Tema de casa: Algoritmul PCA si aplicatiile sale in
recunoasterea fetelor

Aspecte teoretice

In literaturd au fost propuse numeroase tehnici de recunoastere/autentificare a fetelor, cu grade de
complexitate, constringeri, performante si arii de aplicabilitate foarte diverse. In mod special,
identificarea, extragerea si ierarhizarea setului de trasaturi semnificative care va constitui ,,semnatura”
fiecarei fete supuse analizei continud sa reprezinte un subiect de larg interes. Paleta foarte larga de
optiuni din aceastd categorie poate fi clasificatd tinand cont de o serie de criterii precum natura
informatiilor extrase (distingem trasaturi rezultate din geometria specifica fetelor, respectiv in urma
aplicarii unei proceduri de proiectie pe subspatii liniare sau neliniare specifice), aria imaginii supuse
procesarii (vom regési metode, denumite Aolistice, care prelucreaza intreaga imagine, respectiv solutii
orientate pe zone limitate situate in jurul punctelor fiduciale), gradul de localizare spatiald a
trasaturilor, natura reald (eventual binard) sau complexa a semniturii, modularitatea arhitecturii,
robustetea in raport cu numeroasele surse de variabilitate specifice acestor aplicatii. De multe ori
alegerea metodei de extragere a trasaturilor semnificative este strans legata de tipul clasificatorului ce
urmeaza a fi utilizat in vederea furnizarii deciziei. Mai mult, dimensiunea si particularitatile bazei de
date disponibile impun constrangeri suplimentare in privinta alegerii solutiei adecvate.

Algoritmul PCA a fost aplicat cu succes la recunoasterea fetelor, sub denumirea generica Eigenfaces
si este descris pe larg in materialul pus la dispozitie. "Materia primd” o constituie ansamblul
imaginilor disponibile in baza de date, formate din matrici cu valori reale (eventual — binare). Fiecare
astfel de matrice, presupusd de dimensiune (MxN), este mai Intdi transformatd intr-un vector de
aceeasi lungime, prin concatenarea coloanelor corespunzatoare. Algoritmul de procesare presupune
parcurgerea urmatorilor pasi:

a) Se calculeazd valoarea medie a imaginilor care formeaza setul de antrenare (presupus a avea K
fotografii):
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si se ,,centreaza” imaginile originale (se aduc la valoare medie nuld):
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b) Se calculeazd asa-numita scatter matrix, care reprezintd aproximarea matricii de covariantd a
imaginilor din baza de date (aproximarea este cu atit mai bund cu cit avem mai multe imagini la
dispozitie):
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unde matricea A are pe coloane cate o fotografie centrata:
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Matricea S este simetrica si are dimensiuni (M*N)x(M*N).



c) Se calculeaza valorile §i vectorii proprii ai matricii S (vectorii proprii ai matricii S in cazul
lucrului cu imagini reprezentand fete poarta denumirea Eigenfaces).
d) Se ordoneaza valorile proprii ale matricii S in sens descrescator. Se traseazd un grafic care

exprima pierderea de informatie in raport cu factorul de compresie. Astfel, dacd notim cu A,

1

i :1...(M x N ), valorile proprii sortate ale matricii S, graficul anterior se refera la raportul (pe

abscisd avem j =1...(M><N) ):
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Graficul anterior permite estimarea numarului de valori §i vectori proprii considerati semnificativi
(adica aceia care pastreaza cea mai mare parte din energia imaginilor originale).

e) Se proiecteza imaginile (centrate) originale pe spatiul descris de vectorii proprii reprezentativi
(tipic acestia sunt in numar de 5-10% din numarul total). Proiectia constd de fapt in efectuarea
produsului scalar dintre fiecare imagine originald si o matrice avand drept coloane numai vectorii
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proprii semnificativi. Pentru fiecare imagine (centratd) /, se obtine proiectia pe baza relatiei:
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unde N__  este numarul maxim de vectori proprii retinuti, Ej sunt vectorii proprii semnificativi, iar

max

vectorii W, au dimensiunea (N, x1) sipot fi priviti ca ,,semnaturile” asociate imaginilor originale.

max
f) Clasificarea imaginilor test presupune mai intdi determinarea ,,semndturii” fiecarei imagini in
raport cu subpatiul determinat anterior (i care depinde exclusiv de imaginile din setul de antrenare!)
si gasirea acelei imagini din baza de date de antrenare a carei semnatura este cea mai apropiatd de
semnatura imaginii de test. Aprecierea similitudinii dintre astfel de perechi de imagini se realizeaza
folosind o metrica convenabil aleasa. Optiunea uzuala este distanta Euclideana (L2), insd se pot utiliza
si alte masuri precum functia de autocorelatie sau cosinusul unghiului dintre 2 vectori.

