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Resumo—Alvo de diversas pesquisas, a estimacao de posicio-
namento de cabeca tem por objetivo determinar a posi¢io de um
individuo em uma determinada cena. Estratégias de analise de
video para estimaciio de posicio de cabeca que funcionem com
webcams convencionais tém um papel central em sistemas de
rastreamento ocular de baixo-custo. Neste trabalho, os autores
comparam trés classificadores (baseados em kernel principal
component analysis, KPCA; linear discriminant analysis, LDA;
e support vector classification, SVC) para estimar a posicio
de cabeca em uma base de imagens contendo poses discretas.
A extracdo de caracteristicas de entrada dos classificadores
utiliza transformada wavelet de Gabor, cujos aspectos conceituais
basicos sdo apresentados no texto. Testes utilizando uma base
de dados disponivel publicamente na internet foram realizados.
Os resultados mostram que os classificadores possuem acuracia
superior a 70% para nimero total de classes nao superior a 15.
A medida em que o nimero de classes aumenta, o desempenho
dos classificadores deteriora significativamente: para 93 classes,
por exemplo, as acurdcias medidas foram de 34%, 33% e
43% para os classificadores baseados em KPCA, LDA, e SVC,
respectivamente.

Palavras-chave—Estimacdo de pose de cabeca. Wavelet de
Gabor. KPCA. LDA. SVC.

I. INTRODUCAO

O olhar é um comportamento comum do ser humano que
muitas vezes exprime seu foco de atencdo. Por conta disso,
tornou-se grande o interesse em desenvolver técnicas para
estudar o olhar humano [1]. O gaze-tracking (rastreio de olhar)
objetiva estimar a dire¢do do olhar de um individuo e estd
intimamente relacionado com o eye-tracking (rastreio de olho),
cuja finalidade é acompanhar o movimento dos olhos em uma
imagem.

A estimacdo de pose (ou de posicionamento) de cabeca
é, juntamente com o eye-tracking, parte integrante de um
sistema de gaze-tracking. Um exemplo de representagdo dos
componentes de um sistema de rastreio de olho/olhar estd
representado na Figura 1. A primeira etapa consiste no pré-
processamento da imagem de entrada (correcdo de contraste,
conversdo para escala de cinza e redimensionamento, por
exemplo) visando a detec¢do e segmentagdo da regido da face
do usudrio [2]. Depois, a face segmentada é usada tanto para
o rastreio do olho, como também para a estimacdo da pose de
cabeca. Ambas informagdes permitem calcular a dire¢do de
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olhar. O interesse deste trabalho é na etapa de estimagio de
pose, que ¢ explicada na secdo seguinte.
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Figura 1: Componentes tipicos de um sistema de eye/gaze-
tracking. Fonte: o autor

As diversas técnicas de estimacgdo de pose de cabeca t€ém por
objetivo determinar automaticamente a posi¢cdo da cabega/face
de um individuo presente em uma cena. A Figura 2 mostra os
trés angulos que definem o posicionamento de cabeca [1]: o
angulo pirch (também chamado de filf) diz respeito ao movi-
mento cima/baixo da cabega, considerando a rotagdo em torno
de um eixo na horizontal; o angulo yaw (também chamado
de pan) caracteriza o movimento esquerda/direita da cabeca,
considerando a rota¢cdo em torno de um eixo na vertical;
e o angulo roll é representa 0 movimento esquerda/direita,
considerando fixos os angulos pitch e yaw [3].

A técnica proposta por Ji [4] estima a orientacdo espacial
da face humana em tempo real, usando uma cimera mo-
nocular e iluminagdo infravermelha para auxiliar na opera-
cdo de deteccdo de pupila. A abordagem também emprega
filtragem de Kalman na predicdo da localizagdo da pupila
com base na informacdo de quadros de video anteriores.
Tu, Fu, e Huang [5] usam pirdmides Laplacianas e treinam
um modelo tensorial para estimar a posi¢do de cabeca. A
estratégia segmenta a face com base na cor de pele, e usa
a ponta do nariz como referéncia para o corte das imagens.
Miyama e Matsuda [6] detectam a face usando o método de
Viola e Jones [2], adotam o modelo de movimento afim para
rastrear a face ao longo do video, e estimam a pose de cabeca
avaliando as coordenadas dos olhos e boca em relagdo ao nariz.
Procedimento de detec¢do de objetos, combinado com o uso
da wavelet de Haar, determinam tais coordenadas. Chen et
al. [7] treinam um interpolador ndo linear para estimar a pose
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Figura 2: Graus de liberdade do movimento de cabeca.
Fonte: [1]

