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Rezumat

Lucrarea prezinta un sistem de recunoastere faciala bazat pe Analiza Componen-
telor Principale (PCA) si clasificare cu Support Vector Machines (SVM). Pornind
de la metoda clasica Eigenfaces (Turk si Pentland, 1991), care identifica persoanele
prin distanta euclidiana in spatiul componentelor principale, inlocuim clasificarea
cu un SVM cu nucleu RBF. Sunt tratate in detaliu fundamentele matematice: des-
compunerea spectrala, SVD, formularea PCA ca problemé de valori proprii, precum
si derivarea SVM prin multiplicatori Lagrange. Implementarea practica foloseste
datasetul Labeled Faces in the Wild si este insotita de o aplicatie web demonstrativa
si de o prezentare cu animatii realizata in Manim.
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Glosar de termeni

Termeni recurenti, cu trimiteri la sectiunile sau documentatiile relevante.

Concepte

CLAHE - Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization. Egalizare locala a histo-
gramei cu limitarea amplificarii zgomotului; Sectiunea 5.

Computer vision - vedere artificiala; domeniu care proceseaza informatia vizuala.

Curse of dimensionality - blestemul dimensionalitatii; in spatii de dimensiune mare,
distantele euclidiene devin aproape uniforme si clasificarea bazata pe distanta isi
pierde eficacitatea.

Eigenface - vector propriu al matricei de covarianta, reformatat ca matrice de pixeli;
Sectiunea 3.

Grayscale - tonuri de gri; reprezentarea imaginii ca matrice scalara, fiecare pixel avand o
intensitate in [0, 255].

Kernel trick - aplicarea unui algoritm liniar intr-un spatiu transformat fara calculul
explicit al transformarii; Sectiunea 4.

KKT - conditiile Karush-Kuhn—Tucker, conditii necesare de optimalitate pentru probleme
cu constrangeri de inegalitate.

LFW - Labeled Faces in the Wild; set de date public cu fotografii de fete etichetate [7].

Overfitting - supraantrenare; modelul invata particularitati ale datelor de antrenare si
nu generalizeaza pe date noi.

PCA - Principal Component Analysis, reducerea dimensionalitatii prin proiectie pe
directiile de varianta maxima; Sectiunea 3.

RBF - Radial Basis Function; nucleu gaussian K (x,x') = exp(—y ||x — x'||*).
SVD - Singular Value Decomposition, descompunerea in valori singulare; Teorema 2.4.

SVM - Support Vector Machine, clasificator care cauta hiperplanul cu margine maxima;
Sectiunea 4.

Whitening - normalizarea componentelor PCA prin tmpartire la /)\;, astfel incat toate
sa aiba varianta unitara.

Evaluare si metrici

Cross-validation - validare incrucisata; setul de antrenare se imparte in k parti disjuncte,
modelul se antreneaza pe k — 1 parti si se evalueaza pe partea ramasa, repetand de
k ori. Scorul raportat este media celor k£ valori obtinute.

TP, FN, FP, TN - true positives, false negatives, false positives, true negatives; cadranele
matricei de confuzie pentru o clasa fixata; Sectiunea 5.



Precizie - precision; P =TP/(TP + FP).
Recall - R=TP/(TP + FN).
F1-score - media armonica intre precizie si recall: F; = 2PR/(P + R).

Suport - support; numarul de exemple dintr-o clasa in setul de evaluare.

Biblioteci software

Manim - biblioteca pentru animatii matematice; am folosit-o pentru prezentarea proiec-
tului. https://docs.manim.community/

Matplotlib - biblioteca pentru generarea graficelor. https://matplotlib.org/stable/

NumPy - biblioteca pentru tablouri n-dimensionale si algebra liniara. https://numpy.
org/doc/stable/

OpenCV - biblioteca pentru procesarea imaginilor. https://docs.opencv.org/4.x/

scikit-learn - biblioteca pentru invatare automata (PCA, SVM, validare incrucisata).
https://scikit-learn.org/stable/


https://docs.manim.community/
https://matplotlib.org/stable/
https://numpy.org/doc/stable/
https://numpy.org/doc/stable/
https://docs.opencv.org/4.x/
https://scikit-learn.org/stable/

1 Introducere

Recunoasterea faciala automata este o problema clasica iIn computer vision, cu aplicatii In
autentificare, indexare de imagini si supraveghere. Formularea matematica este directa:
o imagine grayscale cu dimensiunile h x w este reprezentatd ca un vector in R, iar
identificarea unei persoane revine la a decide carei clase 1i apartine acest vector. La

rezolutia folosita in lucrarea de fata (50 x 37 pixeli), fiecare fotografie devine un punct in
R1850

Lucrul direct intr-un spatiu cu atatea dimensiuni ridici dous dificultiti. In primul rand,
distanta euclidiana dintre vectori devine putin discriminativa, fenomen cunoscut drept
curse of dimensionality [1]. In al doilea rand, antrenarea unui clasificator pe atétea
trasaturi este costisitoare si expune modelul la overfitting.

