837 0.046 0.008 0.0009 0,0066 0.0016
F 22731 8660.67 477.445 85948 191.015 69.107 17.152

By Ba YA afy By afyl E
SS 0.0369 0.0014  0.0021  0.0012  0.00073  0.0007  0.4674
DF 2 1 2 2 2 2 4836

MS 0.0184 0.0014 0.001 0.0006 0.0003 0.0003  0.00009
F 191.01  15.182 11.268 6.475 3.954 3914 -
Legenda: a = dimensdo; S = k-vizinhos; y = distancia; 1 = Eigenfaces; € = efeito do erro experimental; DF =Degree
Freedom; SS = Sum Squares; MS = Mean Squares.
Fonte: elaboragdo dos autores com base nos dados da pesquisa.

5.3 Verificacido das hipoteses

Uma vez que foi identificado que todos os principais fatores tém significancia estatistica na variavel-
resposta acuracia, foram realizados experimentos para avaliar se a taxa de acuracia ¢ estatisticamente
significativa em comparag@o com os parametros de todos os fatores. Assim, sera feita a analise da verificagdo
das hipoteses estabelecidas.
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Para responder as hipoteses H1-0, H2-0, H3-0 ¢ H4-0, primeiramente, analisou-se visual e separadamente
os intervalos de confianga de cada fator presentes nas imagens (Figuras 2, 3,4 ¢ 5, ¢ Tabela 6).

Tabela 6: Resultado do F-fest

Dimensdo  Distancia k Eigenface
Valor F 227.31 477.445 8660.670 85.948
Tabela F 3.9 3.05 3.9 3.9

Fonte: elaboragdo dos autores com base nos dados da pesquisa.

Na Figura 2, observam-se os intervalos de confianca ao se comparar as dimensdes 120x90, 32x24 ¢ 12x9.
Na analise da Figura 2, verifica-se que os intervalos de confianga das dimensdes 12x9 e 32x24 possuem valores
de acuracia maiores do que a dimensdo 120x90, pois estd acima e ndo ha sobreposi¢ao. No entanto, ndo ha como
afirmar qual ¢ maior ou menor entre as dimensodes 12x9 e 32x24, pois ha sobreposicéo entre os intervalos. Para
se ter certeza de qual é a melhor dimensao, foi feita a analise estatistica do F-fest, conforme detalhado na Tabela
6.

Figura 2: Intervalo de confianga do fator dimensao

dimensac
120
20

60

20

Média das acuracias

Dimensdes
Fonte: elaboracdo dos autores com base nos dados da pesquisa.

A analise referente aos intervalos de confianga esta ilustrada na Figura 3, comparando-se o fator distancia
aplicado nas imagens com dimensdes 120x90, 32x24 ¢ 12x9. Ao analisar a Figura 3, percebe-se que na dimenséo
12x9 a melhor distancia ¢ a euclidiana normalizada, seguida da Manhattan e, por tltimo, da euclidiana. Isso para
5% de nivel de significancia e independente da realizagcdo do F-test. Ja nas dimensdes 32x24 e 120x90, percebe-
se que a distancia euclidiana normalizada tem acuracia maior que as outras distancias. No entanto, ndo ha como
afirmar qual € maior ou menor entre as distancias Manhattan e euclidiana, pois ha sobreposi¢do entre os
intervalos. Para se ter certeza de qual é o maior, foi feito um teste de comparacio estatistico (F-fest), como foi
detalhado na Tabela 6.
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Figura 3: Intervalo de confianga do fator distancia

distancia
* EudlideNorma
* Eudidians

* Manhstian

Médias das Acuracias (120x90)

Tipa de disténcia

distancia
* EuclideMNorma

* Eudlidians
* Manhattan

Médias das Acuracias (32x24)

Tipuiaé d\éia:nc\a

distancia

} * EudideNorma

* Eudidians

* Manhstian

Médias das Acuracias {12x8)

A R

Tipa de disténcia

Fonte: elaboragdo dos autores com base nos dados da pesquisa.

