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RESUMO

Estudos em Processamento Digital de Imagens (PDI) e Visdo Computacional vém
fornecendo ferramentas para a extragdo de informacdes em imagens, desde o tratamento
dos dados até o reconhecimento de padrdes. Dentre essas aplicagdes pode-se destacar a
biometria que consiste na identificacdo de individuos a partir do reconhecimento de
padrdes em caracteristicas fisicas ou comportamentais. O objetivo do trabalho € a
classificacdo automdtica da palma da mdo. A classificacdo € feita empregando a anélise
de componentes principais (Principal Component Analysis, PCA), para extrair as
caracterristicas mais importantes na identificacdo da palma das maos previamente
conhecidas e presentes no banco de dados, criando um espaco dimensional menor e
discriminante com relag@o ao original, partir de um conjunto de dados de 315 imagens de
palma das maos. O equipamento utilizado para a captacdo das imagens € a JAI AD-080E
que proporciona imagens multiespectrais. Tal camera trabalha com o canal visivel que
capta as faixas de RGB (red, green, blue) ou vermelho, verde e azul e o canal
infravermelho préximo (NIR). Os resultados obtidos pelo método K-ésimo Vizinho mais
Préximo (k-nearest neighbors algorithm, KNN) foram satisfatérios para todas as
imagens, apresentando, visualmente, maior nivel de detalhes na detec¢do no RGB e Tons
de cinza. Os resultados obtidos mostram uma acuracia de 93,97% no RGB e 90,16% no

tons de cinza.

Palavra-Chave: Principal Componet Analysis (PCA), K-€simo vizinho mais préximo (k-

nearest neighbors algorithm, KNN). Classificacdo de imagens das maos, Biometria.



ABSTRACT

Studies in Digital Image Processing (PDI) and Computer Vision have resulted in tools for
extracting information from images, from data processing to pattern recognition. Among
these applications, biometrics can be highlighted, which consists in identifying
conformity based on the recognition of patterns in physical or behavioral characteristics.
The objective of the work is the automatic classification of the palm. The classification is
made using an principal components analysis (PCA), to draw the most important
characteristics in the identification of the prepared palms and present in the database,
creating a smaller and discriminating dimensional space in relation to the original from a
data set of 315 palm images. The equipment used to capture images is a JAI AD-080E
that offers multispectral images. Such a camera works with the visible channel that it
captures as RGB bands (red, green and blue) and the near infrared channel (NIR). The
results obtained by the K-th Closest Neighbor method (k-nearest neighbors algorithm,
KNN) were satisfactory for all images, visually reducing the greater level of detail in the
detection in RGB and gray scale. The results found show an accuracy of 93,97% in RGB
and 90,16% in gray scale.

Keyword: Principal Component Analysis (PCA), K-nearest neighbors algorithm (KNN).

Classification of hand images, Biometrics.
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1. INTRODUCAO

Estudos em Processamento Digital de Imagens (PDI) e Visao Computacional vém
fornecendo ferramentas para a extragdo de informacdes em imagens, desde o tratamento
dos dados até o reconhecimento de padroes (GONZALEZ,1977). Sua aplicagdo ocorre
em diversas areas tais como na industria (FELICIANO; DE SOUZA; LETA, 2010), na
botanica com a classifica¢do de pimentas (SILVA et al., 2016) e (SILVA et al, 2016), na
biologia com a contagem de Leishmanias em imagens de células (COELHO, 2016), na
seguranca com a identificacdo de individuos (SILVA; CINTRA, 2015), e na medicina
(DOUGHERTY, 2017).

Dentre essas aplicagdes pode-se destacar a biometria que consiste na
identificacdo de individuos a partir do reconhecimento de padrdes em caracteristicas
fisicas ou comportamentais (GONZALEZ,1977) e (OLIVEIRA, 2017). Essa técnica é
diretamente utilizada na drea de seguranca, mas como se trata da manipulacdo das
caracteristicas de pessoas por algoritmos computacionais, ela pode ser adaptada para o
projeto de pesquisa no qual este trabalho estd incluido, pois essas mesmas técnicas
implementadas e testadas poderdo ser oportunamente utilizadas para o diagndsticos de
doencas em sauide publica.

Como o avanco da tecnologia, novas imagens vém sendo geradas com espectros
adicionais as regides visiveis (JENSEN,1986). Um exemplo s3o as cameras
multiespectrais NIR (Near Infrared), que possibilitam a aquisicao de imagens na regiao
do visivel juntamente com infravermelho. Os espectros NIR permitem obter informacdes
adicionais anteriormente limitadas ao espectro do visivel, aumentado ainda mais as
informacdes a serem obtidas e consequentemente enriquecendo os modelos gerados
(KLARE; JAIN, 2010). O aprimoramento dos modelos gerados com os métodos de
classificacdo e PDI em imagens multiespectrais t€ém sido aproveitados na biometria, que
consiste na verificagdo e reconhecimento de um individuo por uma caracteristica tinica e
pessoal, seja ela de cunho bioldgico ou comportamental (JAIN; BOLLE; PAKANTI,
2006). Métodos biométricos em geral lidam com dois problemas: o primeiro € de
verificacdo, que consiste na confirmacgao ou negacao de uma identidade reivindicada de
uma pessoa, € o segundo é de reconhecimento (mais conhecido como identificacdo), que
consiste em estabelecer a identidade de uma pessoa (sendo por um grupo de identidades

ja conhecidas ou ndo) (JAIN ; BOLLE ; PAKANTI, 2006).
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Neste trabalho, as imagens da mao sdo as caracteristicas escolhidas para o
reconhecimento de individuos. Essas imagens podem ser geradas a partir do espectro da
luz visivel e outros proximos do infravermelho, como foi feito em (KITANI, THOMAZ,
2006), pois permitem uma maior quantidade de informacdes do que apenas a regido
visivel. Em (DUARTE, 1998) foi feito o reconhecimento dos individuos utilizando o
espectro NIR para andlise das veias da palma da mao

Para o reconhecimento de individuos, podem-se destacar duas etapas principais:
a extracdo dos dados, na qual a partir de um banco de imagens extrai-se as informacdes
que serdo armazenadas e organizadas no computador. A segunda etapa é a de
classificacdo, na qual a partir de uma nova imagem faz-se a busca no banco de dados para
ver se o individuo € identificado.

