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RESUMO

Sistemas de reconhecimento facial automatizado tém sido foco de pesquisa e desenvolvimento
nos ultimos anos, e encontram uso em diversas aplicagdes comerciais e de segurancga, inclusive
por instituicdes policiais. Porém, a confiabilidade das técnicas de avaliacao destes sistemas vém
sendo questionada, com andlises demonstrando a existéncia de viés algoritmico demogréfico em
certas tecnologias de reconhecimento facial contemporaneas. Neste trabalho, uma metodologia
de avaliacdo que leve em consideracdo a representatividade de caracteristicas demogréficas é
elaborada, e esta € aplicada sobre um algoritmo de reconhecimento facial por Histogramas de
Gradientes Orientados selecionado, acompanhada de uma andlise sobre os resultados observa-

dos.

Palavra-chave: Reconhecimento Facial. Biometria. Viés Algoritmico. Discriminagdo

Algoritmica.



ABSTRACT

Automated face recognition systems have received extensive research and development in the
past few years, and have been applied to several commercial and security applications, as well
uses by police institutions. However, the reliability of the evaluation techniques over these
systems have been brought into question, with analysis highlighting the existance of algorithmic
bias within certain face recognition technologies. In this work, an evaluation methodology that
takes demographic representativity into consideration is elaborated, which is then applied to a
chosen facial recognition algorithm based on Histograms of Oriented Gradients, followed by an

analysis is performed over the obtained results.

Keywords: Face Recognition. Biometrics. Algorithmic Bias. Algorithmic Discrimination.
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1 INTRODUCAO

Tecnologias de reconhecimento facial vém sendo estudadas desde as décadas de 1960 e
1970, por apresentarem um interessante desafio de processamento de imagens e visdo computa-
cional. Apesar de trivial para seres humanos, o reconhecimento de faces familiares independen-
temente das condi¢des de escala, pose, iluminacao, e expressao facial € um processo complexo,
como evidenciado pelas limitacdes encontradas por estas tecnologias durante sua introdug@o
(NILSSON, 2009).

Porém, apds décadas de pesquisa e desenvolvimento, o reconhecimento facial automa-
tizado se mostra vidvel através de um amplo nimero de tecnologias, que encontram uso em
diversas aplicacdes comerciais como: entretenimento, protecao de dados, e, notavelmente, se-
guranca e vigilancia publica (ZHAO et al., 2003).

Técnicas de reconhecimento facial ndo-automatizado ja fazem parte das competéncias
utilizadas pelas institui¢des policiais brasileiras no contexto da pericia criminal (ARRUDA;
MORISSON, 2012). Pode se observar, no entanto, um uso mais intenso de tecnologias de reco-
nhecimento facial automatizado como parte das politicas de protecdo a segurancga publica nos
ultimos anos, apesar da auséncia de medidas legislativas que estabelecam os limites e padrdes
a serem seguidos por tais sistemas (SILVA; FRANQUEIRA; HARTMANN, 2021).

Reconhecimento Facial Por Histogramas de Gradientes Orientados

O histograma de gradientes orientados (HOG) € um descritor de caracteristicas de ima-
gem utilizado em visdo computacional, capaz de representar as dire¢des de bordas e gradientes
ao redor de regides de uma determinada imagem de forma robusta, resistente a distor¢des locais
de forma e a mudancas em iluminacdo e sombreamento (MCCONNELL, 1986; FREEMAN;
ROTH, 1994).

Devido a sua aplicabilidade na deteccao de objetos, os descritores HOG encontram am-
plo uso na detec¢ao de pedestres (DALAL; TRIGGS, 2005; ZHU et al., 2006), assim como em
técnicas de reconhecimento facial, com diversos algoritmos propostos na literatura (ALBIOL et
al., 2008; DENIZ et al., 2011; DO; KIJAK, 2012).

Viés Algoritmico

O conceito de viés algoritmico pode ser descrito como uma caracteristica sistematica
em um processo automatizado que resulta em comportamentos diferentes sobre grupos arbi-
trarios de usudrios. A principio, € somente um termo neutro descritivo do funcionamento de
determinado algoritmo (DANKS; LONDON, 2017).
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O foco deste trabalho € sobre a categoria de discriminacdo algoritmica, onde o compor-
tamento destes sistemas reflete estruturas de discriminacdo sociais ou culturais preexistentes.
No dominio de sistemas de reconhecimento facial, isso se manifesta nas diferencas de precisao
e confiabilidade apresentadas para pessoas de diferentes grupos demogréficos (PHILLIPS et al.,
2011; BUOLAMWINI; GEBRU, 2018; GROTHER; NGAN; HANAOKA, 2019).

As instancias de viés algoritmico observadas em sistemas reais podem ser analisadas em
vdrias categorias, mas para este trabalho, é dado enfoque ao viés técnico: que emerge das limita-
coes ou consideragdes técnicas durante a formulag@o ou avaliagdo do algoritmo (FRIEDMAN;
NISSENBAUM, 1996).

1.1 Problematica Observada

Uma parte das criticas feitas a algoritmos de reconhecimento facial se refere a maneira
pela qual sdo testados e analisados. Problemas como o re-enquadramento dos resultados obti-
dos, de maneira a fazer com que o desempenho observado pareca melhor, ja foram levantados
em estudos contemporaneos (RAJI; FRIED, 2021).

Também € criticado o uso exclusivo de métricas de predi¢do para a anélise destes algo-
ritmos, como taxas de sensibilidade e especificidade que, apesar de informativas, ocultam a gra-
nularidade real dos resultados obtidos (BUOLAMWINI; GEBRU, 2018; GROTHER; NGAN;
HANAOKA, 2019).

A andlise experimental de novos algoritmos € feita, geralmente, sobre conjuntos de da-
dos amplamente utilizados, sob o critério de seus autores. Entretanto, se observa que muitos
destes datasets nao incluem informagdes sobre a distribuicdo demografica dos individuos retra-
tados MUHAMMAD et al., 2021).

Porém mesmo em conjuntos de dados devidamente anotados, ainda pode se observar
problemas de sub-representagao e sobre-representacao dentre os grupos demograficos apresen-
tados, o que vem a proporcionar a perda de generalidade dos resultados obtidos em testes efe-
tuados sobre estes datasets (SHANKAR et al., 2017; MERLER et al., 2019; KARKKAINEN;
JOO, 2021).

Com estas observacoes, argumenta-se que andlises de algoritmos de reconhecimento fa-
cial que ndo levem em conta aspectos sociais € demogréficos sdo insuficientes para investigar
adequadamente o seu desempenho, suas capacidades e limita¢des, € os impactos da sua utiliza-

¢do.

