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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo abrangente sobre a caracterizacao e analise de texturas e
rostos através de uma metodologia hibrida que combina redes complexas, Local Binary Pat-
terns (LBP) e estatisticas discriminativas. A abordagem proposta utiliza uma transformacao
baseada no grau da rede complexa como operacao de pré-processamento antes da aplicagao
do LBP, permitindo a descri¢ao de padroes em escalas maiores sem aumentar indevidamente

a dimensionalidade do vetor de caracteristicas.

Os experimentos abrangeram multiplas bases de dados: uma base de texturas (Brodatz) e
trés bases de reconhecimento facial (JAFFE, Yale Faces, Faces Data). Os resultados revelam
um padrao dicotomico: o método proposto é altamente eficaz em reconhecimento facial,
atingindo taxas de acerto de até 97.65% na base JAFFE e 99.88% na base Faces Data, com
melhorias de até 7.88% em relacao ao LBP tradicional em cenarios desafiadores (Yale Faces).
Contrastivamente, em classificacdo de texturas (Brodatz), o método ndo demonstrou melhoria
significativa, sugerindo que é mais apropriado para aplicagoes com estruturas hierarquicas
multi-escala. Esta analise abrangente, incluindo resultados bem-sucedidos e as limita¢oes do
método, fornece uma compreensao critica sobre quando e por que a abordagem proposta é

eficaz, estabelecendo direcoes claras para trabalhos futuros.
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1 Introducao

1.1 Processamento De Imagem

As técnicas voltadas para a andlise de dados bidimensionais, adquiridos por diversos
tipos de sensores recebem o nome de processamento digital de imagens, ou seja, é a mani-
pulagdo de uma imagem por computador de modo onde a entrada e a saida do processo sao

imagens.

A érea de Processamento de Imagens incorpora fundamentos de varias ciéncias, como
Fisica, Computacio, Matemdtica. Conceitos como Optica, Fisica do Estado Sélido, Projeto
de Circuitos, Teoria dos Grafos, Algebra, Estatistica, dentre outros, sdo comumente requeri-
dos no projeto de um sistema de processamento de imagens. Existe também uma interseccao
forte entre processamento digital de imagens e outras disciplinas como Redes Neurais, In-
teligéncia Artificial, Percepgao Visual, Ciéncia Cognitiva (QUEIROZ; GOMES, 2001). Em
particular, problemas de analise e reconhecimento facial continuam sendo fortemente estu-
dados e aplicados em cendrios reais (WANG et al., 2022).

O processamento de imagens pode-se dividir em pré-processamento, realce e classifi-
cacdo. Pré-processamento refere-se ao processamento inicial de dados brutos para calibracao
radiométrica da imagem, correcao de distor¢oes geométricas e remocao de ruido. Realce visa
melhorar a qualidade da imagem, permitindo uma melhor discriminacao dos objetos. A visao
computacional é o processo de modelagem e replicagdo da visao humana usando software e
hardware. O reconhecimento de imagens, analise de pixel e padrao de imagens é uma parte
integrante do processo de visao computacional que envolve tudo, desde reconhecimento de
objetos e caracteres até analise de texto e sentimento. Na classificacao sao atribuidas classes

aos objetos.

1.1.1 Andlise De Textura

Textura ¢ um termo complexo para se definir, mas a nivel geral a textura esta rela-
cionada com a superficie externa de um objeto. Trata-se de uma propriedade que é captada
através do tato ou visdo. Segundo Héajek (HAJEK, 2006) texturas sio padrdes visuais com-
plexos compostos de elementos espacialmente organizados, com caracteristicas particulares

como brilho, cor, forma e tamanho, entre outras.
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1.1.2 Motivacao

Com a evolugao dos computadores, obter uma descricao que contenha informacao
suficiente para distinguir entre diferentes objetos na andlise de texturas em processamento
de imagens vem se tornando uma area de pesquisa muito promissora, devido a sua velocidade

de processamento e ao alto potencial de precisao.

Existem diversas areas de aplicagdo em que técnicas de classificagdo para reconheci-

mento de texturas sdo essenciais. A seguir listamos alguns exemplos:

e Medicina: auxiliar no diagnéstico médico por meio de imagens obtidas em exames

como tomografia computadorizada e ultrassonografia, permitindo identificar anomalias
e células com cancer (CHEN; CHANG; HUANG, 2002).

e Agricultura: a partir de imagens capturadas por drones, realizar analise para identifi-
cagao de doengas e pragas (AL-HIARY et al., 2011).

e Identificacao de Faces: utilizar imagens capturadas por cameras para analise de expres-
soes e reconhecimento facial (SAMAL; IYENGAR, 1992; WANG et al., 2022; ZENG
et al., 2023).

A textura é uma propriedade altamente discriminativa da imagem, porém, muitos
métodos estatisticos para descri¢ao de texturas sao computacionalmente caros e apresentam
baixa escalabilidade (ZHAO; PIETIKAINEN, 2007). Por isso, ha oportunidades de explo-
rar métodos que descrevam regides em maior escala, como abordagens baseadas em redes

complexas, mantendo uma complexidade computacional viavel.

Além disso, problemas faciais mais desafiadores, como reconhecimento de expressoes
e micro-expressoes, continuam motivando o uso e a comparacao de descritores locais (como
LBP/LBPH) com métodos recentes baseados em redes neurais (WANG et al., 2022; ZENG
et al., 2023; KUMAR; SAGAR; PUNETHA, 2023).

