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Glossario

Equal Error Rate (EER) - E a taxa de erro para a verificio do funciona-
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decisdo, é adaptada de tal forma a que as taxas de falsos positivos e falsos
negativos se tornam iguais.

True Negative Rate (TNR) - ou taxa de verdadeiros negativos é a taxa
de orelhas detectadas como sendo de individuos diferentes, sendo que sédo
de individuos diferentes.

False Positive Rate (FPR) - ou taxa de falsos positivos é a taxa de orelhas
detectadas como pertencentes ao mesmo individuo, ndo sendo pertencen-
tes a0 mesmo individuo.

False Negative Rate (FNR) - ou taxa de falsos negativos é a taxa de
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Receiver Operating Characteristic (ROC) - ousimplesmente curva ROC
é a representacdo gréfica da taxa de verdadeiros positivos com a taxa de
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XXV






Capitulo 1

Introducao

1.1 Objectivo

O objectivo deste projecto é o desenvolvimento de um sistema de detec¢do
de orelhas humanas.

No dominio dos sistemas biométricos, a detec¢do de orelhas humanas ma-
nifesta um potencial inicialmente reconhecido por um inspector criminal
Alphonse Bertillon. [9]

No campo da Visdo Computacional, comparando com técnicas mais po-
pulares de reconhecimento, como a face,o olho, ou as impressdes digitais,
o reconhecimento biométrico da orelha recebeu uma menor atencdo. No
entanto as orelhas desempenham um papel significativo na ciéncia forense
ha muito tempo, particularmente nos Estados Unidos, onde um sistema
de classificacdo baseado em medidas, extraidas manualmente, foi desen-
volvido por Iannarelli, a mais de 40 anos .[23]

Nao é considerado um método cientificamente comprovado e foi recente-
mente contestado em tribunal.[14]
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(a) 1- arco helix; 2- 16bulo; (b) medidas
3- anti-helix; 4- concha; 5-

tragus; 6- antitragus; 7-

cruz de helix; 8- fossa tri-

angular; 9-incisdo intertra-

gica.

Figura 1.1: (a) Anatomia (b) Localizagdes das medidas antropomdrficas usadas no sistema
de lannarelli.

O 'Sistema de lannarelli" baseia-se em 12 medidas ilustradas nas seguintes

figuras [ T@|LT() (23]

Dentro deste contexto, o processo de reconhecimento biométrico de ore-
lhas humanas tem crescido significativamente em importancia nos tltimos
anos.

O propésito dos investigadores ndo estd voltado apenas para a detecgdo
da orelha, mas também, das suas caracteristicas intrinsecas (helix,anti-
helix,cruz-helix,concha,etc).
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Figura 1.2: Variagio no tempo, da permanéncia de diferentes dados biométricos. A melhor
permanéncia possui mais 0-simbolos.[10]

Uma empresa especializada na aréa da biometria humana Bromba GmbH
(2008)[10] fez um estudo comparativo de diferentes dados biométricos,
incluindo a orelha.

A orelha manifesta o seu valor biométrico pela sua consistente estrutura
ao longo do tempo, desde o nascimento até idade avancada. A orelha ndo
sofre alteracdes de diferentes expressdes faciais, e a sua localizagao facilita
a previsibilidade do fundo, em relacdo a face que normalmente precisa de
uma captura controlada de fundo.

A extraccdo de dados ndo estd associada a problemas de higiene como
pode acontecer com a leitura de impressdes digitais, e ndo é propensa a
criar ansiedade ou stress, como pode acontecer com extracgdo de medidas
de retina ou fris.

A orelha é amplamente comparada a iris,retina e impressdes digitais, sendo
mais facil de capturar.
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1.2 Motivacao

Desde tempos imemoriais que o ser humano tenta desenvolver a sua tec-
nologia de modo a torné-la extensdo, ou mesmo substituta, do seu préprio
corpo. A ideia de mdquinas e seres inanimados automatizados habita o
imagindrio humano, desde longa data. Tais progressos assentam em mo-
tivagoes diversas, desde a seguranca e comodidade, a econémico-sociais e
econémico-comerciais, a pura curiosidade do Homem.

Inserido num processo de verosimilhanga e aperfeicoamento da maquina
humana, o estudo da visdo exerce um grande fascinio. Neste ponto, o
interesse estd ndo s6 na percepcdo do estimulo luminoso, mas também,
no reconhecimento 16gico dos objectos circundantes. Muitos sao os ani-
mais dotados de visdo, sendo sistemas mais simples ou complexos mais
especificos ou gerais. A visdo é usada para intimeras tarefas, muitas delas
relacionadas com a sobrevivéncia e perpetuacdo da espécie. Os sistemas
de visdo de mamiferos superiores, como os primatas, apresentam grande
complexidade e mecanismos sofisticados de reconhecimento de padrdes.

Além do interesse pela visdo artificial, os processos automatizados de re-
conhecimento de padrdes ganham importancia frente a crescente oposi¢do
entre a velocidade da informacao e a limitagdo temporal. Esses processos
requerem eficiéncia, eficiéncia e agilidade crescentes. Nesse sentido, as ta-
refas visuais automatizadas tornam-se excelentes solucdes, especialmente
pelo suporte conferido e pelo avango da computacdo e dos sistemas auto-
maticos.

Os frutos da pesquisa nessa drea do conhecimento sdo compartilhados
no campo cientifico e comercial. Sob o aspecto financeiro, a aplicagdo
crescente ocorre em sistemas de seguranca e vigildncia, motivada pela vi-
oléncia social, trafico,terrorismo,etc.

Na simula¢do do comportamento visual humano, denominado generica-
mente por Visdo Computacional, o reconhecimento do padrdo de uma
orelha numa pessoa constitui uma tarefa com crescente potencial.
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Dos primeiros reconhecer o potencial da orelha humana, e a apresentar
um “modelo biométrico” foram Burge e Burger [13][12]. O seu modelo con-
siderava comparagdes entre grafos, num diagrama de Voroni de curvas
extraidas de um mapa de arestas , do detector de arestas Canny.

Hurley et al., [22] usaram um sistema denominado “Force Field Feature Ex-
traction”, usando “campos de forca ” , focando nos seus “potenciais pogos” e
"potenciais canais ” como caracteristicas [21].

Yan et al.,[34] explorou a estrutura 3D da orelha humana. Yuizono et all[37]]
tratou o problema como uma tarefa de optimizacdo e desenvolveu uma
procura local genética. Moreno et al., [4] usou diferentes combinagdes de
varios classificadores neuronais.

Principal Component Analisys (PCA) também foi utilizado em diferentes
estudos [35] [24], no entanto ndo apresenta caracteristicas invariantes,

logo depende da aquisi¢do e pré-processamento para enquadrar e alinhar
dados.

A comunidade cientifica tem publicado um grande ntiimero de trabalhos
nesta drea. A biometria de orelhas humanas, ou seja, a técnica de medidas
de caracteristicas intrinsecas a orelha é, actualmente, uma das frentes de
pesquisa na area da Visdo Computacional.

"Biometria sdo medidas de quantidades ou padroes biolégicos, mas também a me-
digdo de caracteristicas de um individuo, tais como impressoes digitais, que podem
identificar ou autenticar univocamente uma pessoa. Usada desta forma, uma bio-
metria é uma senha que ndo pode ser esquecida, perdida ou roubada.”[16]

A indexacdo e a recuperagdo de imagens contendo actividades humanas,
as actividades computacionais em tempo real, como a visdo de robds, po-
derdo incluir técnicas de detec¢do de orelhas humanas para obter respostas
rapidas e tomar decisdes num curto espago de tempo. Da mesma forma,
sistemas de seguranca e vigilancia, de identificagdo pessoal também re-
querem técnicas biométricas.
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1.3 Abordagem

Para o tema proposto, foi utilizada a abordagem descrita por David G.
Lowe [28] [29], devido a sua aproximagdo baseada em modelos, capita-
lizando numa estrutura especifica e com a vantagem de ser robusta com
ruido e oclusédo.

A robustez referida anteriormente é alcancada principalmente gragas ao
método extraccdo de caracteristicas invariantes, Scale Invariant Feature

Transform (SIFT).

Esta aproximacao transforma uma imagem numa larga colecgao de vecto-
res de caracteristicas, as quais apresentam invaridncia em relacdo a trans-
lagdo, escala, rotagdo de uma imagem, e parcialmente invariantes a mu-
dangas de luminancia, projec¢do 3D e enviesamento (transformada afim).
As caracteristicas sdo bem localizadas no dominio espacial e frequéncia,
reduzindo a probabilidade de disrupgdo por oclusdo, bloqueio ou ruido,
promovendo a sustentabilidade de reconhecimento de objectos ou cenas.

O custo de extraccdo desta caracteristicas é minimizado tendo em conta
uma aproximacao de filtragem em cascata, em que operagdes computaci-
onalmente mais custosas sdo apenas aplicadas a localizagdes que passam
num teste inicial.

O reconhecimento processa-se correspondendo caracteristicas individuais
com uma base dados de caracteristicas de objectos conhecidos, imple-
mentando um algoritmo de procura vizinho-mais-préximo , seguido de
por uma filtragem através da funcao transformada de Hough, identificando
“clusters ” pertencentes a um determinado objecto, e verificando poses
consistentes nos pardmetros através do Linear-Least-Squares (LLS). Per-
mitindo um reconhecimento robusto em situac¢des de oclusdo ou ruido.



1.3 Abordagem 7

De seguida sdo enumerados os passos computados, na extrac¢do/deteccao
destas caracteristicas.

1. Deteccao dos Extremos no Espaco-Escala: a primeira etapa compu-
tacional procura em todas as escala do Espaco-Escala e em todas as
molduras de imagem, é implementada usando a fungdo , na
identificacdo de potenciais pontos de interesse, que sdo invariantes a
escala e orientagdo.

2. Localizacao de Keypoints (pontos-chave): a cada moldura candi-
data, é enquadrado um modelo detalhado para determinar a locali-
zagdo e escala. Keypoints sdo seleccionados baseados em medidas
de estabilidade.

3. Atribuicao de Orientagdes: uma ou mais orienta¢des sdo atribuidas
a cada localizacdo de keypoint, baseadas em gradientes de direc¢des
da imagem local. Todas as operagdes futuras nos dados da imagem
serdo transformadas relativamente a atribuicao de escala, orientagdo
e localizagdo de cada caracteristica, logo manifestando invariancia
relativamente a estas transformacoes;

4. Descriptores de Keypoints (pontos-chave): gradientes de imagens
locais sdo medidos na escala seleccionada na regido a volta de cada
keypoint. Estes sdo transformados numa representacdo que permite
algum nivel de distor¢do da forma e mudangas de iluminacao.

Esta aproximacao foi denominada j& que transforma dados de ima-
gem em coordenadas invariantes a escala relativas a caracteristicas locais.
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1.4 Organizacao do relatério

Este relatério encontra-se dividido por capitulos. O primeiro capitulo
apresenta uma introducado ao tema, frisando vérios aspectos com ele rela-
cionados.