Meétodos cléssicos sd@o vulnerdveis a fraude ou até mesmo ao esquecimento,
enquanto os métodos biométricos mostram uma maior robustez nestes aspectos (SVA B,
1973). Os métodos biométricos foram propostos no intuito de agregar uma maior
seguranca em relacdo aos métodos de autenticacdo convencionais (chaves, senhas etc.)
(SVA B, 1973).

No método biométrico € necessario utilizar algoritmos de reconhecimento de
padrdes para verificacdo e identificagao dos individuos (HAO,2007).

A técnica mais utilizada na primeira etapa € a Andlise de Componentes Principais
(Principal Component Analysis, PCA) (LOPES, 2011) e que ser4 utilizada neste trabalho.
Na segunda etapa é comumente utilizada a técnica de K-vizinhos mais proximos (K-

Nearest Neighbors, KNN) (DUARTE, 1998).

1.1.0bjetivo geral

Realizar estudos exploratérios de métodos para a andlise de imagem
multiespectral e sua classificagdo. Métodos de andlise multivariada serao aplicados em
imagens de palmas das maos obtidas através da camera JAI AD-080GE (estagdo de
aquisicdo de imagens multiespectrais) no intuito de reconhecer os padrdes da impressao
da palma da mao e posteriormente classificd-la. Através do uso da Andlise de
Componentes Principais visualizar e identificar a relacdo entre caracteristicas extraidas
dos dados visando sua redugdo. As andlises serdo validadas com as informagdes reais da

palma da mao do individuo ao qual foi obtida a imagem.
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Neste contexto, este trabalho tem como objetivo propor um método de extracao
de caracteristicas em imagens multiespectrais da impressdao da palma da mao e sua
classificacdo através da andlise de componentes principais.

Pretende-se ndo apenas analisar o espectro NIR como também o espectro visivel

de forma integrada, com o intuito de obter resultados melhores.

1.1.1.0bjetivos especificos

e Aprofundar o conhecimento de anélise de componentes principais.
e Aprimorar o conhecimento a respeito da classificacdo de imagens multiespectrais
de palmas das maos.

e Determinar o algoritmo que possui maior eficdcia e eficiéncia.
1.2. Resultados esperados

e Espera-se que os resultados desta pesquisa possam contribuir com o
reconhecimento de palmas das méaos e comparar com trabalhos relacionados na

literatura.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Representaciao de imagens digitais

Uma imagem € definida como uma fun¢do bidimensional, ou seja, uma matriz z
de dimensdo m x n, onde m € o niimero de linhas e n € o nimero de colunas. Cada posi¢ao
da matriz, um par ordenado f(x,y), x <m e y < n, é denominado um pixel com um
valor, em escala de cinzas, que representa a luminosidade da imagem (GONZALEZ ;
WOODS, 2009). Pixel € o menor elemento em um dispositivo de exibicdo, ao qual é
possivel atribuir-se uma cor. Uma imagem de 8 bits, um pixel pode variar de 0 a 255, no
qual O representa a auséncia de luminosidade (preto) e 255 a mdxima luminosidade
(branco). Quando os pontos x , y (linha e coluna) e os valores de nivel de cinza sdo
quantidade finita e discreta, a matriz € determinada como uma imagem digital
(GONZALEZ; WOODS, 2008). A Figura 1 ilustra uma representacdo de uma imagem z

de n linhas e m colunas, através de uma func¢@o bidimensional.

Figura 1 — Representacdo da imagem em funcdo bidimensional

[T[D.i}] ] [1{0.1: ] UL f{I},m-E}] [f{[ll.m-ﬂ]

[f[i.i}:l ] [f{mn ] ses f¢1,m-2;J [1'{1,rn-1:|]

[I’[n-tﬂ}] [r[n-nu] sen f{""-m"-‘fl] [f{"'1-m"}]

Fonte: Autoria prépria (2020)

A Figura 2 ilustra uma imagem digital, que é obtida através da discretizacdo, e cada

ponto representa a intensidade de um pixel em tons de cinza.
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Figura 2 — Exemplo de uma imagem digital

ﬂ /— Gray level

A

Pixels
Physical image Digital image

Fonte: Castleman, Kenneth R., 1979

No entanto, a matriz que representa a imagem também pode ser escrita como um
vetor zt N-dimensional, onde N = m x m, que é a matriz da Figura 1 concatenada. Dessa
forma representando a imagem como um vetor (z%) R™, essa imagem € um ponto nesse
espago R™. Portanto um espaco de imagens Cz ¢é um espago multidimensional que
contém todas as imagens (pontos) de um determinado conjunto de imagens. Para isso ser
valido, considera-se um sistema de coordenadas ortonormais € 0s vetores unitarios wi,
w2, w3, ..., Wy que representa essa base. Podemos escrever um ponto nesse espaco como
uma combinagio dos vetores unitdrios ortonormais e das proje¢des do vetor z de acordo

com a Equagdo 01.