Embora métodos recentes baseados em deep learning tenham se tornado predomi-
nantes em tarefas de reconhecimento facial devido ao seu alto desempenho, esses modelos
tendem a ser intrinsecamente menos transparentes, o que pode dificultar a interpretacao das
decisoes do classificador. Em contraste, descritores manuais como LBP/LBPH possuem um
mecanismo de extragdo de caracteristicas mais direto e interpretavel, permitindo relacionar
decisdes do modelo a padroes locais da imagem. A literatura de Inteligéncia Artificial Expli-
cavel (XAI) destaca a relevancia de interpretabilidade e transparéncia, especialmente quando
modelos sao aplicados em cenarios reais e sensiveis (ARRIETA et al., 2020; MOLNAR, 2022).

Assim, mesmo em um contexto de predominancia de redes profundas, descritores classicos
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e explicaveis continuam tendo valor como baselines e como alternativas em pipelines com

maior transparéncia.

Neste contexto, este trabalho investiga uma abordagem hibrida que combina redes
complexas e LBP, explorando vantagens de escalabilidade e interpretabilidade, e avaliando

seu desempenho em bases de texturas e, principalmente, em bases faciais.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é caracterizar texturas e rostos utilizando a combinacao
de diversos métodos eficientes. Serda apresentado os métodos de Redes Complexas, Local

Binary Pattern (LBP), Caminhadas Deterministicas, Mediana e Estatisticas Discriminativas.

1.2.2  Objetivos especificos

e Avaliar o desempenho de redes complexas nas imagens combinado com histograma LBP.

e Avaliar a influéncia do calculo das estatisticas discriminativas do histograma LBP apli-

cado na rede complexa.

e Analisar a viabilidade do célculo da mediana nas imagens antes de gerar o histograma
LBP.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Local Binary Pattern

O Padrao Binério Local (LBP) é um operador de textura simples, mas altamente
eficiente, amplamente utilizado na classificacao de texturas. Ele identifica os pixels de uma
imagem, considerando a vizinhanca de cada pixel e representando o resultado como um
numero bindrio. O LBP é uma abordagem unificadora que combina modelos estatisticos e

estruturais na analise de texturas, tornando-se popular em varias aplicagbes (PIETTKAINEN,

2010).

2.1.1 Principios Fundamentais do LBP

Uma das propriedades mais importantes do operador LBP ¢é sua robustez as altera-
coes de escala de cinza causadas por variacoes de iluminagao, o que o torna adequado para
aplicacoes do mundo real. Além disso, sua simplicidade computacional permite a analise de
imagens em tempo real, mesmo em configuragoes desafiadoras (PIETIKAINEN, 2010; PAUL;
ASLAN, 2021). O LBP avalia a vizinhanca de cada pixel, gerando um padrao local baseado
na diferenca entre os valores dos pixels. Seja um pixel i = (z,y) da imagem I, onde (1)
é a intensidade do pixel. Tomando-se uma vizinhanca de raio r = /2, o pixel i possui 8
vizinhos, denotados por N; = {n;1,n;2,...,n;8} (COUTO, 2018). O método LBP propde
a comparacao do pixel i com cada um de seus vizinhos em determinada ordem, criando um

vetor 1" de 8 digitos binarios, de acordo com a Equacao 2.1:

T = {s([1() = I(nip)]), s(U () = L(ni)]), - -5 s([L(2) = I(nig)])} (2.1)

Em T, cada digito recebe valor 0 se o valor de intensidade do pixel vizinho de indice corres-
pondente é maior que I(i), e recebe valor 1 caso contrario, de acordo com a funcao de sinal

s(d) apresentada na Equagao 2.2:

0,d <0
s(d) = (2.2)

1,d>0
Considerando 8 vizinhos, o vetor de 8 digitos bindrios, quando analisado como um byte, pode
ser convertido da base binaria para um valor decimal correspondente. Este valor decimal
descreve a configuracao de intensidade relativa da vizinhanga do pixel. H4 um total de 256

valores distintos possiveis (desde 2° combinagdes), no intervalo [0, 255], e chamamos esse valor
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de valor ou codificagdo LBP do pixel (COUTO, 2018). O processo de geracao do valor LBP

para um pixel é exemplificado na Figura 1.

JO ) 94 | 108 1

103 | 100 | 97 | == ] O

o5 | 12| &1 1
C d
128 1 2 Padraa:
10101101
41 F | 4 [ CodificacioLer:
144+8432+128=173
32|16 8

Figura 1 — Exemplo do processo de codificagdo LBP: (a) vizinhanca de um pixel com seus
valores de intensidade; (b) geragao do padrao binario pela comparagao com o pixel
central; (c) pesos para conversao binéria; (d) conversao para valor decimal final.

2.1.2 Variantes e Adaptacoes do LBP

O LBP tem sido amplamente utilizado no reconhecimento de texturas, apresentando
altas taxas de acerto em tarefas de classificacdo e segmentacao de texturas (OJALA; PIE-
TIKAINEN; MAENP&4, 2002). Uma das primeiras adaptagoes do método LBP é o LBPgor,
que busca alcancar invariancia a rotacdo. O LBPror considera rotagoes de um mesmo padrao
binario como padrées idénticos; por exemplo, os valores “00001010” e “00000101” sao con-
siderados o mesmo padrao, apenas rotacionado. Porém, essa adaptacao apresenta limitacoes
significativas em termos de poder de discriminagao (PIETIKAINEN; OJALA; XU, 2000).