Capitulo 2 - Método de Extrac¢ao/Reconhecimento de Caracteristicas de
Orelhas em Imagens Digitais Este capitulo apresenta em maior detalhe
o método utilizado na extracgdo das caracteristicas de imagens digitais
de orelhas humanas, sendo que foi dividido em etapas, dependendo dos
procedimentos a utilizar.

Capitulo 3 - Implementacao Apresentagdo do método e a que foi
usada na elaboragdo deste projecto e altera¢des efectuadas na procura da
obtencdo de melhores resultados.

Capitulo 4 - Experiéncias e Resultados Neste capitulo descreve-se as
experiéncias realizadas, bem como os resultados obtidos pelos diversos
métodos.

Capitulo 5 - Conclusdo e trabalho futuro Como referido, pretende-se
retirar algumas conclusdes / argumentos sobre a realizagdo deste projecto
bem como descrever o que pode ser acrescentado a este trabalho na tenta-
tiva da obtencdo de melhores resultados.



Capitulo 2

Método de
Extracciao/Reconhecimento de
Caracteristicas de Imagens
Digitais

2.1 Banco de Imagens Digitais

O banco de imagens digitais usado, cedido pela [UND, é composto por
464 imagens de 114 individuos capturadas no ano de 2002, cujas imagens
apresentam algum grau de rotagao.

Algumas imagens foram retiradas do conjunto inicial, 9 imagens de um in-
dividuo e 2 imagens doutro individuo. A escolha de retirar estas imagens,
11 no total, foi considerada por uma melhor distribui¢do de imagens por
individuo.

Esta base de dados foi cedida pela para efectuar as experiéncias re-
lacionadas com o projecto.
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Asimagens foram divididas em Bases de Dados diferentes com o propdsito
de melhor avaliar o modelo de reconhecimento, sendo que assim é mais
tacil diferenciar e avaliar os resultados relativos a um determinado banco
de dados.

A seguinte tabelal2.|ilustra a denominagao atribuida ao conjunto de dados,
bem como o total de imagens por conjunto, se o conjunto apresenta rotacao
de cena e o n°® de imagens por individuo.

Denominacgéo total de imagens rotacdo imagens por individuo
Base de Dados A 453 sim 3,4,6
Base de Dados B 311 sim 3,4,6
Base de Dados C 142 nao 34,6

Tabela 2.1: distribuicio das imagens da Base de Dados de imagens da

Na figura seguinte encontra-se ilustrado o processo de selecgdo (segmenta-
¢io) da 4rea da orelha2.]

Figura 2.1: Exemplo do processo efectuado na captura da drea da orelha. Apds seg-
mentagdo manual obtemos uma "mdscara “dessa orelha, em que podemos , normalizando,
seleccionar uma secgio da imagem ,0[SIFT|nio apresenta sensibilidade a esta normalizagdo
jd que apresenta invaridncia a escala
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2.2 Pesquisa Relacionada

O desenvolvimento do reconhecimento de imagens, usando um conjunto
de "pontos locais de interesse”, foi inicialmente estudado por Moravec(1981)
[33].

O detector de Moravec foi melhorado por Harris e Stevens(1988)[19],
tornando-o mais robusto sob pequenas variagdes na imagem e na pro-
ximidade de arestas.

Apesar destes “detectores de caracteristicas” serem denominados “detectores
de arestas”, ndo estdo apenas a detectar arestas, mas também a seleccionar
localizagdes da imagem que contenham gradientes grandes em todas as
direcgdes numa escala predeterminada.

O trabalho inovador de Schmid e Mohr(1997)[36] mostrou que o reco-
nhecimento de caracteristicas locais invariantes poderia ser estendido ao
reconhecimento geral de imagens em que uma caracteristica era reconhe-
cida numa base de dados de imagens grande.

O “detector de arestas Harris” também foi usado na selecgdo de “pontos de
interesse”, mas em vez de fazerem o reconhecimento com uma janela de
correlagdo, usaram descritores invariantes a rotacdo duma regido local da
imagem. Esta inovagdo permitiu o reconhecimento de caracteristicas sob
uma orientagdo arbitraria entre duas imagens.

Ainda mais, demonstrou que multiplas caracteristicas poderiam permitir
um reconhecimento sob oclusdo e ruido, identificando “clusters” consis-
tentes das caracteristicas reconhecidas.

O problema de identificacdo de uma escala apropriada e consistente a ex-
tracgdo de caracteristicas foi estudado a fundo por Lindeberg (1993,1994)
[26] [27].
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Mais recentemente, varios artigos tém sido publicados focando a extensdo
de caracteristicas locais de forma a manifestarem completa invaridncia a
transformagio afim Baumberg(2000) [6]; Mikolajczyk e Schmid(2002) [31];
Brown e Lowe(2002) [11]].

Muitos outros tipos de caracteristicas tém sido propostos para uso no
reconhecimento, alguns do quais poderiam ser usados em juncédo as ca-
racteristicas descritas fornecendo uma maior taxa de reconhecimento sob
diferentes circunstancias.

Outra classe de caracteristicas, é a que faz uso dos contornos da imagem ou
limites de regido de imagem, o que faz com que sejam menos susceptiveis

a disrupgdes de fundo perto do limite do objecto.

Matas et al.,(2002) [30] mostrou com seu Maximally-Stable-Extremal-Regions
(MSER) que consegue produzir um grande nimero de caracteristicas de
reconhecimento com boa estabilidade.

Mikolajczyk et al.,(2003) [32] desenvolveram um novo descritor que usa
arestas locais, ignorando arestas adjacentes ndo relacionadas, fornecendo a
habilidade de encontrar caracteristicas estaveis mesmo perto de fronteiras
de imagem de forma estreita sobrepostas num fundo desordenado.

A aproximacdo a caracteristicas locais pode facilmente incorporar novos
tipos de caracteristicas, sendo que caracteristicas extra contribuem para a
robustez quando fornecem um melhor reconhecimento, sendo pouco mal
advém da sua adi¢do a ndo ser o seu custo computacional.

Assim sendo sistemas futuros provavelmente combinardo varios tipos de
caracteristicas.
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2.3 Meétodo de Extrac¢ao de Caracteristicas

Como previamente enunciado o método de extrac¢do de caracteristicas
escolhido é o
O encontra-se dividido em 4 etapas principais:

1. Deteccao dos Extremos no Espaco-Escala.
2. Localizacao de Keypoints.
3. Atribuigdo de Orientagoes.

4. Descritores de Keypoints.

Cada etapa encontra-se explanada nas seguintes secgdes.

2.3.1 Deteccao dos Extremos no Espaco-Escala

Esta primeira etapa de deteccdo de keypoints serve para identificar locali-
zagOes e escalas que poderdo ser repetidamente atribuidas sob diferentes
vistas do mesmo objecto.

Detectar localiza¢des que sdo invariantes a escala da imagem ¢ realizado
através da procura por caracteristicas estaveis através de todas as escalas
possiveis, usando um fungdo de escala continua denominada por Espago-
Escala. [39]

Foi demonstrado por Koenderink(1984) [25] e Lindeberg(1994) [27] sob
uma variedade de suposi¢des que o tnico kernel aplicdvel ao Espago-Escala
é a fungido Gaussiana. Logo , o Espaco-Escala de uma imagem é definido
como a funcgdo, L(x, y,0), que é produzida da convolugdo de um Gaussiano
de escala variavél, G(x, y,0), com a imagem, I(x, y) :

L(x,y,0) = G(x,y,0) *I(x,y),

onde * é a operagdo de convolugdioem x e y, e

1
G(x, Y, g) = ﬁe_(x2+y2)/202
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Afim de detectar eficientemente localiza¢des estdveis de keypoints no
Espacgo-Escala, foi proposto por Lowe(1999) [28], usar os extremos do
Espago-Escala na fun¢ao[DoGle a convolugdo com a imagem D(x, y, 0), que
pode ser computada pela diferenca de duas escalas adjacentes separadas
por uma constante multiplicativa de factor k:

D(x,y,0) (G(x,y,ko) — G(x,y,0)) * I(x, y) (2.1)

L(x,y,ko) = L(x,y,0) (2.2)

Existem intimeras razdes para escolher esta fun¢do. Primeiro, é particu-
larmente eficiente de computar, ja que as imagens suavizadas, L, precisam
de ser computados, em qualquer caso, para descri¢do da caracteristica no
Espaco-Escala, e D pode entdo ser computado por simples subtracgao de
imagem.

Em suma, a fun¢do [DoG fornece uma boa aproximagdo ao Laplacian of
Gaussian (LoG) normalizado a escala, 0*V*G, como estudado por Linde-
berg (1994) [27]. Lindeberg mostrou que a normalizacdo do Laplaciano
com um factor de 02 é requerido a uma verdadeira invariancia a escala.
Em comparagdes experimentais detalhadas, Mikolajczyk (2002) [31] con-
clui que a maxima e minima de 0°V?G produz as caracteristicas de imagem
mais estdveis, comparando com um leque de possiveis fun¢des de imagem,
como o gradiente, fungdo de arestas, Hessian ou Harris.

A relagdo entre D e 0*V*G pode ser compreendida da equagado de difusdo
térmica (parametrizada em termos de o em vez de o mais usual { = ¢?):

g—GVG

Daqui, podemos ver que V2G pode ser computado da aproximagdo de
subtracgoes finitas a dG/do, usando a subtracgdo de escalas subjacentes a
ko a o:

a_G ~ G(xl y, kG) - G(x/ y, G)

2~ _
UVG_&G ko —o
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Figura 2.2: Para cada oitava do espago-escala, a imagem inicial é aplicada a convolu-
cdo com Gaussianos para produzir o conjunto de imagens de espago-escala mostradas a
esquerda. Imagens Gaussianas adjacentes sio subtraidas afim de produzir a apre-
sentada a direita. Apds cada oitava, a imagem Gaussiana é reduzida em amostragem por
um factor de 2, e o processo repetido. [29]

e entao,

e

(1 _ 1)2%72
o ~ (k= 1)0’V'G

oV?G =

Tal demonstra que quando a fun¢do [DoG|possui escalas diferenciadas por
um factor constante, incorpora a normalizac¢do de escala 02, requerida pelo
Laplaciano invariante a escala.

Deteccdo dos extremo local

De modo a detectar o maximo e minimo local de D(x, y,0), cada ponto
amostral é comparado com os seus oito vizinhos na imagem actual e com
os nove vizinhos da escala acima e abaixo.
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Figura 2.3: A mdxima e minima da é detectada comparando um pixel (marcado com
X) aos seus 26 vizinhos em regioes de 3x3 na escala actual em escalas adjacentes (marcados
com circulos). [29]

E seleccionada apenas se for maior ou menor que todos estes vizinhos. O
custo desta verificagdo é relativamente baixo tendo em conta que maior
parte dos pontos amostrais sdo eliminados aquando das primeiras verifi-
cacoes.