Solutia standard, propusa de Sirovich si Kirby [14] si popularizata de Turk si Pentland
prin metoda Figenfaces [15], este reducerea dimensionalitatii prin Analiza Componentelor
Principale (PCA): fiecare fotografie este proiectata intr-un subspatiu de dimensiune
mult mai mica, iar clasificarea se realizeaza in acest spatiu redus. Lucrarea de fata
pastreaza proiectia PCA, dar inlocuieste clasificarea originala prin distanta euclidiana cu
un clasificator Support Vector Machine (SVM) cu nucleu RBF [4]. Comparatia empirica a
celor doua abordari este prezentata in Sectiunea 5.

Combinand cele doua tehnici, lucrarea ilustreaza doua teme matematice fundamentale:
diagonalizarea matricelor simetrice (prin matricea de covarianta a setului de date) si opti-
mizarea convexa cu constrangeri (prin formularea duald a SVM, derivata cu multiplicatori
Lagrange).

1.1 Structura lucrarii

Sectiunea 2 prezinta fundamentele matematice necesare: valori si vectori proprii, diagonali-
zare ortogonala si descompunerea in valori singulare. Sectiunea 3 trateaza in detaliu PCA,
cu demonstratia ca directia de varianta maxima coincide cu vectorul propriu dominant
al matricei de covarianta. Sectiunea 4 formuleaza SVM, derivand problema duala prin
multiplicatori Lagrange si extinzand clasificatorul prin functii nucleu. Sectiunea 5 descrie
implementarea si rezultatele experimentale obtinute pe datasetul Labeled Faces in the
Wild [7], inclusiv comparatia cu metoda clasica a distantei euclidiene in spatiul PCA.



2 Fundamente Matematice

2.1 Spatii vectoriale si produse scalare
Spatiul euclidian R" este echipat cu produsul scalar standard

(x,y)=x"y= Zn:x Y; (2.1)

i=1

si norma asociata ||x|| = /(x, x). O multime de vectori {uy, ..., u;} este ortogonald daca
(ui, u;) = 0 pentru i # j, si ortonormata daca, in plus, ||u;|| = 1 pentru toti i.

2.2 Valori si vectori proprii

Definitie 2.1. Fie A € R™™". Un scalar A € R este valoare proprie a lui A daca exista un
vector nenul v € R" (numit vector propriu) astfel incat

Av=Av. (2.2)

Valorile proprii se obtin ca radacini ale ecuatiei caracteristice det(A — AI') = 0, polinom
de grad n in A.

Teorema 2.2 (Teorema spectrala pentru matrice simetrice reale). Fie A € R™*"™ o matrice
simetrica (A = A"). Atunci:

1. Toate valorile proprii ale lui A sunt reale.
2. Vectorii proprii corespunzatori unor valori proprii distincte sunt ortogonali.

3. A admite diagonalizare ortogonali: existd o matrice ortogonald Q (cu Q'Q = 1) si
o matrice diagonald A astfel incat

A=QAQ". (2.3)

Demonstratie (punctul 1). Fie A € C o valoare proprie si v € C" vectorul propriu asociat,
cu Av = Av. Aplicand conjugarea complexa si folosind faptul ca A are elemente reale,
rezulta Av = Av. Atunci

v Av=0"(\) =\ Hv||2, (2.4)

iar pe de alti parte, folosind A = AT,
v Av = (AT0) v = (A0)Tv = (A0) v = A o (2.5)
Egalitatea celor doud expresii implicid A = X, deci A € R. O

2.3 Diagonalizare

Definitie 2.3. O matrice A € R™*" este diagonalizabild daca exista o matrice inversabila
P si o matrice diagonald D astfel incit A = PDP~!. Coloanele lui P sunt vectorii proprii
ai lui A, iar intrarile diagonale ale lui D sunt valorile proprii corespunzatoare.



In cazul matricelor simetrice (Teorema 2.2), P poate fi aleasd ortogonala (P~' = PT),
ceea ce simplifica atat calculele, cat si interpretarea geometrica: transformarea A se reduce
la o scalare de-a lungul unor axe ortogonale. Aceasta forma intervine direct in PCA, unde
matricea de covarianta este simetrica.

Pentru a face concreta aceasta interpretare, se pleaca de la matricea simetrica

2,5 0,5

A= 05 2.5

Polinomul caracteristic det(A — AI) = (A —2,5)* — 0,25 are rdd&cinile Ay = 3 si Ay = 2, cu
vectorii proprii normati v; = %(1, )7 sivg = %(—1, 1)T. Matricea ortogonald formata
cu ei drept coloane este rotatia cu 45°, Q = [v; vo | = R(45°), iar cu A = diag(3, 2) se
obtine descompunerea A = QAQ". Actiunea ei pe planul euclidian se citeste in patru

cadre, urmarind vectorii proprii vy si vy (Figura 2.1).

