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Reconhecimento Facial usando Wavelets de Gabor
via Algebra Multilinear

Emanuel D. R. Sena e André L. F. de Almeida

Resumo—Neste trabalho ¢é proposto um sistema de
reconhecimento facial que explora a natureza multilinear das
imagens. A extraciio de caracteristicas ocorre em dois estagios.
Primeiramente, wavelets de Gabor sao utilizadas para a selecao
de caracteristicas. Em seguida, a decomposicao tensorial HOSVD
(do inglés: Higher Order Singular Value Decomposition) é
aplicada para separar os fatores multimodais das imagens. Duas
abordagens sao propostas para a classificacio do conjunto de
vetores de caracteristicas, as quais sao baseadas na distancia
Euclidiana e na distiancia de Mahalanobis, respectivamente. Foi
verificado que a abordagem de reconhecimento facial proposta
possui taxas de acerto médio superior aos demais métodos
simulados. Analisando os resultados para varias configuracoes
de treinamento, a abordagem proposta demonstra estabilidade
quando ha deficiéncia na quantidade de imagens de treino.

Palavras-Chave— Algebra multilinear, Wavelets de Gabor,
decomposicOes tensoriais, imagens multimodais, reconhecimento
facial.

Abstract—In this work, we propose a facial recognition system
that exploits the multilinear nature of images. The feature
extraction occurs in two stages. First, Gabor wavelets are used
for feature selection. Then, the higher order singular value
decomposition (HOSVD) is applied to separate the multimodal
factors of the images. Two approaches based on Euclidean
and Mahanalobis distances are proposed, respectively, for the
classification of the set of feature vectors. The proposed facial
recognition approach exhibits higher average success rates than
competing methods. By analyzing the results for various training
settings, the proposed approach demonstrates stability when
there is deficiency in the amount of training images.

Keywords— Multilinear algebra, Gabor wavelets, tensor

decompositions, multimodal images and face recognition.

I. INTRODUCAO

Imagens sdo uma jun¢do de miiltiplos fatores relacionados
tais como estrutura da cena, iluminag¢@o, posicao dos objetos e
no caso de imagens faciais a expressado facial, caracterizando
assim uma natureza multimodal [1]. Ao longo das tultimas
décadas, diversos algoritmos para reconhecimento facial foram
produzidos, explorando ao maximo a riqueza de informagio
contida nos multiplos dominios.

Devido a essa natureza multimodal, os fatores constituintes
se misturam, mas a percepcdo humana é capaz de ser
tolerante aos diversos componentes que formam a imagem,
tornando-se um sistema robusto a essas variacdes, 0 que nao
€ verdade para sistemas computacionais. Em reconhecimento
facial os métodos lineares, por exemplo, Eigenfaces [2], t€ém se
mostrado ferramentas robustas quando hd variagdo apenas da
identidade do individuo no conjunto de imagens e sao fixados
a posicdo facial, condi¢des de iluminagdo e expressdo.
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A 4lgebra multilinear ¢ uma parte da matemdtica que
estende a 4lgebra linear, em que os espacos vetoriais sao
generalizados no conceito de espacos tensoriais através do
produto tensorial [3]. O interesse em dlgebra multilinear tem
se expandido para diversas dreas do conhecimento, incluindo
o processameto de imagens para o reconhecimento de padrdes
e visdo computacional. Um ramo da dlgebra multilinear sido
as decomposigdes tensoriais [4], [5], em especial o HOSVD
que faz uso da decomposi¢io em valores singulares para seu
célculo [6], oferecendo uma maneira natural para a andlise
da estrutura multimodal de um conjunto de imagens, conceito
primeiramente introduzido por M. Alex O. Vasilescu e Demetri
Terzopoulos no método TensorFaces [7], [8].