Onde i é uma imagem do espaco de imagens CZ ;.

Para um conjunto de imagens de maos (base de dados), as imagens sdo
concatenadas, de modo que cada imagem i é um vetor (z¢) N-dimensional. Além disso, é
realizado um agrupamento em uma matriz denominada Cz. A matriz conterd
P x m x m, elementos, onde P € a quantidade de imagens. A Figura 3 ilustra o espago de
mao, cuja dimensdo é de P linhas por N colunas, onde P € o nimero de maos e N é o
produto m x m, que representa a dimensionalidade desse espaco (ARAUJO, 2009),

(KITANI; THOMAZ, 2006).
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Figura 3 — Representacdo do espaco de maos Cz

> Z11 Zi2 FAE Zin
Z21 Z21 Z2 - Zon
>
Cz =
‘ Zp1 Zp2 Zp1 —_— an
k =
: 4

Fonte: Autoria prépria (2020)

O tamanho da matriz que representa a imagem € a sua resolucao. A resolu¢do das
imagens de mados sdo todas de 1024 x 768, que é o total de células da matriz
(1024 linhas e 768 colunas). Representando essa imagem como um vetor N-dimensional,
o total de células desse vetor € de 786432 posi¢des (N = 1024768) (KITANI; THOMAZ,
2006).

2.1.1. Amostragem e quantizacio

O processo de amostragem, também conhecido como discretiza¢do espacial, € a
conversdo da imagem do mundo real, ou seja, anal6gica, em uma matriz z de m x n, onde
m sdo as quantidades de linhas e n as colunas respectivamente. Cada posi¢ao desta matriz
€ definida como pixel ou elemento de imagem (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO,
1999). Em outras palavras, a amostragem € a passagem da imagem analdgica para digital,

onde cada pixel € a medicao da luminosidade, ou seja, a digitalizacao.

A quantizag¢do, também chamada de discretizacdo em amplitude, determina o
valor que o pixel receberd no processo de amostragem, que é um inteiro entre 2™ — 1
onde n representa a quantidade de bits, por exemplo, em escala de cinza, o n € igual a 8

e o valor do pixel pode variar de 0 a 255 (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).
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Todo esse processo € necessdrio porque o computador digital processa nimeros inteiros,
e os valores continuos sao passados para discreto para sua interpretacdo. A Figura 4 ilustra

o processo de amostragem e quantizagao.

Figura 4 — (a) Imagem continua, (b) Imagem continua representada em uma matriz, (c)

Resultado da amostragem e quantizacdo da imagem.

(a) (b) ()

Fonte: GONZALEZ; WOODS, 2008.

A Figura 4 (a) representa a imagem fisica. Posteriormente, esta imagem recebe o
processo de discretizacdo espacial, realizando a medi¢ao do nivel de cinza em cada pixel
da imagem, que pode ser observado na Figura 4 (b). A Figura 4 (c) representa o processo
de discretizacao em amplitude, recebendo o valor medido no processo de amostragem.

A matriz de uma imagem digital é composta somente pelos valores das

coordenadas x e y e de seu respectivo valor como ilustrado na figura 1 da secao 2.1.1.
2.1.2. Problemas de operacoes com imagens

As operacdes aritméticas podem ser aplicadas nos pixels, podendo ser na imagem
inteira ou em uma regido especifica (BURGER et al., 2016). Para detec¢do e obtengdo do
tamanho de uma drea, essas operacdes sdo fundamentais, visto que nestes tipos de
procedimentos as caracteristicas da imagem devem ser mantidas (SILVA, 2017).

A representagdo de uma imagem de mao requer um nimero elevado de células, ou
seja, os pixels, representam um espaco fisico de memoria. Considerando o tamanho de
uma imagem (786432 células de memoria, 1024 x 768, resolucdo da imagem) qualquer
calculo envolvendo dados dessas magnitudes requer um grande esfor¢co computacional.

Um método para resolver esse problema de armazenamento e manipulagdo (cédlculos) dos
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dados € reduzir a dimensionalidade dos dados de forma que haja uma transformacgao
na matriz Cz (espaco das maos) de tal forma que gere uma nova matriz que tenha o
maximo de informagdes de Cz ocupando um espago muito menor do que o original, e

para atingir tal resultado utiliza-se a PCA.
2.1.3. Imagens binarias

Uma imagem bindria é representada por dois subconjuntos de pixels da imagem,
plano e fundo. O primeiro tem o valor igual a 1, o branco, e o segundo o valor 0 que € o
preto. A andlise digital de imagens bindrias estd essencialmente relacionada a
caracterizacdo de propriedades no conjunto de pixels de primeiro plano (MARCHAND-
MAILLET; SHARAIHA, 2000), ou seja, € uma imagem onde cada pixel pode assumir
apenas dois valores, 0 ou 1. A Figura 5 ilustra uma imagem bindria (a) 20x20 pixel e (b)

uma matriz quadrada (20 linhas e 20 colunas).

Figura 5 — (a) Imagem bindria (b) Representacdo matricial.