1.2 Objetivos

Com os problemas levantados na sec¢io anterior em mente, este trabalho tem como ob-
jetivo efetuar uma avaliacio de um algoritmo de reconhecimento facial por histogramas de

gradientes orientados, utilizando um conjunto de imagens faciais de escopo demogréifico amplo
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e diverso, para assim poder averiguar a existéncia de qualquer viés racial apresentado por este
algoritmo.

Para isso, € proposta uma metodologia de avaliacdo para a qual:
* Um conjunto de dados que atende aos critérios estabelecidos € selecionado.

» Se estabelece um procedimento de avaliacdo do desempenho com base no conjunto de

dados escolhido.

+ E determinado um método de anlise a partir das propriedades estatisticas descritivas dos

resultados obtidos.

O algoritmo de reconhecimento facial escolhido para este trabalho € discutido a fundo
no capitulo 3. A metodologia de avaliagdo proposta e as caracteristicas do conjunto de dados

selecionados sdo apresentadas no capitulo 4.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Biometria

O reconhecimento facial é uma tarefa do campo da biometria, que estuda os diferentes
métodos de afericao de caracteristicas humanas, sejam fisicas ou comportamentais, aplicados

principalmente a identificacdo pessoal e reconhecimento de individuos.

2.1.1 Histoéria

A biometria tem seus inicios na ciéncia forense e em 6rgaos de aplicacdo da lei, com
métodos de identificacdo de impressdes digitais, o que ja se nota como ampla pratica na a dé-
cada de 70 (JAIN; KUMAR, 2012). Nas décadas seguintes, pode se observar uma ramificacdo
das aplicacdes dentro do campo da biometria, que passa a incluir diversos sistemas de reco-
nhecimento de impressdes digitais, iris, imagens faciais, dentre outros. Igualmente, se observa
um crescimento no nimero das aplicagdes para estas técnicas, tanto no cendrio governamental
quanto no comercial (GATES, 2011; JAIN; KUMAR, 2012).

Com a chegada do novo milénio, e as tensdes politicas e sociais decorrentes, o desen-
volvimento e uso de tecnologias biométricas, incluindo o reconhecimento facial, passaram a ser
consideradas recursos chave para a garantia da seguranca publica e nacional, e foram pronta-
mente adotadas no cendrio corporativo como medidas de seguranca de acesso € monitoramento
de ambos clientes e funciondrios (GATES, 2011).

2.1.2 Métodos de Reconhecimento Biométrico

Existe um grande nimero de métodos biométricos, cada um com suas vantagens e des-
vantagens caracteristicas, onde a escolha da técnica mais efetiva é feita de acordo com os re-
quisitos de cada aplicacdo, e o modo pelo qual os atributos biométricos sao coletados (JAIN;
ROSS; PRABHAKAR, 2004).

Assinatura Um nome ou apelido de uma pessoa, escrito a mao propria, ja € usado como prova
de identificacao ou intencdo em documentos a muito tempo. A maneira de escrever seu nome
¢é extremamente caracteristica a cada individuo, e € usada como um método de reconhecimento
em transagdes comerciais, legais, e governamentais. No entanto, a assinatura de uma pessoa
estd sujeita a mudangas com o tempo, a influéncias fisicas e emocionais, e pode ser reproduzida

com facilidade por atores mal-intencionados.

DNA O cédigo genético de uma pessoa €, provavelmente, o descritor de identidade mais

poderoso possivel. Este método tém sido o alvo principal de pesquisa no contexto da ciéncia



20

forense para reconhecimento pessoal. Porém, por ser sensivel e estar sujeita a contaminagao, e
por ser um método geralmente invasivo e com alto teor de conhecimento técnico envolvido em

sua aplicagdo, a viabilidade do uso do DNA em demais 4reas ainda € considerado limitado.

Faces O reconhecimento de faces, além de ndo invasivo, € o método de identificacdo de carac-
teristicas pessoais mais utilizado por seres humanos. Esta identificacdo pode ser feita de modo
automatizado a partir da localizacd@o de atributos faciais, como os olhos, sobrancelhas, nariz, 1a-
bios, e queixo, e a relacdo espacial entre estes elementos. Outras abordagens focam na extracao
de estruturas globais que, quando combinadas de forma ponderada, produzem a imagem facial

sendo analisada.

Impressoes Digitais Impressoes digitais tém sido utilizadas para a identificacdo pessoal por
varios séculos, e seu nivel de precisdo € considerado alto. Uma impressao digital € formada
através de elevacdes microscopicas da pele, e inclui o formato, tamanho, e disposi¢do da palma
e dos dedos. Esta € uma técnica de implementacio simples, de facil uso, e possui diversas
implementagdes comerciais disponiveis. Porém, ainda sdo encontrados problemas com sua
aplicacdo em grandes populagcdes de usudrios, e com a variacdo da informagdo de geometria da

mao ao longo do tempo.

fris Afriséa parte do olho responsavel por controlar o didmetro e tamanho da pupila em seres
humanos e outros vertebrados, e € composta de estruturas pigmentadas que definem a aparéncia
visivel dos olhos. Estas estruturas se desenvolvem e se estabilizam durante a infincia, até os
dois anos de idade. Devido a sua complexidade e distintividade, sdo consideradas tteis para a
identificacdo pessoal. Pela velocidade e o nivel de precisd@o de implementacdes existentes, esta
técnica € considerada uma das melhores alternativas para sistemas de reconhecimento em larga

escala.

Voz A voz de um individuo é uma combinagdo de fatores biométricos fisioldgicos e compor-
tamentais, que influenciam a sintese de voz. Estes fatores fisioldgicos da fala sdo especificos
a cada individuo, mas os fatores comportamentais estdo sujeitos a influéncias como a idade, o
estado emocional, e condicdes médicas. E uma técnica ideal para aplicagdes em celulares e
smartphones, mas encontra problemas relacionados a qualidade reduzida do sinal de voz destes

canais.

2.1.3 Desafios

Uma grande desvantagem da biometria € a impossibilidade de revogacio de descritores
biométricos. Ao contrdrio de uma senha, que pode ser ser alterada ou invalidada sob critério

dos usudrios do sistema, as caracteristicas biométricas, seja a face, voz, ou impressao digital, de
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um individuo sdo limitadas, e dificeis de serem alteradas (PRABHAKAR; PANKANTI; JAIN,
2003; RATHA et al., 2006).

Além disso, o uso da biometria em aplicacdes comerciais € governamentais de reconhe-
cimento pessoal também ¢é rodeado de preocupacdes com a seguranca destas aplicacdes, e as
implicacdes para a privacidade de seus usudrios. As técnicas biométricas de um determinado
sistema, por exemplo, pode providenciar informacdes pessoais de origem bioldgica sobre seus
usudrios, o que pode ser a base da discriminagao sistemadtica, seja esta de origem algoritmica ou
proposital (PRABHAKAR; PANKANTTI; JAIN, 2003).