Na Figura 4, apresenta-se a andlise referente aos intervalos de confianga do fator k aplicado nas imagens
com dimensdes 120x90, 32x24 e 12x9. Fica evidenciado que, na dimensdo 12x9, k=1 apresenta a maior
acuracia, seguida de k=4 e k=3, resultado abordado para 5% de nivel de significancia. Evidenciam-se
sobreposicdes entre os fatores k=5 e k=6 e entre k=9 e k=10, logo, ndo ha como afirmar qual ¢ maior ou menor
entre esses valores. Ja nas dimensdes 32x24 e 120x90, verifica-se a sobreposi¢@o entre k=1 e k=4. Assim, para as
dimensdes 32x24 e 120x90, constata-se a dificuldade de conhecer qual é o melhor valor k£ que produz maiores
valores para a métrica acuracia. Para se ter a certeza de qual o melhor valor de £, foi feito o teste de comparag@o
estatistico (F-test), ja descrito na Tabela 6.

Figura 4: Intervalo de confianca do fator £
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Fonte: elaboragdo dos autores com base nos dados da pesquisa.

Na Figura 5, apresenta-se a analise referente aos intervalos de confianga comparando-se o fator
Eigenfaces aplicado nas imagens com dimensdes 120x90, 32x24 e 12x9. Ao analisar a Figura 5, evidenciam-se
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sobreposicdes entre os valores de Eigenfaces em todas as dimensoes, logo, ndo ha como afirmar qual valor de
Eigenface produz maior ou menor valor de acurdcia, e se realmente o fator Eigenfaces afeta na acuracia da
estimativa do sistema de reconhecimento facial. Para se ter certeza de qual valor Eigenface produz o melhor
valor de acurécia, foi feito o teste de comparacgdo estatistico (F-test), cujo resultado também ja foi descrito na
Tabela 6.

Figura 5: Intervalo de confianca do fator Eigenfaces
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Fonte: elaboragdo dos autores com base nos dados da pesquisa.

6 Discussoes das verificacoes das hipdteses

De acordo com as analises visuais dos intervalos de confianga (Figuras 2, 3, 4 ¢ 5) e dos F-tests de todos
os fatores abordados (Tabela 6), obteve-se as conclusdes que seguem sobre as hipoteses que orientaram este
estudo.

Como Fgimensao > 3.9 implica na rejeicdo da hipotese H1-0, logo, existe diferenca entre os efeitos das
dimensoOes na variavel acuracia, ¢ também afeta a acuracia. Pode-se afirmar, analisando-se as informacdes da
Figura 2 e da Tabela 6, que a dimens@o 12x9 tem as maiores acuracias. Consequentemente, responde-se a QP1,
pois concluiu-se que as dimensdes analisadas implicam em que o sistema de reconhecimento facial apresente
resultados diferentes na métrica de acuracia, tendo as maiores acuracias resultantes da dimensdo 12x9 e as
menores acuracias resultantes da dimensao 120x90.

Como Fistancia > 3.05 implica na rejeicdo da hipotese H2-0, logo, o fator distdncia afeta a variavel
acuracia. Consequentemente, responde-se a QP2, pois pode-se afirmar, analisando a Figura 3 ¢ a Tabela 6, que a
distancia euclidiana normalizada ¢ a que produz mais efeito na acuracia com o maior valor, seguida da
Manhattan e, por fim, da euclidiana.

Como Fpigenace > 3.9 implica na rejei¢io da hipotese H4-0, logo, o fator Eigenface gera diferentes
acuracias. Consequentemente, responde a QP3, pois pode-se afirmar, analisando a Figura 5 e a Tabela 6, que na
dimensdo 120x90 os melhores Eigenfaces em ordem crescente sdo: 19, 20, 17, 16, 18, 15. Na dimensao 32x24,
os melhores Eigenfaces em ordem crescente sdo: 19, 20, 18, 17, 16,15. E na dimensdo 12x9, os melhores
Eigenfaces sdo: 20, 19, 18, 17, 16, 15.