de cabeca, com o auxilio de operadores gradiente manifold.
Fu e Huang [8] usam grafos de vizinhanca e projecdes com
grafos incorporados supervisionados para determinar a posi¢ao
da cabeca: as imagens sd3o projetadas em novo subespaco
incorporado de dimensdes menores que a original e a pose
¢é estimada usando um classificador de vizinhanga.

Este trabalho explora variacdes da técnica de duas etapas
proposta por Wu e Trivedi [9]. A primeira das etapas, a de
interesse neste trabalho, consiste na extra¢do de caracteristicas,
mediante Transformada Wavelet de Gabor seguida de projecio
em subespago para reducdo de dimensionalidade.

II. REFERENCIAIS TEORICOS

A. Extracdo de caracteristicas com a Transformada Wavelet
de Gabor

Diversas técnicas para extragdo de caracteristicas empregam
andlise no dominio da frequéncia. Apesar do seu relativo
sucesso, tais técnicas sdo incapazes de guardar informacio
a respeito da localizacdo espacial [9], motivando o uso de
Transformadas Wavelet (dentre as quais, a de Gabor) [10].
Diferente dos sinais senoidais que formam a base de decom-
posi¢cdo da Transformada de Fourier, as transformadas wavelet
sdo baseadas em pequenas ondas, chamadas de ondaletas
ou wavelets, que possuem frequéncia variada e comprimento
limitado (suporte finito) [11]. A Figura 3 ilustra a diferenga
entre as duas transformadas: ela exibe janelas de tempo-
frequéncia de (a) uma funcdo trem de impulsos, (b) uma
base senoidal da transformada de Fourier, e (¢c) uma base
de uma transformada wavelet, onde a largura e a altura
de cada retingulo definem as caracteristicas de espectrais e
espaciais, respectivamente. E possivel observar que em (a)
nao hd discriminagdo da informacdo da frequéncia, apesar
de existir a informag¢do espacial. Em (b) ocorre o contrério,
onde existe a discriminag@o da informag@o na frequéncia, mas
ndo a do tempo. Em (c) tanto a informagdo espacial quanto
a espectral estdo presentes. Diversas aplicacdes multimidia
utilizam a extracdo de caracteristicas com wavelet de Gabor,

tais como reconhecimento facial, classificacdo de textura de
imagem e indexacao de imagens [12].
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Figura 3: Janelas de tempo-frequéncia: (a) trem de impulsos,
(b) Transformada de Fourier e (c) Transformada Wavelet.
Fonte: [11]

Conforme exposto por Giinther [13], pode-se definir uma
wavelet mae por:
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onde a parte fora do colchete é uma fungdo de envelope
Gaussiano com desvio padrio o, que restringe a onda plana e
torna a wavelet de Gabor localizdvel tanto no dominio espacial
quanto no da frequéncia. A primeira parcela dentro do colchete
é a onda plana de valor complexo, e a segunda parcela é a
componente DC. A familia de wavelets de Gabor é dada por:

Ui (T) = K2 - P(5Q(¢)T - D), )

onde K = (k¢ cos(¢y,),kesin(p,)) € a frequéncia espacial
central em coordenadas polares e
—sin ¢,
i’ ) . )

Cos ¢y,
Qo) = ( cos ¢,

sin ¢,
No dominio do processamento digital, a wavelet de Gabor

precisa ser discreta e finita, passando a ser definida pelos
seguintes parametros [14]:

I'= (Vma:v7 Cma:tv Rmazx, Rfac, U)a (4)

onde v, € a quantidade de diregdes, (4, € a quantidade
de escalas, Kpmqe € a frequéncia mais alta da wavelet, k4. €
a distancia logaritmica entre duas escalas da wavelet e o € a
resolucdo espacial, que mantém fixo o nimero de oscilagdes da
wavelet de Gabor para que seu comprimento de onda tenha o
mesmo desvio padrdo do envelope Gaussiano de valor oy =
%. Por padrao, adota-se o = 2, levando o termo referente

o2
da componente DC ao desaparecimento (e >~ ~ 1079). As
dire¢des podem ser obtidas por

180°
b=\ =0t — 1}, VEL ()
Vmaar:
com frequéncia central s dada por
K¢ = /fmaxfigfacﬁ {C =0, ~-~7Cmax - 1}7 C €Z. (6)

A Transformada Wavelet de Gabor pode, entdo, ser definida
pela convolucdo da imagem I com a familia de wavelets de
Gabor:

GV,C(x7y) = I(Z‘,y) * T/JK,C(Z‘,?J), (7)



onde Gy ¢(z,y) é o resultado da convolucdo da imagem com
a wavelet na direcdo v e na escala (, e * representa a
operacdo de convolugdo. Apenas as magnitudes sdo usadas
para representacdo de caracteristicas, visto que a fase sofre
muitos problemas de desalinhamento [15].

A transformada wavelet de Gabor é usada para processar
cada imagem de entrada. Uma familia de wavelets sem a
componente DC ¢ utilizada para tornar o sistema insensivel
ao brilho médio. A técnica adota uma andlise multirresolucao,
onde cada par escala-direcdo constitui uma resolucdo [16].
Para cada resolugdo, a imagem resultante € classificada com o
uso de Kernel Principal Component Analysis (KPCA), Linear
Discriminant Analysis (LDA), e Support Vector Classification
(SVO).

B. Redugdo de dimensionalidade com Kernel PCA

O PCA ¢ a base para andlise de dados multivariados que
extrai os padrdes dominantes dos dados de entrada [17]. E
utilizado em vdrias aplicagdes, incluindo computacao gréfica e
visdo computacional. Define-se o PCA como a transformacio
para diagonalizar a matriz de covaridncia do vetor de dados
xXp,comk=1,.., N x, RV, fo:l x; = 0. A expressdo 8
mostra um estimador para a matriz de covariancia:

1 &
C= > xx], (8)
j=1

onde N = Zizl N, £ é o niimero de classes e V. é o niimero
de amostras na classe c.

As novas coordenadas na base de autovetores sdo chamadas
de componentes principais € o subespaco da projecdo PCA ¢
um span dos principais autovetores da matriz de covaridn-
cia. Selecionando os autovetores em ordem decrescente dos
autovalores associados, minimiza-se a perda de informagéo na
representacdo dos dados, quando ha o descarte de componentes
principais. A selecdo de quantidades diferentes de autovetores
resulta em diferentes niveis de representacdo. Como o PCA ¢
uma transformacdo linear, ele ndo é capaz de lidar com dados
ndo lineares (dados de classes distintas que ndo podem ser
linearmente separados), e por isso uma abordagem generali-
zada para dados nao lineares € necessdria. Para isso, primeiro
os dados ndo lineares sdo mapeados em um espaco F"

o:RY 5 F 2 X, 9)

e depois o PCA ¢ aplicado normalmente nos dados projetados
em F' (dados linearizados). Assumindo que Z,ivzl O(x;) =0
(vetores possuem média nula), a nova matriz de covariancia é
dada por

C= NZ@(XJ-)@(X]—)T. (10)
j=1

Para facilitar a execucdo do produto, é feito uso de fungdes de

kernel, que ja sdo conhecidas do SVM [18]. Conforme exposto

por Scholkopf, Smola e Miiller [19], dada a nova funcdo de

covaridncia é necessario encontrar autovalores A\ e autovetores

V que solucionem a equacio AV = C'V. Inserindo a equagio
10 nota-se que o espago de solucdo de V estd no span de
D(x1), ..., P(x5,), Ou seja:

Nc
V=) oi®(x). (11)
i=1
Considerando que existem coeficientes o = [av,...c] que

satisfacam a equacdo 11, definindo uma matriz de kernel
K N x N como

K = (®(x;) - ©(x5)) (12)
e considerando o sistema equivalente
AN@(x) V)= (®(xx)-CV) V k=1,..N (13)

é possivel substituir as equacdes 10 e 11 e a matriz K na
equacdo 13 para chegar em

N)Ka = K%a (14)
e finalmente as solugdes sdo encontradas resolvendo
Nla = Ka. (15)

A projecdo no subespaco KPCA revela uma variedade
de estruturas dos dados e por conta disso uma melhor ge-
neralizacdo dos mesmos pode ser atingida. Segundo Ham
et al. [20], a escolha de diferentes kernels pode levar a
um melhor aprendizado das variedades de estruturas pelo
KPCA. Dentre os kernels mais conhecidos podemos citar os
polinomiais na forma k(x,y) = (yx -y + 0)%, o sigmoide
k(x,y) = tanh(yxTy + O) e a radial basis function (RBF)
dada por k(x,y) = exp(—||x —y||?). © e 7 sdo parimetros
de cada kernel, e uma heuristica comum para v é v = 1/ny
com ny sendo o nimero de caracteristicas [21]. Para © a
heuristica varia de acordo com o kernel escolhido. A Figura 4
mostra uma ideia bdsica de uso do kernel no mapeamento de
dados nfo lineares para lineares mostrado na equagdo 9.
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Figura 4: Ideia basica do Kernel PCA. Fonte: [19]

C. Linear Discriminant Analysis

Semelhante ao KPCA, o LDA também é uma técnica de
reducdo de dimensionalidade. Entretanto, além do objetivo de
encontrar uma projecdo que torne os dados de uma classe o
mais compacto possivel, o LDA tenta separar tanto quanto for
possivel os dados uma classe da outra. Como mostrado por
Tharwat et al. [22], trés etapas sdo necessdrias para projetar
os dados originais em um espago dimensional menor:

(a) Calcular a variancia entre os elementos de cada classe;
(b) Calcular a variancia entre classes;



(c) Criar o espaco dimensional que minimiza o item (a) e
maximiza o item (b).

A varidncia entre os elementos de cada classe representa
a diferenca entre a média e as amostras de cada classe. Um
objetivo do LDA ¢ diminuir essa diferenca para que os dados
fiquem mais compactados. A varidncia entre os elementos de
cada classe é dada por

¢ N,
Sw = Z Z(Xc,i - Nc)(xc,i - HC)T (16)
c=1 i=1
onde x.; representa o elemento ¢ na classe c e
1 Qe
P = EZ;XCJ. (17)

A variancia entre classes define a distancia de separagdo entre
classes distintas. A sua equacdo € dada por

¢
Sp = Ne(pe — ) (pte — p)7 (18)
c=1
onde
| X
n= NZXZ (19)

i=1

O termo (p.—p)(pe—p)T representa a distincia de separagdo
entre a média da classe ¢+ dada por p; e a média total p. A
projecdo W € encontrada através do critério de Fisher, que
maximiza o chamado coeficiente de Rayleigh, dado por

WTSpW
arg m\%xm 20)
que equivale ao problema de autodecomposi¢ao
Spw; = \;Swwy, 2D
podendo ser reescrito como
Sw SpwW; = A\iw;. (22)

A solugdo desse problema sdo os autovalores \ e os autoveto-
res 'V da matriz de transformagido W = S;Vl Sp. A quantidade
de autovetores escolhida define o quéo reduzido serd o novo
espago [23].

Tanto no caso do KPCA quanto do LDA os autovalores
representam a magnitude dos autovetores, e estes formam
uma base para o espaco em questdo. Autovetores com 0s
maiores autovalores carregam mais informagdes dos dados
originais, por isso na maioria das implementagdes ocorre uma
ordenacdo, para que autovetores V com os p autovalores mais
altos sejam selecionados como constituintes da base do espaco
V5, enquanto os outros autovetores (Vpi1, Vpiz, ..., V)
sdo desprezados.