Cerinte

1. Baza de date utilizata este disponibild in fisierul data_olivetti.asc. Aceasta contine cate 10
fotografii ale unui grup de 40 de persoane. Fiecare fotografie are dimensiunea de 32x32 pixeli si
este plasatd pe cate o coloand a matricii de date mentionate anterior (in acest scop, fiecare
fotografie este transformatd dintr-o matrice cu dimensiunile de 32x32 intr-un vector cu
dimensiunea 1024x1). Fiecare grup consecutiv de cite 10 fotografii corespunde unei anumite
persoane. Afisati intr-o imagine fotografiile corespunzatoare primei persoane (cele 10 fotografii
vor fi plasate Intr-un singur grafic, pe 2 randuri cu cate 5 poze).

Indicatie: Modificarea dimensiunilor unei matrici (cu pastrarea numarului total de valori ale
acesteia) se face apeland functia reshape.m. Pentru a afisa o fotografie, transformati mai intai
valorile matricii 32x32 corespunzatoare in nivele de gri folosind functia mat2gray .m, dupa care
folositi functia imshow.m.



2. Efectuati experimente repetate pentru determinarea performantelor de recunoastere a fetelor
utilizand algoritmul PCA. In acest scop, apelati fisierul de comenzi test_eigenfaces.m.
Performantele obtinute sunt reflectate in valoarea parametrului hit_rate_all, care arata
procentajul de recunoastere corectd obtinut intr-un set de experimente succesive. Tineti cont de
urmatoarele observatii:

- pentru utilizarea algoritmului in acest gen de aplicatii este necesar ca baza de date avutd la
dispozitie sa fie impartita in 2 subseturi: un set de antrenare (7rain), care va fi utilizat pentru
obtinerea matricii Vpca pe baza careia se obtin apoi ,,semnaturile” corespunzatoare fiecarei
fotografii, respectiv un set de testare (7est), care va permite evaluarea performantelor
algoritmului. In acest scop, cele 10 poze corespunzitoare fiecirei persoane vor fi alocate
separat celor 2 subseturi de date, numarul de poze alocat setului de 7rain fiind definit de
variabila no_train din fisierul test_eigenfaces.m.

- numarul de vectori proprii semnificativi care vor intra Tn componenta matricii Vpca se alege
cu ajutorul parametrului thresh. De exemplu, thresh=0.05 semnifica faptul cd numai 5%
dintre vectorii proprii ai matricii S (definite in paragraful Aspecte teoretice) sunt pastrati.

- fiecare dintre vectorii proprii semnificativi ai matricii S are dimensiunea de 1024x1. Pentru a
putea fi interpretati, acestia trebuie redimensionati sub forma unor matrici de dimensiune
32x32, apoi afisati urmand procedura descrisa la punctul 1.

- existd posibilitatea de a afisa imaginile aproximate folosind un numar redus de vectori proprii
(semnificativi) ai matricii S. Imaginile reconstruite sunt disponibile in variabilele denumite
data train_reconstruct si data_test reconstruct.

2.1 Efectuati cate 10 experimente repetate (no_trials=10) alocand cate 5 fotografii ale fiecarei
persoane setului de antrenare (no_train=5) si variind numarul de wvectori proprii
semnificativi pastrati. In acest scop, efectuati experimente pentru thresh={0.05; 0.1;
0.15%}.

2.2 Efectuati cate 10 experimente repetate (no_trials=10) pastrind un numar fix de vectori
proprii semnificativi (de exemplu, thresh=0.05) si variind numirul de poze ale fiecarei
persoane alocate setului de Train. In acest scop alegeti no_train={3, 5, 7}.

2.3 Pentru unul dintre experimente (de exemplu, thresh=0.05 si no_train=>5) trasati graficul

J (MxN)
valorilor proprii sortate ale matricii S (adica graficul Z Ai Z A i)
i=1 j=1

2.4 Pentru unul dintre experimente, afisati intr-un singur grafic imaginile reprezentand primii 10
vectori proprii semnificativi.



