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3
Fundamentos Tedricos

Neste capitulo sdo apresentados o0s principais algoritmos de
reconhecimento facial disponiveis na literatura, alguns dos quais, como por
exemplo, Probabilistic Linear Discriminant Analysis, Inter Sessiion Variability
Modeling, Gasussian Mixture Models e Gabor Graphs, conformam o estado da
arte.

Do ponto de vista do aprendizado de maquina, os algoritmos de
reconhecimento precisam ser treinados para criar modelos a partir dos quais
seja possivel gerar uma medida de similaridade, neste contexto é preciso
cumprir quatro requerimentos: (1) ter um banco de dados disponivel para treinar
os algoritmos; (2) normalizar as imagens faciais do banco de dados; (3) extrair
atributos caracteristicos das imagens faciais normalizadas; (4) treinar os
algoritmos de reconhecimento em base aos atributos extraidos.

Nas sec¢bes seguintes, sdo apresentados os algoritmos, assim como, a
abordagem empregada por cada um deles para gerar modelos das faces que

permitem realizar o reconhecimento.

3.1.
Autofaces

As autofaces séo os vetores que caracterizam as variages contidas numa
colecdo de imagens faciais, os quais permitem codificar e comparar as imagens
de uma forma individual e holistica. Matematicamente, as autofaces representam
as componentes principais da distribuicdo de um conjunto de imagens faciais, ou
equivalentemente, os autovetores da matriz de covariancia destas imagens.
Desta forma, qualquer imagem facial pode ser representada pela combinacao
linear das autofaces associadas aos autovalores com maior valor.

Inicialmente, Kirby e Sirovich (Kirby, et al., 1990) usaram as componentes
principais para representar as imagens faciais num espago N-dimensional.
Assim, uma imagem normalizada da face Iy(x,y) de tamanho h X w pixels pode
ser representada por um vetor em um espaco hw-dimensional simplesmente

escrevendo o valor de cada um de seus pixels num determinado ordem.
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Turk e Pentland (Turk, et al., 1991), aproveitaram esta aproximac¢ao para
detectar e reconhecer as faces contidas numa imagem qualquer. Assim, dada
uma matriz F de N x M dimensdes, cujas colunas f,,f,,...,fy representam as
imagens faciais vetorizadas, M é o numero de faces (classes, e neste contexto
as identidades) e N = hw o numero total de pixels de cada imagem, as autofaces
podem ser calculadas da seguinte forma:

1. Calcula-se a média p das imagens faciais:
1
p=Xitifi (3-1)
2. Calcula-se a diferenca ¢; entre cada imagem e p:

¢, =f—p (3-2)
3. Calcula-se a matriz de covariancia X:

1
L= X i) = AAT, (3-3)

onde, A = [¢; ¢, ... py] € RNVM,

4. Computam-se a matriz de autovetores Vpc, = [vy,V;,...,v.] € 0 vetor de
autovalores A = [A4,2,, ..., A¢] correspondentes a matriz de covariancia X,
ondeA; = A, >=>22A,=20,ee<M.

Aqui, V,c, contém os autovetores v, (autofaces) correspondentes aos

maiores A, (autovalores) que melhor representam a variabilidade em F, e

que formam o subespaco e-dimensional de nome espaco de faces com

origem em .

O reconhecimento se realiza pela comparagéo entre as projegdes x e Xx;
duma imagem de teste f e cada uma das imagens faciais em F no espaco de

faces. As projecdes x e x; vém dadas pelas Equacdes (3-4) e (3-5)

respectivamente.
X = Vgca f—w (3-4)
X; = Vgca(fi - (3-5)

Finalmente, uma identidade de F € atribuida a f se a distancia euclidiana
entre as proje¢cbes x e x;, denotada pela Equagédo (3-6), € menor que

determinado limiar S,.

d?(x,x;) = [|(x —x;)|I? (3-6)
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3.2.
Fisherfaces

O algoritmo dos fisherfaces procura pelo subespaco W que melhor
caracterize as variacdes intra-classe e inter-classe de um conjunto de imagens
faciais a fim de obter uma melhor capacidade discriminativa. Os vetores de base
deste subespaco sdo conhecidos como fisherfaces e permitem comparar as
imagens faciais de uma forma global.