Uma adaptacao mais bem-sucedida para a invariancia a rotacao ¢ o uso de padroes
uniformes no LBP (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPa&4, 2002). Esses padroes possuem alta
uniformidade e podem ser agrupados em um tnico bin do histograma, melhorando as taxas
de classificacdo mesmo em texturas rotacionadas. A ideia baseia-se na observacao de que
um conjunto pequeno de padrdes ocorre na maioria das texturas com muito mais frequéncia
que todos os outros. Padroes uniformes sao aqueles que possuem alta uniformidade U, uma
medida que corresponde ao nimero de transi¢oes entre 0 e 1 no padrao LBP. Por exemplo,
o padrao “11111111” é perfeitamente uniforme pois nao ha transigoes (U = 0), enquanto o
padrao “00111000” tem duas transigoes e portanto U = 2 (COUTO, 2018). Ao longo dos anos,
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varias variantes do LBP foram desenvolvidas para diferentes aplica¢ées, como o MRELBP
(Median Robust Extended LBP), que incorpora melhorias adicionais ao método e aplica o
LBP a valores de medianas locais da imagem em vez de aos valores originais de intensidade
(LIU et al., 2016; HUANG et al., 2011).

Além disso, o sucesso do LBP na descricao de texturas estaticas motivou sua apli-
cagao a dados espago-temporais, como no caso do VLBP (Volumetric LBP) e do LBP-TOP
(LBP - Three Orthogonal Planes), utilizados na classificacao de texturas dindmicas (ZHAO;
PIETIKAINEN, 2007). O VLBP é baseado em uma andlise volumétrica que considera a vizi-
nhanga de cada pixel nas trés dimensoes [X, Y, T] do video para compor sua codificacao LBP,
enquanto o LBP-TOP calcula o histograma com base em multiplas combinac¢oes de planos
ortogonais (COUTO, 2018).

Em resumo, o Padrao Binario Local é um operador de textura eficiente e robusto que
combina modelos estatisticos e estruturais na analise de texturas. Suas adaptacoes, como
o uso de padrdes uniformes e variantes como o MRELBP, tém demonstrado altas taxas
de classificagdo em diversas aplicagoes. O LBP também tem sido aplicado com sucesso em

texturas dindmicas, mostrando sua versatilidade e potencial para diferentes contextos.

No contexto de analise facial, o LBP e suas variantes também permanecem relevan-
tes, tanto em tarefas de reconhecimento de identidade quanto de expressoes. Além disso, o
reconhecimento facial continua sendo um tema com intensa producao recente, abrangendo
desde pipelines cldssicos até abordagens modernas baseadas em deep learning (WANG et al.,
2022).

Além dos trabalhos classicos baseados em LBP para descri¢ao facial, estudos recen-
tes tém revisitado e sistematizado o uso de LBP em problemas mais desafiadores, como o
reconhecimento de micro-expressoes. Zeng et al. (ZENG et al., 2023) revisam métodos de re-
conhecimento de micro-expressoes baseados em LBP, fluxo éptico e deep learning, discutindo
bases de dados, pré-processamento, métricas de avaliacao e resultados reportados nos tltimos
5 anos, além de limitagoes e dire¢oes futuras. Essa literatura recente ajuda a contextualizar
a retomada do tema e reforca a relevancia de descritores locais (como LBP e variantes) em

cendarios faciais com varia¢oes sutis e rapidas de expressao.

Além disso, Kumar et al. (KUMAR; SAGAR; PUNETHA, 2023) realizam um estudo
comparativo recente em reconhecimento de expressoes faciais, contrastando descritores ba-
seados em LBP com abordagens baseadas em redes neurais, o que refor¢a a permanéncia
do LBP como baseline relevante em tarefas de analise facial modernas. Em cendarios mais
préaticos de reconhecimento facial, Paul e Aslan (PAUL; ASLAN, 2021) investigam um pi-

peline baseado em LBPH com pré-processamento (incluindo CLAHE e alinhamento facial),
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reportando desempenho competitivo mesmo em condigoes adversas como baixa resolucao, o

que evidencia a continuidade do uso do LBP/LBPH em aplicagoes reais.

Em conjunto, esses trabalhos reforcam que o LBP/LBPH permanece relevante como
baseline e componente de pipelines em tarefas faciais, mesmo com a predominancia atual de
métodos baseados em redes profundas (WANG et al., 2022).

2.2 Redes Complexas

2.2.1 Conceitos Fundamentais

Redes complexas podem ser conceituadas como estando na interse¢do entre a teoria
dos grafos e a mecénica estatistica, o que lhe confere uma natureza verdadeiramente mul-
tidisciplinar. Cada rede complexa (ou classe de redes) apresenta caracteristicas topolégicas
especificas que caracterizam sua conectividade e influenciam fortemente a dindmica dos pro-
cessos executados na rede (COSTA et al., 2007).

Em sua definicao mais geral, uma rede é uma abstragdo que permite codificar algum
tipo de relacionamento entre pares de objetos. Por exemplo, em redes sociais objetos sao
geralmente individuos e relacionamentos representam algum tipo de relacao social, como
amizade ou trabalho em conjunto. Redes estao por todos os lados e durante a ultima década
muitos estudos empiricos vém identificando propriedades peculiares em redes muito distintas,

da Internet e Redes Sociais Online (ex. Facebook) até redes de citacao e redes de neurdnios
(COSTA et al., 2007).

A flexibilidade e generalidade na representacao tornaram as redes complexas popu-
lares, pois praticamente qualquer estrutura natural, incluindo aquelas que sofrem mudancas
dindmicas de topologia, pode ser adequadamente representada. Na verdade, toda estrutura

discreta, como listas, arvores, redes e imagens, podem ser adequadamente representadas como

um grafo (COSTA et al., 2007).