2.2 Reconhecimento Facial

Por ser uma tarefa de fécil execug@o por seres humanos, a capacidade de identificar e
reconhecer faces de forma automatizada € de grande interesse para varios campos da compu-
tacdo. Intimeros esforcos nas disciplinas de processamento de imagens e visdo computacional
sdo aplicados a pesquisa e o desenvolvimento de técnicas de reconhecimento facial ndo sé pelo
desafios fundamentais encontrados, mas também pelo grande nimero de aplicacdes nas quais

esta tecnologia apresenta potencial (JAIN; LI, 2011).

2.2.1 Historia

O estudo do reconhecimento facial tem seu principio nos ramos da psicologia, com foco
na identificacdo, reconhecimento, e interpretacdo de caracteristicas e expressoes faciais, e da
antropologia, desde o século 19, onde ja se observa interesse nas propriedades identificativas e
descritivas das caracteristicas faciais humanas (GALTON, 1889; ZHAO et al., 2003).

Com o passar do tempo e o surgimento e evolu¢do da computacdo, o reconhecimento
facial automatico por mdquinas se estabeleceu como uma tecnologia vidvel, especialmente apds
avangos criticos alcangados na década de 70 (KELLY, 1971; KANADE, 1977).

Nos anos seguintes, os esforcos de pesquisa e desenvolvimento destes sistemas continu-
aram a acompanhar de perto ndo s6 os avangos na capacidade de processamento das tecnolo-
gias de computacdo, como também as inovagdes tedricas e metodologicas em diversos campos,
como na visdao computacional e e na inteligéncia artificial (SAMAL; IYENGAR, 1992; CHEL-
LAPPA; WILSON; SIROHEY, 1995; NILSSON, 2009).

2.2.2  Aplicacdes

As aplicagdes de sistemas de identificacio e reconhecimento facial podem ser categori-
zadas de trés maneiras inter-relacionadas, com base nos requisitos especificos impostos por cada
uma delas as entradas e ao processo de reconhecimento (CHELLAPPA; WILSON; SIROHEY,
1995).

Ha aplicagdes que fazem uso de descri¢des digitais aprofundadas das estruturas faciais

identificadas, para permitir a manipulacdo e modificagdo destas estruturas de forma coerente,
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como por exemplo em técnicas de envelhecimento facial, assim como a reconstrucao da estru-
tura facial tridimensional a partir de colecoes de imagens (LANITIS, 2008; KEMELMACHER-
SHLIZERMAN; SEITZ, 2021).

Estes requisitos diferem, porém, dos encontrados no dominio da identificacao facial a
partir de descrigdes de base humana, como a busca de suspeitos por 6rgaos de aplicacao da
lei. Nestas aplicagdes a capacidade de discernimento de caracteristicas faciais individuais, sob
julgamento perceptual e subjetivo, € exigida com maior prioridade (KLARE; LI; JAIN, 2011).

Identifica-se também a 4rea das aplica¢des que envolvem a comparagdo e busca de ima-
gens faciais distintas correspondentes, seja através de instincias diretas, ou de descritores laten-
tes gerados a partir das imagens originais. Este pode ser considerado o dominio de aplicag¢ao
mais versatil da tecnologia, com usos que vao da identificacdo e autenticacdo pessoal, ao uso
no monitoramento, vigilancia, e seguranca publica. (MOON, 2004; SILVA; FRANQUEIRA;
HARTMANN, 2021).

2.2.3 Categorias

Meétodos de reconhecimento facial podem ser analisados de acordo com o formato das
informacdes sobre as quais eles operam, ja que as caracteristicas dos elementos presentes em
um determinado formato sdo diretamente relacionadas com o tipo e qualidade das informacdes
que podem ser extraidas (ZHAO et al., 2003).

Por exemplo, no reconhecimento facial a partir de imagens estiticas, a maneira pela
qual a posicao das caracteristicas que compdem um rosto sdo detectadas, como os olhos, nariz, e
boca, esté relacionada com as propriedades visuais e morfolégicas da imagem, como a resolugao
absoluta da imagem, a escala de nitidez geral, a acuidade de detalhes pequenos, e o formato e
intensidade das cores representadas (ZHAO et al., 2003; JAIN; LI, 2011).

Por outro lado, se o sistema de reconhecimento facial € aplicado sobre videos ou sequén-
cias de imagens temporalmente relacionadas, é adicionada uma nova dimensao de informacdes
que podem ser aproveitadas pelos métodos de identificagdo e reconhecimento. Porém, aplica-
coes sobre estes formatos se deparam com um conjunto especifico de desafios, como a quali-
dade menor de captura e enquadramento em videos, a perda de resolucdo para as caracteristicas
faciais, e a perda de especificidade de caracteristicas gerais de rosto e partes do corpo (LI;
CHELLAPPA, 2001; LI; GONG; LIDDELL, 2001).

2.2.4 Desafios

Dentre as diferentes abordagens de identifica¢do e reconhecimento facial automatizado,
€ possivel evidenciar dois dos desafios que elas possuem em comum: os problemas de variacdo
de iluminacdo e variacdo de pose. Estes problemas sdo realgados em aplicagdes onde as imagens
faciais s@o capturadas em ambientes de pouco ou nenhum controle, como fotos amadoras e

imagens de cameras de seguranca (ZHAO et al., 2003).
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O problema de variacdo de iluminacao pode ser caracterizado pela maneira com a qual
a forma de uma determinada face difere sob distintos angulos e condi¢des de iluminacdo. Este
¢ um efeito que pode ser experimentalmente observado tanto no contexto do reconhecimento
facial automatizado, quando na psicologia e biologia humana (ADINI; MOSES; ULLMAN,
1997; BRAJE et al., 1998).

O nivel de desempenho de métodos de reconhecimento facial também € dependente da
variacdo de pose nas imagens faciais de entrada, o que € identificado como um desafio critico
do dominio por diversas avaliacdes na literatura (BLACKBURN; BONE; PHILLIPS, 2001;
ZHANG; GAO, 2009). Este problema pode ser subsequentemente dividido em aspectos de
oclusdo, proveniente da auséncia da informacao visual de partes da face, e aspectos de rotagao,
onde as caracteristicas estdo visiveis porém com variancias de orientagdo (WISKOTT et al.,
1997; ZHAO et al., 2003).

