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Resumo — O principal objetivo deste trabalho € investigar a eficiéncia de técnicas de ponderagdo dos dados para o calculo
de componentes principais ponderadas em experimentos de género e expressio facial, considerando problemas de classificacio
e reconstrucdo. Especificamente, a metodologia consiste em gerar pesos espaciais (mapas estatisticos) para ponderar os pixels
das imagens de entrada da andlise de componentes principais (PC'A). Estaremos considerando as seguintes técnicas para o
célculo dos pesos espaciais: (a) Estatistica T de Student; (b) Hiperplanos computados usando SVM (Support Vector Machine);
(c) Entropia de Shannon calculada pixel-a-pixel; (d) Inverso da Entropia de Shannon calculada pixel-a-pixel; (e) Divergéncia
Jensen-Shannon. A aplicacdo das técnicas (a),(c),(d), e (e) para cdlculo de pesos espaciais em reconhecimento de faces € a
principal contribui¢do deste trabalho. A avalia¢do da eficiéncia das diferentes componentes principais obtidas com cada técnica
¢ feita analisando os resultados da reconstruciao de imagens e da classificacdo usando as bases de imagens FEI e FERET. Para
classificacao, foram utilizados os seguintes classificadores: K-Vizinhos Mais Préximos e a Distancia de Mahalanobis. Foi utili-
zada também uma metodologia baseada em gquadtree para reduzir pequenas variacdes locais dos mapas estatisticos, para testar
seu efeito na reconstrucao e classificagao.

Palavras-chave — Reconhecimento de faces, PCA, Métodos de Ponderacdo, Classificagdo, Reconstrugéo.

Abstract — The main objective of this work is to investigate the efficiency of data weighting techniques for calculating weigh-
ted principal components in gender and facial expression experiments, considering classification and reconstruction problems.
Specifically, the methodology consists of generating spatial weights (statistical maps) to weight the pixels of the input images.
Then, the weighted data are used as input for the principal component analysis (PC A) algorithm. We will consider the following
techniques for calculating spatial weights: (a) Student’s t-test; (b) Hyperplanes computed using SVM (Support Vector Machine);
(c) Shannon entropy calculated pixel-by-pixel; (d) Inverse Shannon entropy calculated pixel-by-pixel; (e) Jensen-Shannon diver-
gence. The application of techniques (a), (c), (d), (e) for calculating spatial weights in face recognition is the main contribution
of this work. The evaluation of the efficiency of the different principal components obtained with each technique is done by
analyzing the results of image reconstruction and classification over FEI and FERET databases. For classification, the following
classifiers were used: K-Nearest Neighbors and Mahalanobis Distance. A quadtree-based methodology was also used to reduce
small local variations in the statistical maps, to test its effect on reconstruction and classification.

Keywords — Face Recognition, PCA, Weighting Methods, Classification, Reconstruction.

1. INTRODUCAO

Muitas dreas que utilizam técnicas de reconhecimento de padrdes, tais como visdo computacional, processamento de sinais
e andlise de imagens, requerem o tratamento de conjuntos de dados com um grande niimero de caracteristicas ou dimensdes.
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Portanto, devemos considerar métodos de reducio de dimensionalidade para obter uma representacdo compacta dos dados capaz
de descartar redundancias, ruidos e reduzir o custo computacional de operagdes posteriores [ 112].

Nesse trabalho, nosso foco em relacio ao tipo de dados serd o processamento de imagens em tons de cinza, as quais podem
ser representadas por matrizes do tipo R >~ Contudo, a metodologia pode ser facilmente adaptada para imagens coloridas.

Considerando o estado da arte em reconhecimento de padrdes, a reducdo de dimensionalidade pode ser realizada dentro de
um contexto de engenharia de caracteristicas [3,/4]], aprendizado de variedades [5H7|] e utilizando métodos de aprendizado de
maquina, tais como metodologias envolvendo redes neurais profundas [8]]. Em todos esses casos, do ponto de vista matematico,
a ideia é construir uma fungio f : RM*N — R™ onde m < M - N, que preserva as informagdes de interesse nos dados
originais.

Cada subdrea descrita acima tem suas vantagens e desvantagens. A engenharia de caracteristicas envolve métodos lineares,
multilineares e técnicas procedurais baseadas em extratores de caracteristicas, tais como momentos, caracteristicas de hitogramas
e matriz de co-ocorréncia, para gerar a fungdo f. Os métodos lineares/multilineares s3o baseados em conceitos de dlgebra
linear/multilinear, gerando mapeamentos para os quais a pré-imagem f~! (R™) pode ser calculada, embora potencialmente
com perda de detalhes, processo denominado reconstrugdo. As técnicas procedurais, em geral, ndo admitem tal pré-imagem,
sendo uma desvantagem destes métodos. Considerando a vasta quantidade de métodos procedurais para fazer a extracdo de
caracteristicas [9], em geral, fica-se em um processo de tentativa e erro para encontrar a fun¢do (procedimento) f, marcado
pela busca de uma combinag@o eficiente de espacos de caracteristicas. Essa € outra desvantagem dessa metodologia. Contudo,
apesar dessas potenciais desvantagens, os métodos de extragdo ndo automatica de caracteristicas também possuem o beneficio
de, em muitos casos, fornecer uma compreensao mais clara acerca das informagdes contidas nos dados, o que pode melhorar a
compreensdo do fendmeno de interesse e da respectiva tarefa envolvida.

As técnicas de aprendizado de variedades sd@o fundamentadas em elementos geométricos que permitem tratar a natureza nao
linear dos dados [[10]. Neste caso, o problema central pode ser expresso como encontrar uma aplicacio f : RM*XN — m™ ¢
R™ onde n = M - N e M"™ é uma variedade diferencidvel de dimensdo m < n (simplificadamente, hipersuperficie suave
contida em R™). Dentre esse grupo de técnicas, alguns métodos cldssicos sdo o ISOMAP [11]], tendo sido um dos primeiros a
considerar a preservacdo das distdncias geodésicas no processo de reducdo de dimensionalidade, e o LLE [12] que reconstréi a
estrutura nio-linear global com partes localmente lineares. Um pouco mais recente, o método t-SNE foi proposto com a vantagem
de preservar a estrutura local dos dados no espago reduzido, bem como a estrutura global, como a presenca de agrupamentos em
diversas escalas [[13]. Porém, nio h4 uma metodologia unificada para a construcio da funcio f : RM*N — AM™ nesta drea, o
que é uma desvantagem da mesma.

As técnicas de aprendizado profundo resolvem o problema da computacdo da fungdo f através do treinamento de redes
neurais. Porém, essas técnicas necessitam de grandes volumes de dados para que o treinamento ocorra eficientemente, o que € um
problema principalmente no caso do aprendizado supervisionado. Esse problema persiste na drea, mesmo com o desenvolvimento
de métodos de aumento de dados [14}/15]], transferéncia de aprendizado [[16}|17]] e aprendizado fracamente supervisionado [[18] e
semi-supervisionado [19]]. Além disso, o treinamento costuma ser muito caro computacionalmente, demandando longos periodos
de processamento, mesmo em GPUs mais modernas.

Considerando o contexto acima, esse trabalho trata de métodos lineares para redu¢do de dimensionalidade com aplicacio
para reconhecimento de padrdes em faces humanas. As metodologias lineares neste contexto incluem andlise de componentes
principais (PC A), andlise fatorial, [20], Multidimensional scaling, [21]], Projection pursuit [22], random projection [23]], PC A
ponderado (weighted PCA - WPCA) [24], dentre outros. Uma generaliza¢do dos métodos lineares é dada pelos métodos multili-
neares (tensoriais) [25]], os quais ndo necessitam da etapa de vetorizacao das imagens, a qual € utilizada pelos demais métodos,
respeitando assim as relacdes espaciais entre os pixels das mesmas.

O PC A é a técnica mais popular nesta drea, sendo uma abordagem n#do-supervisionada, bem-sucedida para o problema de
representar amostras em espacos de dimensdo reduzida. Desde o trabalho pioneiro de Sirovich e Kirby, [26]], varios trabalhos
subsequentes usaram PC A para extragd@o de caracteristicas com vistas a classificagdo e andlise de imagens [20L[27].

Em aplicagdes de andlise de imagens, foco desse trabalho, todos os métodos lineares mencionados concatenam as intensidades
de pixels da imagem original, suposta em escala de cinza, em um vetor de alta dimensao. Com as imagens assim representadas,
as técnicas lineares recebem um banco de dados como entrada e aprendem matrizes de projecdo que transformam os dados
originais de alta dimensdo para um espaco de dimensdo reduzida. Em seguida, a reconstrucio € realizada para visualizar os
dados reduzidos no espaco da imagem original.