Uma questdo importante é a determinacao da frequéncia de amostragem
na imagem e dominios da escala. Infelizmente acontece que ndo existe um
minimo de espagamento de amostras que detecte todos os extremos, tanto
que estes extremos podem encontrar-se arbitrariamente préximos.

Pela anélise da figura 2.4 podemos concluir que a melhor repetibilidade
é alcangada com 3 escalas por oitava. Portanto a solucdo estabelecida
corresponde a um compromisso entre a eficiéncia e a completude.

2.3.2 Localizacao de Keypoints

Quando um candidato a keypoint é encontrado, comparando um pixel ao
seus vizinhos, o préximo passo é realizar um ajuste detalhado aos dados
para localizacdo, escala e razdo da curvatura principal. Esta informa-
¢do permite que sejam rejeitados pontos que possuem um baixo contraste
(sendo assim sensiveis ao ruido) ou que estdo deficientemente localizados
ao longo de uma aresta.



2.3 Método de Extrac¢iao de Caracteristicas 17

100 3500
""" A SO S - & 2000 o]
""" E o
z g 2500 S
z 60f £ T ;
3 2 2000 g
E =
L 40 =
2 g 1500
Maiching location and scale —— E .
20 MNearest descriptor in database = 3 000 Total number of keypoints ——
= MNearest descriptor in database
D i i i 500 : i i i
1 2 3 4 5 ] 7 B 1 2 3 4 5 6 7 8
Number of scales sampled per octave Mumber of scales sampled per octave

Figura 2.4: A linha superior do grifico da esquerda mostra a percentagem de keypoints
que sdo repetidamente detectados na mesma localizagdo e escala na imagem transformada
como fungdo do niimero de escalas processadas por oitava. A linha inferior mostra a
percentagem de keypoints que tém os seus descritores correctamente reconhecidos numa
base de dados grande. O grdfico da direita mostra o niimero total de keypoints detectados
numa imagem como fungdo do niimero escalas por oitava.

A implementacdo inicial desta aproximacdo de Lowe (1999) [28] simples-
mente localizava keypoints na localizagdo e escala no ponto central da
amostra.

No entanto, recentemente Brown desenvolveu um método (Brown e Lowe
(2002)) [11] para ajustar uma funcdo 3D quadratica aos pontos de amos-
tra locais afim de determinar a posigdo interpolada do maximo, e as suas
experiéncias mostraram que fornecem um substancial melhoramento do
reconhecimento e estabilidade. Esta aproximac&do usa a expansdo de Taylor
da funcdo de Espago-Escala, D(x, y, 0), deslocada para que a origem esteja
na amostra do ponto:

DT 1 ,¢D
D(X)=D+a—x+—xTa

onde D e as suas derivadas sdo avaliadas na amostra do ponto e X =
(x,y,0)T é o desvio a partir deste ponto.
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(a) imagem original

(c) 86 keypoints (d) 71 keypoints

Figura 2.5: Esta figura mostra vdrios pardmetros de extracgdo de keypoints. (a) imagem
de orelha original. (b) 179 keypoints iniciais localizados no mdximo e minimo da funcgio
[DoG| Keypoints siio mostrados como vectores indicando escala, orientagio e localizagdo.
(c) Depois de aplicar um threshold ao constraste minimo,restam 86 keypoints. (d) Os 71
keypoints finais adicionando um threshold a razdo da curvatura principal

Alocalizacio do extremo, X é determinado usando a derivada desta funcio
em relacdo a X e pondo-a a zero, dando:

0*D™1 9D

A== ox

(2.4)
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Como sugerido por Brown, a Hessiana e a derivada de D sdo aproximadas
usando a diferenca de pixeis vizinhos no ponto amostral.

O sistema linear 3x3 resultante pode ser resolvido com custo minimo.

Se o deslocamento de X é maior que 0.5 em qualquer dimensao, querendo
isto dizer que o extremo encontra-se mais perto de um ponto amostral
diferente. O deslocamento final X ¢ adicionado a localizagdo do seu ponto
amostral, sendo a estimativa interpolada para a localizagdo do extremo.

O valor da fungao no extremo, D(X), é ttil para rejeitar extremos instéveis
com baixo contraste. Isto é obtido substituindo a equagdo na equacao

(2.3), ficando:

N 1 9DT |

Para a implementacdo de Lowe, todos os extremos com um valor de ID(X)
menor que 0.03 sdo descartados (assumindo que valores de pixefs num
limite de [0,1] ).

Eliminacdo de respostas nas arestas

Para efeitos de estabilidade, ndo é suficiente eliminar keypoints com baixo
contraste. A fungdo apresenta fortes respostas ao longo de arestas,
mesmo que a localiza¢do ao longo da aresta seja deficientemente determi-
nada e portanto susceptiveis a pequenas quantidades de ruido.

Um pico deficientemente definido na fungéo terd uma grande curva-
tura principal ao longo da aresta, mas uma pequena na direc¢do perpen-
dicular.
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A curvatura principal pode ser computada da matriz Hessiana de 2x2, H,
computada na localizagdo e escala do keypoint.

D,. D
H = xx xy
[ny D yyl

As derivadas sdo estimadas tirando as diferencas de pontos vizinhos.

Os eigenvalues de H sdo proporcionais a principal curvatura de D. Inspirado
na aproximacado de Harris e Stevens (1988) [19], podemos evitar computar
explicitamente os eigenvalues ja que apenas estamos interessados com a
sua razdo. Seja a o eigenvalue com a maior magnitude e f o de menor
magnitude. Entdo, podemos computar a soma dos eigenvalues do indicio
de H e o seu produto do determinante:

TrH) = Dw+Dy=a+p,
Det(H) = Dxnyy - (ny)2 = OK‘B

No caso improvével de o determinante ser negativo, as curvaturas apre-
sentam sinais diferentes logo os pontos serdo descartados ja que ndo per-
tencem ao extremo. Seja r a razdo entre o maior eigenvalue e o menor, tal
que a = rf. Entao:

Tr(H)? _ (@+p)?* _(B+p? _ (r+1)
DetH) ~  ap 1 ~  r

Dependendo apenas da razao entre os eigenvalues em vez dos seus valores
individuais. A quantidade (r + 1)?/2 estd no seu minimo quando os dois
eigenvalues sdo iguais e aumenta com o r. Portanto, para verificar que a
razdo de curvaturas principais estd abaixo de dado limite, r, basta verificar:

Tr(H)?  (r+1)?
Det(H) < r

A implementacdo de Lowe usa um valor de r = 10, que elimina keypoints
que possuem uma razao entre as principais curvaturas maiores que 10.
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2.3.3 Atribuicao de Orienta¢oes

Atribuindo uma orientagdo constante a cada keypoint baseado em propri-
edades locais da imagem, o descritor do keypoint pode ser representado
relativamente a sua orientagdo e portanto apresentar invariancia a rotagao
de imagem.

A escala do keypoint é usada na selec¢do da imagem suavizada Gaussiana,
L, com a escala mais préxima, para que todas as computagdes sejam realiza-
das de maneira que sejam invariantes a escala. Para cada imagem, L(x, y),
nesta escala, o gradiente de magnitude, m(x, y), e a orientacdo, 9(x, y), sdo
precomputados usando a diferenca de pixefs:

VL +Ly) = L= 1,y)P + (L, y + 1) - Lz, y — )
tan”'((L(x,y + 1) = L(x,y = 1))/(L(x + 1, y) = L(x — 1, 1)))

m(x, y)
O(x, y)

Um histograma de orienta¢des é formado a partir do gradiente de ori-
entagdes de pontos amostrais dentro de uma regido a volta do keypoint.
O histograma de orientagdes possui 36 porcdes, cobrindo 360 graus de
orientagdes. Cada amostra adicionada ao histograma é pesada pela seu
gradiente de magnitude e por janela Gaussiana pesada circular com o de
1.5 vezes a escala do keypoint.

Picos no histograma de orientagdes correspondem a direc¢des dominantes
dos gradientes locais.

O pico mais alto no histograma é detectado, e todos os outros picos lo-
cais que atinjam 80% do pico mais alto também sdo usados para criar um
keypoint com essa orientacdo. Portanto, para localizagdes com multiplos
picos de magnitudes semelhantes, irdo haver multiplos keypoints criadas
com a mesma localiza¢do e escala, mas diferentes orientagdes. Apenas
cerca de 15% dos pontos atribuidos contém miiltiplas orienta¢des, mas es-
tes contribuem significativamente para a estabilidade do reconhecimento.
Finalmente uma parabola é ajustada aos 3 valores do histograma mais
préoximos de cada pico, para interpolar a posigdo do pico para melhor
precisao.
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Figura 2.6: Histograma de orientagoes dominantes dos gradientes [/

2.3.4 Descritores de Keypoints

Descritor da imagem local

As operagdes anteriores atribuiram uma localizagdo, uma escala, uma ori-
entacdo a cada keypoint. Estes parametros impdem um sistema de coor-
denadas 2D local repetivel em que é descrita uma regido local da imagem,
e portanto fornecendo invaridncia a estes parametros.

O passo seguinte é computar um descritor para a regido local da imagem
que é altamente distinto, no entanto é tdo invariante quanto possivel as
restantes variagdes, como mudanga de iluminagdo ou perspectiva 3D.
Uma aproximacgdo obvia seria processar as intensidades da imagem local
a volta dos keypoints na escala apropriada e correspondendo estes a uma
medida de correlacdao normalizada.
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» Example: Finding dominant gradient direction
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Figura 2.7: Muiltiplas direc¢des dominantes do histograma.[7]]

No entanto, a simples correlagdo de fragmentos de imagem é altamente
sensivel a mudancgas que causam um incorrecto registo de amostra, tais
como transformagdes afim , ou perspectiva 3D.

Uma melhor aproximacado foi demonstrada por Edelman,Intrator,Poggio
(1997) [17]. A representacdo proposta é baseada num modelo biolégico da
visdo, particularmente em neurénios complexos no cortéx visual prima-
rio. Estes neurénios complexos reagem a um gradiente numa orientagao e
frequéncia espacial especificas, mas a localizagdo deste na retina pode so-
frer alteragdes sob um pequeno campo receptivo, em vez ser precisamente
localizado.

Edelmanetal. [17] hipotetizaram que a func¢do destes neurénios complexos
era permitir a correspondéncia e o reconhecimento de objectos 3D, duma
variedade de pontos de vista.
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Figura 2.8: O descritor de keypoint é criado computando primeiro o gradiente de magni-
tude e orientagio de cada ponto amostral numa regido a volta da localizagdo do keypoint,
como mostrada a esquerda. Estes sdo pesados por uma janela Gaussiana circular.Estas
amostras sdo acumuladas em histogramas de orientagdo resumindo o contéudo em su-
bregides de 4x4, mostrado a direita, com o comprimento de cada seta correspondendo a
soma das magnitudes do gradiente proximo dessa orientagdo na regido. Esta figura mostra
um descritor de 2x2 computado a partir de um conjunto de amostras de 8x8, enquanto a
implementagio de Lowe usa descritores de 4x4 de um conjunto de amostras de 16x16.