2.2.2 Representacdo de Imagens como Redes Complexas

Levando em conta os principios acima, varios estudos incluem investigacoes sobre
como representar um problema como uma rede complexa, seguida por uma analise de suas
caracteristicas topoldgicas e extracao de caracteristicas. Algumas aplicagdes usam esses des-

critores para distinguir diferentes classes e, portanto, criar técnicas para reconhecimento de
padroes (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013).

Em imagens, os pixels sdo representados como nés (vértices) da rede, e as semelhangas
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entre tais pixels sao mapeadas como links (arestas) entre os nés da rede. (BACKES; CASA-
NOVA; BRUNO, 2013) propdem uma abordagem inovadora para andlise de texturas usando
redes complexas: cada pixel da imagem ¢ representado como um no, e as conexoes entre os

nos sao baseadas na distancia euclidiana e na diferenca de intensidade entre pixels.

Formalmente, seja I uma imagem e G = (V, E) uma rede complexa que a representa,
onde cada pixel p = I(z,y) corresponde a um vértice v,,, € V. Um conjunto inicial de arestas

E'’ é determinado por uma restri¢do de raio maximo rg, como mostrado na Equacao 2.3:

B = (e vwy) € T x I | d((2,), (') < 16} (2.3)

onde d((x,y), (z',y')) é a distdncia euclidiana entre as coordenadas. Para priorizar conexoes
entre pixels similares, cada aresta potencial recebe um peso baseado em dissimilaridade, como

mostrado na Equagao 2.4:

um@w%waz«x—xV+wy—yf»+Qé”@ﬂ”‘”fﬂ”b%) (2.4)

I

As arestas finais F sao selecionadas através da aplicacao de um limiar ¢, conforme a Equacao
2.5:
E*={ec E|w(e) <t} (2.5)

Embora abordagens modernas de reconhecimento facial sejam majoritariamente baseadas
em deep learning, descritores e transformacgoes baseadas em caracteristicas locais continuam

sendo relevantes como baselines e como componentes de comparagao em andlise facial (WANG

et al., 2022; KUMAR; SAGAR; PUNETHA, 2023).

2.2.3 Grau de Rede e Andlise de Caracteristicas

Um dos atributos mais importantes de um n6é em uma rede é seu grau, definido como
o nimero de vértices conectados diretamente a ele por arestas. Seja d(v,,) 0 conjunto de

vértices vizinhos de v,, para um limiar escolhido ¢, o grau é dado por (Backes et al., 2013):
deg(vay) = [0(vey)l = {v € V| (Uzy, ') € E' e w(vgy, v') < 1} (2.6)

O grau de cada vértice carrega informagao sobre quao semelhante o pixel correspondente é
aos seus vizinhos. Em uma rede gerada a partir de uma imagem, regioes homogéneas terao
graus elevados, enquanto pixels com valores distintos em relagdo a vizinhanc¢a (como em
certas texturas ou pixels de ruido) terdao graus baixos (BACKES; CASANOVA; BRUNO,
2013).

A partir da rede complexa G, é possivel gerar uma imagem transformada Ioy onde

a intensidade de cada pixel Ioy(z,y) é dada pelo grau deg(v,,) do vértice correspondente.
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Esta transformacao preserva informagao discriminativa da textura original e oferece uma re-
presentacao mais robusta das caracteristicas estruturais da imagem (BACKES; CASANOVA;
BRUNO, 2013).

Segundo Backes (2013), diferentes tipos de texturas apresentam distribui¢oes de graus
de nods que sao muito distintas daquelas observadas em redes aleatorias, sugerindo uma orga-
nizacao complexa e estruturada dessas texturas. Medic¢oes tradicionais de conectividade de
rede sao entdo aplicadas para obter vetores de caracteristicas, que podem ser usados para
caracterizagao e classificacdo de texturas com altas taxas de acerto (BACKES; CASANOVA;
BRUNO, 2013).

2.2.4 Propriedades de Redes Geograficas

Na teoria de redes complexas, a representagao proposta configura-se como uma rede
geografica ou espacial, onde a posicao dos vértices é relevante e pares de vértices préximos
tém maior chance de apresentarem arestas (COSTA et al., 2007). Além disso, a restrigao de
que a ligacao entre vértices apenas possa ocorrer dentro de uma regiao de raio rg aumenta

a probabilidade de formagao de hubs (vértices altamente conectados) e comunidades bem
distintas (BACKES; CASANOVA; BRUNO, 2013).

Esta propriedade é particularmente importante para analise de texturas, pois permite
capturar tanto caracteristicas locais quanto estruturas de maior escala, oferecendo um poder

discriminativo superior ao de métodos que consideram apenas vizinhancgas imediatas.

Em resumo, redes complexas oferecem um framework poderoso e flexivel para analise
de imagens e texturas. A representacao de imagens como grafos permite explorar propri-
edades topologicas que capturam caracteristicas estruturais e discriminativas das texturas,

complementando e aprimorando métodos classicos como o LBP.
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3 Metodologia

3.1 Redes Complexas Combinadas com Local Binary Pattern

3.1.1 Motivacao da Combinacao

Este trabalho propoe a aquisicao da transformacao baseada no grau da rede complexa
como uma operagao de pré-processamento antes de aplicar o LBP (Local Binary Patterns).
O LBP ¢ entao aplicado aos valores de grau da rede na imagem transformada Ioy. O obje-
tivo dessa abordagem é aproveitar a capacidade da transformacao baseada no grau da rede
complexa em destacar, por meio de um unico valor (o grau da rede), a similaridade entre um
pixel e seus vizinhos em um determinado raio na imagem original. Com isso, o LBP pode ser
aplicado a dados que ja descrevem intrinsecamente uma regiao de pixels (COSTA; COUTO;
COUTO, 2019).

