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Abstract. This paper presents a comparative study between the Eigenfaces and
Fisherfaces techniques combined with the KNN, SVM and MLP classifiers. The
Eigenfaces and Fisherfaces techniques were used to project the images from the
AT&T (The database of faces) and Extended Yale B databases into a new space
in order to obtain a reduction in the dimensionality of these data. The classifiers
mentioned used the data designed to perform the training task and subsequent
identification of the test data classes. The results were very promising in both
cases, but the MLP neural network with the Fisherfaces technique obtained the
best results.

Resumo. Neste trabalho é apresentado um estudo comparativo entre as
técnicas Eigenfaces e Fisherfaces combinadas com os classificadores KNN,
SVM e MLP. As técnicas Eigenfaces e Fisherfaces foram utilizadas para
projecdo das imagens dos bancos de imagens AT&T (The database of faces)
e Extended Yale B em um novo espago de forma a se obter uma reducdo da
dimensionalidade desses dados. Os classificadores mencionados utilizaram os
dados projetados para executar a tarefa de treinamento e posterior identificacdo
das classes dos dados de teste. Os resultados foram bastante promissores em
ambos os casos, porém a rede neural MLP com a técnica Fisherfaces obtiveram
os melhores resultados.

1. Introducao

Apesar de o problema de se reconhecer faces ser trivial para seres humanos, para com-
putadores, este problema mostrou-se quase impossivel de se resolver [Coppin 2010]. O
reconhecimento facial é considerado uma das técnicas biométricas mais importantes e
possui vantagens em relacdo as demais técnicas biométricas, como o fato de ser um pro-
cesso natural e passivo, nao necessitando da cooperacao de individuos como acontece em
outras técnicas, como o reconhecimento de impressoes digitais [Zhang and Gao 2009].

Embora o reconhecimento de impressdes digitais seja mais preciso que outros
métodos de reconhecimento, o reconhecimento facial ainda atrai grande aten¢ao de muitos



pesquisadores no campo de visdo computacional. Existem duas categorias de algoritmos
utilizados em reconhecimento de faces: os métodos baseados em caracteristicas e métodos
baseados em aparéncia [Silva 2009, Eleyan and Demirel 2007].

Os métodos baseados em caracteristicas utilizam caracteristicas faciais distintas,
como olhos, boca e nariz para obter o vetor de caracteristicas, ja os métodos baseados em
aparéncia extraem caracteristicas globais da imagem, observando os valores dos pixeis
para isso [Silva and Cintra 2015]. Essa extracdo de caracteristicas ou extracao de atribu-
tos, consiste em obter através dos dados originais, novos dados que melhor descrevem as
entidades em estudo [Miiller and Guido 2016]. Em geral, métodos baseados em aparéncia
sdo mais robustos que métodos baseados em caracteristicas [Tan et al. 2002].

Esses métodos geralmente implicam na representacao de imagens como um vetor,
que na pratica € muito grande para permitir o reconhecimento robusto e rapido de objetos
[Martinez and Kak 2001]. Uma forma muito comum de se resolver tal problema € através
do uso de técnicas de reducao de dimensionalidade, como por exemplo, as técnicas PCA
e LDA.

A andlise de componentes principais (Principal Component Analisys ou PCA) é
um método usado tanto para reducdo de dimensionalidade em problemas de compressao,
quanto para problemas de reconhecimento [Toygar and Adnan 2003]. A aplicacdo desse
método no contexto de reconhecimento facial ¢ também referida como Eigenfaces
[Turk and Pentland 1991a].

A andlise de descriminantes lineares (Linear Discriminant Analysis ou LDA)
¢ uma poderosa técnica de reducdo de dimensionalidade que procura tornar os dados
de classes diferentes os mais separados possivel, para isso essa técnica utiliza uma
andlise da matriz de dispersdo dos dados [Toygar and Adnan 2003]. A aplicagdo dessa
técnica em problemas de reconhecimento facial € também conhecida como Fisherfaces
[Belhumeur et al. 1997].

Este trabalho entdo tem como objetivo desenvolver um estudo comparativo quanto
a eficiéncia das técnicas de extracdo de atributos Eigenfaces (PCA) e Fisherfaces (LDA)
no problema de reconhecimento facial, empregando classificadores cldssicos de apren-
dizagem de mdaquina: o simples e conhecido algoritmo KNN (K-nearest neighbors); a
rede neural Perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron o MLP); e um modelo de
maquina de vetores de suporte (Support Vector Machine ou SVM).