Ao contrario das autofaces, onde o foco € procurar pelo subespaco que
melhor represente a variabilidade global contida num conjunto de imagens
faciais, o principal interesse dos fisherfaces é determinar o subespaco onde as
amostras das imagens faciais duma mesma classe (identidade) figuem mais
préximas entre sim, enquanto que aquelas de diferentes classes estejam as mais
afastadas possiveis. A técnica usada para conseguir este objetivo € conhecida
como andlise de discriminante.

Belhumeur e Hespanha (Belhumeur, et al., 1997), além de Zhao coautores
(Zhao, et al., 1998), usaram o Andlises Linear de Discriminante* para encontrar o
subespaco W que maximize a razdo entre as matrizes de covariancia inter-
classe Xy e intra-classe Xy, dadas pelas Equagdes (3-7) e (3-8) respectivamente,

esta razdo vem dada pela Equagéo (3-9).
M M T
Tw = 2% X2 (i — wy) (£ — ) (3-7)

2= M M (w — (- ) (3-8)

onde:
e M, é o numero de classes.
e M;, € o niUmero de amostras da classe ;.
° fi

j» € aamostra i da classe j (vector face de tamanho h X w).

e u;, €0 vetor de média para as amostras pertencentes a classe j.

e , € 0 vetor de média para todas as amostras.

W = argmax ( |szBw|>

W \|WTzyw| (3-9)

Estimar W a partir da equacéo (3-9) conduz a solucdo de um problema de

autovetores generalizado, ou seja:

Discriminante Linear de Fisher é uma técnica classica em reconhecimento de
padrdes, desenvolvida inicialmente por Robert Fisher para classificacdo taxonémica
(Fisher, 1936).
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IEZEW = yW, (3-10)

onde, W ¢ a matriz de autovetores de X/ Zg, € cujas colunas w; sd0 0s vetores
base que definem o subespaco W e correspondem aos autovalores y maiores do
que zero.

Quando o numero de dimensdes hxw € maior do que o numero de
amostras disponiveis Xy, resulta numa matriz singular, caso em que o computo
de W a partir da Equacao (3-10) n&o é possivel. Para solucionar este problema,
pode se realizar uma reducéo de dimensionalidade baseada na PCA.

Dada uma matriz F de N x My dimensdes, cujas colunas f;, f;, ..., fyy, sao
as imagens faciais vetorizadas, Mt € 0 nimero de amostras e N = hw 0 nimero
de pixels total de cada imagem, os fisherfaces se calculam da seguinte forma:

1. Projetar F no espaco e-dimensional, onde e = (Mt — M) € 0 numero de
autovetores v, obtidos pelo PCA e M o numero de classes (identidades).
Daqui para diante a projecdo das amostras (faces) f; sdo representadas
pory;.

2. Computar o vetor de média p para todas as amostras.

1
n= Ry (3-11)

3. Calcular os vetores de média p; para as amostras pertencentes a cada
classe j.

1 «M;
W = M—jZi;l Yij (3-12)

4. Calcular a matriz de covariancia intra-classe Xyy.

Iw =X, Zi-vijl(Yij — ) (vij - llj)T (3-13)
5. Computar a matriz de covariancia inter-classe Xj.

g = X0 My — W)y — 1) (3-14)
6. Calcular os autovetores de Iy Zg

IS EZEW = yW (3-15)

e organizar a matriz de autovetores W de forma a obter
Wiga = [Wy, Wy, ., W], comy; >y, > >y, >0,além f =e — 1.