Uma das principais diferengas entre a transformagdo baseada no grau da rede com-
plexa e o LBP é que, no caso da primeira, raios consideravelmente maiores podem ser utili-
zados em comparagao aos raios do LBP. Por exemplo, um raio de 15 resulta em 706 vizinhos,
o que ¢ viavel para o célculo do grau da rede complexa e nao altera o tamanho do vetor de
caracteristicas resultante. No entanto, se fosse aplicado o LBP, o vetor de caracteristicas re-

sultante teria um tamanho de 2796

, 0 que é computacionalmente inviavel (COSTA; COUTO;
COUTO, 2019). Esta vantagem permite que o método capture caracteristicas de texturas

em multiplas escalas sem o aumento exponencial do espago de caracteristicas (BACKES;
CASANOVA; BRUNO, 2013).

3.1.2 Pipeline do Método Proposto

O LBP pode ser aplicado diretamente a imagem transformada baseada na rede com-
plexa Icy, sem a necessidade de modificacoes, e o vetor de caracteristicas resultante possui o
mesmo tamanho que teria se fosse aplicado a uma imagem regular. O raio da rede complexa
afeta o nimero maximo de niveis de escala de cinza que a imagem transformada pode ter,

pois o raio determina o grau maximo possivel para cada né da rede.

O pipeline completo do método proposto pode ser resumido nos seguintes passos:

1. Geragao da Rede Complexa: A partir da imagem original I, gera-se uma rede

complexa G = (V, E) com raio maximo rq, onde cada pixel corresponde a um vértice
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e as arestas sdo determinadas pela dissimilaridade (Equagao 2.4).

2. Mhltiplas Transformacgoes por Limiar: Cria-se um conjunto de multiplas redes G
para diferentes limiares ¢ dentro do intervalo T' = {t1,t, ..., t,}, conforme estabelecido
por Backes et al. (2013) no intervalo ¢ € [0.005,0.530] com incrementos de 0.015.

3. Calculo da Transformacao Média: Para cada pixel, calcula-se a média dos graus

obtidos em cada rede G, gerando uma imagem transformada /ox onde (Couto, 2018):

Ion(a,y) = 2|T|S degg, (v2,) (3.)

) teT

Este passo reduz significativamente a probabilidade de empates nos valores de grau,
especialmente para raios menores. Por exemplo, para um raio de 2, o nimero limitado

de graus possiveis (apenas 12) seria reduzido através dessa média ponderada.

4. Aplicagao do LBP: Aplica-se o operador LBP a imagem transformada Iy para gerar
I;gp, obtendo o vetor de caracteristicas inicial ¢ através do histograma de I;gp com
dimensao 256 (Couto, 2018).

5. Extracdo de Estatisticas Discriminativas (opcional): Calculam-se medidas es-

tatisticas adicionais sobre o histograma para formar o vetor final de caracteristicas

(Pemt .

3.1.3 Tratamento de Ambiguidades nos Graus

E importante ressaltar que, especialmente para raios menores, o nimero de graus
possiveis pode ser bastante limitado (por exemplo, apenas 12 para um raio de 2). Isso inevi-
tavelmente resulta em um alto nimero de empates nos valores entre os vizinhos. Essa situacao
¢é indesejavel, pois quando os valores dos pixels sao iguais no LBP, a decisao de atribuir o valor
0 ou 1 a posicao correspondente no descritor LBP é arbitraria, comprometendo a estabilidade

do método.

Para contornar essa questao, optou-se por realizar a transformacao da rede complexa
para o mesmo intervalo de valores de limiar utilizados por Backes et al. (2013). Em seguida,
é calculada a média dos valores de grau para cada limiar (Equacao 3.1), o que reduz signifi-
cativamente a probabilidade de empates e torna o método mais robusto a variagoes de raio.
A aplicacao do LBP a imagem transformada Ioy resulta no vetor de caracteristicas ¢ da

imagem /.



Capitulo 3. Metodologia 24

3.1.4 Atributos de Histograma e Estatisticas Discriminativas

Além disso, foram realizados experimentos adicionando medidas de histograma ao
vetor de caracteristicas resultante, a fim de caracterizar ainda mais as propriedades dis-
criminativas da textura. Esses atributos de histograma, também denominados estatisticas
discriminativas, sao calculados para o vetor de caracteristicas ¢ (histograma de LBP) e adi-

cionados a ele, formando o vetor estendido @,,;.

Dentre as propriedades estatisticas mais populares na literatura por sua capacidade
discriminativa comprovada, destacam-se 7 propriedades: energia, entropia, skewness, con-
traste, média, variancia e kurtosis (COUTO, 2018). As seguintes medigoes sao entao aplica-
das sobre o histograma gerado, denotando a topologia dos histogramas e podendo ser usadas

para caracterizar descritores gerados pelo método proposto.

A Média é a medida do valor médio dos bins do histograma, e representa onde se
concentram os valores na distribuigdo. Variancia, Skewness e Kurtosis sao chamados de mo-
mentos de segunda, terceira e quarta ordem, respectivamente. A Varidncia mede o grau de
desvio do histograma em torno do eixo da Média. Skewness mede a assimetria do histograma
em torno da Média (um histograma simétrico no eixo da Média tem Skewness igual a zero).
Kurtosis mede o quao suave ¢é a curva do histograma, ou seja, quao bruscas sao as transi¢oes
entre os bins (COUTO, 2018).