2. Metodologia

A Figura 1 apresenta uma representacao esquematica do estudo realizado neste trabalho.
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Figura 1. Esquema geral do estudo.



As bases de dados utilizadas nos experimentos foram as bases de dados publicas
de faces AT&T (The database of faces) e Extended Yale database B.

A base de dados AT&T [AT&T Laboratories Cambridge 2002] possui imagens
das faces de 40 individuos (36 homens e 4 mulheres), com 10 imagens distintas para cada
individuo, totalizando 400 imagens. Existem dez imagens diferentes de cada uma das
40 pessoas do banco de imagens. As imagens foram tiradas em diferentes momentos,
variando a iluminacao, expressoes faciais (olhos abertos / fechados, sorrindo / sem sorrir)
e detalhes faciais (6culos / sem 6culos). Todas as imagens foram tiradas contra um fundo
escuro homogéneo com os sujeitos em posicdo vertical e frontal (com tolerancia para
algum movimento lateral).

A base de dados Extended Yale Database B [Georghiades et al. 2001] contém ima-
gens de 38 pessoas sob 64 condi¢des de iluminagdo. Neste trabalho foram utilizadas as
imagens de face recortadas, que consistem de 2414 imagens frontais da face dos 38 in-
dividuos [Lee et al. 2005], possuindo dimensdes 192 x 168 e sendo capturadas em varios
condicoes de iluminacao controladas por laboratdrio.

As imagens da base de dados AT&T foram usadas sem qualquer preprocessa-
mento, ou seja, houve apenas a extracao dos valores dos pixeis das imagens de face. Ja
as imagens da base de dados Extended Yale B foram redimensionadas de 192 x 168 para
100 x 88 para reduzir a complexidade.

Para uma melhor confiabilidade nos resultados, foi utilizado o método Stratified
k-fold, com k = 10, como estratégia de divisdo da base de dados. Dessa forma, a base
de dados AT&T foi dividida em dez subconjuntos, usando uma imagem de face de cada
individuo em cada subconjunto. Logo, cada subconjunto criado possui exatamente 40
imagens, cada uma correspondendo a um individuo.

Em cada uma das dez iteracdes do método Stratified k-fold, nove subconjuntos sao
utilizados para treinamento, totalizando 360 imagens para treinamento, € um subconjunto
€ utilizado para testes, totalizando 40 imagens para teste. De forma analoga, para a base
de dados Extended Yale B, que possui 2414 imagens de face de 38 individuos, o numero
de imagens em cada fold ou subconjunto € de aproximadamente 241 imagens, de forma
que em cada fold pode-se ter em média 6 imagens para cada individuo.

As proximas subse¢des descrevem os procedimentos para Eigenfaces e Fisherfa-
ces de extracao de caracteristicas.

2.1. Eigenfaces - PCA

Foi criado um espaco de faces do método Eigenfaces a partir das faces que foram seleci-
onadas para treinamento. Cada face do conjunto de treinamento sera projetada no espago
de faces eigenspace, de forma que cada imagem serd representada por um vetor de pesos
que serd utilizado para treinar os classificadores KNN, SVM e MLP. Note que esse pro-
cesso de divisdo e criagdo de um espago de faces sera feito dez vezes, devido ao uso do
método Stratified k-fold.

Segundo [Turk and Pentland 1991b] o numero total de eigenfaces é igual ao
nimero de faces utilizadas para criar o espaco eigenface space, portanto, para a base
de dados AT&T o numero total de eigenfaces € 360, pois em cada iteracdo do método
Stratified k-fold, 9 fold’s, de 40 imagens cada, foram utilizados para treinamento.



Apesar de ndo haver um consenso sobre a quantidade de componentes principais
se deve manter, [Swets and Weng 1996] consideram que as melhores taxas de reconhe-
cimento sdo obtidas ao se escolher uma quantidade de autovetores que correspondam a
correspondem cerca de 95% da variancia total. Portanto, para os experimentos utilizou-se
uma quantidade de eigenfaces (componentes principais) que equivale 95% da variancia
total explicada, obtida através da soma cumulativa da variancia explicada por cada com-
ponente principal. Para cada subconjunto de treinamento do método Stratified k-fold a
variancia cumulativa para todos os autovetores foi calculada para que fossem seleciona-
dos eigenfaces que representam os 95% de variancia ja explicados.