7. Projetar cada f; de F no novo espaco f-dimensional.

X; = Vgcawlrga(fi - W (3-16)
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Finalmente, uma identidade de F é atribuida & imagem de teste f se a
distancia euclidiana entre as projecdes x e x;, denotada pela Equacao (3-6), é

menor do que determinado limiar S,.

d?(x,x;) = [I(x—x)II> < S, (3-17)

3.3.
Bayesian Intrapersonal/Extrapersonal Classifier

O algoritmo Bayesian Intrapersonal/Extrapersonal Classifier (bic) € um
classificador binario que, ao contrario, das autofaces e fisherfaces usa uma
medida de similaridade probabilistica para discriminar entre classes. Tal medida
estd baseada numa estimativa paramétrica da densidade de probabilidade que
caracteriza as variacgoes tipicas em aspecto das imagens faciais de um mesmo
individuo.

Segundo Moghaddam e Pentland (Moghaddam, et al., 1998), a diferenca
das intensidades entre duas imagens faciais f; e f, permite capturar as
variacdes particulares dos individuos, isto é, o vetor de atributos x =f; —f,.
Estas variagdes séo divididas em duas classes: “variagdes intrapessoais” (£;)
entre imagens dum mesmo individuo, originadas, por exemplo, por mudangas na
iluminagdo do entorno de captura ou diferentes expressdes faciais; e as
“variacOes extrapessoais” (Qz) que resultam da comparagcdo entre imagens
faciais de diferentes individuos. A medida de similaridade S(x) é definida pela
probabilidade a posteriori de que x pertenca a classe ;, conforme a regra de
Bayes definida na Equacéo (3-18).

P(x|Qp)P(Q))
PXIQ)DP(Q)+PIQE)P(QE) '

Sx) = P(ylx) = (3-18)

onde P(x|Q) séo as fungbes de densidade de probabilidade, cujos parametros
séo estimados a partir dos dados disponiveis no banco de dados, e P(Q) sédo as
probabilidades a priori, cujos valores s&o estabelecidos conforme as
caracteristicas operacionais do banco de dados.

Como se vé, esta formulacdo Bayesiana converte o problema de
reconhecimento facial num problema de classificacdo de padrbes binario. Existe,
contudo, um grande problema. “Geralmente nédo se dispbe de uma quantidade
de amostras suficiente para estimar adequadamente os parametros das
densidades P(x|QQ) num espaco de dimensionalidade muito elevada”. Entéo,

para resolver este inconveniente Moghaddam e Pentland (Moghaddam, et al.,


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212931/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212931/CA

Capitulo 3. Fundamentos Teoricos 29

1997), propuseram usar o PCA a fim de dividir o espaco N-dimensional de x
(x € RN), em dois subespacos ortogonais, como é apresentado na Figura 4. O
subespaco principal B que contém os k primeiros componentes principais que
servem para estimar os parametros de P(x|Q), e o subespago B que contém os
(N — k) componentes restantes. A componente de x que esta no espa¢co B é
denominado de “distancia no espaco de atributos” (DIFS, distance in feature
space) e a componente que fica no subespaco B é denominado de “distancia do

espaco de atributos” (DFFS, distance from feature space).

DFFS

A 4

(a) (b)

Figura 4. (a) Decomposicdo de RN no subespaco principal B e seu complemento
ortogonal B, (b) espectro de autovalores tipico e a sua divisdo nos dois subespacos

ortogonais.

Baseados na decomposicdo do vetor de atributos x nos subespacos B e B,
Moghaddam e Pentland (Moghaddam, et al., 1997) expressam as densidades de
probabilidade P(x|Q2) como um produto de duas densidades gaussianas

independentes:

2
1 Vi 2
P(x10) eXp<_52?=”_li) exp(-")
X =
(@m*/2 [T, ;2 | | @mp) N2

= Pg(x|)P(x|Q) (3-19)

onde, Pg(x|Q) € a densidade marginal em B, Pg(x|Q) é a densidade marginal
estimada em B, y; sdo as componentes principais, €%(x) é o residuo de
reconstruir x com os k primeiros autovetores, e o valor de p € simplesmente a
média dos autovalores no espago B, como é definido pela Equacéo (3-20):

1
p =57 Ltk i (3-20)
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Neste algoritmo, o reconhecimento da identidade duma imagem facial se
consegue pela selecdo da medida de similaridade, entre f e f;, com maior valor

entre todas as comparagoes.