A=QAQT applied to the eigenvectors vi, v,

start step 1: apply Q7
V1, vy at +45° eigenvectors snap onto axes
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step 2: apply A step 3: apply Q = Av
axis-aligned scaling: x3, x2 v; back along its direction, length A;

o
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-
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= /1 (eigenvalue A; =3) =/, (€igenvalue A, =2)

Figura 2.1: Interpretarea geometricd a diagonalizarii ortogonale A = QAQT: rotatie in
baza vectorilor proprii (Q), scalare pe axe (A), rotatie inversa (Q). Vectorii proprii revin
pe directiile initiale cu lungimile \;, ilustrand Av; = \;v;.



2.4 Descompunerea in Valori Singulare (SVD)

SVD generalizeaza ideea de diagonalizare la matrice dreptunghiulare.
Teorema 2.4 (Descompunerea in valori singulare). Fie X € R™*". Atunci X admite
descompunerea

X=UxVT, (2.6)
unde:
o U € R™™ este ortogonald; coloanele sale se numesc vectori singulari la stanga;

o X € R™™ are valori nenegative pe diagonala principala, ordonate descrescator:

o1 = 0y 2 - > O min(m,n) > 07

numite valori singulare;

o V € R™™ este ortogonala; coloanele sale se numesc vectori singulari la dreapta.

Legatura cu descompunerea spectrald. Inmultind XX si XX se obtin
X'X=v(E)v, (2.7)
XXT=vu(EshHu'. (2.8)

Coloanele lui V' sunt vectorii proprii ai lui X "X, coloanele lui U sunt vectorii proprii ai
lui XX T, iar valorile singulare si valorile proprii sunt legate prin o2 = \;(X ' X).

Aproximare de rang redus. Teorema lui Eckart si Young [5] afirma ca, dintre toate
matricele de rang cel mult £, cea mai buna aproximare a lui X in norma Frobenius este

k
X =Y oiuv), (2.9)
=1
Cu eroarea in( )
IX = Xl = > o (2.10)
i=k+1

Pe aceasta proprietate se bazeaza reducerea de dimensionalitate din PCA.



3 Analiza Componentelor Principale (PCA)

PCA este una dintre cele mai vechi tehnici de reducere a dimensionalitatii, formulata
independent de Pearson [10] si Hotelling [6] si sistematizata ulterior in monografia lui

Jolliffe [8].

3.1 Necesitatea reducerii dimensionalitatii

O imagine in grayscale de h x w pixeli este reprezentata ca un vector x € R? cud = h - w.
Pentru imaginile din datasetul LE'W folosit in aceasta lucrare, d = 50 x 37 = 1850.

In spatii de dimensiune mare, datele devin rare: volumul creste exponential cu dimensiunea,
iar distanta dintre oricare doud puncte tinde si devina uniforma [1]. In consecinti,
clasificarea directa pe toti cei 1850 de pixeli este atat costisitoare computational, cat si
expusa la overfitting.

PCA abordeaza aceasta problema prin identificarea unui subspatiu de dimensiune k < d
care pastreaza cat mai multa variabilitate a datelor. Geometric, se cauta directiile de-a
lungul carora fetele variaza cel mai mult unele fata de altele.

Figura 3.1: Intuitia geometrica a PCA: proiectia pe directia de variantda maxima (PC1)

3.2 Matricea de covarianta

Fie X € R™“ matricea de date, fiecare rand fiind o imagine flattened: matricea de pixeli
rearanjata intr-un vector linie de d componente, prin parcurgerea pixelilor pe randuri.



Notam cu n numarul de imagini si cu d numarul de pixeli. Datele se centreaza prin
scaderea mediei:

1& -
p=->x, X=X-1p'. (3.1)
=
Definitie 3.1. Matricea de covarianta empirica a setului de date este

1 ~— -
C=-X"X ¢ R™., (3.2)
n

Intrarea C;; masoara covarianta dintre intensitatile pixelilor ¢ si j estimata pe setul de
imagini. Urmatoarea proprietate este esentiala pentru aplicarea diagonalizarii.
Propozitie 3.2. C' este simetrica si pozitiv semidefinita.

Demonstratie.
Simetria.
CT=LX"TX)'=1XTX=C (3.3)
Pozitiv semidefinitd. Pentru orice v € R?,
VTOV:%VTXTXV:% HXVH2 > 0. ]

Fiind simetrica, C' admite diagonalizare ortogonala (Teorema 2.2):
C=QAQ", (3.4)
cu A =diag(A, ..., Aa) st AL > A > -+ > Ag > 0.

3.3 PCA ca problema de valori proprii

Teorema 3.3 (Directia de variantd maxima). Directia unitard u; € R? care mazimizeazd
varianta proiectata,

u; = argmax u' C u, (3.5)
lufl=1

coincide cu vectorul propriu al lui C' asociat celei mai mari valori proprii.