O desenvolvimento de técnicas lineares que reinem reducéo de dimensionalidade e conhecimento prévio pode ser realizado
no ambito de métodos de aprendizagem supervisionada. Um exemplo conhecido nesta drea é a Andlise Discriminante Linear
(LDA) [28]]. Em [24] € proposto um outro método supervisionado que permite incorporar explicitamente conhecimento prévio
do dominio ao PC A, gerando um novo espaco linear eficiente para classificagdo que herda também propriedades de otimali-
dade para redugio de dimensionalidade. O método depende de pesos discriminantes dados por hiperplanos de separagdo para
gerar um PC'A espacialmente ponderado, chamado de WPCA, ou PC'A ponderado. Esses dois métodos para reducio de di-
mensionalidade, LDA e WPCA, sdo supervisonados e lineares. Contudo, é possivel a utilizagdo de métodos supervisionados
nao lineares, como 0 KLDA (Kernel Linear Discriminant Analysis) [29]], que consiste na utilizacio do artificio da funcdo kernel
no LDA. Mais recentemente, técnicas supervisionadas baseadas em redes neurais artificiais vém sendo usadas para redugado de
dimensionalidade [30]].

O ponto de partida deste trabalho estd na observacdo de que, apesar da eficiéncia do PC' A como um método para redugio
de dimensionalidade, seu algoritmo ndo incorpora informacdes prévias extraidas do dominio especifico correspondente aos da-
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dos. Uma forma de tratar essa limitagdo do PC'A consiste na aplicacio de pesos espaciais computados utilizando os proprios
dados. Neste contexto, o principal objetivo deste trabalho € investigar a eficiéncia de novas técnicas de ponderagdo espacial
em experimentos de género e expressao facial, considerando problemas de classificacdio e reconstru¢cdo. Assim, o trabalho estd
fundamentado na referéncia [24]], a qual apresenta um algoritmo para incorporar conhecimento a priori no PC A tradicional via
aplicagdo de pesos espaciais, computados por hiperplanos de separacéo, como o SSV M (Smooth Support Vector Machine), des-
crito em [31]], para gerar o WPCA. Outros hiperplanos de separacio, como o LDA, podem ser utilizados para extrair os pesos para
computar o WPCA. Porém, a formulacdo do LDA, baseada no critério de Fisher gera uma dire¢@o discriminante que considera a
distribuicdo total dos dados, uma vez que depende da média global, das médias das classes e das matrizes de espalhamento inter
e intra-classes, enquanto o SSVM vai se concentrar nas amostras mais dificeis para a classificacio (vetores suporte), podendo
assim ser mais eficiente quando caracteristicas mais sutis, como relacionadas a expressdo facial, estdo envolvidas [32]. Além
disso, considerando as caracteristicas do LDA ¢é possivel identificar certa relacio entre sua dire¢io discriminante e o mapa gerado
pela Estatistica 7" [33]] utilizada neste trabalho, uma vez que essa também considera as médias das classes e a distribuicdo das
classes em torno das médias.

Estaremos considerando as seguintes técnicas para o célculo dos pesos espaciais: (a) Estatistica T de Student, denotada por
T [33]]; (b) Hiperplanos computados usando o SS\iM [31]; (c) Entropia H de Shannon [34]], calculada pixel-a-pixel; (d) Inverso
da Entropia de Shannon calculada pixel-a-pixel (H); (e) Divergéncia de Jensen-Shannon, denotada por J.S [35]]. A técnica (b)
¢é conhecida na literatura para o método em foco [24]], sendo escolhida como uma referéncia para comparacio com as demais.
Os mapas obtidos pelo método (a) sdo utilizados em andlise de faces, porém, em metodologias distintas daquela abordada neste
trabalho [[36139]]. A aplicacdo da Estatistica T' de Student, entropia de Shannon e seu inverso, e da divergéncia de Jensen-Shannon
para célculo de pesos espaciais para o método descrito em [24]], para reconhecimento de faces, € a principal contribuicdo deste
trabalho.

A motivacgdo para a utilizagdo da entropia vem da interpretacio desta quantidade como uma medida da complexidade dos
padrdes de intensidade em um banco de imagens. A divergéncia de Jensen-Shannon (J.S) e a Estatistica 7" de Student quantificam
diferencas entre as classes consideradas: pixels com diferencas mais significativas devem ter maior peso que os demais.

A avaliacdo da eficiéncia das diferentes componentes principais obtidas com cada técnica € feita analisando os resultados
da reconstru¢cdo de imagens, da visualizacdo de componentes principais e da classificacdo. Para esta dltima, foram utilizados
classificadores K-Vizinhos mais proximos (KX NN) com K = 1 e o classificador baseado na distincia de Mahalanobis, denotado
por DM [40]. A motivagdo para essa escolha estd na comparacio entre o desempenho de um classificador ndo paramétrico
(K NN) e um classificador paramétrico (DM).

Foi utilizada também uma metodologia baseada em quadtree para reduzir pequenas variagdes locais dos mapas de ponderagao,
para testar seu efeito na reconstrucdo e classificacao, baseada na referéncia [|38|]. A aplicacdo da estrutura espacial de quadtree
para processamento de mapas espaciais para calcular versdes ponderadas do PC' A é outra contribui¢io deste trabalho.

Os experimentos computacionais foram realizados utilizando imagens do banco de imagens de faces da FEI [41]] e da FERET
[42]. Como medida de desempenho dos classificadores, utilizamos a acurdcia média calculada com o uso do K —fold, para
K = 10. No caso da reconstrugdo, além da analise visual, utilizamos a medida SSTM (Structural Similarity Index) [43]).

Os experimentos de classificagdo e reconstrugdo foram executados duas vezes: sem aplicacio da quadtree e com a aplicacio
da quadtree para processar cada mapa de ponderagdo calculado. Uma andlise dos experimentos computacionais leva a conclusio
de que os melhores métodos para reconstrugdo sdo: PCA e JS. Para a classificagdo usando o classificador DM, os melhores
métodos foram PCA, J S, e Hy, (estes dltimos sendo os métodos J.S e H com aplicagdo da quadtree). No caso do classificador
K NN os melhores métodos foram H;, T, H qt € H. Esses resultados mostram a influéncia do classificador nestes experimentos
e vantagens da aplicacdo da quadtree.

Assim, podemos sintetizar as contribuicdes deste trabalho nos seguintes itens:

1. A aplicacgdo da Estatistica 7" de Student, entropia de Shannon e seu inverso, e divergéncia de Jensen-Shannon para calculo
de pesos espaciais para computar o PC' A ponderado;

2. Aplicacdo da técnica de quadtree para processar mapas de ponderacéo para calculo do PC' A ponderado;

3. Testes exaustivos, além da andlise visual, envolvendo reconstrugdo e classificagdo em cendrios envolvendo género e ex-
pressao facial .

O texto estd organizado da seguinte forma: a secdo [2] apresenta a abordagem proposta, a qual tem como ponto central o
célculo do PC' A ponderado, apresentado na segio A secdo [3| sumariza o processo de reconstrugdo e discute teoricamente
os efeitos da aplicacdo da quadtree. Os resultados computacionais e a discussdo dos mesmos sdo apresentados nas secoes [ e 5]
respectivamente. As conclusdes e trabalhos futuros sdo comentados na se¢do [6]

2. ABORDAGEM PROPOSTA

Nesta secdo descrevemos as principais contribuigdes deste trabalho, o qual estd baseado no WPCA [24], sendo um sumaério
da dissertacdo [44]. Especificamente, estaremos propondo as seguintes técnicas para o cdlculo dos mapas de ponderacio: (a)
Entropia de Shannon [34]; (b) Inverso da Entropia de Shannon; (c¢) Divergéncia Jensen-Shannon [35] entre as distribui¢des
associadas a cada uma das classes consideradas; (d) Estatistica 7" de Student [33]]. Além destas técnicas, usaremos também
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pesos espaciais calculados usando hiperplanos computados via SSV M [31]], para fins de comparacdo com a literatura da area.
A Tabela|[I] centraliza a notacdo e os principais simbolos usados no texto.

’ Simbolo \ significado ‘
P, U, etc. Letras maidsculas normais representam matrizes
X,y Letras mintsculas em negrito representam vetores
A, a, etc. Simbolos gregos em minusculo representam escalares
D, etc. Conjuntos de dados e subespacos sao representados usando fonte caligrafica
[l Norma de vetor ou matriz
E() Esperanga matematica
H Mapa gerado usando o Inverso da Entropia
H Mapa gerado usando a Entropia
JS Mapa gerado usando a Divergéncia de Jensen-Shannon
T Mapa gerado usando a Estatistica 7" de Student
w Mapa gerado usando o Smooth Support Vector Machine
A(R) Espectro da matriz R
SSIM Indice de Similaridade Estrutural (Structural Similarity Index)
PCA Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis)
min Valor minimo
max Valor maximo
diag (d1,da, ..., dy) Matriz diagonal com elementos diagonais d1, do, . . ., d,,
WPCA Weighted PCA

Tabela 1: Principais simbolos usados e seus significados.