Representacdo do Descritor

A figura2.8|ilustra a computagdo do descritor de um keypoint. Primeiro o
gradiente de magnitudes e orientagdes é processado a volta da localizacdo
do keypoint, usando a escala do keypoint para seleccionar o nivel de sua-
vizagdo do Gaussiano da imagem. A fim de obter invaridncia a orientagdo
as coordenadas do descritor e as orientagdes do gradiente sdo rodadas re-
lativamente a rotagdo do keypoint. Para efeitos de eficiéncia os gradientes
sdo pre-computados para todos os niveis da pirdmide como descrito na
sec¢do 2.3.1. Estes sdo ilustrados com pequenas setas em cada localizagdo
da amostra como ilustra a figura

Uma fungdo Gaussiana pesada com o igual a metade da largura da janela
do descritor é usado para atribuir o peso da magnitude de cada ponto

amostral. Isto é ilustrado com a janela circular do lado esquerdo da figura
2.8}
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O propésito desta janela Gaussiana é evitar mudancas subitas no descritor
com pequenas mudancas na posi¢do da janela, dando menos énfase a gra-
dientes que se encontram afastados do centro do descritor, ja que estes sdo
mais afectados por um registo incorrecto.

O descritor é formado por um vector contendo os valores de todas as entra-
das do histograma de orientacdes, correspondendo ao comprimento das
setas, no lado direito da figura A figura mostra um array de 2x2 de
histogramas de orientacdo, enquanto a implementacdo de Lowe mostra
que os melhores resultados sdo alcancados com um array de 4x4 de histo-
gramas com 8 fatias de orienta¢des em cada.

Finalmente o vector de caracteristicas é modificado de modo a reduzir os
efeitos de variacoes de iluminacgdo. De inicio o vector é normalizado a um
comprimento unitadrio. Uma mudanga no contraste da imagem, em cada
valor de um pixel é multiplicado por uma constante, ndo ird afectar os
valores de gradiente ja que sdo computados através da diferenga de pixeis.
Assim, o descritor é invariante a transformacao afim na iluminagao.

Testes ao Descritor

Existem dois pardmetros que podem ser usadas para variar a complexi-
dade: o nimero de orientagdes r, em histogramas e a largura n, do array
de nxn do histograma de orienta¢des. O tamanho do vector descritor re-
sultante é rn%. A medida que a complexidade do descritor aumenta, sera
mais capaz de descriminar numa base de dados grande, mas serd também
mais sensiveis a distor¢des na forma e oclusao.

A ftigura 2.9 mostra resultados experimentais em que o niimero de orien-
tacdes e o tamanho do descritor sdo varidveis. O gréfico foi gerado para
uma transformacdo do ponto em que a superficie plana esta inclinada a
50 graus do ponto de observagao e adicionada de 4% de ruido. Este caso
encontra-se proximo do limite fidedigno de reconhecimento, j& que é nes-
tes casos mais dificeis que a performance do descritor é mais importante.
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Figura 2.9: Este grdfico mostra a percentagem de keypoints que fornecem um reconheci-
mento correcto com uma base de dados de 40.000 keypoints, como fungdo de larqura de
nxn descritores de keypoints e um niimero de orientagdes em cada histograma. O grdfico é

computado para imagem com ponto de vista de transformada afim de 50 graus com adi¢ido
de 4% de ruido

Os resultados mostram a percentagem de keypoints que encontram uma
correspondéncia correcta ao vizinho mais préximo numa base de dado de
40.000 keypoints.

O gréfico mostra que um tnico histograma de orientagdo (n = 1) é bas-
tante fraco a descriminar, mas os resultados continuam a melhor até al-
cangar um array de 4x4 de histogramas com 8 orienta¢des. Adicionando
mais orienta¢gdes ou um maior descritor pode efectivamente prejudicar o
reconhecimento, tornado o descritor mais sensivel a distorcao.

2.4 Meétodo de Reconhecimento de Keypoints

O melhor candidato correspondente a cada keypoint é encontrado iden-
tificando o seu vizinho mais préximo na base de dados de keypoints no
conjunto de imagem de treino. O vizinho mais préximo é definido como o
keypoint com a minimo distancia Euclideana para o vector descritor inva-
riante, como descrito anteriormente.
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No entanto algumas caracteristicas de uma imagem ndo possuem nenhuma
correspondéncia correcta no conjunto de treino porque resultam de “ba-
rulho de fundo” ou ndo foram detectadas no conjunto de treino. Portanto,
seria ttil uma maneira de descartar caracteristicas que ndo possuem ne-
nhuma boa correspondéncia a base de dados. Um limite global a distancia
da caracteristica mais proxima, ndo resulta numa boa performance, ja que
alguns descritores sdo mais discriminantes que outros. Uma medida mais
eficiente é obtida pela comparagdo da distancia do vizinho mais préximo
ao segundo vizinho mais préximo.

Se ha mdltiplas imagens do conjunto de treino do mesmo objecto, entdo
define-se o segundo vizinho mais préximo como sendo o vizinho mais
proximo de um objecto diferente do primeiro. Esta medida apresenta uma
boa performance j& que correspondéncias precisam de ter o vizinho mais
préximo, significativamente mais perto que o correspondéncia incorrecta
mais préxima, para alcangar um reconhecimento fidedigno.

Para correspondéncias falsas, irdo provavelmente existir outras correspon-
déncias com distancias semelhantes devido a alta dimensionalidade das
caracteristicas do espago. Pode-se considerar a segunda melhor corres-
pondéncia como uma estimativa da densidade das falsas correspondén-
cias dentro desta porcdo de caracteristicas espaciais e a0 mesmo tempo
identificando instancias especificas da ambiguidade das caracteristicas.

A figura2.10jmostra o valor desta medida para dados de imagens reais. A
para correspondéncias correctas e incorrectas sdo demonstradas em
termos da razdo entre o vizinho mais préximo e segundo mais préximo de
cada keypoint.

Na implementacdo de Lowe, sdo rejeitadas todas as correspondéncias em
que a razdo das distancias é superior a 0.8, o que elimina 90% das corres-
pondéncias falsas, enquanto rejeita apenas 5% das correctas.

Indexacdo Eficiente do Vizinho mais préximo

Na&o sdo conhecidos algoritmos que consigam identificar um vizinho mais
préximo num espago dimensional elevado que sejam mais eficientes que
a procura exaustiva.
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Figura 2.10: A probabilidade que uma correspondéncia seja correcta pode ser determinada
através da razio entre a distancia do vizinho mais proximo, com a distancia do segundo
vizinho mais proximo. Usando uma Base de Dados de 40.000 keypoints, a linha a cheio
mostra que a desta razdo para correspondéncias correctas, enquanto que a linha
tracejado mostra as correspondéncias incorrectas. [29]

O descritor de keypoint tem um vector de caracteristicas de dimensao 128,
e os melhores algoritmos como k-d tree (Friedman (1997)) [18] ndo forne-
cem uma maior rapidez em relagdo a procura exaustiva para mais que 10
espagos dimensionais. Portanto, foi usada uma aproximagao do algoritmo,
denominada Best-Bin-First Beis e Lowe (1997) [8]. E uma aproxima-
¢do no sentido que retorna o vizinho mais préximo com alta probabilidade.
@) algoritmo usa uma procura modificada ordenada do algoritmo k-d
tree, em que “porgdes ” (bins) do espago de caracteristicas sdo procuradas
por ordem da distancia mais préxima do local de procura.

Esta procura por ordem de prioridade foi primeiro examinada por Arya e
Mount (1993) [2] e Arya et al. (1998) [3]].



2.4 Método de Reconhecimento de Keypoints 29

Uma razdo para qual o algoritmo BBF|funciona particularmente bem neste
problema é, que apenas sdo consideradas correspondéncias em que o vizi-
nho mais préximo é menor que 0.8 vezes a distancia ao segundo vizinho
mais proximo (como descrito na secgdo anterior), e logo nao existe a ne-
cessidade de resolver os casos mais dificeis, em que muitos dos vizinhos
estdo a distancias similares.

Clustering com a Transformada de Hough

Uma imagem usual, tipica, contém 2,000 ou mais caracteristicas que podem
surgir de objectos diferentes, como de ruido de fundo. Enquanto o teste da
razdo aplicado as distancias, descrito na sec¢do anterior, permitird discar-
tar muitas das falsas correspondéncias que surgem do ruido de fundo, isto
ndo remove correspondéncias de outros objectos validos, e ainda existe a
necessidade de identificar subconjuntos de correspondéncias correctas de
menos de 1% de “inliers” entre 99% de “outliers” ( "inliers”, ou seja, os
dados cuja distribuicdo pode ser explicada por um conjunto de pardmetros
do modelo, e “outliers”, que sdo dados que ndo se encaixam no modelo).

Muitos dos mais conhecidos métodos de ajuste robusto, como RANdom
SAmple Consensus ou Least Mean Squares (LMS), apresen-
tam um desempenho insatisfatério quando a percentagem de “inliers” cai
muito abaixo de 50%. Felizmente, um desempenho muito melhor pode
ser obtido por “clustering ” de caracteristicas no “espago-pose” utilizando
a transformada Hough (Hough (1962) [20], Ballard (1981),[5]).

A transformada de Houg identifica “clusters” de caracteristicas com uma
interpretagdo coerente, usando cada caracteristica no voto de todas “poses”
de objectos que sdo consistentes com a caracteristica.

Quando “clusters” de caracteristicas sdo encontradas para a mesma pose
de um objeto, a probabilidade de que seja uma interpretacdo correcta é
muito maior do que para qualquer caracteristica tnica.
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Cada um dos keypoints especifica quatro pardmetros: localizagdo (2D),
escala e orientacdo, e cada keypoint correspondente no banco de dados
tem um registro dos parametros do keypoint em relacdo a imagem em que
foi encontrado.

Na maioria das implementacdes da transformada de Hough, uma matriz
multi-dimensional é usada para representar bins. No entanto, muitas das
potenciais bins ficardo vazias, sendo dificil de calcular o intervalo de va-
lores de possiveis bins devido a sua dependéncia mutua (por exemplo, a
dependéncia da discretizacdo da localizagdo na escala seleccionada).

Estes problemas podem ser evitados usando uma fung¢do hash pseudo-
aleatdria dos valores de bins para inserir numa tabela hash uni-dimensional,
em que colisdes sdo facilmente detectadas.
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Implementacao

A usada esta disponivel on-line, e é suportada pela University of
California Los Angeles (UCLA) Vision Lab e pela Oxford Visual Geometry

Group (VGG).

Foi implementada por A. Vedaldi e B. Fulkerson [38].

Consiste numa libraria OpenSource de algoritmos de Visdo Computacional

em Matrix Laboratory (MatLab), entre os quais se encontra o

Esta foi considerada em detrimento da implementa¢do de Lowe por
apresentar umaboa documentagdo, e resultadas similares a implementacao
de Lowe, sendo que é mais facilmente parametrizavel.

31
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3.1 Comparacao da|API utilizada e o Método de
Lowe

Os exemplos aqui apresentadas estdo presentes na documentacdo da

[38].