3.4.
Local Gabor Binary Pattern Histogram Sequence

O Local Gabor Binary Pattern Histogram Sequence (Igbphs) é uma técnica
de reconhecimento facial que combina os filtros de Gabor e a codificacdo binaria
do operador LBP (Local Binary Pattern) para caracterizar a textura da face e criar
modelos robustos e invariantes as mudancas de iluminacdo e expressoes faciais
(Zhang, et al., 2005). A principal vantagem do Igbphs, é que permite representar
uma imagem facial, como uma sequéncia de histogramas sem a necessidade de
treinamento prévio, o que evita os problemas de generalizacdo do qual sofrem
as técnicas baseadas na analise em espacos discriminantes.

Para criar um modelo da face, isto é, o vetor de atributos x, primeiro deve
se realizar a convolugéo entre a imagem normalizada da face e um conjunto de
filtros de Gabor. Os resultados de cada uma destas operagfes sdo denominados
Imagens de Magnitude de Gabor (GMPs, Gabor Magnitude Pictures). Em
seguida, se transforma cada imagem GMP em um mapa de intensidades
codificado por médio do operador LBP, descrito sucintamente mais adiante. Tal
mapa recebe o nome de mapa LGBP (Local Gabor Binary Pattern). No préximo
passo, se dividem os mapas LGBP em pequenas regibes retangulares de
tamanho fixo, as quais podem ou ndo estar sobrepostas. Finalmente, 0 modelo
da face é formado pela concatenacao dos histogramas de todas as regides dos
mapas LGBP.

As Imagens de Magnitude de Gabor (GMPs) sdo o resultado da
convolucdo entre uma imagem facial normalizada Iy(x,y) com cada um dos

filtros de Gabor Y (z), denotados pela Equacéo (3-21).

6@ = (Iy * b)) @) (3-21)

onde, G;j(z) denota uma imagem GMP, z = (x,y). Os filtros de Gabor sdo
definidos como:

k2z?
2

Yk(2) = i—zexp (— ) [exp(isz) —exp (— %2)] (3-22)

20
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Comumente, uma familia de filtros de Gabor é gerada pela definicdo de 40

diferentes vectores de paradmetros k;, com cinco escalas u=0,..,4 e oito
orientagbes v = 0, ...,7, assim:

k, cosq,

_ _ _ _2+_”- _vm .
ki =k,, = k,seng, |’ ky,=2 zm @, = <= 8u+v (3-23)

Devido a que os filtros de Gabor contém componentes complexos, neste
algoritmo, as imagens GMP sdo criadas considerando s6 a magnitude de G;(z).

Os mapas LGBP séo gerados a partir da aplicacéo do operador LBP sobre
as imagens GMP. Este operador foi desenvolvido por Ojala e coautores (Ojala,
et al., 2002), e codifica uma imagem qualquer a niveis de cinza pela comparacao
de um pixel central (p.) com seus oito pixels vizinhos (p,); esta operacdo vem
definida pela equacédo (3-24), onde, LBP(p.) faz referéncia ao nivel de cinza

obtido pela aplicagéo do operador binario S(p,, — p.) num pixel da imagem GMP.