A principal motivacao para esse trabalho vem da anélise apresentada em [45], a qual mostra que componentes principais com
alta variancia ndo necessariamente sao eficientes para reconhecimento de padrdes. Isso motiva a inclusdo de informacao a priori
no algoritmo do PC' A.

2.1 Modelagem do Banco de Imagens

Primeiramente, cada imagem do banco de dados original é convertida em tons de cinza e redimensionada para uma forma
quadrada, 128 x 128 no caso deste trabalho, usando recursos de bibliotecas como Scikit-Image ou mesmo do MatLab, de modo
a facilitar os cdlculos e o processamento relativos a quadtree. Em seguida, a matriz obtida é vetorizada, gerando um vetor em
R™. Desta forma, representamos o conjunto de imagens na forma:

D = {(x1,l1),(x2,12) ..., (xn,In)} CR" x {~1,1}, (D

onde x; € o vetor que representa a imagem ¢ e [; seu rétulo, o qual define a classe correspondente. A Figura [1| mostra duas
amostras de cada banco de dados, fornecendo exemplos das caracteristicas principais de cada um. Sdo imagens em tons de cinza,
com pouco fundo.

Vamos modelar o banco de dados D usando um vetor de varidveis aleatdrias:

X:($1,$27...,$n)T7 (2)

onde (-)7 significa transposta, z; é uma varidvel aleatéria discreta real tomando valores no conjunto I = {0, 1, ..., 255}, ja que
estamos considerando imagens em tons de cinza. Agora, devemos estimar as distribui¢des de probabilidade p;, 7 = 1,2,...,n.
Isso pode ser feito calculando histogramas a partir da representacio matricial do conjunto D, dada por:

11 Ti2 - Tin
Tl T2z -+ Ton
X = . . .. . ) (3)
N1 IN2 = = INn
Assim, podemos definir os contadores:
N
C(k)=Y6(i.jk), 1<j<n, 0<k<255 (4)

i=1

onde:
1 ij = ka
6(ijk) =14 (5)
0, caso contrério.
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Figura 1: (a)-(b) Exemplos de faces neutras da FEI. (c)-(d)Imagens do banco de dados FERET.

Com isso, podemos estimar a distribui¢do de probabilidades associada a cada varidvel aleatdria z; do vetor x como:

C(j,k
Pk = (‘7N’), 1<j<mn, 0<Fk<255. (6)

2.2 Calculo dos mapas de ponderacao

Neste trabalho, estaremos considerando problemas de classificagdo com duas classes. Desta forma, vamos representar as
classes pelos conjuntos:
Xl :{Xll,XQI,...an}CRn, l:1,2, (7)

onde x;; representa a imagem ¢ da classe [.

* Estatistica T" de Student: No contexto acima, primeiramente calculamos as médias dadas pela expressao:

g _NoXiL
xl—Zm, 1=1,2, ®)
i=1
e variancias:
SR o=’ o 1 9
Xl(v)_z n— 1 ’ SREM, — e )

i=1
Entdo a Estatistica 7" de Student é computada a partir da expressao:

|Tr1 — Tio

T = . 1<k<n, (10)
(\/nLl—’_nLQ)SXl)Q(k)
onde:
—1)8%2 (k, 1)+ —1)5%2 (k2
lexz(k):\/ml )%, (b D)+ (2 = V83, (kD) )
ny+ ng — 2

Em seguida, vetorizamos Te, seguindo a metodologia do WPCA , normalizamos os valores de T para obter o mapa
de ponderacdo 7" dado por:

Ty
Ty =——"F—; 1<k<n. (12)

* SSVM: Neste caso, o vetor normal w € R" ao hiperplano de separagdo das classes X7 e X», gerado pelo SSVM [31], é
utilizado para gerar o mapa W via normaliza¢ao:

o~ ‘

[wil 1<i<n. (13)

Wi==——; <i<
' Z?:l w;l’
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* Entropia: De acordo com o desenvolvimento da Se¢do 2.1} cada varidvel aleatéria 2; do vetor (2)) possui uma distribuigao
de probabilidade p; dada pela expressao (6)), para 1 < j < n. Assim, podemos calcular o vetor de entropias:

255
1 .
H () = g > _pji(—logpji), 1 <j <n. (14)
=0

Uma vez que 0 < H < 1, para gerar o mapa de ponderacgdo neste caso basta realizar a normalizacio:

_ H (z;)
H) S H ) (49

¢ Inverso da Entropia: Dado por:

= 1 .
H(j):H’ ]:175’”‘7 (16)
J
com H; sendo os elementos do vetor de entropias [ calculado na expressdo (I3). Caso H; = 0, entdo fazemos a
substitui¢do H; + 1075.
. N . . ‘- . T
* Divergéncia de Jensen-Shannon: Agora temos dois vetores de varidveis aleatdrias discretas x; = (211, Z21,...,%n1) €

X9 = (Z12,Z22,...,Zn2)" , associados as classes de imagens 1 e 2, respectivamente. Por sua vez, cada varidvel aleatdria
xj; toma valores no conjunto {0, 1,2, ...,255} com probabilidades:

pjl<k):pjlka 1§]§n70§k§255al:1723

as quais sdo obtidas computando a expressdo (6) para cada classe separadamente. Nestas condi¢des, a divergéncia J.S
associada ao pixel j € dada por:

18l = KL (ol (PO S22 ) g kep (o) (2522 ) )

com a divergéncia de K L calculada pela equacio:

k
KL(p1|lps) = ) _ par log (i;) : (18)
i=1 ¢

Assim como no caso anterior, o mapa .J S € calculado pela normalizagdo dos resultados obtidos pela expressdo (17):

JS(pj1llpj2) 1<j<n (19)

> j=1J5(pj1llpj2)

A principal motivagao para a utilizacdo da entropia neste contexto vem da apresentacdo da teoria de informacao de Shannon
[34]], a qual mostra que a entropia H normalizada fornece um limite inferior para compressao da informagdo associada a uma
sequéncia de varidveis aleatdrias idénticas e igualmente distribuidas. No caso das imagens, valores mais altos da entropia indicam
maior complexidade de padrdes de intensidade, fazendo com que a taxa R do esquema de compressao seja mais elevada. Assim,
considerando um pixel 7 e seus valores x;;, j = 1,2,..., N no banco de dados, maior complexidade indica distribui¢do de
probabilidade mais préxima da distribui¢do uniforme, onde a entropia tem valor maximo. Assim, nesta interpretacao, estaremos
dando maior peso aos pixels com distribui¢do de intensidades mais dispersa em relacdo a média, os quais esperamos serem mais
relevantes para as tarefas de reconhecimento facial nos bancos de dados considerados.

Por outro lado, tanto a Divergéncia de Jensen-Shannon (J.S) quanto a Estatistica 7" de Student quantificam diferengas entre as
classes consideradas. A primeira considerando as distribuicdes de probabilidades associadas as classes, ponderando com maior
valor os pixeis cujas distribuicdes de intensidade sdo diferentes para as duas classes. No caso do Estatistica 7, olhando para
diferencas entre médias das distribui¢des de intensidade (numerador da expressdo (I0)) das classes, normalizadas em fungdo de
Sx, x,. que por sua vez depende das varidncias pixel-a-pixel (ng1 e Sg(z) e da cardinalidade relativa de cada classe (expressao
(T1)), de forma a dar maior peso aos pixels cujas intensidades possuem alta variagdo inter-classe (numerador da equacdo (I0)) e
baixa varidncia intra-classe, quantificada pelo denominador da equagéo (10).

Com relacdo ao mapa W, proposto em [24]], esse mapa € inspirado na seguinte observagdo: dada uma amostra centralizada
z = x — X do conjunto de teste, a classe desta amostra segundo o SSVM serd definida pela expressao:

f (z) = signal Z ziw; +b ], (20)
i=1
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onde b é o viés do modelo e stgnal retorna +1 se o resultado for positivo e —1 caso contrario. Assim, os elementos do vetor w =
(w1, w3, ..., wy,) com maior valor em médulo serdo os mais significativos para a classificacdo via SSVM. Consequentemente, 0s
pixeis correspondentes devem receber as maiores ponderacdes.