D. Support Vector Classification

O SVM também foi escolhido para testes por se tratar de
um algoritmo conhecido para resolver problemas de diversas
dreas da ciéncia e engenharia. O SVM classifica usando uma
fungdo linear induzida pelos exemplos de treinamento e que
maximiza a distancia entre os dados mais préximos de classes
distintas [24]. A Figura 5 exibe o exemplo de um hiperplano
separando duas classes distintas identificadas pelas cores azul
e vermelho. Todas as linhas representam funcdes que separam
os dados de classes distintas, porém, a linha verde é a que
maximiza a separagdo das classes (hiperplano de separacio
ideal). O espago utilizado é gerado com o uso de kernels como
na sessdo sobre KPCA.

Figura 5: Hiperplano de separacdo ideal. Fonte: [24]

Conforme Nazemi e Dehghan [25], dado um conjunto de
entradas e saidas D = (z1,91), (22,92), ..., (@N,YN), T; €
R™ o SVC precisa encontrar a solu¢cdo do seguinte problema:

1
min-aTQa — eTa
a 2

Ta=0
sujeito a {y @ (23)

0<q; <Ce, i=1,...,n,
onde « € RV, C > 0 é uma constante que controla o
equilibrio entre maximizacdo da margem do hiperplano e
minimizacdo dos erros; e é um vetor totalmente preenchido
com lIs; e Q € uma matriz n X n semidefinida com Q;; =
yiy; K (z;, ), sendo K (z;,x;) o kernel. A funcdo de decisio

do classificador é dada por:

N
f@) =sgn(>_ yiaiK (2, 2) + p), (24)
i=1

onde «; € uma solucdo otimizada para o problema da equacao
23 e p é a média de todos os vetores em S dada por

p = Ni Z(ys - Z amymK(xmyxs))a

5 ses meS

(25)

sendo S um conjunto de vetores de suporte cujos indices
satisfazem 0 < o; < Cle.



III. IMPLEMENTACAO DA COMPARACAO DE
CLASSIFICADORES

A. Escolhas para implementagdo

Para a implementacdo foi escolhida a linguagem de pro-
gramacgdo Python por ser uma das linguagens mais utilizadas
em processamento de imagens [26], e também por ser de
gratuita. Com a escolha do Python, foi necessdria a utilizacio
de bibliotecas compativeis com a linguagem, sendo que todas
as bibliotecas escolhidas sdo de codigo aberto. Para o pro-
cessamento matemdtico € utilizada a biblioteca NumPy, parte
integrante do conjunto de bibliotecas SciPy [27]. Foi utilizada
a biblioteca Bob’s Gabor wavelet routines para aplicagdo
da transformada wavelet de Gabor, cuja implementacido é
realizada conforme mostrado nos referenciais tedricos [28].
Os classificadores KPCA, LDA e SVC foram implementados
utilizando a biblioteca Scikit-Learn, que fornece diversos re-
cursos para a aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina
utilizando Python [26]. Para o pré-processamento foi utilizado
0 OpenCV [29] e para a exibicdo grafica dos resultados foi
utilizada a Matplotlib, que também faz parte do conjunto de
bibliotecas SciPy [30].

Dentre as bases de dados pesquisadas foi escolhida a criada
para o trabalho de Gourier, Hall e Crowley [31], que foi
tornada publica e, por conta disso, possui diversos outros
trabalhos que a utilizam em suas implementagdes, sendo este
um dos motivos para sua escolha. Além disso, essa base
de dados possui as imagens ja rotuladas, no momento de
sua aquisi¢do, nos angulos pitch e yaw (o angulo roll ndo
¢é considerado nesta base de dados). A base de dados conta
também com um c6digo para navegacdo entre oS arquivos,
escrito em linguagem C, que foi adaptado para utilizagdo com
a linguagem Python.

B. Pré-Processamento, protétipos e classificacdo

Além das imagens propriamente ditas, o conjunto de dados
também dispde de um arquivo de texto associado a cada
imagem contendo as coordenadas da face na imagem [31].
Essa informagdo ¢ utilizada para pular a etapa de deteccdo
de face, que necessitaria de uma implementa¢do como a do
classificador em cascata proposto por Viola e Jones [2]. Apds
isso, as imagens sdo redimensionadas para um tamanho fixo
de 67x55 pixels e depois sdo convertidas para tons de cinza,
tornando-as, assim, prontas para a extra¢do de caracteristicas
com a wavelet de Gabor.