Na Figura 2, referente a primeira iteracdo do método Stratified k-fold, é possivel
observar que sdo necessarias apenas 177 autovetores dos 360 para se obter 95% da
varidncia cumulativa. Dessa forma para essa iteragdo foram utilizadas 177 eigenfaces
para se obter uma nova representacdo para as faces da base de dados AT&T presentes no
conjunto de treinamento dessa iteracao.

09 P(177,0.9498)
08
07
0.6
05
0.4

03

Variancia cumulativa (%)

02

0.1

0.0

0 50 100 150 200 250 300 350
Numero de autovetores

Figura 2. Relacao entre o numero de componentes principais e a taxa de variacao
cumulativa explicada relativa ao subconjunto de treinamento da base de dados
AT&T.

De forma andloga, para a base Extended Yale B escolhendo-se 95% da variancia
total explicada, temos o grafico da variagdo cumulativa explicada na Figura 3. Note que
para essa base de dados sdo necessdrias 54 componentes principais para representar os
95% de variancia total explicada.
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Figura 3. Relacao entre o numero de componentes principais e a taxa de variagcao
cumulativa explicada relativa ao subconjunto de treinamento da base de dados
Extended Yale B.



2.2. Fisherfaces - LDA

Similarmente ao que foi visto na Figura 2 para o método Eigenfaces, a variancia cumula-
tiva para todos os autovetores obtidos pelo subconjunto de treinamento foi calculada para
o método Fisherfaces. Na Figura 4 € possivel observar que sdo necessarias 38 autovetores
(fisherfaces) para se obter 100% da variancia cumulativa. Dessa forma, foram utilizadas
38 fisherfaces para se obter uma nova representacao para as faces da base de dados AT&T
na primeira iteracdo do método stratified k-fold.
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Figura 4. Relacdo entre o numero de fisherfaces e a taxa de variagdo cumulativa
explicada relativa ao subconjunto de treinamento da base de dados AT&T.

Segundo [Li et al. 2010] e [Giron-Sierra 2016, p.806], o nimero méiximo de
fisherfaces vélidas € igual a ¢ — 1, onde c é o nimero de classes. Dessa forma, para o
subconjunto de treinamento da base de dados AT&T teremos no maximo 39 fisherfaces,
visto que existem 40 classes nesse subconjunto, representadas por 40 individuos distintos.

Ja para a base de dados Extended Yale B, De forma andloga, escolhendo-se 100%

da variancia total explicada, temos o grafico da variacdo cumulativa explicada na Figura
5.
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Figura 5. Relacao entre o niumero de fisherfaces e a taxa de variagao cumulativa
explicada relativa ao subconjunto de treinamento da base de dados Extended
Yale B.

3. Experimentos

Para os experimentos 1 e 2 descritos a seguir foram utilizados os parametros mostrados na
Tabela 1. Pelo fato de ndo existirem regras absolutas sobre que parametros utilizar buscou-
se realizar os experimentos com as alternativas mostradas na ja mencionada Tabela 1. Para



o classificador KNN variou-se o valor de k e a distancia utilizada. Para o classificador
SVM, variou-se a func¢do kernel. Ja para o classificador MLP variou-se a quantidade de
neurdnios e de camadas ocultas.

Tabela 1. Parametros gerais utilizados nos experimentos.

Classificador Parametros Valor
k 1;3;5;7
KNN Distancia Euclidiana; Manhatan
SVM Kernel Linear; Polinomial
Taxa de aprendizagem 0.1
Numero maximo de épocas 1000
MLP Numero de camadas escondidas 1;2
Momemtum 0.3
Solver SGD
Funcao de ativacdo Logistica (logistic)

Para o caso em que se testou a utilizacdo de uma camada escondida, a quantidade
de neurdnios variou de 50 a 400 com um acréscimo de 50 neurdnios entre cada teste.
Ja para o caso em que foram utilizadas duas camadas escondidas utilizou-se a seguinte
notacdo: X, y”, na qual x representa o nimero de neurdnios na primeira camada oculta
e y a quantidade de neur6nios na segunda camada oculta. Os resultados desses dois ca-
sos podem ser vistos nas Tabelas referentes a utilizagdo do classificador MLP na secdo
Resultados.