2.3 Trabalhos Relacionados

2.3.1 Distribuicao Demografica em Conjuntos de Dados

Em seu trabalho, Shankar et al. (2017) efetuam uma anélise da distribuicdo e representa-
cdo geografica em conjuntos abertos de imagens, e 0 impacto desta representacao em algoritmos
de classificag@o que os utilizam. Os autores identificam uma predominancia eurocéntrica na dis-
tribui¢do destes conjuntos, e apresentam o impacto que possuem na classificagdo, especialmente
quando se trata de cendrios culturalmente informados, como esportes, casamentos tradicionais,
e formas de trabalho.

Analises sobre a distribuicdo demogréfica de conjuntos de imagens faciais também sao
efetuadas em trabalhos que presentam novos datasets para atender aos problemas observados.
O conjunto Labeled Faces in the Wild, por exemplo, foi introduzido em Huang et al. (2007)
com o objetivo de providenciar um conjunto sem restricdes no que se refere a pose, ilumina-
cdo, e qualidade de camera, assim como também variacdes de idade, género, etnia, vestudrio e
penteados, dentre outros fatores.

Em Gao et al. (2008), um conjunto de imagens faciais de rostos chineses de larga escala
¢ apresentado, com aten¢do especial a variagdes dentro deste conjunto demografico, com o
intuito de providenciar a pesquisadores um dataset mais amplo e representativo do mesmo.

Similarmente, no trabalho de Muhammad et al. (2021) € coletado um conjunto de ima-
gens faciais de rostos de sujeitos africanos, com caracteristicas demogréficas cuidadosamente
registradas. Estes conjuntos de dados sdo especialmente relevantes em espacos onde as biome-
trias faciais chinesa e africana estdo sub-representadas.

O conjunto de imagens faciais Diversity in faces, apresentado por Merler et al. (2019),
apresenta um extenso conjunto de anotacdes fenotipicas e demograficas sob a justificativa de

apresentar uma base pratica para garantir a imparcialidade e precisdo no reconhecimento facial.



24

2.3.2 Viés Algoritmico em Inteligéncia Artificial

Uma andlise efetuada por Friedman e Nissenbaum (1996) apresenta trés categorias de
viés algoritmico em sistemas computadorizados, discute sobre suas origens e seu papel na dis-
criminagdo algoritmica, e sugere que a independéncia do viés deve ser considerada uma carac-
teristica essencial na avaliacdo destes algoritmos, assim como a eficiéncia e precisao.

Um estudo sobre o viés algoritmico em trés sistemas comerciais de visdo computacional
¢ apresentado por Buolamwini e Gebru (2018), onde foco é dado a classificagdo de género.
Neste, os autores encontram uma discrepancia de desempenho, onde a precisdo de classificagdo
¢ maior para homens em todos sistemas analisados. Os autores concluem que um aumento na
representatividade fenotipica e demogrifica em conjuntos de dados faciais € necessdria para
aumentar a transparéncia e a responsabilizacdo no campo da inteligéncia artificial.

Em seu artigo, Phillips et al. (2011) investigam uma fonte de viés racial em sistemas
de reconhecimento facial que esté relacionada ao efeito psicolégico humano onde a capacidade
de perceber a identidade unica de rostos de outras ragas é limitada, em relacdo a capacidade
de perceber a identidade de rostos da sua propria raca. Os autores concluem que a origem
demogréfica dos algoritmos e a composi¢do demogréfica do conjunto de teste afetam a precisdao
observada destes algoritmos.

Uma andlise geral do viés racial e demogréfico em sistemas de reconhecimento facial,
assim como em seus métodos de avaliacdo, é apresentada no relatério técnico de Grother, Ngan
e Hanaoka (2019), com foco em sistemas comerciais utilizados nos Estados Unidos, € no es-
tudo de sondagem de Raji e Fried (2021), que por sua vez, possui foco no contexto historico

académico do reconhecimento facial.
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3 ALGORITMO MULTI-HOG

Para o estudo proposto neste trabalho foi escolhida uma técnica de reconhecimento fa-
cial que utiliza o histograma de gradientes orientados como descritor principal considerada
representativa do estado da arte para esta aplicacdo. Neste capitulo € feita a apresentacdo do
algoritmo escolhido, a explicagao de seu processo de funcionamento, seguida de uma descri¢cao

da estrutura de andlise experimental empregada por seus autores originais.

3.1 Introducao

O algoritmo de reconhecimento facial Multi-HOG, apresentado por Karaaba et al. (2015),
€ uma abordagem ao problema de reconhecimento facial que visa combinar as informacdes de
formato e textura de vdrias regides distintas da mesma imagem em um tnico método robusto.

Isto € feito utilizando multiplos descritores de histogramas de gradientes orientados, ex-
traidos da mesma imagem a partir de grades sobrepostas com parametros distintos, para montar
o descritor facial completo. A comparagao entre diferentes imagens faciais € feita, entao, através
do calculo da distincia entre estes descritores de caracteristicas, utilizando um de dois métodos
apresentados pelos autores.

Através deste processo, acoplado a uma técnica de alinhamento de sub-imagem, os au-
tores afirmam observar um desempenho similar a demais algoritmos de reconhecimento facial

que também utilizam descritores HOG, sobre conjuntos de imagens faciais de uso frequente.

3.2 Funcionamento do Algoritmo

O funcionamento do algoritmo Multi-HOG pode ser descrito a partir de uma série de
passos sequenciais: o pré-processamento das imagens de entrada, o método de alinhamento
facial, a fun¢do de extracdo de multiplos descritores HOG, e os métodos de cdlculo de distancia

entre os descritores encontrados.

Pré-processamento das Imagens de Entrada O algoritmo Multi-HOG ¢é aplicado sobre ima-
gens faciais em escala de cinza, as quais ja devem estar aproximadamente alinhadas com rela-
cdo as caracteristicas de rosto. Estas entradas sdo redimensionadas para a resolu¢ao padrdo de
80 x 88.

Como as condic¢des de iluminacdo das imagens de entrada podem distorcer a aparéncia
das caracteristicas de rosto e gerar ruido adicional no processo de reconhecimento, é efetuada a
padronizagdo do brilho e do contraste de cada imagem, com base na média e desvio padrdo dos

valores de intensidade de seus pixels.
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Alinhamento Facial Tanto em darasets de imagens faciais quanto em aplicagdes de mundo
real, pode se esperar que hajam pequenos erros de pose e alinhamento facial nas entradas, o que
pode vir a causar problemas no processo comparagdo. Para contornar este problema, os autores
empregam um algoritmo que efetua a busca das regides de maior similaridade geométrica entre
um par de imagens faciais sendo comparado.