Uma wavelet mae com 6 escalas e 8 dire¢des foi utilizada,
gerando assim 48 resolugdes, e em cada resolucdo sdo ex-
traidas a magnitude dos coeficientes complexos resultantes da
transformacg@o. Como cada resolucdo tem como saida uma
imagem de tamanho 6755, para a constru¢do do vetor de
caracteristicas € necessario que a imagem seja vetorizada, ou
seja, convertida para o vetor de tamanho 3685, onde cada
indice representa uma caracteristica. Para o KPCA o reco-
nhecimento da classe verdadeira é feito utilizando a técnica
de casamento, onde cada classe é representada por um vetor

de caracteristicas protétipo [11]. Cada classe ¢ possui um

protétipo m”* na resolugiio k, onde cada protétipo é dado por
1 Nc
k
= — Uixeq, k=1,...,48, ¢=1,.... ¢, 26
&= ; KX c (26)

N

sendo x.; o vetor de caracteristicas referente a imagem da
pessoa ¢ na classe ¢ e U, é o conjunto de autovetores
da projecdo realizada pelo KPCA na resolugdo k. Os 10
autovetores com maiores autovalores foram utilizados nesta
implementacdo. No teste, considerando y* a projecio KPCA
da imagem de teste na resolucdo k, a sua classe correspondente
€ determinada pela distancia euclidiana desta com o protétipo
na sua resoluciio e com cada classe c:

d¥ = |ly" — m}|| 27)

com a norma euclidiana sendo definida como ||a|| = (aa)z
e considerando a classe escolhida como a que possui a menor
distancia euclidiana. Como mostrado por Shen e Bai [32],
outras medidas de distdncia podem ser utilizadas para eventu-
almente melhorar o desempenho, como a similaridade cosseno.
E feita, entdo, uma votagdo, onde a classe com mais apari¢des
dentre todas as k resolugbes é definida como a classe da
imagem de teste. Empates sdo resolvidos arbitrariamente. Para
0 SVC e o LDA sdo considerados diretamente os resultados
das predicdes de cada classificador e feita a comparacio entre
a classe prevista e a classe real. No caso do KPCA e do SVC
o0 kernel utilizado é o RBF, com v =1/nf.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS
A. Experimento

O conjunto de dados usado para avaliar os classificadores €
composto de um total de 2790 imagens, a partir de 15 pessoas,
cada uma variando os angulos pitch e yaw entre —90° e 90°.
Para cada pessoa existem duas séries de 93 imagens, onde
cada uma das 93 imagens representa uma pose, e cada pose é
considerada uma classe. Com isso, para cada pose existem 30
imagens, sendo usadas 15 para treino e 15 para teste em todos
os cendrios. A quantidade de imagens de treino e teste foi
definida através do c6digo de navegagdo de arquivos fornecido
com a base de dados, que facilita a implementacdo utilizando
uma série para treino e a outra para teste. As imagens ji estao
rotuladas em termos de seus angulos. Os sujeitos nas imagens
sdo diversos, variando em itens como usar ou ndo dculos e
no seu tom de pele, permitindo uma maior abrangéncia de
resultados.

Para cada tipo de experimento foram feitas 5 execu¢des com
cada um dos classificadores, com conjuntos distintos de classes
em cada uma das execucdes, e cada execucdo sendo composta
de treino e teste. Em todos os cendrios é considerado acerto
quando a classe estimada € a correta, ou seja, ambos os angulos
estdo corretos. Para cada execucdo foram salvas as matrizes de
confusdo de todos os classificadores e também foi coletado o
tempo de execucdo de cada classificador (treino e teste), além
das taxas de acerto para cada execucdo. A taxa de acertos
média das execugdes € computada e exibida graficamente.