LPB(p.) = 2;71=0 S(pn — P)2" (3-24)
1, =
S(pn = Pc) = {o, gz < gz (3-25)

O vetor de atributos é formado pela concatenacdo dos histogramas
H;, = [ho,hy, ..., hyn_;] extraidos de cada regido (r:Rg, Ry, ..., R,_;) que compbe

cada mapa LGBP (j), formalmente:
x = [Hoo, Ho1, ... Horo1,Hy g, Hyq o, Hypoq, oo, Hjo, Hi g, o Hj ] (3-26)

O reconhecimento é dado pela comparacdo entre os modelos x; e x
correspondentes as imagens faciais normalizadas que compdem o banco de
dados e de teste. Esta comparacdo gera uma medida de similaridade S(x,x;)
que pode ser obtida a partir de: (1) o célculo da area comum a ambos dos
modelos, (2) a distancia qui-quadrado entre x e x;, (3) soma ponderada dos
histogramas gerados para cada regido dos mapas LGBP com base nas
variagles intrapessoais e extrapessoais dos individuos (Zhang, et al., 2005).
Assim, em qualquer dos trés casos, a identidade do modelo cujo escore S(x,x;)

tem o maior valor entre todas as comparacdes € a selecionada.

3.5.
Graph Matching

O Graph Matching é uma técnica baseada nos Gabor Graphs que

determina a similaridade entre duas imagens faciais normalizadas (referéncia e
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teste) mediante a comparacao de suas respostas aos filtros de Gabor em pontos
correspondentes e especificos em ambas as imagens. As posi¢cdes destes
pontos sao definidas pela distribuicdo dos nds de uma malha que é sobreposta a
cada uma das imagens, e cuja localizacdo corresponde ao pareamento dos
centros dos olhos com dois de seus nés. Um Gabor Graph é definido como o
conjunto de Gabor Jets correspondentes a cada né da malha; e um Gabor Jet é
o conjunto de respostas aos filtros de Gabor num n6 da malha.

Uma vantagem dos Gabor Graphs, e na qual se fundamenta a ideia de
usar os filtros de Gabor para reconhecimento facial, é que, dependendo da
resolugcdo da malha, pode-se reconstruir uma imagem facial com um grande
nivel de acuracia, ja& que a informacdo da textura esta codificada nas
componentes de fase dos Gabor Jets, mais do que na sua componente
magnitude. Desta forma, a identificacdo de uma imagem facial normalizada de
teste é realizada pela comparacgéo de seu modelo Gabor Graph com os modelos
de cada imagem pertencente a galeria. Esta comparagéo envolve o calculo de
uma medida de similaridade entre os Gabor Jet nos pontos correspondentes ao
mesmo n6 da malha nas duas imagens.

No entanto, devido as variacdes existentes nas imagens faciais (rotacdo da
cabeca, expressoes faciais) ou erros no processo de normalizagdo das imagens,
as vezes 0s pontos das imagens correspondentes a um mesmo nod se encontram
deslocados. Glnter e coautores (Gunther, et al.,, 2012) propdem uma solugéo
para este inconveniente por meio da correcdo da diferenca de fases dos Gabor
jets, realizada diretamente no processo de reconhecimento.

Assim, a medida de similaridade para cada par de Gabor Jets S(J,J') vem
dada por:

1 Ng—1|aj—a'j|

S(@.9) =185 + Nigz?g; “cos (¢ — ¢, —Kfdo)  (3-27)

. I,
a]+a j

onde,
e J e J sao os Gabor Jet dum né nas imagens de referéncia e teste
respectivamente.
e Em coordenadas polares, J = aje'?, com fase ¢; e amplitudes a;
normalizadas pelo numero de filtros de Gabor N,.
e k; é o vetor de parametros dos filtros de Gabor, definidos pela

Equacéo (3-23).
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A correcdo do deslocamento entre J e J' € realizada pelo “vetor de
disparidade” d, = [dydy| = T;'®,, onde T, e ®, estdo definidas pelas
Equacgbes (3-27) e (3-28), respectivamente:

Ng

Luxy = Z] s ajajk kj.y (3-28)
Ng-1 l l
(p#;x = ijgll ajajkj;x (d)j — (l) j - ')’lJZT[) (3'29)

Aqui, os valores de n; para as escalas u = 3, ...,0 nos filtros de Gabor, sao

definidas como:
ny = [2E o e ] vj € {8y, .. 8(u+ 1) — 1} (3-30)

Finalmente, a similaridade entre os dois Gabor Graphs (correspondentes
as imagens de referéncia e teste) é calculada pela similaridade média dos Gabor
Jets em todas as posicdes da malha.