A biblioteca de implementagdo do é amplamente compativel com a
implementacdo de Lowe (porém, os keypoints sdo armazenados num for-
mato ligeiramente diferente, consultar ).

A figura a seguir compara keypoints calculados pela fungdo da[API]
(azul) e a Implementagdo de Lowe (vermelho)[3.1]

T

Figura 3.1: keypoints (azul) sobrepostos a keypoints Lowe (vermelho). A maioria
dos keypoints coincide exactamente [38]]

A grande maioria dos keypoints coincide quase exactamente. A figura
a seguir mostra o percentagem de keypoints calculados pelas duas im-
plementagdes, cujo centro coincide com uma precisdo de pelo menos 0,01
pixels e 0,05 pixels respectivamente

Os descritores também apresentam bastantes semelhangas. A figura a
seguir mostra o percentagem de descritores calculados pelas duas imple-

mentagdes cuja distancia seja inferior a 5 %, 10% e 20% da distdncia média
do descritor 3.3l
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9% I 0.01 pixels
[10.05 pixels
[ lothers

89%

Figura 3.2: Percentagem de keypoints obtidos a partir das duas implementacoes que
coincidem com uma precisio de 0,01 e 0,05 pixels

2%

I 52 differnce
[ 110% difference
[ 120% difference
[ Jothers

35%

Figura 3.3: Percentagem de descritores obtidos a partir das duas implementagdes cuja
distdncia é inferior a 10% e 20% da distancia média do descritor. [38]
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3.2 Parametros Utilizados na Extrac¢ao de Carac-
teristicas

Nesta secgdo estdo definidos os parametros de extracgdo utilizados pelo
Foram executadas as “alteragdes ” ( "override” ) necessérias a[APllafim duma
melhor avaliagdo das caracteristicas extraidas, de modo a concluir quais
dessas caracteristicas teriam uma maior influéncia sobre o reconhecimento.

As configuragdes aqui apresentadas sdo apenas algumas das configuragdes
possiveis, mesmo algumas destas configuragdes ndo fornecem as melhores
caracteristicas como iremos concluir.

Parametros de Extracgcao \

Peakthreshold | Edgethreshold | Orientacdo | Escala | Mdscara
Configuraciol | 0 10 ° ° o
Configuragio2 | 0 10 . o v
Configuracao 3 | 0.01 10 . . v
Configuracio 4 | 0.01 10 . >=2 .
Configuracio 5 | 0.01 10 ° . .
Configuracio 6 | 0.01 10 . >=2 v
Configuragio 7 | 0.02 10 . . v
Configuragio 8 | 0.02 10 . >=2 v
Configuracio 9 | 0.02 10 . . .
Configuracdo 10 | 0 10 —2<0<3E | o .
Configuragido 11 | 0.02 10 . >=2 o
Configuracio 12 | 0 10 —L<O<¥E | o v
Configuracdo 13 | 0 10 —L<cO<Z | v
Configura¢io 14 | 0 10 L <h<Z o .

Tabela 3.1: Configuragoes de extracgio de caracteristicas testadas

Algumas destas configuragdes como poderemos constatar adiante na avali-
acdo de resultados serdo impossiveis, como por exemplo um n° de keypoints
elevado (cardinalidade grande) com um peak threshold igualmente elevado.

Y O valor do edgethreshold niio sofreu alteragdes nas vdrias configurages, jd que a sua alteragdo
em valores significativos nio demonstrou uma relevincia a considerar .
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(b) Configuragdo 2 - keypoints com madscara, peakthreshold = 0 e edgethreshold = 10

i 5
: .:%?
k. % &

(c) Configuragdo 3 - keypoints com mdscara, peakthreshold = 0.001

(e) Configuracdo 5 - keypoints peakthreshold = 0.001
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(j) Configuragdo 10 - keypoints com rotagdo entre —7t/2 < 6 < 37/2
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/2

(n) Configuragdo 14 - keypoints com rotagdo entre —37/2 < 0 < 1t/2

Figura 3.4: Exemplos de keypoints extraidos nas experiéncias, do Banco de Imagem A.
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3.3 Algoritmos Implementados

Em seguida encontram-se ilustrados os algoritmos implementados, para
extrac¢do de localizac¢des (x, y, escala, 0) [1| e descritores [keypoints X 128] ,
bem como o algoritmo de reconhecimento implementado, este algoritmo
foi inspirado num modelo apresentado por Mark S. Nixon ,David J. Hurley
e Banatshe Arbab-Zavar (2007) [1].

O método aplicado por Nixon S.M., et al [1], ndo utiliza o classificador de
Lowe, utilizando um critério de discriminagdo algo diferente, resumindo:
também se baseia numa medida de distancia, em que se o resultado dessa
medida, normalizada, para um determinado keypoint for maior que 3 ve-
zes 0 desvio padrdo no seu conjunto de treino é descartado.

O modelo proposto por Nixon S.M., et al apresenta um cardinalidade de
20, ja que utiliza um ntmero constante de keypoints no modelo para clas-
sificar.

Em relacdo ao critério de reconhecimento, é utilizada a média das distan-
cias entre descritores correspondentes.

Algoritmo 1 Algoritmo responsavel pela extrac¢do de caracteristicas com
os parametros definidos.

Require: index
¥ Imagens < Imagem A ...Imagem Z

for index =1 to total( Imagens) do
Extrair localizagdes e descritores da imagem, com os paradmetros defi-

nidos.

[frames,descritores] « SIFT(Imagem, edgethreshold, peakthreshold,
mask, nkeypoints, escala, 6a, 0b )

end for
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Algoritmo 2 Algoritmo responsével pelo célculo das distancias entre des-
critores de duas imagens.

Require: index; = 1, index;
¥ [descritores] de um dado conjunto (Imagem A ...Imagem Z)

for Imagem(index;) to total(Imagens) do
index; = index; + 1
for Imagem(index;) to total(Imagens) do
Computar distancia Euclidiana entre os descritores, rejeitando key-
points através do método de Lowe

[matches, scores] <  MATCH(Imagem(index;).descritores,
imagem(index;).descritores)
if ImagemAassinatum € ImagemBassinatum then
Imagem do mesmo individuo, atribuir resultado a intra-classe
Ntrage,, < Scores
intra, < matches

else
Imagem de individuos diferentes, atribuir resultado a inter-classe
intersyre < SCOTES
interseore < matches

end if
end for
end for
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Algoritmo 3 Algoritmo responsavel pelo avaliacdo do critério aplicado ao
reconhecimento.
Para todo o conjunto da intra-classe e da inter-classe.

Definir média minima , média méaxima

Definir o ntimero de keypoints (matches), cardinalidade = ntmero de
keypoints da fun¢do de reconhecimento

Require: cardinalidade,index,média-max, média-min
for index =1 to total(intra-classe) do

if scores = @ then
Nt Apazios < Index

else if tamanho(scores-intra) > cardinalidade then
Ordenar scores (distancias) crescente.

[scores] < ordenar(scores)
matcher(index) < media(scores(1 ... cardinalidade))

if média(scores(1 ... cardinalidade)) > média-max then
média-max < média
end if
if média(scores(1 ... cardinalidade)) < média-min then
média-min <« média
end if
else
guardar indexes dos que ndo cumprem o critério da cardinalidade
intracardinalidade « index
if média(scores) > media maxima then
média maxima < média
end if
if média(scores) < média minima then
média minima <« média
end if
end if
end for
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for index =1 to total(inter-classe) do
if scores = @ then
interyuzios < index
else if tamanho(scores inter) >= cardinalidade then
Ordenar scores (distancias) crescente.

[scores] « ordenar(scores)
matcher(index) <« media(scores(1 ... cardinalidade))
if média(scores(l ... cardinalidade)) > média-max then
média-max < média
end if
if média(scores(l ... cardinalidade)) < média-min then
média-min <« média
end if
else
guardar indexes que ndo cumprem o critério da cardinalidade
intercardinalidade «— index
if média(scores) > média-max then
média-max«— média
end if
if média(scores) < média-min then
média-max«— média
end if
end if
end for
if intrayui,s # @ then
matcher(intray,,i,s) < média maxima
end if
if interyui0s # @ then
matcher(interyu.is) < média maxima
end if
if intrﬂcardinalidade # @ then
matcher(intracaydinatidade) < média méxima
end if
if intercurdinalidﬂde # @ then
matcher(inter qrginatidade) < Média maxima
end if







Capitulo 4

Resultados

4.1 Conjunto de Caracteristicas

Para o testar o método proposto por Lowe e Brown [29]], foram extraidos
0s conjuntos de caracteristicas, com os varios parametros (14 configuragoes),
referidos anteriormente

As configuragoes que revelam interesse no campo da identificagio biométrica,
sdo as contendo mdscara , j4 que ndo é do interesse uma correspondéncia
de caracteristicas provenientes do fundo da cena. A configuragdo 1 sendo
que é a configuracdo padrao, sem qualquer alteragdo dos parametros
apresenta um maior namero de caracteristicas extraidas, e como iremos
concluir adiante este facto influencia, em muito, os resultados.

O valor como Extractor / Detector de caracteristicas, que apresenta propri-
edades de invaridncia a algumas dessas caracteristicas, podera entdo ser
avaliado , sendo que é justificdvel considerar uma configuracdo padrao
sem qualquer alteracdo dos parametros de extracgéo

1 As configuragdes contendo mascara sdo: 2,3,6,7,8,12,13. A configuragio padrdo é a

configuragio 1. 3.1].
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As caracteristicas [SIFT| possuem um largo espectro de interesse desde: re-
conhecimento de objectos em cena com alta percentagem de oclusédo, a
image stiching alinhando imagens de diferentes panoramas,etc. [15]

Sendo que um sistema biométrico baseado em caracteristicas é uma
das vertentes da pesquisa no campo da biometria, este projecto representa
mais uma avaliacdo destas caracteristicas bem como a metodologia apli-
cada na sua obtencéo.

Estes parametros foram escolhidos, entre outras dezenas, ou centenas, que
também poderiam ser parametrizadas para que tivessem a mais variada
complexidade e que apresentassem diferentes focos de caracteristicas es-
colhidas, s6 com as mais variadas condic¢des é possivel verificar a eficacia
de um método.

Nas seguintes figuras é ilustrado o resultado de comparagoes encontradas
entre imagens diferentes do mesmo individuo ( Intra-Classe ).
410

Figura 4.1: Configuragio 1 (padrio) - comparagio Intra-Classe, analisando a imagem
podemos concluir que existe um elevado n° de correspondéncias, sendo que uma grande
parte dessas provém de zonas da imagem ndo contendo orelha. Facilitando a detecgdo de
um objecto numa dada cena, dado que a cena ndo sofra alteragdes existe alta probabilidade
de reconhecimento do objecto. [29]
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Figura 4.2: Comparagio Intra-Classe, com mdscara, apresentando sombra na imagem
da direita , apesar da alguma oclusdo ndo é o pior caso, continuando a existir ainda um
elevado n° de correspondéncias.