Este procedimento de sele¢do da regido mais semelhante (MSRS), como descrito no
algoritmo 1, itera sobre todas as sub-regides validas de uma das entradas, de forma sequencial

a cada duas células, e compara a distincia entre esta sub-regido e a outra entrada.

Algoritmo 1 Sele¢do da Regido Mais Semelhante (MSRS)

funcdo SELECAODAREGIAOMAISSEMELHANTE(/,, Ij)
Ry, dist, < Busca (I,,1p)
R, dist, < Busca (I, 1,)
se dist;, < dist, entao
retorne /,, R,
senao
retorne R, [}
fim se
fim funcao

funcdo BUSCA(l,, 1))

W, B, Wiax, imax <— 72,80, 80, 88
X, Y, Xmax, Ymax <= 0,0, Wmax — W, Amax — h
regides,distancias < {} ,{}
enquanto x < xp,x faca

enquanto y < yn,x faca

enquanto w < wp,,x faca
enquanto s < hy,,x faca

Ry, < Ip [x,y,w, h] > Sub-regido extraida da imagem de entrada
H, + HOG (I,)
H,, < HOG (Rp) > Onde HOG calcula o descritor tradicional

regides < regioes U{Ry}
distancias < distancias U {RMSE (Hq, HW) }
h<h+2
fim enquanto
w—w+2
fim enquanto
yéy+2
fim enquanto
X—x+2
fim enquanto
semelhante < argmin (distdncias)
retorne regides [semelhante| ,distdncias [semelhante]
fim funcao

Para calcular a similaridade entre as regides, ¢ computado um unico descritor de his-
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tograma de gradientes orientados tradicional para cada sub-regido. Este descritor é calculado
utilizando como parametros uma grade de 8 x 8 células e 24 classes de histograma.

Em seguida, € feito o calculo da raiz quadrada do erro médio (RMSE) dentre os des-
critores extraidos de cada par de sub-regides candidato. O par de sub-regides para qual foi

encontrado o menor valor de RMSE ¢€ utilizado nos passos de comparacao seguintes.

Extraciao de Miltiplos Descritores A extracdo de um descritor HOG ¢ feita utilizando os
gradientes orientados de intensidade da imagem. As matrizes dos componentes horizontais (Gy,)
e verticais (G, ) destes gradientes sdo calculados utilizando os valores dos pixels da imagem, (1),

de acordo como nas equagoes 1 e 2.

Gulx,y| =1[x+1,y] —I[x—1,y] (1)
Gv[x7y] :][x»}"}'l]—l[x»y_l] (2)

A partir destes componentes pode entdo ser calculadas as matrizes de magnitude (M) e

de direcdo (0) dos gradientes, como nas equagdes 3 e 4.

M=/G+G2 3)
G,

6 — arctan —" 4

arctan ” 4)

Em seguida as matrizes sdo divididas em células retangulares, que podem ser definidas
pelas suas coordenadas de origem, largura, e altura (x,y,w,h). Para cada uma destas células é
calculado um histograma contendo B classes, onde cada uma dessas classes compreende um
intervalo de orientacdes (bg).

Portanto, a orientacdo de cada pixel da célula indica a classe do histograma, e a sua

magnitude indica o peso a ser adicionado a esta classe. Este célculo € descrito pelas equagdes 5
e 6.

y+hx+w
H (x,y,w,h) =) } T(i,j,bg) onde by € B 5)
j=y i=x
Mi,j| casob= [_9[:‘,;‘}3"
T b= 2 (6)
0 caso contrario

Onde as aplicacgoes tradicionais do histograma de gradientes orientados utilizariam um
nimero de células e de classes constante e dnico, o algoritmo Multi-HOG se diferencia por
utilizar uma gama de valores diferentes para estes pardmetros. Em sua implementacio original,
os autores definem como a imagem sera dividida em células por um nimero de linhas e colunas,
em conjunto ao nimero de classes dos histogramas a serem calculados. Um total de onze

combinacdes de parametros foram utilizadas, como pode ser visto na tabela 1.
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Tabela 1 — Combinacoes de Parametros Utilizadas no Algoritmo Multi-HOG

N° Linhas | N° Colunas | N° Classes

6

g 6

8 7

2

5 24
6 8

5

8

1

2 11 21
7

Os histogramas obtidos de cada célula da imagem de entrada, para cada uma das com-
binag¢des de parametros, sdo coletados para formar o seu descritor final. A ordem na qual os
descritores HOG sdo calculados e coletados € arbitraria, desde que a mesma ordem seja utilizada
para ambas as entradas.

Para maior clareza, o conjunto de descritores de HOG coletados nesta etapa serd deno-
minado multi-descritor. Para os parametros utilizados na implementacao original do algoritmo

Multi-HOG, o multi-descritor de cada imagem é composto de 474 histogramas individuais.

Calculo da Distancia Uma vez que os multi-descritores foram extraidos das imagens de
amostra (My) e de referéncia (Mg), o cdlculo do valor médio de distancia entre eles é feito
em duas partes. Na primeira, um conjunto de distancias € construido, sobre o qual uma de duas
funcgdes de cdlculo de distancia é aplicada.

O conjunto de distancias para um par de entradas (D4 g) € composto da distancia eucli-
diana entre cada um dos histogramas correspondentes coletados em seu multi-descritor, como

denotado na equacdo 7.
DA,R = {d(/’lA,hR) | ha €My e hg € MR} @)

Este conjunto de distancias €, finalmente, utilizado para computar um valor dnico que
quantifica a similaridade entre as duas imagens faciais. Para isso, os autores apresentam dois
métodos diferentes: a média de distancias minimas (MMD) e a distincia por perceptron multi-
camadas (MLPD). Para os propdsitos deste trabalho, apenas a o procedimento MMD ¢€ consi-
derado para avaliagao.

O método da média de distincias minimas consiste em selecionar um subconjunto Dj
composto apenas dos menores valores do conjunto de distancias D4 g, como descrito na equagao
8. Isto € feito para contornar o ruido que oclusdes, acessorios, ou expressdes faciais podem

causar nos resultados. No trabalho original, o subconjunto D; € limitado pelos autores a apenas
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metade dos valores em Dy g.

Ds:{xEDA7R|(VyEDAjR)y<xHyEDS}

Dag (8)

|DS‘: 2

O valor da distancia entre as duas imagens de entrada (d;) € obtido através da média

aritmética dos valores do subconjunto de distincias minimas Dj.

3.3 Estrutura Experimental

Para avaliar o desempenho do algoritmo Multi-HOG, os autores efetuam uma série de
testes sob diferentes perspectivas, comparando os seus resultados. Estes testes sao feitos sobre
as imagens faciais presentes nos conjuntos de dados FERET e LFW (PHILLIPS et al., 2000;
HUANG et al., 2007), dos quais também € gerado um conjunto de dados suplementar a partir do
espelhamento horizontal das imagens originais. Isto é feito de forma a simular caracteristicas
faciais assimétricas e poses faciais nao-frontais.