O Contraste mede a amplitude do desvio do histograma ao longo do eixo dos bins, e
portanto, o quao concentrados ou espalhados sao os valores. A medida de Energia mostra a
uniformidade do histograma (um histograma com variagoes grandes de valores nos bins terd
energia menor, um histograma em que todos os bins tém o mesmo valor tem energia alta).
A Entropia é o contrario da Energia e mede o quao aleatéria é a distribuicao dos valores do
histograma (COUTO, 2018).

Essas sete medidas sao concatenadas ao vetor de caracteristicas inicial ¢, resultando
em um vetor estendido ¢.,; que contém tanto a informacao de distribuigdo de padrdes (his-
tograma, 256 dimensoes) quanto a informacao sobre propriedades estatisticas da textura (7

dimensoes adicionais), totalizando 263 dimensoes quando utilizadas todas as estatisticas.
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Figura 2 — Resumo do descritor proposto. A imagem original I é convertida em uma rede
complexa G (a), entdo os graus dos vértices da rede sao usados como os valores
dos pixels para uma imagem transformada Ioy (b). Em seguida, o operador LBP
¢é aplicado a cada pixel em Ioy para gerar I pp. Um histograma de niveis de
cinza de I pp é o vetor de caracteristicas ¢, que sera utilizado para classificacao.
Opcionalmente, estatisticas discriminativas sao extraidas e concatenadas ao vetor.

A Figura 2 resume o método proposto, exemplificando-o com um exemplo real gerado a
partir de uma das imagens do banco de dados JAFFE. Vale ressaltar que, no caso especifico
da rede complexa G, o exemplo ¢é ilustrativo e a transformagdo ocorre em cada pixel da

imagem original.
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4 Experimentos e Resultados

Esse capitulo apresentara todos os resultados obtidos: valores obtidos da metodolo-
gia proposta neste trabalho aplicado em bases de texturas e de rostos e uma andlise dos

resultados.

4.1 Base Brodatz

A base Brodatz é uma colecao classica de texturas em escala de cinza, amplamente
utilizada em estudos de caracterizacao e classificagdo de texturas (BRODATZ, 1966). No
presente trabalho, a base utilizada contém 1777 imagens, organizadas em classes onde cada
textura corresponde a uma classe. Cada classe possui 16 imagens, representando variagoes/a-

mostras da mesma textura.

A Figura 3 apresenta exemplos de imagens de quatro classes distintas da base, ilus-
trando a diversidade de padroes presentes (granularidade, contraste, regularidade e estruturas

locais).

Er | B SN

Figura 3 — Exemplos de imagens da base Brodatz, apresentando quatro classes (texturas)
distintas.
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Tabela 1 — A tabela apresenta as acuracias obtidas na base Brodatz para o LBP tradicional e

4.2

para as variagoes RedeLBP e RedeLLBPstats em diferentes valores de rg. Observa-
se que o LBP tradicional atinge 92.57% e serve como baseline. Para o método
RedeLLBP, a melhor classificagao ocorre em rg = 6 com 92.40%, enquanto para o
RedeLBPstats o melhor resultado ocorre também em rg = 6, alcangando 93.13%.
Em contrapartida, para raios maiores (por exemplo rg > 7), nota-se uma queda
relevante de desempenho em ambos os métodos baseados em rede, sugerindo que
o aumento excessivo do raio pode reduzir a capacidade discriminativa em texturas
com padroes finos.

Taxa de sucesso por rg (%)

Método 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 15
LBP 92.57
RedeLBP 90.26 87.56 86.54 85.87 84.85 92.40 81.93 82.77 80.57 80.29 80.86

RedeLBPstats 91.22 88.63 88.23 88.18 87.33 93.13 84.07 83.28 82.71 80.74 82.32

Base JAFFE

A base JAFFE contém 213 imagens de faces, distribuidas em 10 classes, onde cada

classe corresponde a uma pessoa distinta. Cada classe possui entre 21 e 23 imagens, contem-

plando diferentes expressoes emocionais. Essa base é utilizada para avaliagao de métodos de

reconhecimento facial e, em particular, reconhecimento de expressoes, devido as variagoes

sistematicas de expressao dentro de cada individuo.

A Figura 4 apresenta exemplos de imagens da base JAFFE (quatro amostras), ilus-

trando as variagoes de expressao presentes na base.

Figura 4 — Exemplos de imagens da base JAFFE, ilustrando variagoes de expressao emocio-

nal.
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Tabela 2 — A tabela apresenta as acuracias obtidas na base JAFFE. O LBP tradicional atinge
91.55%. J4 o método RedeLBP melhora substancialmente com o aumento de rg,
atingindo seu melhor valor em rg = 13 com 96.24%. Quando adicionadas esta-
tisticas discriminativas (RedeLBPstats), observa-se o melhor desempenho global
em rg = 13 com 97.65%, evidenciando que, para expressoes faciais, o uso de raios
maiores no grafo contribui para capturar padroes faciais em multiplas escalas e
que as estatisticas adicionam poder discriminativo adicional.

Taxa de sucesso por rg (%)

Método 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
LBP 91.55
RedeLBP 71.36 77.00 79.81 81.69 91.55 91.55 92.96 92.02 91.55 92.02 92.02 95.31 96.24 94.37 94.37

RedeLBPstats 77.00 17.84 62.44 86.85 92.02 88.73 92.02 90.14 93.43 92.49 91.08 96.24 97.65 94.84 96.71

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(a) Matriz de confuséo na base JAFFE.

(b) Exemplos das classes com maior confuséo.