Os pesos computados podem formar um mapa de ponderacao ruidoso, o que pode trazer artefatos na reconstrugao e interferir
na classificacdo, o que € justificado a seguir (se¢des [3|e[5). Com o objetivo de reduzir tais efeitos, seguimos [38] e utilizamos
uma metodologia baseada em quadtree para reduzir pequenas variagdes locais. Durante a construc¢do da quadtree um quadrante
¢ subdividido em quatro subquadrantes, caso atenda um critério, baseado em um limiar ¢ de intensidade, definido pela condicao:
se g X q é a dimensdo de um quadrante () da quadtree entdo ha uma subdivisdo desse quadrante se

max(Q;;) —min(Q,;) >t, 1<i<qg e 1<j<q. 21)

Esse processo pode ser executado até gerar quadrantes de tamanho 1x1 pixels. Porém, em nossa implementacdo (feita
em MATLAB), optamos por limitar inferiormente o tamanho dos quadrantes para até 8x8 pixels. Utilizamos limiares ¢ =
0.2,0.4,0,6,0.8. Calculada a quadtree sobre o mapa, cada quadrante assume valor igual a média de pixels do quadrante. Os
mapas obtidos sdo normalizados, seguindo o mesmo processo feito para os mapas originais.

2.3 Calculo do PC A Ponderado

Depois de computarmos os mapas estatisticos da se¢do precisamos calcular o PC'A ponderado para entdo prosseguir
para a etapa de reconstrucdo e classificagdo.

Nossa metodologia para calcular as versdes ponderadas do PC'A é baseada no WPCA [24]. Ela é constituida pelas mesmas
etapas do WPCA, com uma mudanga na etapa 4, como descrito abaixo:

1. Célculo do vetor de ponderagdo espacial bruto w = (i1, s, . . . ,f&n)T usando dados rotulados e alguma técnica de
ponderacdo da secdo[2.2}
2. Normaliza¢do de W para gerar o vetor de ponderagdo espacial w = (w1, ws, . . ., wn)T, onde:
wi = < 22)

3. Célculo da média global x dado por:

_ 1 _ _
x:Nin:(xl,xz,...,xn); (23)
i=1
4. Centraliza¢do dos dados, organizados na matriz de dados de treinamento X = [x1,X2,...,X N]T € RV*" com respeito

a média, gerando uma nova matriz de treinamento Z computada pela equag@o:

zij =i —T;, L<i< N, 1<j<m 24)

5. Ponderacdo das varidveis centralizadas z;; usando os pesos espaciais calculados no passo@]e geracdo de uma nova matriz
* * .
Z* = {z};} onde:

Z:j = zij\/uTj; (25)
6. Cdlculo das m componentes principais ponderadas Py ., = [P],P3;- - ,me selecionando os autovetores da matriz

T .
(Z*)" Z* com os m maiores autovalores.

Neste trabalho, as técnicas de ponderagdo utilizadas estdo resumidas na Sec¢do [2.2] Porém, outras técnicas podem ser utili-
zadas, dependendo da aplicacdo. Por outro lado, suprimimos a normalizagdo em relacdo ao desvio padrio que € realizada no
W PCA [24], com o objetivo de evitar problemas com tal normalizacdo, visto que a representacio assim obtida pode nio ser
eficiente para propésitos de classificacdo e de reconstrug@o, como observado em [44], secdo 4.6.

3 PROCESSO DE RECONSTRU(;AO E QUADTREE
Dada uma imagem x do conjunto de dados, o processo de reconstru¢@o pode ser sintetizado em duas etapas:

1. Projecdo de x num espago de dimensdo m reduzida, ou seja, m < n;

2. Representacdo da projecdo no espaco original das imagens.
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A etapa 1 é realizada segundo a expressao:

Xp = Ppea(x — X), (26)

na qual P, € a matriz do PC'A, tradicional ou ponderado, X ¢ a média global do conjunto de dados, computada pela expressdo
O passo 2 é realizado através da equacio:
x, =Pl x, +% 27)
T pca“*p ’
onde x, representa o vetor x reconstruido, ou seja, o vetor x,, representado no espaco original. Tomamos entdo o valor absoluto
em cada elemento do vetor x,. para que possamos converté-lo em uma imagem.
Com relagio ao efeito da quadtree no resultado da reconstrugio, seja P . € R™*"™ a matriz do WPCA gerada na etapa (6)

wpca

da se¢do[2.3] Entdo, dado z = x — X € R™ , o problema de reconstrugdo formalizado na expressdo (27) pode ser escrito como:

X, = (P* )TP* z + X.

wpca wpca

T . _— .
Renomeando A = Py, ., (P{cha) , consideremos agora uma variacdo da expressdo acima na forma:

x- () = (A+eF)z+X, (28)

onde F' € R™*" representa a perturba¢ao na matriz A, suposta com efeito aditivo por simplicidade, gerada por artefatos no mapa
de pesos e € € R . Entdo:

x, (€) = Az +X + €F'z, (29)
logo:
x, (€) — x, (0) = eFz. (30)
permitindo concluir que:
X, (€) —x, (0 elF'z
2] 2]

onde ||-|| representa a norma de Frobenius. Neste caso, o efeito da quadtree é || Fyyrec| < ||F||, pois a aplica¢do da quadtree,
gerando Fyy,q., remove pequenas variacOes locais das intensidades dos pixeis. Portanto:

1% (€) =%, (0]

O <l < el 2

e, consequentemente, o erro relativo pode diminuir, indicando um resultado mais suave para a reconstrucado.
4. RESULTADOS

Foram conduzidos experimentos computacionais objetivando verificar a eficaicia do PC A ponderado para a reconstrugio e
classificacao de grupos de dados, seguindo a metodologia dos trabalhos [24/[38/4 5] e utilizando as abordagens propostas na secao
Trata-se de uma sintese dos principais resultados apresentados na dissertacao [44].

Para os experimentos a seguir, foram utilizadas imagens do banco de faces da FEI [41]], onde cada pessoa neste banco de
imagens possui uma foto de seu rosto com a expressdo facial neutra e outra com a expressdo facial sorrindo, como exemplificam
as Figuras[T}(a),(b). No total, hd 400 imagens, sendo 200 de homens e 200 de mulheres. Estas imagens originalmente possuem
tamanho de 250 x 300 pixels, centralizadas, utilizando os olhos e nariz como referéncia de localizag@o, para diminuir a variancia
amostral. Outra caracteristica dessas imagens é que todas estdo em tons de cinza, com intensidade de pixel variando de 0 a 255.

Nos experimentos desta se¢do também foram utilizadas imagens do banco de faces FERET [42]] com caracteristicas andlogas
ao banco da FEI. Porém, neste banco, as imagens apresentam uma por¢ao menor de fundo, se comparadas com as imagens da FEI,
como pode ser observado nas Figuras [T}(c),(d). Portanto, proporcionalmente, hd mais pixeis com informagdes potencialmente
relevantes para o reconhecimento facial nas imagens FERET. Também ha 400 imagens nesta base, das quais 214 sdo de homens
e 186 sao de mulheres (em cada caso, com ambas as expressdes faciais neutra e sorrindo). As imagens em questdao possuem
resolucdo de 128 x 128 pixels. Assim, inicialmente, foi feito um redimensionamento para 128 x 128 pixels para as imagens
do banco de dados da FEI. Ademais, os experimentos foram separados em dois tipos: reconstrugao e classificagdo, sem e com
aplicacdo da quadtree, para ambas as bases de dados FEI e FERET, envolvendo homens e mulheres com as duas expressoes
faciais.

No caso da reconstrucdo, foram realizados experimentos com o objetivo de analisar o efeito da ponderacdo nas caracteristicas
faciais guardadas pelas direcdes principais quando variamos o nimero de componentes principais. Para a classificacdo, foram
utilizados os classificadores DM e K N N. Objetivamos aqui verificar o efeito da ponderagéo para distinguir automaticamente
diferentes grupos faciais. As estatisticas da classificagcdo foram obtidas usando o método K —fold com K = 10.
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Todos os experimentos abordados nesta se¢@o para as imagens da FEI foram conduzidos de forma que separamos 40 imagens
de teste, das 400 imagens disponiveis, dispondo entdo de 360 imagens para a etapa de treinamento e, consequentemente, de 359
componentes principais, uma vez que nos testes realizados nao foram identificados autovalores nulos para essas componente. No
caso da FERET, separamos também 40 imagens de teste, das 400 imagens do banco de dados, para o experimento de expressao
facial. Porém, pela quantidade de imagens existentes envolvendo género (214 imagens de rostos masculinos e 186 imagens de
rostos femininos), para o experimento de género foram separadas 20 imagens de homens e 19 imagens de mulheres para teste, a
fim de manter as mesmas propor¢des do caso da FEI, totalizando 39 imagens para teste. Assim, teremos 360 e 361 imagens de
treinamento em cada experimento para a FERET. Para fins de comparacgéo utilizaremos 359 componentes principais em ambos
os experimentos, considerando que ndo foram encontrados autovalores nulos para essas componentes nos experimentos com as
bases de imagens consideradas. Os resultados obtidos podem ser visualizados nos graficos das Figuras[6]e[7] do Apéndice[A] As
segoes [.1}4.3] descrevem os principais achados obtidos a partir destes gréficos.