Demonstratie. Lagrangianul asociat constrangerii |[u||” = 1 este

L(u,\) =u"Cu—A(Jjulf* - 1). (3.6)

oL
Conditia de stationaritate — = 0 conduce la

Ju
Cu=J\u, (3.7)

adica ecuatia de valori proprii. In punctul de optim, varianta proiectats devine u' C'u =
2 . . . . . .
A |lu]|” = A, iar maximul se atinge pentru A = \;, cea mai mare valoare proprie a lui

C. O

Observatie 3.4. Prin inductie, a k-a componenta principala este vectorul propriu corespun-
zator valorii proprii A\, sub constrangerea suplimentara de ortogonalitate fata de primele
k — 1 componente.

Primii k vectori proprii uy, .. ., u;, definesc matricea de proiectie Uy, = [u; | - - - | ug] € R¥*,
Coordonatele unei imagini x in spatiul redus sunt
z=U (x—pu) € R". (3.8)
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3.4 Calculul practic prin SVD

Diagonalizarea directd a matricei C' € R%*? este costisitoare cand d este mare. Calea
practica este SVD-ul matricei de date centrate X € R

X=UxV" (3.9)

Din relatia (2.7) rezulta

L v T 12277

X X=V=V, (3.10)
deci coloanele lui V' sunt vectorii proprii ai matricei de covarianta, iar \; = 62 /n. Pentru
n < d, situatie tipicad in recunoasterea faciald (in experimentele de fata n = 973 si
d = 1850), SVD-ul trunchiat este semnificativ mai eficient decat diagonalizarea directa a

lui C.

3.5 Eigenfaces

In contextul recunoasterii faciale, componentele principale ale spatiului imaginilor poarta
numele de eigenfaces [14, 15]. Fiecare eigenface u; € R?, reformatat ca matrice de h x w
pixeli, are aspectul unei imagini de fata cu nuante palide, codificAnd o directie specifica de
variatie In populatie: iluminare globala, pozitia ochilor, conturul fetei.

Orice imagine x admite o reconstructie aproximativa din k eigenfaces:

k
X~ p+ Yy au, o =u, (x—p). (3.11)

i=1
Vectorul (ay,...,a;) € R¥ este reprezentarea fetei in spatiul redus si constituie intrarea

pentru clasificatorul SVM.

3.6 Alegerea numarului de componente

Raportul de varianta explicata cumulativa al primelor £ componente este

- Zf:l )\z
DAY

VEC(k) (3.12)

In practics, k se alege astfel incat VEC(k) > 0,95, adica primele & componente capteazi
cel putin 95% din variabilitatea datelor. Graficul VEC(k) in functie de k (scree plot)
permite identificarea punctului dincolo de care componentele suplimentare aduc castiguri
neglijabile.

Normalizarea variantei (whitening). Dupa proiectie, fiecare coordonata poate fi

normalizata prin Impartire la \/\;:
Q;

Vi
Aceasta operatie, numita whitening, face ca toate componentele sa aiba varianta unitara.

Normalizarea este importanta pentru clasificatorii SVM cu nucleu RBF, sensibili la
diferentele de scala dintre trasaturi [13].

a; =

(3.13)
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4 Support Vector Machines (SVM)

SVM este un clasificator introdus de Boser, Guyon si Vapnik [2] si extins la varianta soft
margin de Cortes si Vapnik [4]. Cadrul teoretic complet apare in [16, Cap. 5]; pentru o
expunere algoritmica si extensii prin nuclee, a se vedea [13].

4.1 Clasificare binara liniara

Fie un set de antrenare {(x;,y;)}", cu x; € R” si etichete y; € {—1,+1}. Se cautd un
hiperplan
H={xeR:w'x+b=0}, (4.1)

cu vectorul normal w € R¥ si termenul liber b € R, care si separe corect cele doui clase.
Regula de clasificare este

§(x) = sgn(w'x 4 b). (4.2)
Marginea de separare. Distanta cu semn a unui punct x; fata de hiperplan este

T Marginea geometrica a clasificatorului este distanta de la cel mai apropiat
punct de antrenare la hiperplan:

v = min ———. (4.3)
Un clasificator cu margine mai mare este mai robust la perturbatii ale datelor; teoria
invatarii statistice ofera, in plus, garantii formale care leaga marginea de eroarea asteptata

pe date noi [16].