Para o experimento 1, a base de dados AT&T foi utilizada, de forma que suas faces
foram projetadas no espaco eigenfaces e no espago fisherfaces. Os dados projetados no
espaco eigenfaces foram utilizados para se treinar os trés classificadores ja mencionados.
De forma andloga os dados projetados no espaco fisherfaces foram submetidos aos trés
classificadores mencionados. A Figura 6 faz uma representacdo do experimento 1.

Figura 6. Modelo esquematico do experimento 1.

Para o experimento 2, a base de dados Extended Yale database B foi utilizada, de
forma que suas faces foram projetadas no espago eigenfaces e no espaco fisherfaces. Os
dados projetados no espaco eigenfaces foram utilizados para se treinar os trés classifica-
dores ja mencionados. De forma andloga os dados projetados no espago fisherfaces foram
submetidos aos trés classificadores mencionados.

Para a realizacdo dos experimentos, foi utilizado um microcomputador com pro-
cessador Intel Core 15-2450M, 2,5 Ghz e 6 GB de RAM, operando sob o sistema operaci-



onal Ubuntu 18.04.2 LTS. Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizada a biblioteca
Scikit-learn [Pedregosa et al. 2011], desenvolvida em Python com propoésito de auxiliar
no estudo da aprendizagem de maquina. A versao da biblioteca Scikit-learn utilizada nos
experimentos foi a versdo 0.19.1, além disso foi utilizada a linguagem Python na versao
3.7.

4. Resultados

Todos os resultados do experimento 1 sdo referentes a base de dados AT&T como foi
mencionado na Secao 3. Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados do classificador KNN
treinado com os dados projetados utilizando a técnica Eigenfaces. De forma anéloga, na
Tabela 3 estdo os resultados para a técnica Fisherfaces. Os resultados da acurdcia média
do classificador SVM, podem ser vistos nas Tabelas 4 e 5.

Para o treinamento do classificador MLP, foi utilizada apenas uma camada oculta,
em um primeiro momento, € em um segundo momento foram utilizadas duas camadas
ocultas. Para os testes do classificador MLP com uma camada escondida, a quantidade
de neur6nios variou de 50 a 400 com um acréscimo de 50 neurdnios entre cada teste. Ja
para o caso de duas camadas, como no lado direito da Tabela 6, a quantidade de neurdnios
em cada uma das camadas € apresentada como numeros separados por virgula. O resul-
tado geral de ambos os casos podem ser vistos para cada uma das técnicas Eigenfaces e
Fisherfaces nas Tabelas 6 e 7, respectivamente.

Tabela 2. Resultados do método PCA + KNN no banco de imagens AT&T.
Taxa de Acuracia (%) - PCA + KNN

k Distancia Euclidiana Distancia Manhatan
1 0.978 + 0.021 0.948 4+ 0.042
3 0.957 £+ 0.016 0.920 £+ 0.043
5 0.930 £ 0.031 0.882 £+ 0.039
7 0.897 £ 0.034 0.840 +0.036

Tabela 3. Resultados do método LDA + KNN no banco de imagens AT&T.
Taxa de Acuracia (%) - LDA + KNN

k Distancia Euclidiana Distancia Manhatan
1 0.980 £+ 0.024 0.982 + 0.025
3 0.980 £+ 0.022 0.972 £ 0.033
5 0.975 £+ 0.022 0.980 £+ 0.019
7 0.975 4+ 0.025 0.982 4+ 0.020

As Tabelas 8 — 13, referentes ao experimento 2, sdo analogas ao que foi visto no
experimento 1, diferenciando-se apenas a base de dados utilizada, que no experimento 2,
foi a Extended Yale B.

A Tabela 14 apresenta as maiores taxas de acuracia obtidas nos Experimentos 1 e
2. Para classificadores que obtiveram taxa de acuracia idénticas, foram escolhidos aqueles
que possuiam menores valores de desvio padrao.