4.1 Mapas de Ponderacao

Num primeiro momento, apresentamos as imagens dos mapas de ponderacdo para a base de dados da FEI e FERET na Figura
] Esses mapas foram gerados usando os métodos descritos na se¢do [2.2] computados sobre o conjunto de treinamento da FEI
e sobre o conjunto de treinamento da FERET. Primeiramente, considerando as duas primeiras linhas, notamos que os mapas H,
H e JS sdo bem ruidosos quando comparados com os demais, enquanto o mapa W € sempre o mapa com mais artefatos. A
correlagdo entre os mapas H e H (H = 1/H) justifica o fato do mapa H apresentar tons de cinza mais elevados nas regides onde
o mapa H € mais escuro. Em todos os casos, os mapas H e H sio mais limitados, do ponto de vista de guardar caracteristicas
faciais mais definidas, quando comparados com os demais.

Figura 2: Reproducdo dos mapas de ponderacdo utilizados para calcular o PC'A ponderado (da esquerda para a direita): H , H,
JS, T e W. 1% linha: separagdo por género para FEI; 2¢ linha: separag@o por expressao facial para FEI, 3¢ linha: experimento
com separagdo por género para FERET; 4 linha: experimento com separacdo por expressio facial para FERET

Comparando os mapas relativos aos experimentos com a base de dados FERET, na 3% e 4 linhas da Figura[2] com os corres-
pondentes das duas primeiras linhas, notamos bastante diferenca nos mapas H, principalmente nas regides da boca, bochechas
e olhos. Em termos de percepgdo visual, as imagens do H nas duas dltimas linhas permitem reconhecer caricaturas de faces
humanas, o que nio € tdo 6bvio nas imagens dos mapas H da FEIL Esse fato é consequéncia do que observamos para o mapa H,
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onde as diferencas que se destacam quando comparamos as imagens dos mapas da FEI e FERET estdo nas regides dos olhos e
da boca.

4.2 Reconstrucao

Com respeito as reconstrugdes, a pergunta fundamental é: qual foi o melhor método nos cendrios considerados? Além da
andlise visual, vamos considerar o SSITM para responder essa pergunta. Pelas Figuras [3 ] e 5] percebe-se que, usando d > 5
componentes principais, ja é possivel identificar a expressio facial das pessoas das imagens originais reproduzidas na base das
Figuras. Porém, € possivel verificar que sem a aplicagdo da quadtree ha perda de nitidez nas imagens resultantes, mesmo com
todas as 359 componentes principais, devido a presenga de ruidos e artefatos causados pelos métodos, em especial pelos métodos
T e W. O ruido causado pelos métodos H, H e .J.S, apesar de existir, ndo se destaca tanto nas imagens resultantes por ocorrer de
forma mais dispersa nos rostos das imagens. Contudo, é possivel notar que, ao aplicarmos a quadtree (Figura[d) esses ruidos e
artefatos sdo suavizados, fato justificado no final da se¢do[3] e as imagens resultantes tornam-se mais nitidas, particularmente no
caso dos métodos 7" e W. Isso vai se refletir no desempenho de alguns métodos com respeito ao SSITM, como sera verificado
na Tabela[2l

Figura 3: Experimento FEI com separag@o de expressao facial sem uso de quadtree: Reconstrugdo de uma das imagens de teste,
reproduzida na base, através dos métodos (de cima para baixo): PCA, H, H, JS, T e W, com projecdo nos subespagos (da
esquerda para a direita) 5, 80, 160, 250 e 359.

A Tabela [2] mostra, para cada subespaco considerado, qual foi o método com maior SSTM médio, quando comparamos as
imagens de teste (40 para a FEI e 40 para FERET) com suas versdes reconstruidas. Além disso, essa tabela também mostra,
para esses métodos, seus respectivos valores de SSTM. Os gréficos da Figura[6| (Apéndice A) permitem analisar a evolugdo do
SSIM para cada método ao longo dos diferentes subespacos.
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Figura 4: Experimento FEI com separacdo de género usando quadtree: Reconstrugéo de uma das imagens de teste, reproduzida
na base, através dos métodos (de cima para baixo): PCA, Hy:, Hyt, JSqt, Tt € Wet, com ¢t = 0.8, com projegéo nos subespagos
(da esquerda para a direita) 5, 80, 160, 250 e 359.

d 5 10 20 40 80 160 250 320 359
(i) Género FEI JSqt PCA PCA PCA PCA PCA PCA PCA PCA
(0.6348) | (0.6191) | (0.6970) | (0.7159) | (0.7340) | (0.7509) (0.7591) (0.7620) | (0.7630)
(if) Exp. Facial FEI Wt Wyt Wyt Wt Wyt PCA | {(PCA, W, | PCA | PCA
(0.6699) | (0.6875) | (0.7014) | (0.7198) | (0.7227) | 0.7271 | (0.7255) | (0.7248) | (0.7241)
(iii) Género FERET PCA JSqt J St JS JS JS JS JS JS
(0.3402) | (0.3515) | (0.3666) | (0.3746) | (0.3794) | (0.3827) (0.3846) (0.3867) | (0.3878)
(iv) Exp. Facial FERET Wt JSqt Wae JS JS JS JS JS JS
(0.3165) | (0.3290) | (0.3386) | (0.3469) | (0.3508) | (0.3519) (0.3539) (0.3553) | (0.3564)

Tabela 2: Tabela com melhor método para reconstrucdo, segundo o S'STM que faz a comparagdo entre a reconstrucéio e a imagem
original. Em negrito estdo destacados os melhores métodos para cada linha.
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Figura 5: Experimento FERET com separag@o de expressdo facial usando quadtree: Reconstrugdo de uma das imagens de teste,
reproduzida no topo, através dos métodos (de cima para baixo): PCA, Hy:, Hye, JSqt, Tyt € Wy, com ¢t = 0.8, com projecdo
nos subespacos (da esquerda para a direita) 5, 80, 160, 250 e 359.
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Ao considerarmos os dados da linha (i) da Tabela[2] percebemos que, com excegdo de d = 5, 0 PC'A é o método que melhor
reconstrdi as imagens de teste deste experimento de género com os dados da FEI, alcancando maior S'STM igual a 0.7363, com
d = 359. Porém, notemos nesta mesma linha que com d = 320 o PC'A atinge SSIM = 0.7620, bem préximo do maximo.

Considerando variagdo de expressdo facial, observando a linha (ii) da Tabela[2] vemos que o melhor método para a reconstru-
¢do com poucas componentes principais é o Wy, atingindo SSIM = 0.7227 para d = 80. No entanto, aumentando o nimero de
componentes principais, o método que melhor reconstruiu as imagens foi o PC' A, com 160 componentes principais, atingindo
neste caso SSITM = 0.7271.

Abordando agora o caso dos experimentos com o banco de imagens FERET, na linha (iii) da Tabela 2] podemos ver que
referente ao experimento de género com a base de dados FERET, percebe-se que, com excegdo de d = 5, os métodos J Sy e JS
sdo os que melhor reconstroem as imagens de teste. O melhor método nesta se¢do foi JS com d = 359 e SSIM = 0.3878.
Porém, notamos que para d = 320 temos SSIM = 0.3867 bem préximo do valor maximo. Assim, ao contrrio do experimento
analogo para as imagens da FEI (linha (i)), a alternativa mais eficiente neste caso é o método J.S, que gera reconstrugdes mais
proximas das imagens originais.

Analisando as informagdes contidas na linha (iv) da Tabela 2] considerando o experimento com variagdo de expressao facial
com as imagens da base FERET, as imagens foram melhor reconstruidas, com poucas componentes principais, pelo método
W4 Utilizando 40 componentes principais ou mais, vemos que o melhor SSTM ¢é alcangado pelo método J.S, o qual melhor
reconstrdi as imagens neste experimento. Para 40 componentes observamos SSI1M = 0.3469 indicando um resultado satisfatério
para a reconstru¢do, o que pode ser verificado nas imagens da Figura [5] Assim, no caso das imagens da FERET, os dois
experimentos de reconstrugdo realizados envolvendo separacdo de género (linha (iii)) e expressdo facial (linha (iv)) indicaram
superioridade do método J.S.

4.3 Classificacao

Nas Tabelas 3] e ] fazemos um sumdrio dos melhores resultados obtidos nos experimentos de classificagdo. Para cada ex-
perimento, considerando os cendrios sem e com quadtree, selecionamos o melhor método; ou seja, aquele que obteve a melhor
acuracia média, sendo que no caso de empate, escolhemos o método correspondente ao subespaco de menor dimensdo d. Os
gréificos da Figura [/| (Apéndice A) permitem analisar a evolucdo da acurdcia média, calculada sobre o conjunto de teste, para
cada método ao longo dos diferentes subespacos escolhidos. A seguir, descrevemos os principais achados retirados a partir dos
resultados destes graficos.