Figura 5 — Resultados visuais para a base JAFFE: (a) matriz de confusao do classificador;
(b) exemplo do par de classes mais confundidas.
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Erros de classificagao em bases faciais sdo esperados, pois variagoes sutis de expressao
podem gerar padroes locais muito semelhantes entre classes. Revisoes e estudos comparativos
recentes discutem esse desafio e mostram que descritores baseados em LBP frequentemente

permanecem como baseline em tarefas de analise facial, inclusive em cenarios desafiadores

(ZENG et al., 2023; KUMAR; SAGAR; PUNETHA, 2023).

4.3 Base Yale Faces

A base Yale Faces contém 165 imagens faciais no formato GIF, com resolugao original
de 320x243 pixels, distribuidas em 15 classes, onde cada classe corresponde a uma pessoa
distinta. Cada classe possui 11 amostras/imagens. A base apresenta variagoes relevantes entre
as amostras, incluindo mudancas de expressao e condigoes de captura, o que a torna adequada

para avaliar a robustez de descritores faciais frente a variagdes entre classes.

A Figura 6 apresenta exemplos de imagens da base Yale Faces (quatro amostras),

ilustrando parte dessa variabilidade.

Figura 6 — Exemplos de imagens da base Yale Faces, ilustrando variagoes entre classes como
expressao e condigoes de captura.

Tabela 3 — A tabela apresenta as acurdcias obtidas na base Yale Faces. O LBP tradicio-
nal alcanca 68.48%, enquanto o LBPstats melhora para 72.12%, indicando que
estatisticas adicionais no histograma podem trazer ganhos mesmo sem a trans-
formacao por rede. Para o método proposto, observa-se que o RedeLBP tende a
melhorar com o aumento de r¢, atingindo acurdcia maxima de 76.36% (observada
emrg =9,rqg =12erg = 15). J4 0o RedeLBPstats ndo supera o melhor resultado
do RedeLLBP nesta base, sugerindo que, para Yale Faces, o principal ganho estéa
associado ao uso de vizinhanga em maior escala via transformacao por graus da
rede, enquanto as estatisticas adicionais nao trazem beneficio consistente.

Taxa de sucesso por rg (%)

Método 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
LBP 68.48

LBPstats 72.12

RedeLLBP 64.85 61.21 60.61 63.03 65.45 67.88 66.06 70.30 76.36 73.94 73.33 76.36 71.52 73.94 76.36
RedeLBPstats 61.82 63.64 64.24 63.64 65.45 65.45 66.06 70.30 73.94 72.73 73.33 71.52 71.52 73.94 74.55
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2 4 6 8 10 12 14

(a) Matriz de confuséo na base Yale Faces.

(b) Exemplos das classes com maior confuséo.

Figura 7 — Resultados visuais para a base : (a) matriz de confusdo do classificador; (b) exem-
plo do par de classes mais confundidas.

Na base Yale Faces, observa-se que parte das confusoes estd associada as variagoes de
iluminagao, que alteram significativamente o padrao local capturado pelo descritor(WANG
et al., 2022).

4.4 Base Faces Data

A base Faces Data contém 2500 imagens faciais no formato JPG, com resolugao ori-
ginal de 180x200 pixels, distribuidas em 125 classes, onde cada classe corresponde a uma

pessoa distinta. Cada classe possui 20 amostras/imagens, contemplando variagoes controladas
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de pose e iluminacao.

A Figura 8 apresenta exemplos de imagens da base Faces Data (quatro amostras),

ilustrando essas variagoes.

Figura 8 — Exemplos de imagens da base Faces Data, ilustrando variacoes controladas de
pose e iluminacao.

Tabela 4 — A tabela apresenta as acurdcias obtidas na base Faces Data. Observa-se que o
baseline LBP ja atinge 99.64%, indicando que a base é altamente separavel pelo
descritor tradicional. Ainda assim, o método RedeLBP apresenta desempenho su-
perior em diversos valores de rg, atingindo 99.88% (por exemplo em rg = 9 e
re = 10), o que sugere que a transformagao baseada nos graus da rede pode refi-
nar a representacado sem aumentar a dimensionalidade do vetor de caracteristicas
do LBP. Além disso, as variagoes de desempenho ao longo de rg sdo pequenas,
indicando robustez do método para essa base.

Taxa de sucesso por rg (%)

Método 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
LBP 99.64

RedeLBP 96.64 97.68 99.20 99.68 99.56 99.72 99.84 99.84 99.88 99.88 99.72 99.84 99.84 99.74 99.84
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(a) Matriz de confusdo na base Yale Faces.

(b) Exemplos das classes com maior confuséo.

Figura 9 — Resultados visuais para a base : (a) matriz de confusdo do classificador; (b) exem-
plo de classes mais confundidas.

Na base Faces Data, a matriz de confusao é predominantemente diagonal, indicando

poucas confusoes entre classes e colaborando com o alto desempenho reportado na ta-

bela(WANG et al., 2022).
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4.5 Sintese Comparativa dos Resultados

Tabela 5 — A tabela consolida os melhores resultados obtidos em cada base, indicando o

método vencedor, a acuracia correspondente e o(s) valor(es) de r¢ em que o melhor
desempenho foi observado, além da melhoria em relacao ao baseline LBP. Observa-
se que os maiores ganhos ocorrem nas bases faciais JAFFE (+6.10%) e Yale
Faces (+7.88%), reforcando que a metodologia proposta é particularmente eficaz
para reconhecimento facial sob variacdes de expressao e condigoes de captura.
Em contrapartida, na base de textura Brodatz o ganho é marginal (4+0.56%),
sugerindo limitacao do método para texturas finas e altamente regulares.