Neste trabalho é proposto um sistema de reconhecimento
facial que explora a natureza multilinear das imagens. Para
cada imagem facial € realizada uma transformacdo através das
wavelets de Gabor. Em seguida os fatores multimodais sao
separados pelo uso da dlgebra multilinear (HOSVD), formando
espagos vetoriais distintos, relacionados com as variagdes de
identidade, posi¢do, iluminagdo e expressdo. Duas abordagens
sdo propostas para a classificagdo do conjunto de vetores de
caracterfsticas, as quais sdo baseadas na distancia Euclidiana e
na distdncia de Mahalanobis, respectivamente. Foi verificado
que a abordagem de reconhecimento facial proposta possui
taxas de acerto médio superior aos demais métodos simulados.
Analisando os resultados para vdrias configuracdes de
treinamento, a abordagem proposta demonstra estabilidade
quando hé deficiéncia na quantidade de imagens de treino.

O contetido deste trabalho estd distribuido de forma a
expor conceitos e definicdes relacionados, como as wavelets
de Gabor na Sec¢do II. Na Secdo III, temos uma introdugio
a élgebra multilinear e as principais ferramentas utilizadas
neste artigo. Na Secdo IV, faremos uma répida descri¢do sobre
o método TensorFaces. Nas Secdo V, o método proposto é
descrito. Na Secd@o VI, os resultados obtidos s@o apresentados
e discutidos.

Notagdo: Ao longo do artigo para valores escalares, vetores,
matrizes e tensores utiliza-se letras mindsculas (a,b,...),
negrito com letras mindsculas (a,b,...), negrito com
letras maidsculas (A, B,...), negrito com letras caligrificas
(A, B,...), respectivamente. A transposta de uma matriz é
denotada por AY. A norma euclideana é denotada como
| - |l. Temos ainda que ¥t 0,,0,)(,y) representa uma
func¢do de (z,y) com parmetros (f,6,01,02). A operagio
de vetorizagdo de uma matriz é representada pelo operador
vec(-). O operador * e F{-} representam a convolugio
e transformada de Fourier respectivamente, a multiplicagio
modo-n € denotada por X,,.
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II. WAVELETS

Quando consideramos o espaco L?(R) de todas as fungdes
mensurdveis de quadrado integravel sobre R, as funcdes f(z)
devem decair para zero, quando * — Zo0o. Uma base que
gera L?(IR) possui fungdes com essa caracteristica. A idéia
principal das wavelets é considerar dilatagdes, translagdes ou
rotagdes (wavelets de Gabor) de uma dnica fungdo ¢ € L*(R)
[9]. Consideramos wavelets 1, g(z) = ¥(2%¢—f), o, 5 € Z,
formando uma base ndo necessariamente ortogonal.
A. Wavelets de Gabor

As wavelets de Gabor sdo um conjunto de filtros gerados
a partir de uma fungdo Gaussiana modulada por uma
exponencial. Definidas conforme [10], [11], [12]:

£2 C(a2x248%v2) iom
Vit.01,00) (@,y) = e XTIV (1)
X = xcosf + ysinf 2)
y = —xzcost + ysinf 3)

Os filtros de Gabor sdo auto-similares, sendo possivel
gerar qualquer filtro a partir de ¥(f,6,5,,00) (%, y). Quando
necessita-se extrair caracteristicas de uma imagem, utiliza-se
um conjunto de filtros com diferentes frequéncias e rotacdes:

’Qbu,v = /w(fu,@,,,a'l,a'g) onde fu = fmal" 01} = 27‘- (4)
NeT 8

emqueu=0,1,...,U-1;v=0,1,...,V—1. Note que {44
¢ a maior frequéncia que as wavelets de Gabor podem assumir,
U € o nimero de escalas, e V € o nimero de orientagdes. Os
parametros de ¥ (¢ 9., ,,) (7, y) devem ser escolhidos de forma
que a extrac@o de caracteristicas fornega a maior quantidade de
informacao possivel, assim f,,,, deve assumir valores de baixa
frequéncia, devido imagens faciais possuirem sua informagao
concentrada em baixas frequéncias. Os valores comumente
usados [11] s30 {4 = 0.25, 01 = 02 = /2 e ainda oy = %“,
oy = % donde o = 3, mantendo a razdo entre a frequéncia
e o formato da Gaussiana constante, ou seja, teremos copias
da mesma fungio em escalas diferentes quando a orientagio
for a mesma, a quantidade de escalas é 5, u = 0,1,...,4
e 8 orientacoes, v = 0,1,...,7. A representacdo de Gabor
de uma imagem facial I(z,y) pode ser obtida convoluindo a
imagem com a familia de wavelets Gabor [11]:

(Pu,v(myy) = I(ﬁ,y) * wu,v(xay) (5)

onde ¢, ,(z,y) denota o resultado da convolugdo com o filtro
de Gabor na orientagdo u e escala v.