3.6.
Gaussian Mixture Model

O algoritmo Gaussian Mixture Model (GMM) foi inicialmente empregado no
reconhecimento de voz (Reynolds, et al., 2000). Devido a sua grande eficiéncia
para esta tarefa, pensou-se em adapta-lo para verificagdo de identidade a partir
de imagens de faces. McCool e Marcel (McCool, et al.,, 2009) propuseram
combinar varios classificadores baseados em misturas de gaussianas para
verificar faces. Este método modela a distribuicdo dos vetores de atributos que
contém informacdo espacial e de frequéncia das imagens faciais por meio de
GMMs. A modelagem se faz pela decomposi¢cdo das imagens num conjunto de
blocos e pela colecdo de suas respostas a transformada discreta de cosseno
(DCT, Discret Cosine Transform).

Esta aproximacao corresponde aos métodos de reconhecimento baseados
em componentes (vide Secao 2.2), que do ponto de vista pratico tém a vantagem
de serem invariantes a iluminacéo, rotacdo de cabeca, expressdes faciais e
oclusdo. Além disso, permite a geracdo de uma quantidade consideravel de
vetores de atributos a partir duma Unica imagem facial, favorecendo assim uma
boa estimativa dos parametros das Gaussianas.

De uma forma geral, a estimativa dos parametros que modela a
distribuicao dos vetores de atributos de um individuo (imagem facial), se obtém

através da adaptacdo dos parédmetros de um GMM base, conhecido como
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modelo UBM (Universal Background Model). O UBM é essencialmente um
modelo geral do universo de imagens faciais (Qy,undo)- © Modelo de cada cliente
(Q%iene) € gerado por uma adaptagdo do UBM com base em um conjunto de
vetores de atributos extraidos de uma ou mais faces do cliente. Para verificar
uma imagem facial, avalia-se a verossimilhanca do vetor de atributos x
relativamente a ambos dos modelos (Quundo € Qéliente), as quais séao
combinadas para produzir um escore h(x) dado pela Equacdo 3-31. A imagem é

verificada se e s6 se o valor de h(x) € maior do que algum determinado limiar t.

h(X) =In (p(x|ﬂéliente)) - ln(p(xlgmundo)) (3'31)

No estudo realizado por McCool e Marcel os vetores de atributos de uma
imagem facial normalizada s&o extraidos das sub-imagens de frequéncia
geradas a partir da colegéo dos coeficientes da DCT dos blocos que compéem a
imagem facial original, estes vetores de atributos sdo obtidos da seguinte forma:

1. a imagem facial normalizada é dividida em pequenos blocos de hy X wy,
pixels, 0os quais podem estar (ou ndo) sobrepostos;

2. a DCT é calculada de cada um destes blocos, de cujo resultado se retém
os D coeficientes (tipicamente D = 64) relativos as mais baixas
frequéncias;

3. cada sub-imagem de frequéncia € gerada pela colecao dos coeficientes da
DCT relativos ao mesma ordem ao longo dos blocos;

4. as filas, ou colunas, ou blocos vetorizados de cada sub-imagem de
frequéncia constituem a descricdo de uma imagem facial.

Finalmente, McCool e Marcel usam a abordagem apresentada por

(Cardinaux, et al., 2003) para a adaptacdo do UBM para cada cliente.

3.7.
Inter Session-Variability Modeling

O Inter Session-Variability (ISV) é uma extensdo da técnica GMM Visa
melhorar a estimativa dos modelos dos clientes por meio da eliminacdo das
variagbes existentes nas imagens de um individuo em distintas sessoes.
Basicamente, o ISV trata-se explicitamente as variagdes entre imagens faciais
de um mesmo individuo.

