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Introdução 
  Técnicas de extração de características 

  Operam sobre o espaço de características de alta dimensionalidade 
  projetando-o sobre um espaço de características de menor 

dimensionalidade 
  De modo a salientar relações que: 

  representem o espaço anterior 
  sem causar prejuízo a discriminação entre os padrões 
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Introdução 
PCA 
  Importante técnica de 

extração de 
características 

  Não-supervisionada 
  Visa encontrar uma 

redução de 
dimensionalidade 
projetada sobre as 
maiores variâncias dos 
dados 
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Introdução 
  Mas o que fazer quando o problema alvo é 

supervisionado e o PCA não responde bem a ele? 
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LDA 
  Linear Discriminant 

Analysis foi proposta por 
Ronald A. Fisher em 
1936 [1] 

  Conhecida por: 
  Linear Discriminant 

Analysis (LDA) 
  Fisher Discriminant 

Analysis (FDA) 
  Fisher’s Linear 

Discriminant (FLD) 
  Fisher’s Linear 

Discriminant Analysis 
(FLDA) 
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O que é LDA? 
 É uma técnica de extração de características 
 Supervisionada 
 Amplamente utilizada e bem sucedida em 

vários problemas de reconhecimento de 
padrões. 
  Reconhecimento de face [2] 
  Reconhecimento de emoções [3] 
  Verificação on-line de assinaturas [4] 

LDA 
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LDA 
Objetivos gerais 
  Desempenhar redução 

de dimensionalidade 
  Simplificação do problema 
  Redução do custo 

computacional 

  Manter (ou melhorar) a 
capacidade de 
discriminação entre as 
classes do problemas 

Objetivos específicos 
  Minimizar a dispersão 

intraclasse 
  Padrões de uma mesma 

classe estejam agrupados 
o mais densamente 
possível 

  Maximizar a dispersão 
entreclasses 
  Agrupamentos de classes 

distintas sejam o mais 
separados possível 



LDA 
Minimiza Sw 

Maximiza Sb LDA 

COMO FAZER ISSO? 



LDA 
  Deste modo, e diferente do PCA, o LDA utiliza duas matrizes 

de dispersão distintas na implementação de seus objetivos:  
  A matriz de dispersão intraclasse (Sw) 

  Computa a variância dos padrões em relação a classe a qual pertence 

  A matriz de dispersão entreclasses(Sb) 
  Computa a variância entre as classes 
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  A função objetivo do LDA é dada por: 

  Com restrição de ortogonalidade: 
  Sendo solucionada pela decomposição em autovalores 

e autovetores abaixo: 

LDA 
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LDA 
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LDA 
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LDA 
Wmax 
    
  Cada uma de suas colunas, 

Wmax(:,i), representa um 
autovetor de Sb/Sw 

  Cada autovetor Wmax(:,i) 
está associado a um 
autovalor λ(i,i), cujo o 
cardinal é diretamente 
relacionado ao 
cumprimento dos objetivos 
do LDA por ele 

TLDA 

14 

    
  É um subconjunto das 

colunas de Wmax 
  Agrupa os autovetores de 

Wmax correspondentes aos 
r maiores autovalores em λ 
  Agrupa os r autovetores mais 

eficazes no cumprimento dos 
objetivos do LDA 



Ajuste 
 Para realizar o cálculo da função objetivo 

do LDA é preciso que WtSwW seja 
inversível 
  Isto implica que Sw deve ser não-singular 

(determinante ≠ 0) 

LDA 
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Deficiência 
 Sb tem no máximo c-1 graus de 

independência linear 
 Implica que o LDA pode no máximo 

obter c-1 características significativas 
1 ≤ r ≤ (c-1) 

 Em problemas de duas classes, o único 
mapeamento possível com o LDA é para 
um espaço unidimensional 

LDA 
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LDA 
Deficiência 
  LDA não é robusto a 

distribuição 
multimodal intraclasse 
  Pois sua modelagem 

não considera a 
estrutura local dos 
padrões 

  Assim, não pode se 
ajustar de modo a 
melhor atender classes 
multimodais 

17 



PCA x LDA 
PCA 
  Não-supervisionada 
  Redução de 

dimensionalidade 
limitada em 1≤r≤d 

  Não trata 
multimodalidade 

  Falha quando o 
discriminante não 
segue a direção das 
maiores variâncias 

LDA 
  Supervisionada 
  Redução de 

dimensionalidade 
limitada em 1≤r≤c-1 

  Não trata 
multimodalidade 
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PCA x LDA 
PCA LDA 
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PCA x LDA 



Implementação - MatLab 
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Implementação - MatLab 
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Implementação - MatLab 
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