Tabela 4. Resultados do método PCA + SVM no banco de imagens AT&T.
Taxa de Acuracia (%) - PCA + SVM

Kernel Acurécia (%)
Linear 0.982 £+ 0.023
Polinomial 0.970 + 0.027

Tabela 5. Resultados do método LDA + SVM no banco de imagens AT&T.
Taxa de Acuracia (%) - LDA + SVM

Kernel Acuracia (%)
Linear 0.985 +0.025
Polinomial 0.960 4 0.030

Tabela 6. Resultados do método PCA + MLP no banco de imagens AT&T.
Taxa de Acuracia (%) - PCA + MLP

Neur6nios Acuracia Neur6nios Acuréacia
50 0.905 4 0.057 50, 400 0.890 4+ 0.032
100 0.963 4 0.028 100,350  0.938 +0.028
150 0.968 4 0.022 150,300 0.953 +£0.021
200 0.9754+£0.019 200,250  0.975 £ 0.022
250 0.977£0.018 250,200  0.963 &£ 0.032
300 0.982 +£0.016 300,150 0.982 +0.020
350 0.9754+0.019 350,100 0.975 4+ 0.019
400 0.9754+0.016 400, 50 0.967 4+ 0.022

Tabela 7. Resultados do método LDA + MLP no banco de imagens AT&T.
Taxa de Acuracia (%) - LDA + MLP

Neur6nios Acuracia Neuronios Acuracia
50 0.975 4+ 0.030 50,400  0.080 £ 0.024
100 0.978 4+ 0.024 100, 350 0.065 £ 0.025
150 0.977 £ 0.021 150,300 0.982 £ 0.023
200 0.985 4+ 0.020 200,250 0.975 £ 0.025
250 0.988 +0.017 250,200 0.982 4+ 0.023
300 0.982 4+ 0.016 300,150 0.980 £0.019
350 0.98240.016 350,100 0.977 +£0.021
400 0.985 4+ 0.017 400,50  0.970 £ 0.027

Para o banco de imagens AT&T, o classificador LDA + MLP apresentou o me-
lhor desempenho em relagdo aos demais classificadores, obtendo uma acurécia de 98,8 %,
entretanto os demais classificadores também obtiveram resultados de acuracia acima de
97%, ou seja, também possuiram um excelente desempenho para os parametros selecio-



Tabela 8. Resultados do método PCA + KNN no banco de imagens Extended Yale
B.

Taxa de Acuracia (%) - PCA + KNN

k Distancia Euclidiana Distancia Manhatan
1 0.618 +£0.261 0.809 +0.234
3 0.537 £ 0.258 0.790 4 0.242
5 0.535 £ 0.272 0.780 £+ 0.250
7 0.534 £ 0.278 0.777 £ 0.250

Tabela 9. Resultados do método LDA + KNN no banco de imagens Extended Yale
B.

Taxa de Acuracia (%) - LDA + KNN

k Distancia Euclidiana Distancia Manhatan
1 0.917 £0.123 0.919+0.115
3 0.916 £0.123 0.918 +0.115
5 0.921 +£0.119 0.921 +£0.113
7 0.921 +£0.118 0.9224+0.115

Tabela 10. Resultados do método PCA + SVM no banco de imagens Extended
Yale B.

Taxa de Acuracia (%) - PCA + SVM

Kernel Acuréacia (%)
Linear 0.838 +0.181
Polinomial 0.785 4+ 0.210

Tabela 11. Resultados do método LDA + SVM no banco de imagens Extended

Yale B.
Taxa de Acuracia (%) - LDA + SVM
Kernel Acuracia (%)
Linear 0.780 £ 0.102
Polinomial 0.802 +0.143
nados.

De forma geral, levando-se em consideracdo todos os resultados das tabelas apre-
sentadas nesta secdo podemos notar que, com relacdo ao banco de imagens AT&T os
resultados para ambas as técnicas PCA e LDA obtiveram valores semelhantes para todos
os classificadores apresentados, porém a técnica LDA obteve valores de acurécia ligeira-
mente melhores que a PCA.

J& para o banco de imagens Extended Yale B, o classificador LDA + MLP apresen-
tou o melhor desempenho, com uma acuricia de 94,2% para uma MLP com uma camada



Tabela 12. Resultados do método PCA + MLP no banco de imagens Extended
Yale B.