SVM: Maximum Margin Classifier

34 \\ ® Class +1
N Class -1
\\ == Decision hyperplane
\\ —-—- Margin 1
2 A AN Y
N %
Margin ® ®
2/lw]|
\\
1+ AN
N\
N
N
N\
N
o~ \\
N 04 X
—1 1
{
N
X N
S AN
\
-2 4
T T T T T T
-2 -1 0 1 2 3

Figura 4.1: Hiperplanul optim de separare si vectorii suport (SVM hard-margin)
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4.2 SVM cu separare stricta (hard-margin)
4.2.1 Formularea primala

Se presupune ca datele sunt liniar separabile. Prin scalarea adecvata a lui w si b, punctele
cele mai apropiate de hiperplan satisfac y; (w'x; +b) = 1. In aceastd conventie, marginea

geometrica devine W, iar conditia de clasificare corecta se scrie
W

yi(wix;+b) > 1, i=1,...,n. (4.4)

. o e . o e e . . 2 N
Maximizarea marginii este echivalentd cu minimizarea lui  ||w||", conducénd la problema

mlgl L iwl? astfel incat y; (W'x; +0)>1, i=1,...,n. (4.5)

Forma minimizata este o functie patratica, iar constrangerile sunt liniare; problema este,
prin urmare, o problema de optimizare convexa cu solutie unica.

4.2.2 Formularea duala prin multiplicatori Lagrange

Atasénd fiecarei constrangeri (4.4) un multiplicator Lagrange «; > 0, se obtine lagrangianul

L(w,ba)=1 |wl* — zn:ai [yl (W'x; +b) — 1]. (4.6)

=1

Conditiile KKT. Conditiile de optimalitate Karush-Kuhn—Tucker [3] conduc la

gvﬁv =0 = w= ;al Ui X, (4.7)
oL n
- =0 = Z&z‘ y; =0, (4.8)
b i=1

Q; [yz (W'x; +0) — 1] =0, Vi (complementaritate). (4.9)

Derivarea problemei duale. Substituind relatia (4.7) in lagrangian, termenul cu b
dispare datorita constrangerii (4.8), iar ce ramane se simplifica la

L= ZCY,L' — % Z ;O Y Yy <Xi, Xj) . (410)
i=1 ij=1
Problema duala este
max Zai — % Z ajyy; (X, x5) cu oy >0, Zai y; = 0. (4.11)
i=1 j=1 =1

13



Vectori suport. Din conditia de complementaritate (4.9), a; > 0 daca si numai daca
y; (W'x; +b) = 1, adica punctul x; se afld chiar pe una din cele doud hiperplane de suport.
Aceste puncte se numesc vectori suport si sunt singurele care contribuie la solutie:

a0
Observatie 4.1. Problema duala (4.11) depinde de datele de antrenare exclusiv prin pro-
dusele scalare (x;, x;). Aceasta observatie, datorata lui Boser, Guyon si Vapnik [2], este
punctul de plecare pentru extensia cu functii nucleu.

4.3 SVM cu penalizare (soft-margin)

In practics, datele rareori sunt perfect separabile liniar. Cortes si Vapnik [4] relaxeazi
constrangerile prin introducerea variabilelor de abatere (slack variables) & > 0, care permit
anumitor puncte sa nu respecte marginea:

. 2 " T
V13111)n£ % |wl|” + C’;@ cu y(wx;+b)>1-¢&, & >0. (4.13)

Parametrul de regularizare C' > 0 controleaza compromisul intre doua obiective concurente:

o (' mic: marginea este larga, dar se tolereaza mai multe clasificari gresite (regularizare
puternica, risc de subantrenare).

« (' mare: marginea se ingusteaza pentru a reduce erorile pe datele de antrenare (risc
de overfitting).

In formularea duala, singura modificare fata de cazul cu separare stricta este aparitia unei
constrangeri superioare pe multiplicatori:

IIng ZOQ' — % Z ;O Y Yy <Xz'7 Xj> cu 0 S a; S C, ZO&Z' Y; = 0. (414)

i=1 1,j=1 =1

4.4 Functii nucleu (kernel trick)

Formularea duala (4.11) depinde de date doar prin produse scalare (x;, x;). Aceasta
observatie permite Inlocuirea produsului scalar cu o functie nucleu K (x;,X;) care calculeaza
implicit produsul scalar intr-un spatiu de trasaturi de dimensiune mai mare [2]:

K(x,x') = (¢(x), ¢(x)), (4.15)

unde ¢ : R¥ — F este o transformare (posibil intr-un spatiu de dimensiune infinita).
Calculul explicit al lui ¢ nu este necesar; este suficienta evaluarea lui K.

Nucleul RBF (Radial Basis Function). Folosit in aceasta lucrare:
K(x,x') = exp(—7 |x — X'||2), v > 0. (4.16)

Parametrul v controleaza ,raza de influenta” a fiecarui punct de antrenare. Nucleul RBF
corespunde unui spatiu de trasaturi de dimensiune infinita si poate genera granite de
decizie complexe, in functie de valorile C' si 7 [13].
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Kernel Trick — K(x;, x;) = exp(—y||x; — x;[|?)

Original space Feature space after ¢: @(x) = (x1, |x]?)
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Figura 4.2: Efectul functiei nucleu: separare nelineara prin transformarea implicita ¢

Teorema lui Mercer [9] garanteaza ca o functie simetrica K corespunde unui produs
scalar valid Intr-un spatiu Hilbert daca si numai daca matricea Gram [K (x4, xj)} _este

ij
pozitiv semidefinita pentru orice alegere finita de puncte.