Fonte: Autoria prépria

Os pixels brancos sao elementos do primeiro plano, cuja sua intensidade € 1 e a
cor € o branco. Os pixels pretos representam o subconjunto do fundo, recebendo o valor

0 como intensidade.
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2.1.4 Imagens em escala de cinza

A representacdo de uma imagem em escala, tons ou niveis de cinza, € feita através
de uma matriz, M x N e n,no qual M x N € aresolugcdo da imagem, a quantidade de pixels
e n aqualidade da imagem. A qualidade da imagem é calculada por 2", ou seja, os valores
que cada pixel pode receber, por exemplo, n igual a 8 cada pixel pode receber um valor

entre 0 a 255, no qual representa a intensidade do pixel, 0 auséncia de luz, preto, e 255 o

valor maximo de luz, o branco (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Figura 6 — (a) Imagem de n = 8, 256 tons de cinza e (b) Representacdo de uma drea no

formato matricial

248) 251|241(181) 157| 157] 161|149
253|253 201(168| 158| 153] 151| 149
248) 218|160( 157] 163| 147] 152| 146
187|174/ 147(148) 134|143/ 137] 136
141|139] 135[ 123) 130| 127{ 121] 120
126]132( 128 133] 118] 121|112| 78

Fonte: Autoria prépria

A Figura 6 é uma imagem em tons de cinza, e o fragmento em destaque, uma
matriz 8x6, cada posicdo dessa matriz, € um pixel. O intervalo de tons de cinza é de 0 a
255, ou seja, 28, n = 8. Nas primeiras posi¢des do fragmento da imagem € possivel notar

que os valores estdo bem proximos de 255, que representa a cor branca.

2.1.5 Imagens coloridas

Uma imagem colorida pode ser representada pelo modelo RGB (red, green, blue
— vermelho, verde, azul). Nesta representacdo a imagem sdo divididas em trés
componentes de imagens, que sdo matrizes, no qual cada matriz representa uma cor
priméria, vermelho, verde e azul respectivamente. A imagem € produzida a partir da
combinacdo dessas trés matrizes (GONZALEZ; WOODS, 2008). A Figura 7 ilustra a

representacao de uma imagem colorida no formato RGB.




24

Figura 7 — Formacdo de um vetor a partir de valores de pixels correspondentes em trés

imagens, em que cada uma delas representa uma cor.
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Fonte: Autoria prépria

A Figura 7 ilustra o processo de formagdao de uma imagem RGB, no qual cada
coordenada do vetor z € a intensidade da cor da matriz que ela pertence, semelhante aos

tons de cinza.

2.1.6 Conversao de imagem RGB para tons de cinza

A conversdo de uma imagem colorida para uma de escala de cinza, € a redugdo
das trés matrizes do RGB para apenas uma, pois as trés camadas tornam-se uma. Um dos
mais utilizados para conversdo € o cdlculo da média entre cada canal de cor
(BENEDETTI, 2012). A equagdo para conversdo de uma imagem RGB para tons de cinza

pode ser definida de acordo com a Equagao 2.

Fuy) = R(x,y) + G(?;. y) +B(x,y) 2)

Nesta equacdo, cada par ordenado (x,y), é um pixel, e cada valor é a intensidade

de um pixel daquela determinada camada.

2.1.7 Analise de Componentes Principais

A PCA é uma técnica exploratéria para a andlise de séries estatisticas
multidimensionais. A principio o objetivo da PCA € conseguir visualizar graficamente o
maximo de informacdes que estd contida em uma matriz de dados ou um quadro de

objetos varidveis (imagens da mao), com P linhas (cada linha uma imagem de méo) e Z
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colunas(varidveis). Considerando que as Z varidveis da série multivariada tenham uma
associacdo entre si, € interessante substitui-la por k varidveis nao correlacionadas e que
conte com quase todas informagdes dos dados originais, ou seja, a perda de informacdes
seja a menor possivel e que k seja muito menor que Z (DUARTE, 1998). A figura 8

mostra os dados para a PCA a partir das imagens da mao.

Figura 8: Representacdo das imagens da mao para a PCA.
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Fonte: Autoria prépria

Os componentes principais (CP’s) sdo definidas como combinagdes lineares das
varidveis (eixos), onde cada eixo estd na dire¢cao de uma determinada variancia dos dados
(DUARTE, 1998), ou seja, sdo eixos de um novo sistema de coordenadas que é obtido
através de uma rotacao especifica no qual os eixos estdo na direc@o de varidncia maxima.
Na figura 9 hd duas varidveis Z1 e Z2, e duas componentes principais CP1 e CP2.
Observa-se que foi feita uma rotacdo nos eixos € a primeira componente estd na dire¢ao
da maior variabilidade, a segunda para méxima variabilidade sem considerar a primeira.
A CP1lresponde pela maior parte da variabilidade das duas varidveis originais

(ARAUJO0,2009), (KITANL; THOMAZ, 2006), (DUARTE,1998),(LOPES, 2011).
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Figura 9: — Representacao grafica das variaveis originais e as CP’s

[Dados (Objetos) == Encontrar componentes principais e Dados no espago de CP

Fonte: Autoria prépria

As CP’s representam um novo conjunto de varidveis, ou seja, novos eixos, que
sdo fungdes lineares daquelas originais e que tem varidncia méxima. As CP’s também
podem ser definidas como vetores da matriz de covariincia que sdao obtidos através dos
autovalores dessa mesma matriz. CP’s, portanto, sdo combinacdes lineares com
coeficientes que sdo os autovetores da matriz de covariancias, ordenadas
decrescentemente pelos autovalores correspondentes.

Utilizando a PCA € possivel reduzir o nimero de varidveis a serem analisadas
através do descarte de CP’s que tenha variancia pequena, estudando entdo apenas as que
tenham variancia significativa. Um conjunto de dados, ou seja, as imagens da mao com z
varidveis (colunas do vetor N-dimensional que representa a imagem da mao) € resumido
em outro de k varidveis (k < z) que explique a maior parte da variabilidade
apresentados pelas varidveis originais (ARAUJO, 2009), (KITANI; THOMAZ, 2006),
(DUARTE, 1998).