Na TabelaE], considerando o classificador DM, notamos que o PC'A obteve melhores resultados tanto em situagdes de clas-
sificacdo de género quanto de expressao facial, obtendo acuricias sempre acima de 0.82, mesmo com apenas 10 componentes
principais, como € o caso_do experimento com expressao facial da base FERET. Por outro lado, quando consideramos o classi-
ficador K NN na Tabela notamos que os melhores métodos foram 7" e H, mostrando a influéncia do método de classificagdo
nos resultados. Neste caso, pelo classificador K NN e de acordo com a Tabela |3} no caso das imagens da FEI, o método H
destacou-se na classificacdo de género, atingindo acurécia de 0.8925 para 40 componentes principais. J4 no caso das imagens
do banco FERET, este mesmo método foi o melhor na classificagdo de expressdo facial, obtendo acuracia 0.7899 com apenas
10 componentes. Por outro lado, o método 1" possui destaque no caso de classificagdo de expressao facial com os dados da FEI,
chamando a atencgdo por obter boa acuricia (0.7699) para um subespaco de dimensdo d = 5. Além disso, foi o mais eficiente
também na classificagdo de género com a base FERET, com acuricia 0.7923 no subespago de dimensado d = 160.

| Sem Quadiree | DM \ KNN \
’ Experimento \ Melhor;Acuracia;d \ Melhor;Acurdcia;d ‘
FEI ~
— PCA;0.8874; 320 H;0.8925; 40
Género
FEI

PC A;0.8574; 160 T50.7699; 5

Exp. Facial
FERET
= PCA;0.8282; 359 T;0.7923; 160
Género
FERET ~
PCA;0.8225;10 H:;0.7899; 10

Exp. Facial

Tabela 3: Tabela com melhor resultado para cada experimento de classificacdo sem uso de quadtree

Levando em considerag@o o uso de quadtree nos experimentos, a Tabelad]resume os melhores desempenhos na classificagdo
obtidos pelos métodos abordados. O critério para a exibicdo do melhor método nesta etapa é o mesmo critério utilizado para os
experimentos sem quadtree.

Segundo a Tabela [Z_f], e de acordo com o classificador DM, percebemos que, com a base de dados da FFiI, os melhores
resultados pertencem aos métodos: PC'A, para o experimento de gé€nero, com acurdcia 0.8874 e d = 320; e Hy:, com limiar
t = 0.6, para o experimento de expressio facial, obtendo taxa de reconhecimento de 0.8574 com d = 80. Nota-se que, neste caso,
0 uso da qguadtree mostrou melhora significativa na classificagio de expressdo facial para o método H, visto que H,; aparece na
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’ Uso de quadtree \ DM \ KNN ‘
| Experimento [ Melhor;Acurdcia;d;t [ Melhor;Acurdcia;d;t |
FEI

— PCA;0.8874; 320 H;4;0.8949; 405t = 0.4
Género

FEI ~
- Hg.;0.8574; 805t = 0.6 7;0.7699; 5
Exp. Facial

FERET ~
— PCA;0.8282; 359 H,;0.7930; 2505t = 0.8
Género
FERET ~
JSqt;0.8299; 805t = 0.8 H;0.7899; 10

Exp. Facial

Tabela 4: Tabela com o melhor resultado para cada experimento de classificacdo com o uso de guadtree.

Tabela [ com taxa 0,8574 com d = 80, enquanto H ndo aparece na Tabela[3] J4 para os experimentos com a base de dados
FERET, os métodos mais eficientes sdao: PC A, para o experimento de classificacdo de género, com acuracia 0.8282 e d = 359;
e JSg:, com limiar t = 0.8, obtendo taxa de 0.8299 com d = 80, para a classificacdo de expressdo facial.

Ainda de acordo com a Tabela |4, mas agora observando o classificador K NN, no caso dos dados da FEI, vemos que o
melhor método para classificar género é o Hy, com limiar ¢ = 0.4, obtendo acurdcia de 0.8949 com d = 40. Para classificar
expressdo facial, o melhor método € o 7', com acurécia 0.7699 com apenas 5 componentes principais. Por outro lado, no caso
dos dados da base FERET, percebemos que o melhor método para classificar género € o Hy, com limiar ¢ = 0.8, atingindo a
taxa de reconhecimento de 0.7930 com 250 componentes principais, € 0 método mais eficaz para classificar expressao facial € o
H, com taxa de 0.7899 com apenas 10 componentes principais.

Observando a Tabela 3] vemos que o mapa H ndo aparece como melhor método em nenhuma linha da coluna do KN N.
Porém, quando utilizamos sua versdo com quadtree, a Tabela ] nos mostra que o método Hy; figura como melhor método em
um cendrio na coluna do K NN. Fazendo estatisticas para os autovalores correspondentes a I e H,, notamos um aumento da
faixa de varia¢@o dos autovalores observado para H, o que foi positivo para a classificac@o. Isso € um indicativo da influéncia
da dispersao dos dados para a classificacdo.

Com relagdo ao efeito dos artefatos observados para método W para classificagdo, notamos que esse método nio aparece em
nenhuma linha das Tabelas [3]e[d] apontando para a influéncia negativa deste fato na classifica¢do, o que serd discutido na se¢do

Outro ponto importante a se destacar sdo as conclusdes quando consideramos um cendrio em que sao necessarias uma boa
reconstrucdo e uma boa taxa de classificacdo. A Tabela[5|sumariza os resultados apresentados em [44]], alguns deles reproduzidos
nas Tabelas em relacdo a este item. Especificamente, pelas Tabelas fica claro que, no caso do experimento de género
para a base da FEI com o classificador DM, o PCA é o melhor método tanto para reconstru¢do quanto para classificacdo. A
comparacdo das Tabelas [2}f4] justifica também os resultados da Tabela [5] para FERET com expresséo facial e classificador DM.
Para os demais resultados reportados na Tabela[5] a justificativa estd na comparagdo dos gréficos correspondentes do Apéndice
A. Por exemplo, quando usamos o classificador K NN e consideramos o experimento de género com a base FEI, ndo ha um
consenso nas Tabelas Porém, observando as Figuras @(a) e (b) do Apéndice A, fica claro que, novamente, o PC' A é a
melhor escolha tanto para a classificagdo quanto para a reconstrucao.

| Com e sem quadiree | DM \ KNN ‘
’ Experimento \ Reconstrugao+Classificacdo \ Reconstrugao+Classificacdo ‘
FEI
= PCA PCA
Género
FEI
Wt T

Exp. Facial
FERET
= JS JS
Género
FERET N
. J St i
Exp. Facial

Tabela 5: Tabela com melhor método para cada experimento, considerando cendrio onde necessitamos de boa classificagdo e boa
reconstrugao.

Novamente, na Tabela[5] notamos a influéncia do classificador no resultado. Nos experimentos referentes a base de dados da
FEI, notamos que, para o classificador DM, para o experimento de classificacéio de género, o PC' A é o melhor método, e para o
experimento de classificacdo de expressao facial, o método W; com limiar ¢ = 0.8 € o mais eficaz. Os resultados do classificador
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K NN coincidem com o DM para os experimentos e género nas duas bases. Porém, o K N N mostra que os melhores métodos
para os experimentos de expressdo facial para FEI e FERET foram, respectivamente, os métodos 7' e H .

5. DISCUSSAO

De maneira geral, é possivel perceber que hé diferencas entre os resultados obtidos através da base da FEI e os resultados
obtidos através da base FERET. Apesar de ambas as bases envolverem imagens de faces humanas com os dois gé€neros e as
mesmas expressdes faciais, foi observado nos resultados experimentais que os mapas computacionais gerados sdo diferentes nos
dois casos. Consequentemente, o PC' A ponderado gera resultados distintos para cada base tanto para a classificagdo quanto para
a reconstrucao.

Especificamente, com relagdo as variagdes de desempenho observadas nas Tabelas 2}j5| entre as imagens da FEI e FERET, é
importante ter em mente que o desempenho do PCA ponderado, na forma proposta neste trabalho, depende das propriedades dos
mapas de ponderagdo, mostrados na Figura[2] Assim, o aprofundamento da anélise destas diferengas passa pela andlise de cada
técnica em conjunto com as caracteristicas de cada banco de imagens (Figura[T).