Assim, o proposito do ISV é modelar explicitamente as variacbes que
ocorrem devido a iluminacao, pose, expressao facial, e exclui-as dos modelos

criados durante o processo de cadastramento e teste de uma nova imagem


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212931/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212931/CA

Capitulo 3. Fundamentos Teoricos 35

facial. Em outras palavras, o0 objetivo do ISV é encontrar o modelo mais fiel dos
individuos que seja tanto quanto possivel independente das condigBes de
aguisicao das imagens.
Nesta técnica, a diferengca da GMM, os vetores de atributos sao extraidos
diretamente da DCT como a sequir:
1. a imagem é dividida em pequenos blocos de hy, X wy, pixels, 0os quais
podem estar (ou n&o) sobrepostos;
2. a DCT é calculada de cada um destes blocos, de cujo resultado se retém
os D coeficientes relativos as mais baixas frequéncias;
3. 0 conjunto de vetores D dimensionais assim produzidos constituem a
descri¢cdo de uma imagem facial.
Mais informacdo sobre esta técnica pode ser encontrada no trabalho
realizado por Wallace e coautores (Wallace, et al., 2011).

3.8.
Probabilistic Linear Discriminant Analysis

Esta técnica foi proposta por Prince e Elder (Prince, et al., 2007), e recebe
o nome de Andlises Discriminante Linear Probabilistico (PLDA, Probabilistic
Linear Discriminant Analysis) por ser uma extensdo probabilistica dos
Fisherfaces. Nesta técnica uma imagem é descrita como o resultado de um
modelo generativo que trata separadamente as variagdes entre imagens de um
mesmo individuo e imagens de diferentes individuos.

O modelo generativo proposto por Prince e Elder (ver Equacédo 3-32) tenta
explicar as variacdes da face. Neste modelo o vetor h; define a identidade de um
individuo univocamente. Uma segunda componente, denotada aqui pelo vetor

w;;, descreve todas as possiveis variagbes que a imagem facial de um mesmo
individuo pode assumir. Tanto h; quanto w;; sdo variaveis ocultas (latentes) que,

como tais, ndo podem ser diretamente medidas. A imagem facial, que

corresponde a variavel observavel, € modelada pela expressao:
Xij = u + Fhl + GWU +Eij (3-32)

onde pu representa a imagem facial média do universo de individuos, F é uma
matriz cujas colunas sdo os vetores de base do subespaco em que estdo
modeladas as variagbes das imagens de diferentes individuos, e h; representa
uma posicdo neste subespaco. A matriz G contém vetores de base do

subespaco que modela as variacbes das imagens faciais de um mesmo
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individuo, w;; representa um ponto neste subespago, e €;; explica o erro do
modelo (variagdes inexplicaveis a partir do modelo). Admite-se que €;; tem uma
distribuicdo normal com matriz de covaridncia ¥ diagonal. Os parametros
0 = {u, F,G,X} sdo estimados a partir de um conjunto de dados de treinamento
por meio do algoritmo EM.

Neste modelo, duas imagens faciais que pertencem ao mesmo individuo
compartilham a mesma variavel de identidade h;, do contréario, terdo diferentes
identidades.

Um inconveniente desta abordagem é que ndo pode ser aplicado em
bancos de dados muito grandes, j& que envolve a inversdo de uma matriz, cujo
tamanho cresce de forma quadratica com o nimero de observagfes utilizadas
no treinamento (Kenny, 2010). Recentemente, El Shafey e coautores. (El
Shafey, et al., 2013), propuseram um método mais eficiente computacionalmente
na implementagdo do PLDA. Basicamente, esta melhora consiste numa troca
adequada de variavel que permite diagonalizar as matrizes, cuja inversa importa
calcular. Com isto, a determinacdo das probabilidades a posteriori passa a ser

escalavel.
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