2.1.8 Caracteristicas de uma componente principal

1. As CP’s apresentam dire¢des perpendiculares, os autovetores que determinam a
rotacdo dos eixos sdo ortonormais, isso faz com que a diferenciagdo ou
similaridade de objetos (imagens da mao) ndo dependa da correlagdo entre as
variaveis (DUARTE, 1998).

2. A soma dos quadrados dos coeficientes da combinagdo linear € igual a um.
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3. Na PCA cada nova componente obtida representa cada vez menos a variabilidade
total dos dados. Isso faz com que alguns componentes podem ser despreziveis por
carregar uma parte muito pequena de informacgdes dos dados (DUARTE, 1998).

4. As componentes sdo ordenadas de forma decrescente de acordo com a variancia
dos dados, a variabilidade da primeira CP decresce da primeira para segunda, da
segunda para a terceira e assim por diante. Assim o estudo pode ser feito em um
nimero k de componentes sem grandes distor¢des (KITANI, THOMAZ, 2006)
(DUARTE, 1998).

Assim, a técnica PCA permite identificar padrdes nos dados e expressa-los de uma
maneira tal que suas semelhangas e diferencas sejam destacadas. Uma vez encontrados
padrdes nos dados, é possivel comprimi-los, ou seja, reduzir suas dimensodes, sem muita
perda de informacgdo. Deste modo, a PCA pode ser empregada como um método de
compressdo de imagens digitais sem grandes perdas de informacdes, tornando-se
vantajosa, levando em considera¢do vdrias instancias, como: compressao de imagens,
representacao dos dados, reducdo do célculo necessario em processamentos posteriores
etc. (HAYKIN,1999), (SANTO, 2012).

Em uma matriz de dados (espaco Cz), na qual cada linha representa uma mao de
um individuo especifico, as P maos de individuos sdo representadas por um conjunto de
pontos em um espaco dimensional de Z varidveis. O objetivo da PCA € encontrar um
espaco vetorial reduzido para uma melhor visualizagdo das maos. Dessa forma procura-
se um numero pequeno de CP’s que fornecam a maior parte das informacdes existentes
no grande conjunto de dados (matriz de dados) (KITANI, THOMAZ, 2006).

A maneira que as CP’s sdo construidas maximizam a variancia explicada. Essa
construgdo € feita através do cdlculo dos autovalores da matriz de covariancia e dos
autovetores a eles associados. Os Z autovalores calculados sdo as variancias das imagens
das maos em relacdo as Z componentes principais (eixo principais). Esses autovalores
sdo representados por Ai (i = 1,2,3, ..., z), que representam a magnitude da variabilidade
das imagens das maos captada pela i —ésima CP. Entdo deve-se organizar os
autovalores de forma que Al>A2>A3>..>Az (KITANI; THOMAZ, 2006),
(DUARTE,1998). Assim a variancia da i — ésima CP pode ser calculada de acordo com

a Equacao 03.
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CP,= h;=(Y h;).jHi
J=1 3)

Os autovetores representam os coeficientes associados as Z varidveis originais, a
partir dos quais obtém-se os “scores” de cada CP, que sdo as translagdes assumidas pelas
variaveis, formando assim um novo sistema de eixos coordenados. Todo esse processo
de célculo de autovalores e autovetores associados é chamado de diagonalizagdo ou
decomposicdo de valores singulares (DUARTE, 1998).

Uma boa prética ao montar a PCA € a normalizacdo dos dados, que consiste em
centrar cada elemento (varidvel) em relacdo a média e reduzir a unidade do desvio
padrdo. Com os dados em escala diferenciadas, faz com que as varidveis de maior

variancia estarem com maior peso nas primeiras CP’s(KITANI, THOMAZ, 2006). Essa

padronizacao € feita através da Equacao 04.

zo = - wlo
ij ;) W

onde Zij representa o elemento, a média geral e o desvio padrdo.

Geometricamente a PCA faz uma rotagdo nos eixos coordenados das variaveis
originais, de modo que o novo sistema de eixos coordenados (CP’s) capte a maior
variabilidade contida entre os objetos (imagens das maos de cada individuo). Assim uma
nuvem de objetos (imagens que sdo representada por um ponto n-dimencional) pode ser
representada em um sub-espago, cujos eixos sa0os autovetores associados aos k primeiros

autovalores (maiores) da matriz de covariancias (KITANI, THOMAZ, 2006).
2.1.9 Classificacao

Para fazer a classificacdo, ou seja, determinar se a imagem da mao € de
determinado individuo, na implementa¢do foram seguidos os passos:
Selecionar a quantidade de individuos e amostras (fotos) e armazenar em uma matriz de
dados na qual cada linha representa uma amostra. A amostra serd colocada em um vetor
linha, para facilitar, cada coluna da amostra serd colocada em uma linha, transpondo cada

coluna e agregando-as, de modo que todas as colunas transpostas, 1, 2, .. p, transformem-
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se em apenas uma linha organizada pelas colunas transpostas (KITANI, THOMAZ,

2006). A Figura 10 mostra o processo.

