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Conjunto de imagens de faces femininas não sorrindo e sorrindo

Conjunto de imagens de faces masculinas não sorrindo e femininas sorrindo
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Como capturar e 
caracterizar a informação 
discriminante contida nas 

imagens de faces?

Adaptado de COOTES et al. 1995Adaptado de STEGMANN et al. 2002

Adaptado de STEGMANN et al. 2002

ACTIVE SHAPE MODEL (TIM COOTES et al., 1995)
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ACTIVE APPEARENCE MODEL
(TIM COOTES et al., 1998)

Adaptado de COOTES et al. 1998

Desejamos capturar a 
variabilidade das formas 

existentes em imagens de 
faces estáticas, mas sem o 

uso de landmarks.
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PCA

Se aplicarmos o PCA  de (Turk & Pentland, 
1991) no conjunto de treinamento

ix ≈ x + 11ϕy + 22ϕy + 33ϕy ....

Obteremos:
• Eigenfaces
• Uma base vetorial que melhor representa as     
maiores variâncias das amostras
• Redução da dimensionalidade e uma 
representação econômica
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Entretanto, o PCA pode não encontrar a 
melhor orientação para fins de classificação.

WPCA

WLDA

Utilizando-se uma abordagem combinada 
PCA+LDA.

PCA LDA
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O LDA determina uma base que melhor classifica 
as amostras, entretanto, o LDA sofre com a 
instabilidade na inversão da matriz Sw
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Entre as diversas abordagens 
que propõem um método de 

regularização da matriz de intra-
classe Sw, este trabalho utiliza a 

abordagem proposta por 
THOMAZ et al. 2005 
denominado MLDA



8

O MLDA é um classificador linear que supera o 
problema do pequeno número de amostras 

(Small Sample Size Problem)

Todavia, existem infinitas outras projeções 
que não possuem relação com o conjunto de 

treinamento 
?
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Navegando-se nas 3 
primeiras Eigenfaces, assim 
é proposto na abordagem 
AAM (Active Shape Model) 

de Tim Cootes et al.

Reconstrução visual das 3 primeiras Eigenfaces
para o conjunto de faces masculinas e femininas 

com expressão neutra

Média
iλ iλ2 iλ3iλ−iλ2−iλ3−

iii bx Φ+=x
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Reconstrução visual das 3 primeiras 
Eigenfaces para o conjunto de faces 
masculinas sorrindo em não sorrindo

Face
Média iλ iλ2 iλ3iλ−iλ2−iλ3−

Contudo, ainda não ficou 
muito claro o que cada 
Eigenface captura
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RECONSTRUINDO-SE AGORA AS IMAGENS 
PRODUZIDAS PELA NAVEGAÇÃO NO 
HIPERPLANO DISCRIMINANTE

.MLDA
i

T
MLDA

T
PCAi yxx ΦΦ+=

sd1+ sd2+ xsd1−sd2− sd1+ sd2+sd1−sd2−mascx femx

RECONSTRUÇÃO PARA O GRUPO DE FACES 
MASCULINAS SORRINDO E NÃO SORRINDO

sd1+ sd2+ xsd1−sd2− sd1+ sd2+sd1−sd2−sorrx nsorx

.MLDA

i

T

MLDA

T

PCAi yxx ΦΦ+=
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Caracterizando as 
informações que são mais 

discriminantes

FASE DE RECONSTRUÇÃO

FEATURE 
FACE

MOST 
EXPRESSIVE 
FEATURES

MOST 
DISCRIMINANT 

FEATURES
PCAΦ

MLDAΦ

pn ×1×p

1×N

T)  (

PCA FACE

T)  (

p×1 n×1

MLDAY
1

2

4

3

N

x
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PARA O GRUPO FACES MASCULINAS NÃO 
SORRINDO E FACES FEMININAS SORRINDO

Média sd5+ sd10+ sd15+sd5−sd10−sd15−
0

255

Média sd5+ sd10+ sd15+sd5−sd10−sd15−
0

255

PARA O GRUPO FACES MASCULINAS NÃO 
SORRINDO E FACES FEMININAS SORRINDO

FASE DA TRANSFERÊNCIA DA INFORMAÇÃO DISCRIMINANTE

Adaptado de KITANI et al. 2006b
x
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TRANSFERINDO A INFORMAÇÃO MAIS DISCRIMINANTE PARA UMA IMAGEM QUE NÃO PERTENCE AO CONJUNTO DE TREINAMENTO

sd1+ sd2+sd1−sd2− sd1+ sd2+sd1−sd2−
nsxxsorx

TRANSFERINDO A INFORMAÇÃO MAIS DISCRIMINANTE PARA UMA IMAGEM DO MESMO CONJUNTO DE TREINAMENTO

sd1+ sd2+sd1−sd2− sd1+ sd2+sd1−sd2−
masc

x fem
xglobal

x
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CONCLUSÃO
Um classificador linear pode ser utilizado para extrair a 
variabilidade existente em um conjunto de treinamento.
Um classificador linear pode ser utilizado para predizer 
e sintetizar novas informações. 
Investigou-se como uma informação discriminante é 
caracterizada por um classificador linear bem como o 
seu poder de generalização.
Avaliou-se que as transformações provocadas no modelo 
de representação podem ser transferidas para outras 
imagens.
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