As ilustragdes servem para uma melhor visualizagdo de alguns dos pa-
rametros configurados, e para sobre estes obter uma melhor perspectiva,
as experiéncias aqui demonstradas revelam algumas das dificuldades na
obtencdo e interpretagdo dos resultados.

Os casos que se seguem tentam ilustrar a declarada invaridncia de algumas
das caracteristicas [SIFT} sendo que a invariancia a escala é demonstrada
pelo processo de segmentagio da imagem da orelha ( crop ), como enunciado
anteriormente @ ja que todas as imagens possuem o mesmo tamanho,
sendo normalizadas a partir do centro da sua mdscara, podendo por isso
apresentar pequenas varia¢Oes de escala.

N

Relativamente a alguma invaridncia a rotacdo esta também foi testada
ilustrando uma rotagdo artificialmente adicionada aimagem. Como iremos
concluir rotagdo em alguns casos podera ser sinénimo de ocluséo.
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Figura 4.3: A mesma comparagio, com peakthreshold = 0.02, este dependo da lumino-
sidade, iluminagio da imagem tem um maior grau de sensibilidade, nesta imagem estdo
ilustradas 5 correspondéncias.

Figura 4.4: A mesma comparagio, com peakthreshold = 0.02 e rotagdo de 30° artificial-
mente adicionada, com um alto peakthreshold, 4 correspondéncias ainda sdo vistveis.
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Figura 4.5: A mesma comparagio, com peakthreshold = 0.02 e rotagdo de 330° artificial-
mente adicionada, com um alto peakthreshold, 4 correspondéncias, algumas diferentes da
anterior rotagio, ainda sdo visiveis.

As figuras que se seguem referem um exemplo de comparacdo de imagens
Intra-Classe de dificil reconhecimento j4 que a elevada rotagdo demons-
trada pela orelha, oclui partes da mesma.

Também é demonstrado na seguinte figura que as orelhas descritas
possuem caracteristicas detectadas/extraidas por

Figura 4.6: Keypoints extraidos com um peakthreshold = 0.02 .
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Figura 4.7: Comparagio intra-classe, com peakthreshold = 0.01, muito poucas corres-
pondéncias vistveis, tendo em conta que é uma comparagdo intra-classe, podemos verificar
que o reconhecimento desta orelha seja considerado muito dificil.

Na mesma comparagdo elevando o peakthreshold, verificamos a perda de
capacidade de reconhecimento de caracteristicas [SIFT]

Figura 4.8: Comparagdo intra-classe, com peakthreshold = 0.02, como verificado ante-
riormente apesar das imagens possuirem keypoints, todos eles sio descartados no critério
de reconhecimento, fazendo desta comparagio, que apesar de ser do mesmo individuo,
impossivel.
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Figura 4.9: Comparagio intra-classe, rotagio de 30°, duas correspondéncias visiveis,
sendo que deverdo apresentar um resultado elevado para a distdncia entre eles, ou seja um
fraco resultado , poucas correspondéncias resultado elevado.

Figura 4.10: Comparagio intra-classe, rotagio de 330°, nenhuma correspondéncia visivel,
reconhecimento impossivel.
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Nas seguintes figuras é ilustrado o resultado de comparagdes encontradas
entre imagens diferentes de individuos distintos (Inter-Classe)

Figura 4.11: Configuragio 1 (padrio) - comparagio Inter-Classe , correspondéncias
com o fundo visiveis.

Figura 4.12: Configuragio 2 (com mdscara) - comparagdo Inter-Classe, correspondéncias
apenas na drea da mdscara.
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Das seguintes ilustra¢cdes podemos referenciar que apesar de caracteristicas
poderem ser extraidas de imagens estas poderdo ndo ser suficiente-
mente consistentes para fornecer um reconhecimento satisfatério, mesmo
sendo de imagens do mesmo individuo.

Algumas das propriedades referidas anteriormente, como invariancia a
rotacdo também foram demonstradas, referenciando o ntimero de corres-
pondéncias possiveis mesmo com um elevado grau de rotagdo e modifi-

cando o parametro de peakthreshold.
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4.2 Discussao de Resultados

Segundo Lowe [29], a rotagdo num plano é suportada até 30°, sem perda
significativa da repetibilidade dos resultados. Basicamente Lowe refere-se
ao enviesamento ou transformagdo afim, sendo de enfatizar que estas trans-
formacdes , serdo efectuadas segundo um plano, ndo existindo oclusdo de
informagao.

Sendo a orelha uma superficie ndo-plana, e uma imagem caracterizada por
um referencial 2D, alguma informacdo é perdida nesta transi¢do para um
universo 2D, e apesar do demonstrar alguma invariancia a rotagéo,
e até a oclusdo, o facto da rotacdo ocultar uma parte da orelha diminui a
capacidade de extracgdo de caracteristicas.

A superficie ndo-plana da orelha é uma limitacdo presente no na
implementacdo de um sistema biométrico.

O classificador proposto por Lowe, baseia-se numa medida de distancia
entre os descritores, as experiéncias efectuadas, além da parametrizagdo
do na extrac¢do de caracteristicas, também focaram a cardinalidade
das correspondéncias entre descritores, efectuando o reconhecimento com
um numero variado de correspondéncias (5, 10, 20).

Um maior ntimero de correspondéncias com o resultado baixo equivale ao
melhor reconhecimento, esta avaliagdo depende dos parametros de extrac-
¢do, logo uma variagdo dos parametros, é equiparada a uma variagao das
correspondéncias.

Como referenciado anteriormente os parametros de extrac¢do estdo cor-
relacionadas com a capacidade de reconhecimento, mas concretamente
com a cardinalidade das correspondéncias e o resultado atribuido as suas
distancias.

Nas seguintes tabelas de resultados podemos ver o valores obtidos nas va-
rias configuragdes para a referida cardinalidade do conjunto de keypoints
coincidente nos vérios Bancos de Imagem A,B,C.
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Todos os dados de todas as configura¢des podem ser consultados em anexo.

Sao utilizadas medidas de avaliagdo de sistemas como Equal Error Rate
(EER), onde a taxa de False Negative Rate e False Positive Rate
é igual, curvas Receiver Operating Characteristic que ilustram a
relagdo entre a[FPRle a Sendo a medida de decidibilidade definida

tal que: Decidibilidade = —Aberbnml__
1/2(0%, +0?

inter * Tintra)
Pela avaliacdo dos resultados podemos ver que o conjunto de caracteristi-
cas inicial influencia, em muito o resultado esperado, sendo a cardinalidade
do conjunto de caracteristicas um dos factores mais relevante, sendo o mais
relevante.

Este Banco de dados é constituido por todo o conjunto de imagens dis-
ponivel, com rota¢do e sem rotagdo, com 3, 4, e 6 imagens por individuo,
sendo que é o banco mais heterogéneo.

Podemos ainda verificar configura¢des impossiveis (marcadas a vermelho
na tabela), como resultado de pardmetros de extracgdo invidveis para a
cardinalidade do conjunto requerida.

Banco de Imagens A

10 keypoints
DEC
Configuracio 1 | 22 26840 1,44030 0,78334 20,86530 1,52360 0,87227 23,06480 1,27190 0,85706
Configuracio 2 38,40810 0,76591 0,61607 27,21580 1,18550 0,76711 26,95150 1,02400 0,81122
Configuracio 3 45,90090 0,41970 0,54099 32,04280 0,96818 0,69008 29,11010 0,95685 0,77866
Configuragio 4 | 3932130 0,72516 0,60696 25,00330 1,34870 0,79764 23,45690 1,16080 0,83921
Configuracio 5 37,82570 0,78893 0,62204 25,80110 1,32290 0,80161 23,31750 1,14240 0,84058
Configuracio 6 46,66960 0,37551 0,53331 32,65130 0,95089 0,68206 29,10320 0,99445 0,77945
Configuracio 7 45,31560 0,43859 0,54706 32,07620 0,89551 0,71520 32,07620 0,89551 0,71520
Configuragio 8 | = — — — — | as58820 0,42513 0,54419 32,23120 0,89580 0,71193
Configuracio 9 49,61780 0,12333 0,50382 37,00020 0,78776 0,63375 28,08500 1,13720 0,78507
Configuracio 10 | 37,70600 0,78375 0,62310 23,89310 1,46620 0,81554 24,19440 1,05640 0,84916
Configuragio 11 | 4961740 0,12360 0,50383 37,44150 0,76505 0,62856 27,56380 1,14430 0,78386
Configuragio 12 | 4699110 0,35644 0,53009 32,60970 0,95646 0,68205 29,48350 0,93345 0,76891
Configuracio 13 | 38,40810 0,76591 0,61607 27,21580 1,18550 0,76110 26,95150 1,02400 0,81122
Configuracio 14 { 22 26840 1,50710 0,78334 2086380 1,41270 087227 23,05980 1,19050 0,85706

Figura 4.13: Tabela de Resultados do Banco de Imagens A, configuragoes impossiveis
marcadas a vermelho, melhores resultados marcados a verde
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As configuragdes que ndo possuem mascara como seria de esperar apresen-
tam resultados mais satisfatorios, sendo justificdvel por um maior nimero
de caracteristicas iniciais extraidas4.14/4.15
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Figura 4.14: Avaliacio do Classificador na Configuragio 1 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10). Sendo esta a configuragdo que apresenta melhores resultados no Banco de

Imagens A.
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Figura 4.15: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 1 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20). Podemos verificar que com a mesma configuragdo e com um aumento da
cardinalidade de correspondéncias o resultado piora
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Diminuindo a cardinalidade para 5, continuamos a ter a configuracédo 1
como a melhor, mas os resultados entre diferente configuragdes apresentam
um menor desvio entre si. Havendo assim configura¢des com mdscara que

apresentam Area Under Curve (AUC) acima dos 80 %.
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Figura 4.16: Avaliagio do Classificador na Configuragio 2, com mdscara, para 5 keypoints

(cardinalidade = 5). Esta configuragdo e a configuragio 13 foram as que apresentaram

melhores resultados,com mdscara, para o Banco de Imagens A.
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Figura 4.17: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 13 , com mdscara, rotagio entre

-31/2 < 0 < /2 para 5 keypoints (cardinalidade = 5). Esta e configuragio 2 foram as

que apresentaram melhores resultados,com mdscara, para o Banco de Imagens A.
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Este banco de imagens caracteriza-se por 311 imagens com algum grau
de rotagdo. Também podemos verificar um grande vazio, assinalado a
vermelho na tabela, na impossibilidade de obteng¢do de caracteristicas sob
certos parametros.