Taxa de Acuracia (%) - PCA + MLP

Neurdnios Acuracia Neurdnios Acuracia

50 0.204 £0.138 50,400 0.285 £ 0.157
100 0.304 £0.153 100,350  0.445 £ 0.217
150 0.425 £0.233 150,300  0.476 £ 0.230
200 0.468 £0.252 200,250  0.544 £0.261
250 0.518 £0.269 250,200  0.566 £ 0.243
300 0.521 £0.284 300,150  0.585 £ 0.255
350 0.559 £0.281 350,100  0.608 = 0.259
400 0.569 £0.266 400,50  0.611 £ 0.254

Tabela 13. Resultados do método LDA + MLP no banco de imagens Extended

Yale B.
Taxa de Acuracia (%) - LDA + MLP
Neurdnios Acuracia Neurdnios Acurdcia
50 0.927 +£0.117 50, 400 0.889 +0.135

100 0.935+0.116 100,350  0.916 £ 0.120
150 0.938 == 0.101 150,300  0.922 £ 0.122
200 0.938 £0.106 200,250 0.924 £0.117
250 0.939 £0.108 250,200 0.921 £0.133
300 0.941 £0.105 300,150  0.920 £0.122
350 0.939 =0.106 350,100  0.926 £ 0.112
400 0.942 +£0.105 400,50  0.909 £0.132

oculta constituida por 400 neurdnios, como pode ser visto na Tabela 14. Em segundo
lugar, o classificador LDA + KNN apresentou uma acuricia de 92,2% para k = 7. Os
demais classificadores obtiveram um desempenho inferior, de modo que suas acurdcias
obtiveram valores inferiores a 84%.

Levando-se em consideracdo todos os resultados das Tabelas apresentadas nesta
secdo podemos notar que, para essa base de imagens, os classificadores que utilizaram
a técnica Fisherfaces obtiveram melhores resultados para quase todos os classificadores
estudados, exceto para o classificador SVM, que apresentou uma acuricia de 83,8% uti-
lizando PCA e Kernel Linear em oposi¢do aos 80,2% obtidos utilizando LDA e Kernel
polinomial, como pode ser visto nas Tabelas 10 e 11, respectivamente. Em especial, o
classificador MLP com a técnica Fisherfaces obteve resultados bastante superiores aos
com a técnica Eigenfaces.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

De forma geral a técnica LDA obteve maiores valores de acuracia média do que a técnica
PCA para a configuracdo de parametros mostrada na metodologia. Sob condi¢Oes extre-
mas de iluminacdo como as vistas na base de dados Extended Yale Database B o método



Tabela 14. Melhores acuracias médias obtidas nos experimentos 1 e 2.
Taxa de Acuracia (%) - LDA + MLP

Base de dados  Classificador Parametros Acuracia média

PCA + KNN k=1, distancia Euclidiana 0.978

LDA + KNN k=7, distancia Manhatan 0.982

AT&T PCA + SVM kernel = 1¥near 0.982
LDA + SVM kernel = linear 0.985

PCA + MLP n° neurdnios = 300 0.982

LDA + MLP n° neurdnios = 250 0.988

PCA + KNN k=1, distancia Manhatan 0.809

LDA + KNN k=7, distancia Manhatan 0.922

PCA + SVM kernel = linear 0.838

Extended Yale B LDA + SVM kernel = Polinomial(grau 2) 0.802
PCA + MLP n° neurdnios = 400, 50 0.611

LDA + MLP n° neurdnios = 400 0.942

LDA (Fisherfaces) mostrou-se bastante superior, em termos de acurdcia média, ao método
PCA (Eigenfaces).

Para a base de dados AT&T, que possui pequenas variagdes na posi¢ao do rosto,
bem como pequenas variacdes de ilumina¢do ambos os métodos obtiveram resultados
equivalentes, pois suas diferencas de acurdcias médias sdo minimas.

Como trabalhos futuros sugere-se que sejam feitos testes para outras bases de
dados de imagens com atributos diferentes dos vistos nas bases da AT&T e Extended
Yale B. Além disso, sugere-se que sejam feitos testes com parametros diferentes dos que
foram mostrados nesse trabalho para os classificadores utilizados. Além disso, sugere-se
variar a porcentagem de componentes utilizadas para verificar a influéncia do ntimero de
componentes nos resultados finais.

Outros algoritmos de extragdao de caracteristicas podem ser testados, como por
exemplo, andlise de componentes independentes (ICA), tanto para as bases de dados aqui
apresentadas como para outras bases de dados, como JAFEE (Japonese Female Facial
Expression) ou Yale Face database. Pode-se também combinar as técnicas de extracao
de caracteristicas com outros classificadores ndo abrangidos nesse trabalho. Além disso,
pode-se verificar o desempenho da combinagao das técnicas PCA e LDA combinadas para
a extracao de caracteristicas.
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