Figura 10: Armazenamento de uma imagem em um vetor N-dimensional
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Fonte: Autoria prépria

ApOs a matriz de dados montada, entdo € feita a normalizacdo, isto € aplicado a fim de
evitar que as colunas da imagem principal tenham influéncia indevida nos componentes
principais (SANTO, 2012). Para fazer a normalizacdo, que consiste em pegar cada
elemento da matriz menos a média da coluna, do elemento, e dividir pelo desvio padrao
da coluna. A equacdo (2) mostra como é a equacio da normalizacio (ARAUJO,
2009). Em seguida € feita a matriz de covaridncia que € utilizada para relacionar os
conjuntos de dados. Uma andlise de componentes principais envolve encontrar os
autovalores de uma matriz de covariancias amostral (ARAUJO, 2009). Primeiramente é
feita uma matriz de covariancia, conforme figura 11, que para facilitar os cdlculos € feita a
diferenca de cada elemento pela média da sua respectiva coluna. Logo apds essa subtragcdao
€ feita uma multiplicacdo da matriz por sua transposta e, em seguida dividir cada elemento
pela quantidade de linhas menos um (espago amostral), isso resultard na matriz de
covariancia. Com a matriz de covariancia montada sdo calculados os autovalores e seus
respectivos autovetores. A matriz de translacdo (matriz de autovetores) consiste em
organizar, os autovalores, em ordem decrescente, com seus respectivos autovetores, ja
que os autovalores indicam a variancia dos dados, o maior autovalor estd associado com
o autovetor que indica a maior variancia dos dados e assim respectivamente. A Figura 11
ilustra a equacdo.

Figura 11: Equacdo de covaridncia
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COVij=1n-1)3(z, —2) (z,-2). i#j
},_Ik )z )

Onde:

z . & amedia aritmética da variavel Zi.

h||

é a média aritmética da variavel Zj
n & 0 numero de dados observados.
zi € 0 dado da série Z no instante 1.
Z;j € 0 dado da série Zj no instante 1.

COVzi,zj & a covariancia entre a série 7i e a série ZJ.

Fonte: Autoria prépria

Com a matriz de translagdo montada, a matriz de dados normalizada € multiplicamos pela
matriz de translacdo (matriz de autovetores) e obtemos as componentes principais (PC’s)
(SANTO, 2012), (GONZALEZ, WOODS, 2010). Com as PC’s montadas, um método de
fazer uma classificacdo, ou seja, apontar qual imagem da mao que possui a maior gama
de caracteristicas semelhantes, basta pegar uma imagem da mao que desejamos
classificar, colocar essa imagem da mao em um vetor n-dimensional, normalizar fazer a
translacdo(multiplicar pelos autovetores) e calcular a distincia euclidiana de cada uma
das PC’s, ver figura 6. A distancia euclidiana ¢ um parametro para comparar dois
conjuntos(JOLLIFFE , 1986). A classificacdo € feita pegando a menor distancia, que
possivelmente serd a imagem da mao com caracteristicas que mais se aproxima daquela

amostra. A Figura 13 mostra o processo e a ilustracdo da classificacao.

Figura 12- Ilustracdo de classificacdo de uma amostra
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Fonte: Autoria prépria

O pentagono da Figura 12 representa uma imagem da mao na qual desejamos
classificar, ou seja, ¢ uma imagem desconhecida. O circulo, tridngulo, losango e
quadrado sdo classes, e representam as imagens das maos utilizadas para treinamento, e
contém caracteristicas de determinadas maos. Para classificar o pentigono, pode ser
usada como classificador a distancia euclidiana, e € preciso calcular a distancia do mesmo
a todos os vizinhos, sendo que a menor distdncia representa qual foi a imagem da
mao que possui caracteristicas “parecidas” com a do pentagono, e entdo ¢ atribuido a ela

uma classe. A Figura 13 ilustra todo o processo até o cdlculo da distancia euclidiana.
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Figura 13- Método para classificacao de individuos.
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Fonte: Autoria prépria

Onde xij, i=1,2,3...n e j=1,2,3..., n, sdo os elementos da PC’s e yi os elementos

da imagem da mao que ndo estd no conjunto de imagens de treinamento

2.1.10K-Nearest Neighbors (KNN)

Outra forma que pode aumentar a acuracia da classificacdo € a aprendizagem de
Maquina (ML — Machine Learning) que engloba técnicas que utilizam conceitos de
inteligéncia artificial e/ou métodos estatisticos para realizar o reconhecimento de padroes
(KITANI, THOMAZ, 2006), utilizadas no desenvolvimento de sistemas inteligentes
capazes de adquirir conhecimento de forma automética por meio da andlise de um
conjunto de dados (imagens das maos). Os algoritmos de classificagdo utilizados por essa

abordagem sdo capazes de realizar aprendizagem interativa, mediante a andlise de um
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conjunto de dados chamados de amostra. Tais algoritmos podem ser utilizados para
resolver problemas de classificacdo, regressdo, clustering ou extracdo de regras,
possibilitando, deste modo, a constru¢do de modelos de predicio (MITCHELL, 1997),
(GHOTRA; MCLNTOSH; HASSAN, 2015).

Um método de aprendizagem supervisionado, que pode ser usado para
classificacdo, é o KNN, na qual k é um nimero adotado para indicar a quantidade de
vizinhos utilizados para a andlise. Esse método realiza a aprendizagem por meio da
analogia. O conjunto de treinamento € formado por vetores n-dimensionais e cada
elemento deste conjunto representa um ponto no espago n-dimensional, para classificar
um nova imagem da mao (vetor n-dimensional), a similaridade com outras imagem da
mao ja conhecidos € calculada por meios da distancia dessa nova imagem da mao para as
ja conhecidas (BISHOP , 2006).