Base de Dados Melhor Método  Acuricia (%) TG Melhoria

Brodatz RedeLBPstats 93.13 6 +0.56%
JAFFE RedeLLBPstats 97.65 13 +6.10%
Yale Faces RedeLBP 76.36 9,12,15 +7.88%
Faces Data RedeL.BP 99.88 9,10 +0.24%

Tabela 6 — A tabela quantifica a sensibilidade do desempenho em funcido do raio rg por

meio dos valores minimo e maximo, da amplitude (em pontos percentuais) e do
desvio padrao. Nota-se que a maior variagao ocorre em JAFFE com RedeLLBPstats
(79.81pp), evidenciando alta dependéncia da escolha de r¢ nessa configuragao.
Em contraste, Faces Data apresenta baixa variagdo (3.24pp), indicando maior
estabilidade do desempenho ao longo dos raios testados. Esses resultados reforcam
que a selecao de rg é um fator critico para a aplicabilidade pratica, sobretudo em
cenarios com variagoes faciais mais desafiadoras.

Base de Dados Método Min Max Distancia  Des. Padrao
Brodatz RedeLLBP 80.29% 92.40% 12.11pp 3.82%
Brodatz RedeLBPstats  80.74%  93.13% 12.39pp 3.91%
JAFFE RedeLBP 71.36% 96.24% 24.88pp 6.45%
JAFFE RedeLBPstats 17.84%  97.65% 79.81pp 22.14%
Yale RedeLBP 60.61%  76.36% 15.75pp 4.89%
Yale RedeLBPstats  61.82%  74.55% 12.73pp 3.92%
Faces Data RedeLBP 96.64%  99.88% 3.24pp 1.01%

4.6 Analise dos Resultados

4.6.1 Andalise de Sucessos

O método proposto alcangou seu maior sucesso em aplicagdoes de reconhecimento

facial, particularmente em bases com desafios de iluminacao e variagoes de expressao. A me-
lhoria de 7.88% em Yale Faces (68.48% — 76.36%) e 6.10% em JAFFE (91.55% — 97.65%)

demonstram a eficacia da abordagem em cenarios realistas. Esse comportamento é coerente

com o uso recorrente de descritores locais e seus derivados como baseline em tarefas faciais,
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incluindo reconhecimento de expressoes, mesmo em trabalhos recentes que comparam abor-
dagens classicas e redes neurais (KUMAR; SAGAR; PUNETHA, 2023; WANG et al., 2022).

Trés fatores principais contribuem para este sucesso:

e Captura de Padroes de Larga Escala — A transformacao de rede complexa com raios
maijores consegue capturar estruturas faciais importantes que nao seriam detectadas
pelo LBP tradicional.

e Robustez a [luminagdo — A medida de grau da rede complexa é mais robusta a varia-

¢oes de iluminacao que o LBP tradicional.

e Combinagao com Estatisticas Discriminativas — A adigdo de sete medidas estatisticas

aumenta o poder discriminativo, especialmente na base JAFFE.

4.6.2 Analise de Limitacoes e Fracassos

Na base Brodatz, o LBP tradicional (92.57%) superou todas as configuracoes testadas.
O melhor resultado (RedeLBPstats com raio 6) alcangou apenas 93.13%, uma melhoria de

apenas 0.56%. Esta descoberta contra-intuitiva revela limitacoes importantes do método:

e Caracteristicas de Padrao Fino — Texturas Brodatz dependem fortemente de padroes
finos e de pequena escala. Aumentar o raio pode suavizar caracteristicas importantes,

resultando em perda de informagcao discriminativa.

e Regularidade Excessiva — As texturas Brodatz sdo altamente regulares e estruturadas.
Em tais padroes, a transformacao de rede complexa nao adiciona informagcao discrimi-

nativa além do que o LBP ja consegue capturar.

e Otimizacao do Método — O método foi desenvolvido principalmente para reconheci-

mento facial. Os parametros podem nao ser ideais para classificacdo de texturas.

Adicionalmente, o desempenho foi altamente sensivel a escolha do raio. Na base
JAFFE, o desempenho variou de 71.36% (raio 1) a 96.24% (raio 13), uma variacao de 24.88
pontos percentuais. Esta sensibilidade reduz a aplicabilidade pratica do método, exigindo

selecao cuidadosa de parametros para cada aplicacgao.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho demonstrou que a combinacao de redes complexas, LBP e estatisticas
discriminativas ¢é eficaz especificamente para reconhecimento facial em cenarios desafiado-
res, mas nao ¢ uma solugao universal. O método alcancou taxas de acerto de 97.65% em
JAFFE e 76.36% em Yale Faces, superando significativamente o LBP tradicional. Contudo,
em classificacdo de texturas (Brodatz), o método ndo demonstrou melhoria, sugerindo forte

dependéncia da natureza do problema.

5.1 Producao bibliografica

A seguir listamos a producao bibliografica gerada a partir das pesquisas relacionadas

a este trabalho:

e Costa, M. V. B.; Villar Couto, C. M.; Couto, L. N. Face Recognition Using LBP on an
Image Transformation Based on Complex Network Degrees. In: SIBGRAPI — Confe-

rence on Graphics, Patterns and Images, 2019.

5.2 Trabalhos futuros

e Aplicagdo em Raios Maiores — Testar em raios maiores para verificar se ha aumento

significativo nos resultados.

e Aplicagdo em Novas Bases — Aplicar em outras bases de rostos para avaliar eficicia

da metodologia apresentada neste trabalho em outros cenarios desafiadores.

e Aplicagdo em Texturas Dindmicas — Estender para videos combinando com técnicas

espago-temporais.
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