Sdo visiveis alguns resultados bastante satisfatérios para configuragdes
com mascara. 4.20

Banco de Imagens B

20 keyspoints 10 keypoints
DEC EER DEC
Configuragio 1 8,14290 3,09890 093138 9,40400 2,02190 0,96114 12,22320 1,81980 0,94689
Configuragio 2 26,89330 1,28540 073144 12,53,97 2,39900 0,92793 12,26180 1,76200 094741
Configuragio 3 | 42,01150 | 061158 0,57989 19,41470 1,71470 0,83171 15,12280 1,57660 0,91253
Configuragio 4 | 3020050 1,12700 0,69839 13,47770 2,20810 0,91666 13,13820 1,64580 0,93822
Configuragio 5 | 2791420 1,23720 0,72157 12,85100 2,11760 0,91840 12,85510 1,60600 0,93972
Configuragio 6 | 4357890 0,53915 0,56422 20,29310 1,64030 0,81627 15,43510 1,65090 091326
Configuragio7 | —= | — | ~=—_| 4140410 | 062679 0,58650 25,55000 1,30420 0,80762
Configuragio 8 — o — - — 41,82320 0,60929 0,58220 25,32350 1,31400 0,80725
Configuragio 9 | 4906160 0,19475 0,50938 30,83330 1,05370 0,69924 19,70110 1,46830 0,86981
Configuragio 10 | 2583720 1,34170 0,74096 9,37790 2,60920 0,95045 11,24760 1,72930 0,95601
Configuragio 11 | 4906160 0,19472 0,50938 31,74790 1,01770 0,68866 19,44200 1,46720 0,86503_
Configuragio 12 | 4436150 0,50140 0,55639 17,96310 1,83710 0,84000 13,79110 1,73920 092679
Configuragio 13 | 2689330 1,28540 073144 12,53970 2,39900 0,92793 12,26180 1,76200 094741
Configuragio 14 |~ 8,14290 3,09830 0,93138 9,40400 2,02190 096114 12,22320 1,81980 0,94689

Figura 4.18: Tabela de Resultados do Banco de Imagens B
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Este banco caracteriza-se por apenas possuir imagens com pouca, ou he-
nhuma rotagdo, iremos constatar que esta propriedade, ird melhorar em
muito os resultados, existindo intimeras configuragdes com bons resulta-
dos.

Seja o caso de melhoria mais flagrante a configuragdo 6, de cardinalidade
= 20 para cardinalidade = 10, onde vemos uma melhoria consideravel dos
resultados.

Banco de Imagens C

10 keypoints
DEC
Configuracio 1 3,13450 6,07210 0,99783 3,86580 2,56310 0,99546 6,66470 2,54910 0,08897
Configuragio 2 8,59380 2,94770 0,91620 2,84890 3,43800 0,99892 3,04930 2,26880 0,99810
Configuragio 3 | 3334340 0,97900 0,66660 3,33480 4,32000 0,99696 3,18460 2,48050 0,99685
Configuragio 4 | 1855880 1,78140 0,81578 3,43500 3,38850 0,99576 3,92090 2,10970 0,99032
Configuragio 5 | 16,94220 1,90990 0,83234 3,78570 3,20400 0,99484 592330 2,06500 0,98885
Configuracio 6 35,00500 0,90595 0,64996 3,00920 5,17450 0,99770 279880 2,52660 0,99764
Configuragio 7 | ——= | S ——| 3377920 0,95281 0,66366 3,67550 2,68790 0,07443
Configuragio 8 |~ = | — | —=——"| 3541580 0,38463 0,64709 3,64540 2,68190 0,07384
Configuragio 9 | 50,00500 0,01416 0,49995 17,35450 1,88920 0,84215 6,66970 2,40120 0,98888
Configuragio 10 | 18,53870 1,76800 0,81574 5,93330 3,14340 0,09188 6,66470 1,98820 0,98689
Configuragio 11 |<—— — : I : ~— | 18,83580 1,77250 0,82574 9,25310 2,40460 0,08512
Configuragio 12 | 33,34840 0,90330 0,66657 6,66970 3,57470 0,96213 3,33480 2,25720 0,99535
Configuracio 13 8,59380 2,94770 091620 2,84890 3,43800 0,99892 3,04930 2,26880 0,99810
Configuragio 14 | 3.13450 6,07210 099783 3,86580 2,56310 0,99546 6,66470 2,54910 0,58897

Figura 4.21: Tabela de Resultados do Banco de Imagens C
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Figura 4.22: Avaliagio do Classificador na Configuragdo 1 para 20 keypoints (cardinali-
dade = 20).
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalho Futuro

5.1 Conclusdo

O objectivo deste projecto, sendo um desenvolvimento dum sistema de
deteccdo de orelhas, foi amplamente cumprido.

O valor biométrico da orelha humana voltou a relevar a sua importancia,
a semelhanca do que foi concluido por diversos autores,[1] comparativa-
mente por exemplo a face ou a iris.

A avaliagdo do como método de extrac¢do de caracteristicas foi bem
sucedida, bem como a sua avaliagdo em inimeros parametros, e o método
de reconhecimento de Lowe [29].

Os resultados obtidos permitem concluir que é possivel e elaboracdo de um
"modelo de reconhecimento” através de caracteristicas extraidas do Al-
guns valores de medidas de avaliacdo de sistemas apresentam resultados
satisfatorios em[AUC|elevadas, com baixas[EER|e uma boa decidibilidade.

Uma das maiores dificuldades na elaboragdo de um sistema biométrico, é
na obtencdo de caracteristicas "fidveis", que permitam uma abstrac¢do da
realidade para um modelo computacional.
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Sendo que ndo existe um conjunto de caracteristicas "maégicas", as caracte-
risticas revelam valor biométrico.

e sdo computacionalmente rapidas a extrair/detectar;

e podem ser extraidas em maior ou menor cardinalidade, dependendo
dos parametros;

e sdo baseadas em apenas 4 propriedades localizagdo (x,y), escala,
rotagdo 0, algumas destas propriedades apresentam invaridncia de
valores, sendo esta uma propriedade de maior valéncia.

Como dito anteriormente, a abstrac¢do de um sistema computacional é
uma das propriedades desejadas inerentes a qualquer sistema.

Duas vertentes revelam-se a primeira vista, na procura de um "modelo de
fusado"com maior robustez:

e um "modelo de fusdo"com outro conjunto de caracteristicas, em pa-
ralelismo com as caracteristicas [SIFT]

e um "modelo de fusdo"com outros sistemas biométricos de reconhe-
cimento: iris, face, etc.

Também se podera concluir que deve existir um compromisso entre o nu-
mero de correspondéncias a procurar (espaco de procura = cardinalidade),
e os parametros de extraccdo do

Logicamente parametros de extraccdo pouco limitativos, correspondem a
um maior nimero de keypoints, podendo entdo o espaco de procura ser
mais alargado, executando correspondéncias com uma maior cardinali-
dade ou vice-versa.

Em suma, um maior nimero de keypoints extraidos duma imagem implica
uma melhor probabilidade de reconhecimento.



5.1 Conclusio 63

5.1.1 Trabalho Futuro

Sendo que as experiéncias aqui efectuadas demonstram um potencial bi-
ométrico das caracteristicas seria de considerar a continuagdo do
desenvolvimento de "modelo biométrico "proposto.

Numa perspectiva de trabalho futuro podem ser referidas as seguintes
tarefas:

e implementar um modelo de classificagdo diferente do ja implemen-
tado;

e utilizar um n° de imagens maior, uma grande Base de Dados de
Imagens;

e imagens captadas de diferentes escalas , com iluminagdes variadas,
apresentando vérios graus de rotacéo.






Apéndice A

Anexos

A.1 Banco de Imagens A

Resultados das avaliagdes feitas a todo o conjunto de imagens, com rotagdo
e sem rotagdo.
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Figura A.1: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 1 para 20 keypoints (cardinali-
dade = 20).
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Figura A.2: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 1 para 10 keypoints (cardinali-

dade = 10).
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Figura A.3: Avaliagio do Classificador na Configuragio 1 para 5 keypoints (cardinalidade

=5).
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Figura A.4: Avaliagdo do Classificador na Configuragdo 2 para 20 keypoints (cardinali-
dade = 20), com mdscara
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Figura A.5: Avaliagio do Classificador na Configuragdo 2 para 10 keypoints (cardinali-
dade = 10), com mdscara
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Figura A.6: Avaliagio do Classificador na Configuragio 2 para 5 keypoints (cardinalidade

= 5), com mdscara
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Figura A.7: Avaliagio do Classificador na Configuragio 3 para 20 keypoints (cardinali-
dade = 20), com mdscara, peakthreshold = 0.01



A.1 Banco de Imagens A 69

[ Intra-Class Comparisons
|| I Inter-Class Comparisons

D

&
o
®

o
o

o
»

Densidade

% 02 02 s 08 y 0 0.2 0.4 06 0.8 1
Media das distancias

Figura A.8: Avaliagdo do Classificador na Configuragdo 3 para 10 keypoints (cardinali-
dade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.01
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Figura A.9: Avaliacio do Classificador na Configuragio 3 para 5 keypoints (cardinalidade
= 5), com mdscara, peakthreshold = 0.01
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Figura A.10: Avaliagio do Classificador na Configuragio 4 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), peakthreshold = 0.01 e escala > 2
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Figura A.11: Avaliagio do Classificador na Configuragio 4 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), peakthreshold = 0.01 e escala > 2
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Figura A.12: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 4 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), peakthreshold = 0.01 e escala > 2
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Figura A.13: Avaliagio do Classificador na Configuragio 5 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), peakthreshold = 0.01
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Figura A.14: Avaliagio do Classificador na Configuragio 5 para 10 keypoints (cardina-

lidade = 10) peakthreshold = 0.01
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Figura A.15: Avaliagdo do Classificador na Configuragdo 5 para 5 keypoints (cardinali-

dade = 5), peakthreshold = 0.01
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Figura A.16: Avaliagio do Classificador na Configuragio 6 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), com mdscara, peakthreshold = 0.01 e escala >= 2
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Figura A.17: Avaliagio do Classificador na Configuragio 6 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.01 e escala >= 2
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Figura A.18: Avaliagdo do Classificador na Configuragdo 6 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), com mdscara, peakthreshold = 0.01 e escala >= 2
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Figura A.19: Avaliagio do Classificador na Configuragio 7 para 10 keypoints (cardina-

lidade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.02
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Figura A.20: Avaliagdo do Classificador na Configuragdo 7 para 5 keypoints (cardinali-

dade = 5), com mdscara, peakthreshold = 0.02
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Figura A.21: Avaliagio do Classificador na Configuragio 8 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.22: Avaliagdo do Classificador na Configuragdo 8 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), com mdscara, peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.23: Avaliagio do Classificador na Configuragio 9 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), peakthreshold = 0.02