E realizado um downsampling por um fator § em cada
Yuw(x,y) obtendo gafw (z,y), entdo vetorizado

_ s
Buw = vec(Py (7, Y)) 6)
e normalizado para média zero e varidncia unitdria, gerando
um vetor de caracteristicas g = (g0.0 80,1 - 84.7)7 através

da concatenagdio de todos os vetores gy, .
I11. ALGEBRA MULTILINEAR

A élgebra multilinear ¢ uma generalizagio da dlgebra linear.
De uma maneira simplista, podemos ver que uma funcao linear
¢ também multilinear em uma varidvel. A dlgebra multilinear
€ construida sobre o conceito de tensor e espagos tensoriais,
andlogo aos vetores € espacos vetoriais.
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Fig. 1. Tensor matriciado, nos modos 1, 2 e 3.

A. Tensores, fibras, fatias e matriciagdo de tensores

Um tensor X € RIxl2x.xIn de ordem N pode ser
visto como um array multidimensional associado a um produto
tensorial de N espacos vetoriais [3] em que seus componentes
ou entradas x;,,.. i, S0 acessados através de seus indices.

A ordem do tensor corresponde ao nimero de dimensdes
do mesmo, e cada dimensdo estd associada a um indice.
Pela definicdo acima observamos que escalares, vetores
e matrizes também sdo tensores de ordem zero, um e
dois respectivamente. Um subtensor € obtido quando um
subconjunto de indices sdo fixados. Uma fibra de um tensor
¢ um fragmento unidimensional de um tensor obtido a partir
da fixagdo de seus indices exceto por um. Uma fatia (slice)
de um tensor € uma se¢@o bidimensional de um tensor, obtida
fixando seus indices exceto dois.

A operagdo de matriciacdo ou desdobramento (do inglés,
unfolding ou matricization) de tensores em matrizes foi
proposta por [13], [6], de modo que as fibras de uma
determinada dimensdo serdo as colunas da matriz resultante.
A matriciagio de um tensor A € Rt *T2x--xIN ¢ definida
da seguinte maneira [14]: seja os conjuntos ordenados v =
{7,7v2,---,7L} e A = {A1,Aa,..., A} duas particdes do
conjunto ordenado dos modos 9 = {1,2,..., N} do tensor
A. Considere Iy = {I1, I3, ..., In} o conjunto das dimensdes
de cada modo de A, definimos a matriciagdo como:

A € R7*K em que J = H I,eK = H I, (D

ney ne

Quando v € uma particio de apenas um elemento, isto
equivale as fibras do modo n serem as colunas da matriz
resultante (Figura 1). A matriciagdio modo-n de um tensor
D € RIvxfax..xIn ¢ ym caso particular da matriciagio:

D) = Dy
y={n}ter={l,...,n—1,n+1,....N} (8)
B. Produto modo-n

O produto modo-n de um tensor A € Rt x 2% xIN por
uma matriz B € R/» %I~ denotado por C = Ax,, B é definido
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como:
In
(A% Blisig.juin = O [Alivig.in.in Blj,i, )
in=1
podemos expressar essa defini¢do em forma matricial como:
Cmn) =BA(, (10)

Seja C € R/m*Im_ note que a seguinte propriedade é
vélida:
Ax, Bx, C=A4x, Cx, B (11)

C. HOSVD

No contexto das decomposicdes tensoriais o Higher Order
Singular Value Decomposition é uma extensio do SVD
(decomposicdo em valores singulares) que ortogonaliza os
N espagos vetoriais relacionados com o tensor D €
RO xI2x.xIn no qual podemos expressar o tensor como
produtos modo-n das bases desses espacos:

D:ZX1U1X2U2...XNUN (12)

O tensor Z € Rt xT2x---xIN & conhecido como tensor niicleo,
que governa as interacdes entres as bases e os varios modos.
As matrizes U; contém bases para o espago coluna de Dy,
[6], [16], resultante da opera¢do de matriciagdo do tensor D
no modo 4. O tensor Z e as matrizes U; podem ser calculados
de acordo com o Algoritmo 1 [6].