Os testes sdo constituidos da busca de uma imagem facial correspondente a uma imagem
de amostra, e sdo feitos em separado para os conjuntos de imagens espelhadas e nao-espelhadas.
Estes s@o efetuados sob a técnica de validacdo cruzada de dez subconjuntos, e dos quais sao
coletadas as estatisticas de média e desvio padrdao dos valores de precisdo observados, o que
quantifica o desempenho de cada método.

Primeiramente, o desempenho do algoritmo Multi-HOG ¢€ analisado sob vérias combina-
coes de parametros diferentes, como as configuragdes de extracdo de descritores e os diferentes
métodos de célculo de distancia. Os parametros encontrados nestes testes que foram considera-
dos ideais pelos autores foram utilizados na implementacao do algoritmo para este trabalho.

Em seguida, € feita a comparac@o do uso de apenas um conjunto de descritores HOG,
como ¢ aplicado tradicionalmente, com a utilizacdo de multiplos descritores, como € a abor-
dagem do algoritmo Multi-HOG. Para estes testes, os autores encontram que a precisao média
obtida pelo método Multi-HOG ¢ superior sob todas as configuragcdes aplicadas.

Finalmente, é efetuada uma comparacdo com dois métodos de reconhecimento facial
diferentes que também apresentam uma abordagem de extracdo sobre multiplas sub-regides de
imagens faciais. S@o estes os algoritmos de andlise discriminativa multi-variedade (DMMA),
e banco de filtros de correlagdo baseado em multi-sub-regides (MS-CFB) (LU; TAN; WANG,
2011; YAN; WANG; SUTER, 2014).

Em sua andlise dos resultados, os autores observam que o algoritmo Multi-HOG com-
binado ao método MSRS obteve o melhor desempenho para ambos os conjuntos de dados,
principalmente quando as imagens faciais espelhadas sdo utilizadas. Os autores também notam
que o algoritmo obteve desempenho compardvel ou superior ao obtido pelos métodos DMMA

e MS-CFB, demonstrando a eficiéncia deste método.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, € discutida a metodologia de avaliacdo elaborada para atender a proble-
matica levantada. Este processo € caracterizado por uma série de etapas sequenciais, que podem
ser classificadas de duas maneiras: etapas de avaliacdo, durante a qual dados sdo produzidos,
processados, e coletados, e etapas de andlise, onde estes dados sdo investigados e pelas quais
as conclusdes para as questdes levantadas sdo tomadas. Um diagrama delineando o processo de

avaliacdo elaborado pode ser visto na figura 1.

Figura 1 - Visao Geral dos Procedimentos de Avaliacao e Analise

Particionamento }‘ [ Avaliacao 3
do Conjunto de @ 3 O Dados l
D gemms 'O Andlise
Construcao do
Conjunto de @
Multi-Descritores
Anilise de
l —>| Distribuicao
Célculo de
Distancias
L 5| Anaélise de
l —>| Classificacao
Busca de
Vizinho Mais @
Préximo

Primeiramente, a modelagem matematica usada neste trabalho € delineada na se¢do 4.1,
juntamente com os termos e palavras-chave que sdo utilizados. Em seguida, o método avaliativo
utilizado € descrito em detalhes na se¢do 4.2. Por fim, a secao 4.3 apresenta o conjunto de dados

selecionado para esta avaliacdo, e suas caracteristicas.

4.1 Modelagem Matematica

O algoritmo de reconhecimento facial abordado neste trabalho € aplicado através de
duas etapas: a construcao de um multi-descritor de caracteristicas a partir de imagens faciais de

referéncia, seguido da equiparacdo entre uma dada imagem de amostra e uma das imagens de
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referéncia. Os procedimentos utilizados para a execugdo destas duas etapas podem ser decom-

postos em trés mecanismos fundamentais:

1. Extra¢do do multi-descritor de uma imagem facial.
2. Calculo da distancia entre dois multi-descritores.

3. Identificagdo de imagens faciais correspondentes.

Os processos que compdem estes mecanismos sdo detalhados a fundo no capitulo 3,
e portanto serdo referenciados a seguir de forma generalizada. O mecanismo de extracdo do
multi-descritor de caracteristicas, por exemplo, pode ser encapsulado como a fun¢do features,
descrito na equagdo 9, que tem como dominio (/) as imagens de entrada, e como contradominio

(F) o conjunto de multi-descritores resultantes do processo de extracao.
features : I — F 9

O procedimento para o cdlculo da distancia entre dois multi-descritores distintos apre-
sentado pelo algoritmo é denotado de forma genérica na equacdo 10. Esta funcdo possui como
dominio os pares de multi-descritores, e seu contradominio € o conjunto de ndmeros reais nao-

negativos.
distance : F> — R>o (10)

Apesar de ser referida como tal, a func¢do de distancia fornecida pelo algoritmo Multi-
HOG nao constitui uma métrica de distancia adequada, pois ndo satisfaz a desigualdade trian-
gular. Porém, se mantém a premissa fundamental de que a similaridade entre um par de multi-
descritores (x,y) € F? é inversamente proporcional ao valor da distancia entre eles (distance(x,y)).

Uma vez que se possua um conjunto de multi-descritores de imagens faciais de refe-
réncia (Fg), pode-se definir o mecanismo de identificacdo de imagens correspondentes como o
classificador de primeiro vizinho mais préximo (1-NN) sobre a distancia entre cada elemento
em F e o multi-descritor de uma imagem facial de amostra (fy). Este procedimento € descrito

pela funcao match, de acordo como detalhado na equagdo 11.

match : FF — Fg
fa— fr | distance(fa, fr) = ;111;1 (distance(fz, fi))
Ji€

R

Y

Finalmente, o processo completo de reconhecimento facial pode ser descrito da seguinte
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maneira:

Dada uma imagem de amostra:  is € I, fy = features(iy)
Encontre a imagem de referéncia: ig € Ig, fg = features(ig)

Tal que: fr = match(fy)

Nota-se que diversas aplicacdes de sistemas de reconhecimento facial efetuam uma clas-
sificacdo bindria a partir da comparagdo da imagem de amostra com as entradas de um conjunto
de referéncia pré-estabelecido. Isto € usualmente feito através do calculo dos valores de distan-
cia seguido da filtragem das entradas que ultrapassem um determinado valor limite, emitindo

uma classifica¢ao positiva ou negativa de acordo.