B. Resultados

Para a exibi¢@o de alguns resultados s@o utilizadas matrizes
de confusio, que contém informagdes sobre as poses reais e es-
timadas, e os desempenhos podem ser avaliados a partir destas
matrizes [33]. Em todas as matrizes apresentadas as colunas de
informagdo representam as poses reais e as linhas representam
as poses estimadas. No primeiro cendrio sdo apresentadas
as matrizes de confus@o para testes com uma quantidade de
classes igual a 2. As Tabelas I, II e IIT apresentam as matrizes
de confusdo para o KPCA, o LDA e o SVC, respectivamente,
em duas das cinco execugdes que aconteceram em cada teste,
nos casos em que os pares de pose eram (30, 56) e (19, 42).
E possivel observar que mesmo com uma quantidade pequena
de classes existem casos onde nem todas as estimativas sdo
corretas (caso de todos os classificadores nas poses 30 e 56),
mas ainda assim a taxa de acertos € alta. Neste cendrio de
duas classes as taxas médias de acerto foram de 93, 8% para o
KPCA, 94, 6% para o LDA e 95, 2% para o SVC. No segundo
cendrio foram feitos testes com quantidade de classes igual a
15. As matrizes de confusdo ndo sio exibidas por questdes de
espaco disponivel, porém as taxas de acerto médias foram de
73,6% para o KPCA, 78,6% para o LDA e 80,6% para o
SVC.

Tabela I: Matrizes de confusdo do KPCA com quantidade de
classes 2

Pose real Pose real
30 | 56 19 | 42
30 | 13 1 19 | 15 0
56 2 14 42 0 15
Fonte: o autor

Pose estimada

Tabela II: Matrizes de confusdo do LDA com quantidade de
classes 2

Pose real Pose real
30 | 56 19 | 42
30 | 13 0 19 | 15 0
56 2 15 42 0 15
Fonte: o aufor

Pose estimada

Tabela III: Matrizes de confusdo do SVC com quantidade de
classes 2

Pose real Pose real
30 | 56 19 | 42
30 | 14 0 19 | 15 1
56 1 15 42 0 14
Fonte: o autor

Pose estimada

Na Figura 6 é mostrada a evolucdo das taxas médias de
acertos a medida que a quantidade de classes aumenta. Foram
feitos testes até uma quantidade de classes igual a 23. E
possivel observar a tendéncia de queda das taxas médias
de acertos com o aumento da quantidade de classes para
todos os classificadores, com destaque para o KPCA que
tem uma queda levemente mais acentuada que os demais
classificadores. Este resultado é condizente pois apesar de o
KPCA ser 6timo para redug¢do de dimensionalidade ele ndo é
tdo bom para uma andlise discriminante de classes [9].
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Figura 6: Taxas médias de acerto por quantidade de classes
(maior é melhor). Fonte: o autor

Na Figura 7 é mostrada a evolu¢do dos tempos médios
de execugdo a medida que a quantidade de classes aumenta.
Novamente foram feitos testes até a quantidade de classes
igual a 23. Neste cendrio o KPCA e o LDA apresentam
um crescimento aproximadamente linear, enquanto o SVC
apresenta um crescimento que tende a uma exponencial. Estes
resultados servem como estimativa do custo computacional
associado a cada um dos classificadores, mostrando que apesar
de o SVC possuir uma taxa de acertos ligeiramente melhor que
os demais, seu custo computacional pode tornar questiondvel
0 seu uso nessa aplicacdo.
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Figura 7: Tempos médios de execucdo por quantidade de
classes (menor é melhor). Fonte: o autor

Dois casos particulares de experimentos foram realizados.
Na Figura 8 € mostrado o primeiro deles em que todas as
classes do conjunto de dados foram utilizadas. Aqui as taxas de
acerto sdo significativamente mais baixas, onde a quantidade
de erros é maior que a de acertos. A taxa de acertos é de 34%
para o KPCA, 33% para o LDA e 43% para o SVC. Como
comentado anteriormente o SVC obteve uma taxa de acertos
maior, porém continua sendo uma estimativa ruim. Para fins
de comparacdo, na implementacdo de Wu e Trivedi [9] para o
KPCA a taxa de acertos foi de 42% e para o LDA foi de 40%,
porém os testes foram feitos com 86 classes e 7788 imagens no
total, contra 93 classes e 2790 imagens no conjunto de dados
utilizado [31]. O SVC, que nao foi utilizado na implementacao



citada, possui uma taxa de acertos maior, mesmo com a
quantidade de imagens inferior no conjunto de dados.
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Figura 8: Taxa de acertos para quantidade de classes = 93
(maior é melhor). Fonte: o autor