A andlise da Tabela[5|mostra preponderancia do método .J'S, ou sua versao .J.S,;, para as imagens FERET quando se deseja
boa taxa de reconstrugéo e boa acurdcia. Porém, no caso da FEI, J.S ou JS,; nunca aparece como o melhor método nesta tabela.
O método J S quantifica diferencas entre as classes considerando as distribui¢des de probabilidades associadas as classes, pixel-
a-pixel. Essas diferengas, destacadas nas regides mais claras dos mapas J.S da Figura 2] foram significativas para a reconstrug¢io
das imagens FERET, como destacado na Tabela[2] Porém, no caso do mapa .JS para género da FEIL a observagdo dos mapas
correspondentes na Figura [2] mostra menor relevincia dos pesos na regido da face, prejudicando a performance do método. No
caso do mapa .J.S para separagdo de expressdo facial da FEI, as regides da bochecha, préximas do nariz, boca e fundo dos olhos
tém maiores intensidades. Porém, estes fatos ndo foram significativos para a classificacéo, visto que o J.S néo aparece na Tabela
Bl

De acordo com a apresentacio da se¢do[2.2] no mapa H, computado via entropia de Shannon, estaremos dando maior peso
para pixels com distribui¢@o de intensidades com mais dispersdo em relagdo a média. A hipdtese por trds disso € que esses pixeis
sejam mais relevantes para as tarefas de reconhecimento facial. O mapa H considera o inverso; ou seja, dard mais peso para
os pixeis cujas distribuicdes de intensidade sejam menos dispersas em relacdo a média. No caso das imagens da FEI (Figuras
E}(a)—(b)), os pixeis do fundo da imagem t€m interlsidades préximas nas diferentes imagens, gerando a regido mais clara (embora
ruidosa) préxima da borda da imagem no mapa H mostrado na Figura[2| Essas regides avangam para o interior da face devido
proximidades de tons de pele, uma vez que nao hé variagcdo considerdvel de tons de pele, havendo também controle da iluminacao
durante a aquisi¢do. No caso do FERET, algo andlogo acontece, embora nestas imagens a regido do fundo seja mais reduzida,
como pode ser verificado nas Figuras (c)—(d). Esse funcionamento realgou regides no mapa H da FEI que, para o classificador
K NN foram mais importantes para a classificacdo de género, visto que o mapa H foi o melhor método neste caso, segundo a
Tabela o mesmo acontecendo para a expressdo facial para as imagens FERET. Porém, no caso do classificador DM, H nunca
aparece como melhor método, embora para o subespago com dimenséo d = 40, os resultados apresentados na dissertagéo [44]
mostram que o mapa H forneceu resultados melhores para a classificagdo do que o mapa H. R

Ainda pela Tabela no caso da classificacdo de género para FERET pelo K NN, os realces obtidos para H e H ndo foram
preponderantes, mas sim aqueles gerados pelo mapa 7" (Figura[2)) o qual considera diferengas entre médias locais, normalizadas
em fungdo das varidncias intra-classe das distribui¢des de intensidade de cada pixel. Como observado na Figura2] o mapa corres-
pondente destaca pixeis em regides como sobrancelha, proximidade dos olhos e bigode, que sao importantes para a classificacao
de género. O realce nessas regides foi importante para o classificador K NN mas néo se destacou para classificacdo de género
no caso do classificador DM para nenhum dos subespagos do PC' A considerados, o que pode ser observado na Tabela [3| bem
como na Figura[7}(a).

Essas andlises mostram que o desempenho de cada método depende nao somente das caracteristicas do mapa gerado, as quais
estdo diretamente relacionadas com as caracteristicas de cada banco de dados, mas também do classificador utilizado. Com os
testes realizados até o momento, os padrdes encontrados ocorreram na primeira linha da Tabela[5] onde o PC A supera os demais
para os dois classificadores. Além disso, pela Tabela[d hd preponderancia do PC'A para classificacdo de género nas duas bases,
usando o classificador DM . Na reconstru¢io, o PC A € o melhor método para a FEI e o J.S é o melhor para a FERET (Tabela
2).

Outras propostas de ponderagdo do PC A foram aplicadas em contextos como detecc¢do de falhas [46], expressdo genética
[47], classificacdo de arritmia cardiaca [48]] , dentre outros [49}50], indicando que a abordagem proposta pode ser promissora em
outras aplicacdes. Porém, as observagdes abaixo devem ser consideradas para explorar o PC' A ponderado de forma eficiente:

* O mapa H ndo depende de classes pré-definidas para seu célculo, podendo entdo ser aplicado a problemas nao-supervisionados.

e Os mapas T, JS e W dependem de classes previamente definidas para seu célculo, ficando assim restritos a aplica¢des
com supervisao.

* Analogamente ao caso do PCA, o nivel de redu¢do de dimensionalidade depende da dispersdo dos dados na base definida
pelos autovetores da matriz (Z *)T Z*. Por exemplo, se considerarmos imagens de faces adquiridas sem controle de
iluminagdo e fundo, a taxa de redug@o tanto para reconstrug¢@o quanto para classificagdo podera ficar baixa.
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* Em [44] foi demonstrado que as rela¢des entre 0 maior (\,,4,) € 0 menor autovalor (\,,;,) do PCA tradicional e os

correspondentes do PCA ponderado (A},,.. € Ay, respectivamente) sdo: A}, .. < Apaz € Arin < Apin. Assim,
a ponderagdo dada pela expressdo (25) pode reduzir efeitos indesejaveis decorrentes da escala de variagdo dos atributos
envolvidos no problema. Porém, dependendo do tamanho do intervalo [\, , A pode também ocorrer mais dificuldade

min’ maa:]
para selecionar as componentes principais.

Um outro ponto importante € uma justificativa para o efeito dos artefatos observados para o método W na classificagcdo. Por
exemplo, no caso da Distincia de Mahalanobis, seja y um dado no conjunto de teste, representado no espaco do WPCA. O
classificador baseado na Distincia de Mahalanobis, denotado por DM, classifica o dado de teste y como pertencente a classe
¢ (y) que satisfaz:

+1, se argmin{d(y),d2(y)} =1,
c(y) = (33)
—1, se  argmin{di (y).ds (y)} = 2.

onde:

m

di(y) = Z% ~7;)% i=1.2, (34)
j=1"7
com \; sendo o autovalor correspondente a componente principal j, m a quantidade de componentes principais utilizadas, e
Y. = Ui, Uiays - - » i) € R™ a média das amostras da classe 4, no espaco do WPCA. A equagdo define a distancia de
Mahalanobis, computada no espago de caracteristicas do W PC A, entre o ponto y e a média y;. Podemos modelar os artefatos
observados nas imagens do método W como perturba¢des no espago de caracteristicas e nos autovalores, decorrentes de ruidos
ou artefatos nos dados ponderados, gerados pela ponderacdo com o mapa W, que podem influenciar o resultado da expressao (33)
alterando a classificagdo. Algo andlogo ocorre para o KNN. Formalmente, seja R = R + A a matriz de covariancia do W PC' A
computada sobre os dados ponderados, definida por uma perturbagdo A da matriz de covariancia R, e P a matriz contendo todos
os autovetores de R. Definamos também D = diag (dy,ds, . . ., d,) como a matriz diagonal dos autovalores de R. Entdo:

PTRP=D <= PT(R+A)P=D, (35)

€ consequentemente: N
PTRP=D—-PT'AP=D+F, (36)

onde D = D — diag (PTAP) e F = {f;;} = diag (PTAP) — PTAP. Consequentemente, diag (F) = 0. Entio, pela
teoria de perturbac@o para autovalores [51], A (R) C UP [d; — i, d; +14], r; = Z;-lzl |f ij |. Esse resultado mostra com que
intensidade os autovalores da matriz R podem ser deslocados em fung@o da perturbagdo A, podendo influir significativamente
no resultado da expressao @) e na classificacio dada pela expressao @, dependendo do valor de maxi<;<y, 7;.

O sucesso do PC'A em tarefas de classifica¢do relatadas nas Tabelas[3{fd] chama a ateng¢io bem como o sucesso do método .JS
na reconstru¢do da FERET (Tabela[2). As componente principais associadas aos maiores autovalores do PCA, estdo relacionadas
com caracterfsticas de maior varidncia no conjunto de dados, que sdo as mais importantes para reconstrugao. E esperado que o
subespaco correspondente seja eficiente para reconstrugdo, podendo também ser bom para tarefas de classificagc@o relacionadas a
essas caracteristicas. Isso explica o sucesso do PCA para reconstru¢@o no caso da FEI. Porém, ndo explica por que o PCA foi o
melhor método para a classificacdo nas situagdes observadas, visto que estd competindo com métodos direcionados para realgar
pixeis importantes para separacdo entre classes. Por outro lado, o sucesso do JS para reconstrugdo também surpreende, visto
que sua formulacdo prioriza pixeis relevantes para as caracteristicas que t&ém maior importancia para tarefas de classificacdo,
ponderando com valor menor pixeis de outras regides. Mais testes precisam ser feitos para responder essas duvidas de forma
conclusiva.