4.2 Método de Avaliaciao e Analise

Para investigar a problematica proposta neste trabalho, o algoritmo Multi-HOG ¢ sujeito
a um processo de avaliagdo efetuado utilizando os procedimentos descritos no capitulo 3 e na
secdo 4.1, e com base no conjunto de dados descrito na secao 4.3. Durante esta avaliagdo sao
coletadas métricas de desempenho e estatisticas sobre os resultados obtidos, que sdo utilizadas

em um processo de andlise subsequente.

4.2.1 Procedimento de Avaliacao

O conjunto de imagens faciais selecionado para a avaliac@o € pré-processado como exige
o processo do algoritmo Multi-HOG, e as entradas resultantes sdo coletadas no conjunto /p.
Para cada uma destas entradas € extraido um multi-descritor, os quais sdo coletados no conjunto

de dados Fp, como denotado na equagdo 12.
Fp = {features(i) | i € Ip} (12)

Em seguida, € calculado um valor de distancia para cada um dos os pares de multi-
descritores distintos presentes em Fp, que € registrado no conjunto de nome G;. A partir des-
tas distancias, o mecanismo de identificagdo do algoritmo € utilizado para encontrar o multi-
descritor mais préximo de cada entrada em Fp, fora ela mesma. Estes pares sao registrados em

uma estrutura de nome G».

G, = {distance(x,y) |xe Fpey € Fpex#y} (13)
Gy ={(x,y) | x € Fp e y = match(x) e x # y} (14)

Na execucdo do algoritmo, a geracdo de ambas as estruturas G e G, € feita juntamente
com o registro dos rétulos das imagens associadas a cada multi-descritor nelas contido, para

que estas informagdes possam ser utilizadas na anélise subsequente.
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4.2.2 Procedimento de Anéalise

O procedimento de andlise tem como objetivo investigar o comportamento do algoritmo
de reconhecimento facial em situacdes onde as amostras sendo examinadas nao correspondem
a0 mesmo sujeito, ou seja, onde um valor de predi¢do negativa seria esperado.

Situagdes como esta podem ocorrer, por exemplo, caso o sujeito de teste ndo esteja
registrado no conjunto de dados de referéncia do sistema utilizado, ou caso a amostra sendo
processada ndo resulte em descritores de qualidade suficiente para o algoritmo. Estes casos
sdo especialmente importantes em aplicagdes onde o conjunto de referéncia € incompleto por
padrdo, como na busca de pessoas desaparecidas ou no monitoramento da segurancga publica,
onde a taxa de resultados falsos positivos pode impedir o uso prético da aplicagdo.

Como estabelecido na premissa do procedimento de avaliagcdo, todas as investigacoes
sobre os dados coletados sao feitas a partir de trés perspectivas diferentes, correspondentes aos
rétulos demograficos presentes no conjunto FairFace. Para isto, as estruturas G; e G, sdo sub-
divididas de acordo com o foco de cada anélise, sendo estes subconjuntos denotados por G;.

Sobre os valores de distancia entre pares de entradas distintas, coletados na estrutura Gy,
¢ feita uma visualizacdo de distribui¢do por histograma normalizado e diagrama de caixa. O
nimero de classes para cada histograma € escolhido através da férmula de Freedman—Diaconis,
aplicada com base no intervalo interquartil (IIQ) do subconjunto sendo visualizado (FREED-
MAN; DIACONIS, 1981).

11Q (G;)
VIG

Como os pares de entradas comparados em G ndo sdo imagens faciais correspondentes,

Numero de classes = 2 (15)

podemos efetuar uma classificagdo bindria sobre os valores de distancia do subconjunto Gy

através de um valor de limite ¢ arbitrario, como descrito na equacgdo 16.

Verdadeiro caso G;[x,y] <t

Correspondem(x,y) = (16)

xEFp e YEFp Falso caso contrario

Percorrendo por todos os valores de limite possiveis em #, e efetuando a classificacao
correspondente sobre Gy, podemos tragar a taxa de falsos positivos (TFP) de classificacdo para
cada um dos rétulos sendo analisados. Além disso, calculamos a diferenca entre as taxas de
cada subconjunto e o valor observado para o conjunto completo, para obtermos o desvio da
TFP associado a cada rétulo.

Sobre os pares de entradas correspondentes na estrutura G, coletados através do meca-
nismo de vizinho mais préximo do algoritmo, efetuamos a andlise da propor¢ao dos rétulos das
entradas de referéncia correspondidas a cada entrada de amostra, utilizando os mesmos rétulos.
Como todas as correspondéncias em G, constituem falsos positivos, esta andlise nos informa

se um par de entradas de um rétulo qualquer possui maiores chances de ser incorretamente
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correspondido se comparado a pares de entradas de rétulos diferentes.

4.3 Conjunto de Dados

A avaliacdo proposta neste trabalho € efetuada utilizando o conjunto de imagens faciais
FairFace, proposto por Kirkkéinen e Joo (2021) com o intuito de mitigar o viés racial observado
nos conjuntos de imagens faciais existentes. O conjunto é composto de 97.698 imagens rotula-
das, montado com €nfase em equilibrio de composi¢do racial, a partir de imagens coletadas do
dataset “Yahoo Flickr Creative Commons 100 Million” (YFCC100M) (THOMEE et al., 2016).

Todas as imagens escolhidas para o conjunto FairFace sao disponibilizadas pelos autores
originais sob a licenca Creative Commons de Atribuicdo-Compartilhalgual (CC BY-SA), que
permite tanto o uso académico quanto o comercial. Uma amostra das entradas pode ser vista na

figura 2.

Figura 2 — Exemplo das Imagens Faciais Presentes no Conjunto FairFace

O conjunto FairFace €, em virtude do conjunto de dados do qual foi originado, uma
colecdo diversa de imagens de cendrios do mundo real que retratam uma variedade de condigdes
de captura distintas: horas do dia, ambientes interiores e exteriores, angulos de composi¢ado, e
condi¢des de iluminacdo.

O processo de anotacdo do dataset empregado pelos autores € baseado em um sistema
de consenso, onde para cada imagem sdo designados trés rotuladores: caso a maioria dos rotu-
ladores atribuem um mesmo valor para cada entrada, este valor € registrado, e caso contrario,
a imagem ¢ reavaliada por outros rotuladores. Sao descartadas todas as imagens para qual o
consenso de rotulagcdo ndo foi obtido em no méximo duas rodadas.

Para este trabalho, é selecionado um subconjunto de 73.659 entradas do conjunto Fair-
Face, onde sdo incluidas apenas as imagens de individuos anotados como possuindo 20 anos de

idade ou mais.
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4.3.1 Caracteristicas Técnicas

O conjunto completo é composto de 97.698 imagens em formato JPEG, nas resolugdes
de 224 x 224 e 524 x 524 pixels, selecionadas e extraidas pelos autores do dataset YFCC100M,
através de um método automatizado.