Um teste com o mesmo conjunto de dados ndo foi possivel
pois a abordagem de comparacdo utilizou um conjunto de
dados proprio. Apesar disso, é possivel observar que nenhum
dos classificadores sozinho € suficiente para obter um nivel
razodvel de precisdo, o que é compreensivel visto que, no caso
do KPCA e do LDA, a andlise em subespaco ¢ bastante sensi-
vel a ruidos, como o fundo das imagens, o desalinhamento das
poses e oclusdes causadas por cabelos e 6culos. Para o caso
do SVC, com base no grifico mostrado na Figura 7, pode-
se afirmar que o custo computacional elevado compromete a
eficiéncia do classificador quando a quantidade de classes é
bastante alta.

O segundo caso particular € exibido na Figura 9. Ela exibe
a taxa de acertos usando KPCA novamente para o caso
onde as 93 classes foram utilizadas, porém, dessa vez, sendo
alterada a quantidade de autovetores. E possivel observar que
a taxa de acertos cresce com o aumento da quantidade de
autovetores, entretanto, a partir de 7 autovetores o crescimento
passa a ser minimo (a taxa de acertos fica estagnada préximo
de 34%), com o mdximo sendo em 10 autovetores. Esse
resultado justifica a escolha dessa quantidade de autovetores
para realizar os demais testes.
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Figura 9: Taxa de acertos do KPCA com quantidades diferen-
tes de autovetores (maior é melhor). Fonte: o autor

V. CONCLUSOES

Neste trabalho foram apresentadas as comparacdes de de-
sempenho dos classificadores Kernel Principal Component
Analysis, Linear Discriminant Analysis e Support Vector Clas-
sification para aplicacdo em estimacdo de posicionamento de
cabeca onde as poses estdo discretizadas no conjunto de dados.
Foi utilizada a Transformada Wavelet de Gabor para extragdo
de caracteristicas das imagens de entrada dos classificadores.
Para o caso do KPCA foram criados vetores de caracterfs-
ticas protdtipos que representassem cada uma das classes.
O experimento foi realizado com um conjunto de imagens
disponivel publicamente na internet. A implementagao foi feita
utilizando softwares livres e o cédigo fonte foi disponibilizado
em repositério online.

Com base nos resultados foi possivel concluir que, apesar
de terem taxas de acerto razodveis para quantidades pe-
quenas, nenhum dos classificadores sozinho conseguiu um
desempenho satisfatério na aplicagdio em questdo quando a
quantidade de classes € grande, o que se aproxima do caso
real. Testes também mostraram a influéncia da quantidade de
autovetores da projecdo KPCA na taxa de acertos, onde uma
maior quantidade de autovetores implica em uma porcentagem
maior de acertos, porém, limitada a um valor mdximo que foi
atingido com 10 autovetores. Foi possivel concluir também
que o KPCA obteve o pior resultado em praticamente todas
as andlises, enquanto o SVC obteve taxas de acertos maiores
que os demais.

Dentre as possibilidades futuras tem-se utilizar as andlises
de subespago em conjunto, para verificar se o uso em cascata
das projecdes pode melhorar o desempenho, utilizando imple-
mentagdes como KPCA+LDA em sequéncia. Outra opgdo é
realizar uma segunda etapa para refinamento, pois € possivel
utilizar o resultado desta primeira estimacdo como entrada
para uma segunda etapa, que pode ser a criagdo de grafos
de grupo como adaptacdo do proposto por Wiskott [34] para
reconhecimento facial. Pode-se também avaliar a necessidade
ou ndao do angulo roll, para verificar se a implementacio
deste € requisito para uma estimacio de pose satisfatéria com
base no contexto objetivado no trabalho, e também estimar a
pose de maneira continua, e ndo quantizados em poses como
apresentado aqui.
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