Data: Tensor D
Result: Tensor niicleo Z e matrizes U;
N <— ordem do tensor;
for i+ 1 to N do

| U; < autovetores a esquerda de D ;)
end
Z(—DXlU?XgUg XNU%

Algoritmo 1: HOSVD de um tensor

IV. TENSORFACES

A dlgebra multilinear oferece uma abordagem natural
para a andlise de imagens com estrutura multifatores. O
método TensorFaces consiste em realizar uma modelagem
tensorial sobre um conjunto de imagens faciais que sdo
vetorizadas e organizadas como um tensor. Primeiramente
devemos construir o tensor de ordem N = 5:

De RNpess x Npos x Nitum X Neap X Npizets

Onde Npess; Nposs Nitums Nezp € Npizels Tepresentam o
nimero de pessoas, posi¢oes faciais, condi¢cdes de iluminacao,
expressoes faciais e pixels respectivamente, referente a cada
fator constituinte na formacdo da imagem:
pessoa X posicdo X iluminagdo X expressdo x pixels
—— —— ——— ——— —

modo 1 modo 2 modo 3 modo 4 modo 5

Dessa maneira, o tensor D pode ser decomposto aplicando-se
0 HOSVD conforme Algoritmo 1, obtendo-se:

D=2Zx Upess X2 Upos %3 Ujtum X4 Uexp X5 Upimels (13)
M~ T S——

U1 U2 U3 U4 U5

onde Z possui as mesmas dimensdes e ordem de D, as
matrizes fatores Upess, Uposs Uitum, Uezp € Upigers possuem
dimensdes Npess XNpessa Npos XNposa Nitum ¥ Niluma Nea:p X
Neap € Npigels X Npigels TESpECtivamente.

Matematicamente assumir multilinearidade € assumir
linearidade, ou seja, no contexto de reconhecimento facial,
o método Eigenfaces [2] baseado na andlise de componentes
principais é parte constituinte do 7ensorFaces, onde cada
coluna de Upjzeis € um eigenface, pois os mesmos
foram calculados executando-se o SVD (decomposi¢do em
valores singulares) no modo-5 matriciado D (pizers) €
R Vpizels X NezpNitum Npos Npess do tensor D.

A matriz Up.,s € a base do espago de pardmetros das
pessoas, em que cada pessoa na base de dados pode ser
representada por um Unico vetor [8], no qual contém os
coeficientes com respeito as bases que serdo extraidas do
tensor:

B=Zxs Upos x3 Ujlum X4 Uexp X5 Upixels (14)
com dimensdes idénticas a Z. Note que:
D =Bx; Upess = D(pess) = UpessB(pess) (15)

onde D(pess) e B(pESS) c RNPCSSXNpimfilchpriluvanOS‘ Veja
que:

d, = D(pixels) (:a 1) = [D(pess)( 1,1: Npiwels)]T

é a primeira imagem vetorizada do tensor D. De maneira
mais geral temos que d(i1,72,43,74) € a (i1020314)-6sima
imagem da pessoa i1, na posi¢do facial i2, com condicdo de
iluminac@o 3 e expressdo i4, onde i1 = 1,2,..., Npegs, t2 =
1,2, ., Npos, 13 =1,2,..., Njtum € 14 = 1,2,. .., Negp. A
partir da Equacdo (15) obtemos

(16)

d(in, i, is,ia) = B, (i2, i3, is)u(iz) (17)

2

em que u(i;) é a i;-ésima coluna de Uaess), e
B (pess) (i2,13,14) € um slice de B, de dimensdes Npess X
Npizels, obtido pela fixagdo dos indices 9, i3, %4.
Dado uma imagem de teste d;cs:e utilizaremos as bases
T . . . .
B(pess) (i2,13,14) no modo pessoa para projetar dcste NO
espaco de pardmetros das pessoas:

(18)

O reconhecimento da imagem d;.s¢e como sendo a pessoa
1] consiste em minimizar:

H ﬁpess(iQa 7:3a7:4) - 11(7:1) ||2 (19)

ﬁpess (iQa i3, 24) = (Bg;)ess) (iQ; i?n i4))Tdteste

i] =arg min
{i1i2,i3,04}

V. METODO PROPOSTO

Nosso método baseia-se em dois fatos, primeiramente
na capacidade das wavelets de Gabor extrair e discriminar
informacoes relevantes de uma imagem, onde cada detalhe é
capturado devido o conjunto de filtros cobrirem uma ampla
variedade de escalas e orientagdes. Serd utilizado o resultado
da convolu¢do das wavelets de Gabor com as imagens
faciais, operacdo que serd realizada no dominio da frequéncia
fazendo-se uso do Teorema da convolugio:

@u,v(ma y) = 371{3’{1?11,1)(37’ y)}&{](m, y)}} (20
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Apés a convolugdo, cada resposta ¢, (2,y) é decimada
por um fator § = 8, o préximo passo é a vetorizagdo
e concatenacdo das respostas decimadas gpgvv(x,y) gerando
o vetor g de caracteristicas. O segundo fato nos remete
ao HOSVD, que ortogonaliza os vdrios espacos coluna
relacionados com cada modo, o que no contexto de
reconhecimento facial representa para um conjunto de
imagens a separacdo dos fatores constituintes da sua natureza
multimodal. Desta forma, estamos extraindo caracteristicas
com a maior quantidade de informacdo possivel [15] e
separando-as por fatores constituintes, tais como: ponto
de vista, iluminagcdo e expressdo. No TensorFaces cada
imagem vetorizada vec(I(x,y)) é uma coluna de D (,izers),
ao fazermos uso do vetor de caracteristicas g estaremos
substituindo a imagem vetorizada, gerando um tensor T €
RItxf2x..xIs de vetores de caracteristicas. Note que o vetor
g possui maior capacidade de descri¢do do que vec(I(z,y))
propriamente, proporcionando uma modelagem para 7 mais
simples, podendo haver fatores com dimensdes reduzidas,
ou até mesmo com ordem reduzida, caso em que o fator
multimodal possui dimenssao 1.

A. Reconhecimento

Assim como no TensorFaces e na andlise multilinear de uma
maneira geral, assume-se uma mistura probabilistica do PCA,
no caso de imagens faciais esse fato é andlogo a modelos
baseados em posi¢do facial (view-based) quando h4 diferentes
escolhas de bases [17], [18]. O vetor dicste € substituido pelo
vetor de caracteristicas para teste Sieste-

Em esséncia, a andlise multilinear fornece para cada ponto
de vista uma gaussiana multidimensional [7], considerando
que nossa decisdo € baseada em uma fungido densidade de
probabilidade normal [19], podemos derivar dois métodos para
classificacdo.

1) Método 1 — Distincia Euclideana Minima: Classificador
que foi utilizado em conjunto com o método TensorFaces,
quando as caracteristicas sdo estatisticamente independentes,
e possuem a mesma varidncia o, temos que a matriz de
covariancia é 021 para cada classe, ou seja, C; = 21, esse
caso ¢ equivalente a distincia euclideana, Equagio (19), em
que:

ﬁpess (iQ; iSa 14) = (Bz;)ess) (7:2; i3; Z.4))Tgtest6 (21)

2) Método 2 — Distdncia Mahalanobis Minima, usando
matriz de covaridncia agregada: Considere agora que a
matriz de covaridncia é diferente para todas as classes
C = C(i1). E necessirio calcularmos as matrizes de
covaridncias C(i1) no espago de parAmetros das pessoas. Para
assim procedermos projetamos cada vetor de caracteristica
g(i1,12,13,14) relacionado com cada imagem:

B(pess) (i1, 12,13,14) = (Baess) (in,3,14)) g (i1, i2, 43, 14)
(22)
onde gsi\,}ess)(il,ig,ig,izl) (S ]RNP”‘*Xl, seja A(’Ll) (S
RNpess X Neap N, a matriz de todos os vetores
caracteristicas projetados da pessoa ij, entdo C(iy) =
E[A(i1)AT(i;)] € RNpessXNpess A matriz de covaridncia

itum Npos

agregada C ¢ dada por:
1 Npess
C=+ > N, Clin)

i1=1

(23)

tal que N;; é o nimero de exemplos de treinamentos da
11-ésima classe e N = Zg”;fs N;, € o ntumero total de
exemplos de treinamento. Assim, o reconhecimento de uma
imagem de teste d;.ste CONsiste em minimizar:

min
{@1,42,i3,i4 }

u(il))Tcil(ﬁpess(i% i3, Z'4) - u(“))]

Z>1k = arg [(ﬁpess (i27 13, i4)_

(24)

VI. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Foi utilizado parte da base de dados Weizmann em
http://www.wisdom.weizmann.ac.il/~vision/FaceBase/, num
total de 1080 imagens de 24 individuos em 5 posicoes
(0°,£17°,+£34°), 3 condigdes de iluminagdo e 3 expressdes
faciais. Os experimentos foram organizados de maneira que
fosse possivel formar uma bateria de rodadas de treinamento
e teste, tornando possivel calcularmos estatisticas, como a
taxa média de reconhecimento. Na organizagdo do conjunto
de treinamento temos possibilidades relacionadas com a
variacdo da dimensdo de cada fator multimodal, por exemplo,
uma possivel configuragio para o treinamento seria um
conjunto contendo 24 individuos em 3 posi¢des, 2 condicdes
de iluminag@o e 2 expresdes. Para os experimentos as faces
ndo foram recortadas conforme vemos na Figura 2 onde
temos um individuo do banco de dados em 3 posicdes faciais
com a mesma expressdo facial e condi¢do de iluminag@o.

A. Resultados

Considerando todas as possiveis variacdes de um fator
multimodal por vez, foi construido 42 rodadas de treinamento
e teste, onde constatamos um aumento na taxa de
reconhecimento em casos que hd uma pequena quantidade
de imagens para treinamento e variacdes de condicdes de
iluminag¢@o. Na Tabela 1 temos a média de reconhecimento
considerando todas as rodadas, de maneira que o Método
1 mostrou-se o0 mais robusto as variacdes dos fatores
multimodais.

Analisando a influéncia dos fatores multimodais, notou-se
que para variacdes de iluminagdo e posicdes o método
TensorFaces sofre perda na taxa de reconhecimento facial,
principalmente quando hd apenas uma condigao de iluminag@o

Fig. 2.

Imagens de um individuo nas posi¢cdes
respectivamente, em uma dada condi¢do de iluminacdo e expressdo facial.

—34°,0°, +34°
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Fig. 4. Taxa de reconhecimento médio para variagdes do tamanho do conjunto
de treinamento considerando varia¢des de expressdo e iluminagdo.

TABELA 1
TAXA DE ACERTO CONSIDERANDO TODAS AS RODADAS.

Método Acerto
Eigenfaces 64%
TensorFaces 67%
Método 1 80%
Método 2 73%

ou posi¢do no treinamento, os métodos propostos obtiveram
resultados melhores que o TensorFaces nessas configuragdes
do conjunto de treinamento. Consequentemente para a
variagdo de cada fator multimodal a taxa de reconhecimento
médio dos métodos 1 e 2 apresentaram resultados superiores
ao TensorFaces e Eigenfaces (Figura 3). Quando hd mudanca
no tamanho do conjunto de treinamento devido a variagdo nas
condi¢des de iluminacdo e expressdo, notou-se estabilidade
nos métodos propostos, mesmo quando utiliza-se apenas um
terco do total de imagens para treino (Figura 4).

Na Figura 5 temos a anélise do comportamento dos métodos
propostos, levando em consideracdo a variacdo na quantidade
de posicdes faciais para treino, conjuntos com 1,2,3 e
4 posi¢des foram criados, representando respectivamente
20%, 40%, 60% e 80% do total de imagens. Apesar de todos
os algoritmos simulados apresentarem dificuldades com uma
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Fig. 5. Taxa de reconhecimento médio para varia¢des do tamanho do conjunto
de treinamento considerando varia¢des de posi¢do facial.

pequena quantidade de imagens para treino, o Método 1
mostrou uma curva crescente com a maior taxa de acerto.
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