Para a classificacdo de uma nova imagem da mio que ndo estd no conjunto de
treinamento, € definido um valor de k vizinhos, que € o intervalo que se deve fazer uma
contagem e descobrir qual supostamente ¢ a imagem da mao, dentro daquele intervalo,
ou seja aimagem da mao que é mais frequente. A definicdo desse intervalo se da de forma
empirica. Apds a definicdo do intervalo e o cédlculo da distincia euclidiana, € necessério
ordenar as distancias decrescentemente, e a partir delas indicar o resultado da
classificacdo, ou seja, qual possivelmente é a classe daquela mao. A Figura 14 mostra o
processo que € feito para a classificacio com o KNN, com o niimero de vizinhos k € igual

a cinco, que € o intervalo para fazer a votacdo e fazer a classificacao.



Figura 14- Ilustragdo do KNN

34

——— Dados

Vetor de distancias

ordenadas

/

PP ANEe®AATS®

K=5

POAE| ‘o=
43
F -
[

Classificacao:

®-O

. imagem maao 1

Q magem mao 2

imagem mao 3
- Imagem mao 4

Imegem de mao
desconhecida

Nomeros: DislAncis
cuclidiana

3  RESULTADOS

Fonte: Autoria prépria

Para consolidar o programa computacional foram utilizados para teste um banco

de dados de maos, contendo cento e cinco (105) individuos e para cada um deles dez (10)

imagens das maos diferentes. O banco de dados contém essas amostras em dois espectros:

RGB e infravermelho, sendo cinco de cada individuo em RGB e as outras cinco em

infravermelho. Foram feitos testes utilizando as cinco imagens de cada individuo RGB.

As imagens também foram passadas para tons de cinza (monocromatica).

Foi implementado um programa que realiza o processo de identificacdo de

individuos a partir de imagens utilizando o auxilio da PCA, seguindo o passo a passo

descrito no referencial tedrico, utilizando duas imagens da mao de cada individuo para

treinamento e trés para classificagdo para todos os testes.
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Cada imagem da mao possui resolucao igual a 1024x768, e a imagem € RBG que
sdo trés matrizes. Entdo, o nimero de células para o armazenamento da imagem deve ser
multiplicado por trés, totalizando 2.359.296 células.

Para o primeiro teste a imagem foi reduzida noventa por cento (95%) e mantida
como RGB e 0 novo o nimero de células para armazenamento dessas imagens foi de
23793. Apo6s essa reducdo e a montagem da PCA ndo foi descartada nenhuma
componente para a classificacdo. O total de componentes é de 23793. Utilizando a
distancia euclidiana para a classificacdo a taxa de acerto obtida foi de 93,97%, com
315 imagens de teste com acerto 296 e de erro 19. A figura 9 mostra a relacdo de erros e
acertos utilizando todas as componentes para a classificacao.

Para o segundo teste cada imagem da mao foi reduzida noventa por cento do
tamanho original e mantida como RGB. Apés a reducdo da imagem e montagem da PCA,
foram descartadas cerca de 23.693 componentes, que sdo os autovetores associados ao
seu respectivo autovalor, ficando apenas com 100. Considerando o total de células de
memoria originais apds a montagem da PCA, cerca de 566.106.849 (dimensdo da imagem
ao quadrado (77*103%*3) 2), esse espaco foi reduzido para 100 componentes ficando com
2.379.300 células cerca de 0,42% dos dados originais. Com o processo de classificagdo,
utilizando a distancia euclidiana, a taxa de acerto obtida foi cerca de 93,97%. A
quantidade total de imagens da mao para classificacdo foram de 315, tendo como acerto
296 e de erro 19, que € exatamente o mesmo resultado utilizando todas as
componentes. A Figura 15 mostra a relacdo de acerto e erro do segundo teste. A diagonal
principal indica as imagens da mao que corresponde aos individuos, o acerto € quando o
simbolo estd na diagonal principal e o erro quando esta fora dela. O resultado da Figura

15 ilustra o resultado com todas as componentes € com cinco que € 0 mesmo.
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Figura 15 - Relacdo de erros e acertos imagem RGB utilizando todas componentes

Classificacéo (Predicao)
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Fonte: Autoria prépria

O individuo de nimero 13 (estd entre 12 e 14 do eixo abcissa (imagem da mao
individuo) a primeira classificagdo (simbolo de tridngulo) estd em cima da diagonal
principal (coordenada (-13,13)) representando um acerto. A segunda classificacdo
(simbolo de circulo) indica um erro, as coordenadas (13,-40) indicam que a imagem da
mao do individuo 13 foi classificada como sendo a imagem da mao do individuo de
numero 40. A terceira (asterisco) indica que a imagem da mao individuo de nimero 13
¢ a da 68, também incorrendo em um erro.

O terceiro teste a reducdo da imagem foi de noventa por cento e utilizando a
imagem RGB. depois da montagem da PCA foram descartadas 23788 componentes
ficando com apenas cinco, isso € cerca de 0.022% de todas as componentes, ou seja, o
espaco para armazenar as componentes para a analise é reduzido em cerca de 99,97%.
Utilizando a distancia euclidiana para a classificagdo obteve-se a taxa de acerto de
91,43%, com 315 imagens de teste com acerto 288 e de erro 27. A diferenca da taxa de
acerto em relacdo com a classificagdo de todas as componentes € de 2,54%. A Figura 16

mostra a relag@o de erros e acertos utilizando 5 componentes.
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Figura 16 - Relacdo de erros e acertos imagem RGB utilizando cinco componentes
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Fonte: Autoria prépria

Para reduzir o nimero de células de armazenamentos € possivel transformar as
imagens RGB em escala de cinza.