Como Fy > 3.9 implica na rejeicado da hipétese H3-0, logo, o fator das k afeta a variavel acuracia.
Consequentemente, responde a QP4, pois pode-se afirmar, analisando a Figura 4 e a Tabela 6, que k=1 ¢ o que
produziu a maior acuracia, seguido de k=4, k=3, k=5, k=6, k=7, k=8, k=9 e k=10.
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Por fim, concluiu-se que o fator k£ é que produz os maiores efeitos no resultados da métrica acuracia,
seguido dos fatores distancia, dimensdo e Eigenface respectivamente.

7 Ameacas a validade do experimento

Para a avalia¢do da validade foram considerados dois tipos de avalia¢Ges, a externa e a de construgdo. A
validacdo externa estd relacionada com a veracidade aproximada das conclusdes ¢ com a generalizagdo da
populagio, ja a validade de construgio diz respeito as medidas utilizadas.

Com relagdo a validagdo externa, uma ameaga que podera surgir esta relacionada a qualidade das imagens
da base de dados. Diversos fatores, como baixa luminosidade, contraste ou brilho, podem fazer com que a taxa
de acurécia de reconhecimento ndo seja a mesma observada durante o experimento. Além disso, as unidades
experimentais da pesquisa foram selecionadas a partir de uma unica fonte (base de dados propria), que pode ter
caracteristicas proprias que ndo valem para todas as demais bases de dados de imagens faciais. Portanto, ha uma
ameaca a validade externa na intera¢do de selecdo e tratamento, o que dificulta a generalizacdo dos resultados
além do escopo estudado.

Por fim, uma possivel ameaga a validade de construgdo relaciona-se aos niveis dos fatores selecionados
(quantidade de dimensdes das imagens, numero de caracteristicas) que podem ndo ser suficientes para observar
diferencas significativas de eficacia do reconhecimento facial. Desse modo, ha uma ameaca a validade de
construcdo causada pela confusdo entre constructos e seus niveis.

8 Conclusoes e trabalhos futuros

As conclusdes obtidas apos o desenvolvimento deste estudo experimental podem ser divididas em duas
dimensdes igualmente relevantes. A primeira dimensdo ¢ a do processo em si. O método cientifico e a
investigacdo empirica sdo realmente indispensdveis para a realizagdo de pesquisa de qualidade. Quanto aos
dados coletados, foi realizada uma analise estatistica exploratdria, direcionada sempre para tentar comprovar ou
refutar as hipdteses levantadas sobre o fendmeno em estudo. Foi apresentada uma sequéncia logica de como foi
realizado o tratamento dos dados, enfatizando-se a importancia de cada fator para o modelo e, apds a verificagdo
do fator mais importante, se ele realmente ¢ significativo.

Assim, contatou-se que ha significancia nos efeitos de todos os fatores (distdncias, k, Eigenfaces,
dimensdo) na variavel-resposta acuracia, ¢ que o fator £ ¢ o mais significativo para explicar a variagdo nos
valores obtidos para a variavel de resposta apds a execugdo do sistema. Verificou-se, também, que a dimenséo
12x9 produz melhores taxas de acuracias no reconhecimento facial, e que a melhor combinagéo dos fatores com
a melhor acuracia em reconhecimento facial é: dimensdo 12x9, distidncia euclidiana normalizada, k=1,
Eigenface=20.

Como propostas de trabalhos futuros, pode-se destacar o uso de novas bases de imagens para realizagdo
de mais experimentos assim como a pesquisa de novos fatores que possam influenciar significativamente no
reconhecimento de faces com grandes variacdes de pose e distintas dimensdes de imagens. Além disso, devem
ser analisados os efeitos dos fatores observados neste trabalho na variavel dependente de tempo de
processamento.
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