4.5 Extensia la mai multe clase

SVM este, prin constructie, un clasificator binar. Pentru m > 2 clase se foloseste strategia
One-vs-One: se antreneaza cate un clasificator binar pentru fiecare pereche de clase (in
total (’;) clasificatori), iar predictia finala rezulta din votul majoritar.

Pentru obtinerea unor probabilitati de clasificare, scorul SVM se calibreaza prin metoda
lui Platt [12]: o regresie logistica suplimentara transforma scorurile brute in probabilitati
Py =c| x).
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5 Aplicatie: Recunoastere Faciala cu PCA + SVM

5.1 Arhitectura sistemului

Sistemul implementat parcurge urmatorii pasi, de la imaginea bruta la identificarea
persoanei:

Grayscale PCA Predicted

+ CLAHE 150 comp. identity

Figura 5.1: Arhitectura sistemului de recunoastere faciala

1. Detectie si decupare: fata este localizata in imagine printr-un clasificator Haar
cascade [17].

2. Preprocesare: imaginea este convertita in grayscale, redimensionata la 50 x 37
pixeli, egalizata cu CLAHE [18] si normalizata in intervalul [0, 1].

3. Reducerea dimensionalitatii: vectorul de 1850 de pixeli este proiectat in spatiul
PCA cu 150 de componente, cu whitening.

4. Clasificare: coordonatele PCA sunt clasificate de un SVM cu nucleu RBF, care
returneaza identitatea prezisa si probabilitatile asociate fiecarei clase.

5.2 Datasetul LFW

Labeled Faces in the Wild [7] este un set de date public ce contine fotografii ale unor
persoane publice, realizate in conditii necontrolate (unghiuri, iluminari si expresii faciale
diferite). Imaginile originale au rezolutia 250 x 250 pixeli, color, in format JPEG. Am
folosit varianta funneled, aliniata automat, si am aplicat un factor de redimensionare 0,4
prin sklearn.datasets.fetch_lfw_people, obtinand imagini grayscale la 50 x 37 pixeli.
Am pastrat varianta filtrata cu minimum 70 de imagini per persoana, rezultdnd 1217
imagini distribuite intre 6 persoane, si am impartit datele stratificat in 973 de imagini
pentru antrenare si 244 pentru test.

Persoana Numar de imagini
George W. Bush 530

Colin Powell 236

Tony Blair 144
Donald Rumsfeld 121
Gerhard Schroeder 109

Ariel Sharon 77

Total 1217

Tabelul 5.1: Distributia claselor in datasetul LFW filtrat
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Se observa un dezechilibru pronuntat: George W. Bush are de aproape 7 ori mai multe
imagini decat Ariel Sharon. Pentru a compensa, SVM este configurat cu ponderi de clasa
proportionale cu inversul frecventei (class_weight=’balanced’ in scikit-learn).

5.3 Preprocesare

1. Grayscale. Imaginile RGB de 250 x 250 sunt convertite in tonuri de gri, reducand
tensorul 250 x 250 x 3 la o matrice scalara 250 x 250.

2. Redimensionare. Factor 0,4 aplicat pe ambele axe, rezultand imagini de 50 x 37
pixeli (sklearn ajusteaza usor proportiile pentru a se potrivi cu fetele aliniate).

3. CLAHE [18]. Egalizarea adaptiva locala a histogramei reduce variatiile de iluminare
fara a amplifica zgomotul. Implementarea foloseste OpenCV cu clipLimit=2.0 si
tileGridSize=(4,4): imaginea este Impartita in 4 x 4 = 16 regiuni; histograma
fiecarei regiuni este egalizata local, iar clipLimit limiteaza panta functiei de transfer
pentru a evita amplificarea zgomotului in regiunile cu contrast scazut.

4. Normalizare. Valorile pixelilor sunt scalate din [0,255] in [0, 1].

5. Vectorizare. Matricea 50 x 37 este transformata intr-un vector de d = 1850
componente prin parcurgerea pixelilor pe randuri (flattened; a se vedea Sectiunea 3).

5.4 Configuratia modelului
Implementarea foloseste biblioteca scikit-learn [11].
PCA: k = 150 componente principale, cu whitening activat.

SVM: nucleu RBF, ponderi de clasa echilibrate, probabilitati activate prin metoda Platt.
Hiperparametrii C' si v au fost optimizati prin cautare pe grila cu validare incrucisata
pe 5 parti, explorand C' € {10%,10%,5- 103} si v € {107%,5-107%,1073,5 - 1073}.
Valorile optime: C' = 100, v = 0,005, cu un scor de validare incrucisata de 85,6%.

Pipeline: PCA si SVM sunt inlantuite intr-un obiect Pipeline din scikit-learn, ceea
ce garanteaza ca aceleasi transformari sunt aplicate atat la antrenare, cat si la
inferenta.