O quarto teste transforma-se as imagens em escalas de cinza, ficando apenas com
uma matriz ao invés das trés do RGB, reduzindo o nimero de células de armazenamento
€ 7931(77x103) para cada imagem da mado. Realizando o mesmo processo de
classificacdo com todas as componentes e distancia euclidiana a taxa de acerto obtida foi
de 90.16%, com 284 acertos e 31 erro. Em relacdo a classificacdo da imagem da mao
RGB, o armazenamento das imagens em tons de cinza € de trés vezes menor e a diferenca
da taxa de acerto € de 3.81%. Em relagdo as componentes RGB a quantidade em tons de
cinza € cercade 11,12%, uma reducdo de 88,88% dos dados. A Figura 17 ilustra a relacdo
de erro e acerto, os simbolos na diagonal principal sd@o os acertos e os fora dela sdo os
erros. O eixo de classificacio € a predicdo utilizando a distdncia euclidiana. A
classificacdo da imagem da mao do individuo de nimero 12 nido houve nenhum acerto,
nao ha nenhum simbolo na coordenada (12,-12) em nenhuma das trés classificacdes, e

nesse caso as trés classificacdes foram erradas.
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Figura 17 - Relacdo de erros e acerto com imagens em tons de cinza
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Fonte: Autoria prépria

O quinto teste reduz ainda mais a quantidade de células de armazenamento
(dados), apos a montagem da PCA, para a classificagao utiliza-se cinco componentes que
€ 0.007% do espaco ocupado por todas as componentes. Utilizando a distancia euclidiana
como veredito da classificacdo, com 315 imagens da mao, a quantidade de acerto foi de
259 imagens e a de erro foi de 56. A porcentagem da taxa de acerto é de 82.22% e o
modulo da diferenca da taxa de acerto em relagdo a todas as componentes utilizando
imagens de tons de cinza € de 9.96%. A Figura 18 ilustra a relacdo de acerto e erro da

classificacdo.
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Figura 18 - Relacdo de erros e acertos imagens tons de cinza utilizando cinco

componentes
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Fonte: Autoria prépria

A Tabela 1 mostra a relacdo de erro, acerto e redu¢do dos dados em relacdo a todas

as componentes da imagem da mao em RBG de todos os testes. N segundo teste a reducdo

dos dados em relacdo as componentes foi de 99,58% e a taxa de acerto € a mesma obtida

utilizando todas as componentes.

Tabela 1 - Relagdo de todos os testes

Taxa de
Numero | Tipoda | Quantidade | Quantidade | Taxa de | Quantidade de duca
reducio
do teste | imagem de acertos de erros acerto componentes ¢
dos dados
1° RGB 296 19 93,97% 23793 0
2° RGB 296 19 93,97% 100 99,58%
3° RGB 288 27 91,43% 5 99,97%
Tons de
4° 284 31 90,16% 7931 88,88%
cinza
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Tons de
5° 259 56 82,22% 5 99,99%
cinza
6° RGB 296 19 93,97% 23793 0

O sexto e ultimo teste, com a imagem da mao reduzida em noventa por cento e
mantida como RGB, apds a montagem da PCA e célculo das distincias euclidianas,
utilizando todas as componentes, para tentar melhorar a classificagdo, utilizou-se o KNN
com k igual a trés (intervalo do vetor de distancias). A taxa de acerto foi de 93,97%, o
mesmo resultado utilizando apenas a distincia euclidiana (pegando apenas a menor

distancia).

4 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo a classificagdo de imagens multiespectrais (RGB)
da palma da mdo com o auxilio da PCA. Os resultados obtidos dos varios testes,
comparando as imagens tanto em tons de cinza quanto RGB, demonstram que a PCA,
para o problema em questdo, além de conseguir diminuir uma grande quantidade de
dados, através do descarte de alguns componentes, faz com que elimine dados ndo
importantes para a andlise (classificacao).

Na realizacdo deste plano de trabalho, como dificuldade encontrada pode ser
citado a dimensdes das imagens originais, para o cdlculo das componentes (matriz de
translacdo/autovetores) com a imagem resolucdo de 1024x768, com recursos utilizados
nessa pesquisa, € impossivel montar as componentes por falta de memdria.

O objetivo foi atingido pois a classificacdo da imagem com o auxilio da PCA,
conseguiu resultados satisfatorios, uma vez que a menor taxa de acerto foi acima de 80%
com mais de 300 imagens para classificagdo, utilizando a distancia euclidiana. Apesar do
uso do KNN para tentar aumentar a acurdcia da classificacao, a distancia euclidiana teve

o mesmo resultado na classificacdo em imagens RGB.
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4.1 TRABALHOS FUTUROS:

- Realizar um pré-processamento da imagem, com filtros para a retirada de ruidos
e informagdes desnecessdrias para a andlise como o fundo da imagem e analisar apenas a
parte da mao.

- Montar a PCA com a resolu¢do da imagem original sem nenhuma reducao.

- Paralelizar todo o processo de montagem da PCA, como célculo da matriz de
covariancia e cdlculo de autovalores e autovetores.

- Fazer a classificacdo com as imagens RGB, tons de cinza e monocromatica,
dessa forma utilizar uma quantidade maior de imagens para treinamento.

- Utilizar outros classificadores para suporte da distancia euclidiana, fazendo uma

hibridizac¢do para que a acuricia da classifica¢do seja mais alta.
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Apéndice A — Cédigo fonte classificacao imagem tons de cinza

1- MAIN
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3- MONTAR PCA

ificancial = montarPCA (matrizDados)
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5 — TAXA DE ACERTO

Apéndice B— AMOSTRAS DE IMAGENS UTILIZADAS

1- IMAGEM RGB




2- IMAGEM NIR
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