A.1 Banco de Imagens A

77

EER = 37.0002
03 DEC = 0.78776
AUC = 0.63375

Densidade

08¢

0.4

[intra-Class Comparisons

Il inter-Class Comparisons

02 04 06
Media das distancias

08 1
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Figura A.26: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 10 para 20 keypoints (cardina-
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Figura A.27: Avaliagio do Classificador na Configuragio 10 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), orientagdo de keypoints —1t/2 < 0 < 31/2
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Figura A.29: Avaliagio do Classificador na Configuragio 11 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.30: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 11 para 10 keypoints (cardina-

lidade = 10), peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.31: Avaliagio do Classificador na Configuragio 11 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.32: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 12 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), com mdscara, orientagdo de keypoints —m/2 < 0 < 37t/2
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Figura A.33: Avaliagio do Classificador na Configuragio 12 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, orientagdo de keypoints —m/2 < 6 < 37t/2
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Figura A.34: Avaliagio do Classificador na Configuragio 12 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), com mdscara, orientacdo de keypoints —m/2 < 0 < 37t/2
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Figura A.35: Avaliagio do Classificador na Configuracio 13 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), com mdscara, orientagdo de keypoints —3m/2 < 0 < 1t/2
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Figura A.36: Avaliagio do Classificador na Configuragio 13 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, orientagdo de keypoints =31/2 < 0 < 1t/2
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Figura A.37: Avaliagio do Classificador na Configuragio 13 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), com mdscara, orientagdo de keypoints =3m/2 < 0 < 1t/2
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Figura A.38: Avaliagio do Classificador na Configuragio 14 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), orientagio de keypoints —=3m/2 < 0 < /2

0.5

0.4-

Densidade

[ intra-Class Comparisons
Il Inter-Class Comparisons

0.2 0.4 0.6

0.8 1

Media das distancias

Figura A.39: Avaliagio do Classificador na Configuracio 14 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), orientagdo de keypoints —=3m/2 < 0 < /2
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Figura A.40: Avaliagio do Classificador na Configuragio 14 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), orientagdo de keypoints —=3m/2 < 0 < /2
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Resultado das avaliagdes feitas ao conjunto de imagens, apenas com rota-
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Figura A.41: Avaliagio do Classificador na Configuragio 1 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20).
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Figura A.42: Avaliagio do Classificador na Configuragio 1 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10).
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Figura A.43: Avaliagio do Classificador na Configuragdo 1 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5).
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Figura A.44: Avaliagio do Classificador na Configuragio 2 para 20 keypoints (cardina-

lidade = 20), com mdscara
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Figura A.45: Avaliagio do Classificador na Configuragio 2 para 10 keypoints (cardina-

lidade = 10), com mdscara
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Figura A.46: Avaliagio do Classificador na Configuragdo 2 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), com mdscara
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Figura A.47: Avaliagio do Classificador na Configuragio 3 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), com mdscara, peakthreshold = 0.01
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Figura A.48: Avaliagio do Classificador na Configuragio 3 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.01
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Figura A.49: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 3 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), com mdscara, peakthreshold = 0.01
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Figura A.50: Avaliagio do Classificador na Configuragio 4 para 20 keypoints (cardina-

lidade = 20), peakthreshold = 0.01 e escala > 2
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Figura A.51: Avaliagio do Classificador na Configuragio 4 para 10 keypoints (cardina-

lidade = 10), peakthreshold = 0.01 e escala > 2
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Figura A.52: Avaliagio do Classificador na Configuragdo 4 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), peakthreshold = 0.01 e escala > 2
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Figura A.53: Avaliagio do Classificador na Configuragio 5 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), peakthreshold = 0.01
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Figura A.54: Avaliagio do Classificador na Configuragio 5 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10),peakthreshold = 0.01
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Figura A.55: Avaliagdo do Classificador na Configuragdo 5 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), peakthreshold = 0.01
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Figura A.56: Avaliagio do Classificador na Configuragio 6 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), com mdscara, peakthreshold = 0.01 e escala >= 2
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Figura A.57: Avaliagio do Classificador na Configuragio 6 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.01 e escala >= 2
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Figura A.58: Avaliagio do Classificador na Configuragdo 6 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), com mdscara, peakthreshold = 0.01 e escala >= 2
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Figura A.59: Avaliagio do Classificador na Configuragio 7 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.02
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Figura A.60: Avaliagio do Classificador na Configuragdo 7 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), com mdscara, peakthreshold = 0.02
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Figura A.61: Avaliagio do Classificador na Configuragio 8 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.62: Avaliagio do Classificador na Configuragdo 8 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), com mdscara, peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.63: Avaliagio do Classificador na Configuragio 9 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), peakthreshold = 0.02
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Figura A.64: Avaliagio do Classificador na Configuragio 9 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), peakthreshold = 0.02
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Figura A.65: Avaliagdo do Classificador na Configuragdo 9 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), peakthreshold = 0.02
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Figura A.66: Avaliagio do Classificador na Configuragio 10 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), orientagdo de keypoints —mt/2 < 0 < 31/2
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Figura A.67: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 10 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), orientagdo de keypoints —m/2 < 0 < 31/2
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Figura A.68: Avaliagio do Classificador na Configuragio 10 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), orientagido de keypoints —mt/2 < 0 < 31/2
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Figura A.69: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 11 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.70: Avaliagio do Classificador na Configuragio 11 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.71: Avaliagio do Classificador na Configuragio 11 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.72: Avaliagio do Classificador na Configuracio 12 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), com mdscara, orientagdo de keypoints —m/2 < 0 < 31t/2
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Figura A.73: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 12 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, orientagdo de keypoints —m/2 < 0 < 31t/2
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Figura A.74: Avaliagio do Classificador na Configuragio 12 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), com mdscara, orientagdo de keypoints —m/2 < 0 < 31t/2
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Figura A.75: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 13 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), com mdscara, orientagdo de keypoints =31/2 < 0 < 1t/2
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Figura A.76: Avaliagio do Classificador na Configuragio 13 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, orientagdo de keypoints =3m/2 < 0 < 1t/2
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Figura A.77: Avaliagio do Classificador na Configuragio 13 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), com mdscara, orientagdo de keypoints =31/2 < 0 < 1t/2
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Figura A.78: Avaliagio do Classificador na Configuragio 14 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), orientagdo de keypoints =31 /2 < 0 < 1t/2
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Figura A.79: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 14 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), orientagdo de keypoints =31 /2 < 0 < 1t/2
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Figura A.80: Avaliagio do Classificador na Configuragio 14 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), orientagdo de keypoints —=3m/2 < 0 < 1/2
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Resultado das avaliagdes feitas ao conjunto de imagens, com pouco ou
quase nenhuma rotagdo.
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Figura A.81: Avaliagio do Classificador na Configuragio 1 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20).
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Figura A.82: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 1 para 10 keypoints (cardina-
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Figura A.83: Avaliacdo do Classificador na Configuragio 1 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5).
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Figura A.84: Avaliagio do Classificador na Configuragio 2 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), com mdscara
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Figura A.85: Avaliagio do Classificador na Configuragio 2 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara
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Figura A.86: Avaliagdo do Classificador na Configuragdo 2 para 5 keypoints (cardinali-

dade = 5), com mdscara
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Figura A.87: Avaliagio do Classificador na Configuragio 3 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), com mdscara, peakthreshold = 0.01
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Figura A.88: Avaliagio do Classificador na Configuragio 3 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.01
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Figura A.89: Avaliagdo do Classificador na Configuragdo 3 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), com mdscara, peakthreshold = 0.01
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Figura A.90: Avaliagio do Classificador na Configuragio 4 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), peakthreshold = 0.01 e escala > 2
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Figura A.91: Avaliagio do Classificador na Configuragio 4 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), peakthreshold = 0.01 e escala > 2
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Figura A.92: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 4 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), peakthreshold = 0.01 e escala > 2
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Figura A.93: Avaliagio do Classificador na Configuragio 5 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), peakthreshold = 0.01
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Figura A.94: Avaliagio do Classificador na Configuragio 5 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10),peakthreshold = 0.01
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Figura A.95: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 5 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), peakthreshold = 0.01
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Figura A.96: Avaliagio do Classificador na Configuragio 6 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), com mdscara, peakthreshold = 0.01 e escala >= 2
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Figura A.97: Avaliagio do Classificador na Configuragio 6 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.01 e escala >= 2
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Figura A.98: Avaliagdo do Classificador na Configuragdo 6 para 5 keypoints (cardinali-
dade = 5), com mdscara, peakthreshold = 0.01 e escala >= 2
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Figura A.99: Avaliagio do Classificador na Configuragio 7 para 10 keypoints (cardina-

lidade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.02
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Figura A.100: Avaliagio do Classificador na Configuragio 7 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), com mdscara, peakthreshold = 0.02
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Figura A.101: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 8 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), com mdscara, peakthreshold = 0.02 e escala >= 2



118 Anexos

[ intra-Class Comparisons
0.6 1| M Inter-Class Comparisons

2.6454
DEC = 2.6819
= 0.97384

0 0.2 04 06 08 1 0 0.2 04 0.6 0.8 1
Media das distancias

Figura A.102: Avaliagio do Classificador na Configuragio 8 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), com mdscara, peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.103: Avaliagio do Classificador na Configuracio 9 para 20 keypoints (cardina-
lidade = 20), peakthreshold = 0.02
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Figura A.104: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 9 para 10 keypoints (cardina-
lidade = 10), peakthreshold = 0.02
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Figura A.105: Avaliagio do Classificador na Configuragio 9 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), peakthreshold = 0.02
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Figura A.106: Avaliagio do Classificador na Configuragio 10 para 20 keypoints (cardi-
nalidade = 20), orientagdo de keypoints —m/2 < 0 < 3mt/2
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Figura A.107: Avaliagio do Classificador na Configuragio 10 para 10 keypoints (cardi-
nalidade = 10), orientagdo de keypoints —m/2 < 0 < 37t/2
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Figura A.108: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 10 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), orientagdo de keypoints —m/2 < 0 < 31 /2
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Figura A.109: Avaliagio do Classificador na Configuragio 11 para 10 keypoints (cardi-
nalidade = 10), peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.110: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 11 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), peakthreshold = 0.02 e escala >= 2
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Figura A.111: Avaliagio do Classificador na Configuragio 12 para 20 keypoints (cardi-
nalidade = 20), com mdscara, orientagio de keypoints —1t/2 < 0 < 3m/2
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Figura A.113: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 12 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), com mdscara, orientagdo de keypoints —m/2 < 0 < 31t/2
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Figura A.114: Avaliagio do Classificador na Configuragio 13 para 20 keypoints (cardi-
nalidade = 20), com mdscara, orientagio de keypoints =31 /2 < 0 < /2
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Figura A.115: Avaliagio do Classificador na Configuragio 13 para 10 keypoints (cardi-
nalidade = 10), com mdscara, orientagio de keypoints —37/2 < 0 < 1/2
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Figura A.116: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 13 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), com mdscara, orientagdo de keypoints =31/2 < 0 < 1/2
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Figura A.117: Avaliagio do Classificador na Configuragio 14 para 20 keypoints (cardi-
nalidade = 20), orientagdo de keypoints =31/2 < 0 < 1t/2
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Figura A.118: Avaliagio do Classificador na Configuragio 14 para 10 keypoints (cardi-
nalidade = 10), orientagdo de keypoints —31/2 < 0 < 1/2
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Figura A.119: Avaliagdo do Classificador na Configuragio 14 para 5 keypoints (cardina-
lidade = 5), orientagio de keypoints —=3m/2 < 0 < /2
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