Nota privind validarea incrucisata. Cross-validation pe 5 parti (5-fold CV) imparte
setul de antrenare n 5 parti disjuncte de dimensiune aproximativ egala. Pentru fiecare
combinatie de hiperparametri, modelul este antrenat de 5 ori, folosind 4 parti pentru
antrenare si 1 pentru evaluare; scorul raportat este media celor 5 valori de acuratete.
Procedura ofera o estimare mai stabila a performantei decat o singura impartire, reducand
varianta datorata alegerii setului de validare.
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5.5 Rezultate experimentale

Precizie Recall F1  Suport

Ariel Sharon 1,00 0,62 0,77 16
Colin Powell 0,81 0,91 0,86 47
Donald Rumsfeld 0,90 0,79 0,84 24
George W. Bush 0,88 0,97 0,92 106
Gerhard Schroeder 0,94 0,68 0,79 22
Tony Blair 0,85 0,79 0,82 29
Acuratete globala 87,3% 244
Media macro 0,90 0,80 0,83 244
Media ponderata 0,88 0,87 0,87 244

Tabelul 5.2: Rezultatele clasificarii pe setul de test (C' = 100, v = 0,005, £ = 150
componente PCA)

Matricea de confuzie. Pentru o problema cu m clase, matricea de confuzie M € N™*™
contorizeaza predictiile pe setul de test: M;; este numarul de exemple din clasa adevarata
i care au fost prezise ca apartinand clasei j. Diagonala (i = j) contine clasificarile corecte,
iar elementele extra-diagonale sunt erorile.

In cazul binar (sau pentru o class fixata c analizata one-vs-rest), notatiile standard sunt cele
din Figura 5.2a, care corespund celor patru cadrane ale matricei de confuzie schematizate
in Figura 5.2b.

Prezis
C -C
TP FN
c
. . . -
NOtatle Semnlﬁcatle © true positives false negatives
©
TP exemple din ¢ prezise ca ¢ 2
: : 2 FP TN
FN exemple din ¢ prezise ca —c < c
FP exemple din —c prezise ca c o :
. . false positives true negatives
TN exemple din —¢ prezise ca —c
(a) Definitii. (b) Cadranele matricei de confuzie.

Figura 5.2: Notatiile binare TP, FN, FP, TN si pozitionarea lor in matricea de confuzie
pentru clasa c.

Metricile per clasa din Tabelul 5.2 se exprima in acesti termeni:

Precizio — TP Recall — TP o 2 - Precizie - Recall
e = rp rrp YT TP I FENT YT Precizie + Recall |

Pentru clasa ¢, TP = M., FN = Y7, ;. M (suma pe linia ¢, fara diagonala) si
FP=3%", . M (suma pe coloana c, fara diagonald).
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Confusion Matrix

100
Ariel Sharon- 10 3 1 2 0 0
. 80
Colin Powell - 0 43 1 2 0 1
Donald Rumsfeld - 0 2 19 3 0 0 60
()
2
|_
George W Bush- 0 3 0 103 0 0 40
Gerhard Schroeder - 0 1 0 3 15 3
-20
Tony Blair- 0 1 0 4 1 23
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Figura 5.3: Matricea de confuzie pe setul de test. Liniile reprezinta clasa adevarata,
coloanele clasa prezisa; valorile diagonale sunt clasificarile corecte.

PCA Explained Variance (Scree Plot)

8 .
- 71 -
o~
ik
= —
= 54 Individual
g Cumulative
5 a4 ---- 095%
] -
T 3
2
w 24 -
l -
O T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140

Principal Component

Figura 5.4: Varianta explicata cumulativa in functie de numarul de componente PCA
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Top Eigenfaces (Principal Components)

PC3

PC11 PC12

PC13 PC 14 PC15 PC 16

Figura 5.5: Primele 16 eigenfaces ale setului de date LFW

Progressive Reconstruction from PCA Components
Original k=25 k=50 k=100 k=150

ZEEEEE

Figura 5.6: Reconstructia progresiva a unei fete din k& componente PCA

5.6 Comparatie cu metoda clasica Eigenfaces

Pentru a izola contributia SVM-ului fata de proiectia PCA, am comparat patru strategii de
clasificare in spatiul PCA, toate folosind aceeasi impartire antrenare/test (random_ state
=42, k = 150 componente):
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Metoda Whitening Acuratete F1 macro

PCA + SVM RBF da 87,3% 0,835
PCA + nearest centroid (Turk-Pentland) nu 64,3% 0,612
PCA + nearest centroid da 88,5% 0,853
PCA + 1-NN euclidian nu 74,2% 0,674
PCA + 1-NN euclidian da 73,8% 0,673

Tabelul 5.3: Comparatie Intre SVM si clasificatori bazati pe distanta euclidiana in spatiul
PCA, pe aceleasi date

Rezultatul invita la nuanta. Fata de metoda clasica Eigenfaces [15], in care Turk si
Pentland folosesc nearest centroid pe componente PCA fara whitening, SVM aduce un
castig major (87,3% vs. 64,3%). Acest rezultat reproduce, pe LFW filtrat, observatia din
literatura ca un clasificator discriminativ depaseste substantial clasificarea prin distanta
euclidiana pe componente brute.