6. CONCLUSAO

O principal objetivo deste trabalho foi investigar a eficiéncia de novas técnicas de ponderacdo para calcular o PCA ponde-
rado, em experimentos de género e expressdo facial, considerando problemas de classificagdo e reconstru¢do. Como principais
conclusdes dos experimentos realizados com a base da FEI e com a base FERET podemos destacar:

1. As reconstrugdes tiveram os artefatos das imagens resultantes suavizados pela aplica¢do da quadtree. Isto se deve ao
potencial da quadtree para reduzir pequenas variacdes locais dos mapas estatisticos o que se reflete em mais suavidade
para as reconstrug¢des, um efeito justificado teoricamente no final da sego 3}

2. Considerando a Tabela@ os melhores métodos para reconstru¢do sdo: PCA e JS, com SSIM acima de 0.72 e 0.35,
respectivamente. O resultado para o método JS ndo é esperado, visto que esse método visa priorizar apenas pixeis de
regides importantes para a classificagdo. Mais testes sdo necessdrios para responder essa divida.

3. Comparando as Tabelas |3|e |4| vemos que a utiliza¢do da quadtree pode melhorar o resultado da classificagdo, visto que o
método H ndo aparece como melhor método em nenhuma linha da primeira tabela, mas sua versdo com guadtree (H;)
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aparece na primeira linha do classificador KN N na Tabela[d] Esse fato pode ser justificado pelo efeito de suavizagdo dos
mapas de caracteristicas proporcionado pela aplicagdo da quadtree. Esse efeito pode diminuir a intensidade da perturbacdo
A que aparece nas expressoes (35)-(36) melhorando a classificagdo.

4. Para o classificador KNN, para o experimento de género da FEI o melhor método é o H 4t~ Para a expressdo facial o método
T é o melhor para a FEI. No caso da FERET, ainda para o K N N, o método H q¢ € superior para género, enquanto que para
expressdo facial o melhor método € o H. A menor taxa de reconhecimento nestes casos foi para o método 7', com acurécia
de 0.7699 com apenas d = 5 componentes principais. Chama a aten¢@o a influéncia da aplicag¢do da quadtree observada
quando comparamos as Tabelas [3]e ] A andlise da influéncia de artefatos na classificagdo feita no final da segdo [5] traz
uma justificativa para esse fato.

5. Quando consideramos um cendrio onde necessitamos de boa classificagio e boa reconstrugio, a Tabela 5| mostra que, para
o classificador DM os melhores métodos sdo PCA, JS, JS, e Wy, (com t = 0.8), enquanto que no caso do classificador
K NN destacam-se os métodos PCA, T, JS e H. Novamente, observa-se a influéncia do classificador na lista dos
melhores métodos.

6. Do ponto de vista de custo computacional, 0 método W € mais custoso, uma vez que demanda o treinamento do SSVM
enquanto as abordagens propostas ndo dependem de nenhum tipo de treinamento, sendo computadas diretamente a partir
dos dados. Isso é demonstrado pela andlise realizada em [44]], onde verificamos a seguinte ordem de complexidade: H
(Complexidade O (n - N)); H (Complexidade O (n - N)), JS (Complexidade O (n - N)); T (Complexidade O (n - N));
W (Complexidade O (n -N 2)), considerando NV imagens representadas por pontos em R".

7. Apesar da justificativa apresentada apds a equagao para a utilizagdo da entropia H ser bem fundamentada, observa-se
apenas um caso de sucesso desta técnica (sua versdo quadtree, Tabela @), enquanto que seu inverso (mapa H ou H)
apresentou melhor desempenho em cinco cendrios relatados nas Tabelas [3ld] Uma vez que as imagens nos dois bancos
de dados foram adquiridas em ambientes controlados, passando por processos de normalizacdo, existem pixeis fora das
regides destacadas nos mapas [ da Figura [2] importantes para a classificago, embora as distribui¢des de intensidades
correspondentes sejam mais concentradas em torno da média. Essas regides sdo real¢adas nos mapas H influenciando
positivamente a classificacdo. Isso € uma justificativa para o sucesso do mapa H observado.

Por fim, para trabalhos futuros, pretendemos testar outras bases de imagens de faces, testar outros classificadores, para res-
ponder as questdes levantadas no dltimo pardgrafo da se¢do[5] Serdo também testados outros tipos de abordagens (como redes
neurais convolucionais profundas) e comparagdo dos resultados procurando o melhor sefup. Em particular, pretendemos treinar
redes neurais profundas usando a representagdo das imagens nos diferentes subespagos das versdes ponderadas do PC A. Se
tivermos resultados satisfatérios, poderemos combinar os vetores de caracteristicas do PC' A ponderado com vetores de caracte-
risticas gerados por redes neurais convolucionais e verificar a influéncia desse processo na classificagdo. Essa combinacdo pode
acontecer por meio do empilhamento e/ou da concatenagdo das caracteristicas. Os vetores de caracteristicas assim combinados
serviriam de entrada para uma rede multi-layer perceptron que faria a fusdo e classificacdo final. A ideia é também comparar
com resultados advindos das redes neurais sem essa combinagdo de caracteristicas. Um procedimento andlogo foi realizado em
trabalhos envolvendo outros espacos de caracteristicas com resultados promissores [52]]. Por fim, podemos explorar o Multi-
Class Discriminant Analysis [S3]] para computar pesos espaciais e estender o W PC A para problemas multi-classe. Essa técnica
combina classificadores bindrios para formar uma fungdo discriminante global, que permite ordenar as componentes do espaco
de acordo com a importancia de cada caracteristica para a classificacdo. Se executada no espago dos pixeis, poderia gerar pesos
espaciais que podem ser usados no WPCA proposto.
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A  GRAFICOS REFERENTES AS TABELAS 2/4]

Este apéndice apresenta os grificos dos quais foram retirados os dados que constam nas Tabelas[2}{5] Esses grificos permitem
analisar a evolucio do desempenho de cada método ao longo dos diferentes subespacos, para as tarefas de reconstrugdo (se¢do
[AT) e classificagdo (secdo[A.D).

Os experimentos abordados nesta se¢do com a base de dados da FEI, foram conduzidos de forma que separamos 40 imagens
de teste, das 400 imagens disponiveis, ficando entdo 360 imagens para a etapa de treinamento e, consequentemente, gerando 359
componentes principais, uma vez que nos testes realizados nio foram identificados autovalores nulos para essas componentes.
Um procedimento andlogo de separagdo treinamento/teste foi realizado para os experimentos envolvendo expressdo facial da
FERET. Porém, pela quantidade de imagens existentes envolvendo género, foram separadas 20 imagens de homens e 19 imagens
de mulheres para tarefas envolvendo gé€nero, a fim de manter as mesmas propor¢des do caso da FEI, como descrito na introducio
da segdo ] Neste caso, foram utilizadas também 359 componentes principais para reconstrugdo e classificagdo.
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A.1 Graficos para reconstrucio

Para gerar os graficos abaixo, projetamos os dados em subespagos com 5, 10, 20, 40, 80, 160, 179, 250, 320 e 359 componen-
tes principais obtidas com os métodos abordados. Em seguida, é efetuada a reconstrug@o através da expressao (27) e calculado o
SSIM entre as reconstrucdes geradas e as imagens originais. Exibiremos aqui a média dos calculos realizados sobre o conjunto
de teste. Os experimentos realizados foram feitos sem e com o uso da quadtree. A segdo[A.2]descreve as principais conclusoes
obtidas a partir dos resultados destes graficos.
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Figura 6: Curvas do S'SIM referentes as reconstru¢des das 40 imagens de teste, com o uso de quadtree: (a) Género FEI: Linha
(i) da Tabela 2] limiar ¢ = 0.8. (b) Expressdo Facial FEI: Linha (ii) da Tabela2] ¢ = 0.8. (c) Género FERET: Linha (iii) da
Tabela|z|, com limiar ¢t = 0.8: (d) Expressao Facial FERET: Linha (iv) da TabelaEI, com limiar t = 0.8.
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A.2 Grificos da Classificacao
Os gréficos abaixo foram gerados computando as acurdcias médias sobre o conjunto de teste para subespacos de dimensao 5,

10, 20, 40, 80, 160, 179, 250, 320 e 359, computados com os métodos considerados, usando K —fold para K = 10. A se¢do[d.3|
descreve as principais conclusdes retiradas a partir dos resultados destes graficos.
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Figura 7: Gréficos das acurdcias médias dos classificadores, referentes a Tabela @ com quadtree (linhas tracejadas) e sem
quadtree (linhas continuas): FEI Género: (a) DM com t = 0.4. (b) KNN com ¢t = 0.4. FEI Expressao Facial: (c) DM com
t =0.6. (d) KNN comt = 0.6. FERET Género: (¢) DM comt = 0.8. (f) K NN com ¢ = 0.8. FERET Expressao Facial: (g)

DM comt = 0.8.

(h) KNN com ¢ = 0.8.
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