In schimb, cand se aplica whitening inainte de calculul distantei euclidiene, nearest centroid
ajunge la 88,5%, depasind usor SVM. Whitening-ul reechilibreaza scala componentelor
PCA, transformand distanta euclidiana intr-o aproximare a distantei Mahalanobis fata
de centroizii claselor, ceea ce neutralizeaza principalul dezavantaj al metodei originale.
Pentru cele 6 clase compacte si aproximativ liniar separabile din LFW filtrat, ipoteza
implicita a metodei nearest centroid (clase aproximativ sferice in spatiul whitened) este
satisfacuta, iar avantajul SVM dispare.

5.7 Analiza rezultatelor

Acuratete globala. Modelul atinge 87,3% acuratete pe setul de test, cu un scor F1
ponderat de 0,87. Performanta variaza intre clase: George W. Bush, avand cel mai mare
numar de exemple de antrenare, obtine F1 = 0,92, in timp ce Ariel Sharon (doar 16
exemple de test) prezinta un recall mai scazut (0,62), explicabil prin variabilitatea ridicata
a pozelor.

Numarul de componente PCA. Cu putine componente (k < 20), clasificatorul
nu dispune de suficienta informatie pentru a distinge intre persoane. Pe masura ce k
creste, acuratetea se imbunatateste pana la un platou in jurul a £ = 100-150, dupa care
componentele suplimentare aduc preponderent zgomot.

Rolul whitening-ului. Comparatia din Tabelul 5.3 arata ca whitening-ul este factorul
decisiv pentru ambele clasificatoare (SVM si nearest centroid). Fara whitening, primele
componente PCA au varianta cu ordine de marime mai mare decat ultimele; nucleul RBF,
si distanta euclidiana in general, sunt dominate de aceste componente, iar informatia din
restul este efectiv ignorata [13].

SVM vs. nearest centroid. Pe acest dataset, SVM nu aduce un castig semnificativ
peste clasificarea prin distanta euclidiana whitened. Avantajul SVM ar deveni vizibil pe
seturi cu clase non-sferice sau cu suprapuneri marcate, unde granitele liniare prin centroizi
nu mai sunt suficiente.
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6 Concluzii

Lucrarea a aratat cum tehnici fundamentale de algebra liniara (descompunerea spec-
trala, SVD, diagonalizarea matricelor simetrice) stau la baza unor algoritmi practici de
recunoastere faciala.

PCA realizeaza o reducere eficienta a dimensionalitatii: din 1850 de pixeli, 150 de
componente principale retin informatia vizuala relevanta pentru identificarea unei persoane.
Reducerea este optima in sensul variantei explicate si decurge direct din descompunerea
spectrala a matricei de covarianta.

SVM adauga un nivel suplimentar de clasificare: gasirea hiperplanului cu marginea
maxima printr-o problema de optimizare convexa, rezolvata prin dualitate lagrangiana.
Nucleul RBF extinde separarea la cazuri nelineare fara a calcula explicit transformarea in
spatiul de trasaturi.

Modelul antrenat pe LEW filtrat obtine 87,3% acuratete pe setul de test, cu un scor
F1 ponderat de 0,87. Comparatia cu metoda clasica Figenfaces (Sectiunea 5.6) arata ca
SVM aduce un castig substantial fata de varianta originala a lui Turk si Pentland (nearest
centroid pe componente PCA fara whitening, 64,3%); insa, adaugand whitening, un simplu
clasificator prin distanta euclidiana la centroidul clasei atinge 88,5%, usor peste SVM. Pe
acest dataset, ipoteza implicita a metodei nearest centroid (clase aproximativ sferice in
spatiul whitened) este satisfacuta, iar avantajul SVM dispare. Concluzia este ca, pe LFW
filtrat, componenta cu adevarat critica este whitening-ul, nu alegerea clasificatorului.
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Declaratie privind utilizarea instrumentelor de
inteligenta artificiala

In conformitate cu art. 6 din Regulamentul UNSTPB privind utilizarea tehnologiilor de
inteligenta artificiala, declaram ca am folosit asistentul de tip IA Claude (Anthropic,
https://claude.ai; versiunea disponibila in perioada de redactare, 2026) exclusiv ca
instrument de sprijin: reformularea si corectarea limbajului, structurarea textului si sinteza
unor surse deja citate in bibliografie. Intrebarea de cercetare, derivirile matematice,
analiza, rezultatele si concluziile apartin in intregime autorilor. Pasajele redactate cu
sprijinul TA au fost verificate de autori fata de sursele primare din bibliografie.
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