A regido do componente facial detectada em cada imagem original, de no minimo
50 x 50 pixels, € rotacionada e redimensionada para o tamanho uniforme de 150 x 150 pi-
xels. As imagens finais do conjunto sdo geradas a partir desta regido, dada uma margem de
preenchimento.

Para uso na andlise experimental em seu trabalho original, os autores realizam a sepa-
racdo das entradas do dataset em um subconjunto de treino, contendo 86.744 imagens, e um

subconjunto de testes, contendo 10.954 imagens.

4.3.2 Caracteristicas Demogréficas

As imagens do conjunto sdo rotuladas com trés valores categoricos contendo a idade, gé-
nero, e raca, atribuidos manualmente cada entrada com base nas caracteristicas fisicas aparentes
de cada individuo, e no julgamento subjetivo de cada rotulador.

Para os rétulos de raga, os autores se baseiam nas classificacdes utilizadas pelo Departa-
mento do Censo dos Estados Unidos, seguido de uma subdivisao de justificagcao propria, a partir

de caracteristicas fenotipicas julgadas aparentemente distintas dentre um mesmo grupo.

Figura 3 — Distribuicio do Conjunto FairFace, por Rétulos de Idade e Género

L o)
20.000 2 Rétulo de Género: 10 Masculino [0 Feminino
» 5
o [aN]
2 15.000| & =
Q — (o]
: = 5
= = ©
o 10.000 || < 3
;C" - > =
I 2 0 <t o
Z 5.000 | - -2 S
™ N S
0 I —
T T T T T
20 — 29 30 — 39 40 — 49 50 — 59 > 60

Rotulo de Idade

Os rétulos dos grupos definidos sdo, traduzidos de maneira direta: Branco, Negro, In-
diana, Leste Asidtica, Sudeste Asidtica, Oriente Médio, e Latino/Hispanico. Se observa que
os termos utilizados variam em significado tanto para o uso regional, quanto ao uso pessoal
e interpessoal. Uma distribuicdo dos rétulos de idade e raca para as entradas do subconjunto

selecionado pode ser vista nas figuras 3 e 4.
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Figura 4 — Distribuicio do Conjunto FairFace, por Rétulos de Raca e Género
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Devido aos diferentes fatores culturais, politicos, e sociais que afetam a percepcao e
a autoclassificac@o das caracteristicas étnico-raciais de uma pessoa, os rotulos providenciados
pelos autores do conjunto FairFace ndo sdo considerados, para os propdsitos deste trabalho,
como uma categorizacdo objetiva e rigorosa dos individuos retratados, mas apenas como um
agrupamento subjetivo de como os individuos possam ser visualmente percebidos.

Visto que as aplicagdes de mundo real onde os sistemas de reconhecimento facial sdo
empregados estdo submetidas as mesmas condi¢des de subjetividade perceptiva, argumenta-se
que a representacdo étnico-racial e a diversidade de expressdo cultural e de género proporcio-

nada pelo conjunto FairFace € suficiente para atender a problematica observada.
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5 RESULTADOS E ANALISE

O nucleo deste trabalho € constituido da implementacao do algoritmo Multi-HOG, como
descrito no capitulo 3, seguido da aplicacdo da metodologia de avaliagdo, como elaborada no
capitulo 4. Neste capitulo, os resultados obtidos a partir deste processo sdo delineados, e uma

discussdo sobre as perspectivas adquiridas para cada um destes € levantada.

5.1 Escopo Geral

Como parte do procedimento de avaliacao foram coletados os valores de distancia entre
pares de multi-descritores distintos, referido como conjunto G;. A distribui¢do do conjunto

completo destes valores pode ser visualizada na figura 5.

Figura 5 — Distribuicao de Valores de Distancia, sem Divisoes por Rétulo
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A distribuicao possui média de 0.02498 e desvio padrio de 0.00454, ambos na uni-
dade de distancia, e aparenta seguir uma distribuicdo normal. Os valores de frequéncias do
histograma utilizado foram normalizados, e este entdo aproxima a distribui¢do de densidade de
probabilidades do cdlculo de distancias do algoritmo Multi-HOG.

Do ponto de vista agndstico a implementacao, a distribuicao observada indica um bom
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desempenho do algoritmo: os valores observados sdao simétricos e bem centrados na média, e
estdo distribuidos com pouca dispersao relativa a unidade de distancia.

Para avaliar o desempenho especifico do algoritmo em uma aplicac@o de classificacao
bindria, podemos simular o uso de diversos valores de limite diferentes para a classificagao
aplicar cada um deles sobre os dados. Pela natureza do processo de avaliagdo, a curva resultante

traca a taxa de falsos positivos encontrada sobre cada valor de limite.

Figura 6 — Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, sem Divisoes por Rétulo
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A curva resultante deste processo aplicado a distribui¢do do conjunto completo pode ser
vista na figura 6. Desta podemos observar que para um valor de limite de 0.0195, 10% das
comparacdes efetuadas resultaram, erroneamente, em uma classificacdo positiva. Da mesma
forma, os valores de limite de 0.0246 e 0.0306 resultam em taxas de falsos positivos de 50% e
90%, respectivamente.

Isoladamente, estes valores de limite ndo ddo qualquer perspectiva sobre o desempenho
do algoritmo, porém sdo de suma importancia para a implementa¢do de um classificador bina-
rio com o algoritmo Multi-HOG em seu nucleo. A complicacdo, no entanto, se encontra na
incapacidade dos dados observados até entdo de descrever adequadamente o comportamento do

algoritmo para diferente grupos demograficos.

5.2 Escopo Demografico

O método de avaliacao proposto se resume em efetuar uma andlise dos dados obtidos
através de diferentes perspectivas demogréficas. Estas foram delineadas seguindo os rétulos

categdricos disponibilizados no conjunto de dados FairFace.
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Por uma questdo de brevidade e facilidade de comparacdo, as distribui¢des de valores
de distancia nesta sec@o sdo visualizadas apenas por diagramas de caixa, o que pode ocultar a
granularidade dos dados. A visualizacdo completa das distribuicdes estd disponivel no apéndice
A.

Igualmente, a curvas de desvio da taxa de falsos positivos sobre valores de limite nesta
secdo sdo visualizadas de forma sobreposta, o que pode reduzir a resolu¢do dos dados. A

visualizacdo completa das curvas estd disponivel no apéndice B.

5.2.1 Por Rétulo de Género

A partir da distribuicao do conjunto completo foram selecionados apenas os valores de
distancia resultantes de duas entradas possuindo o mesmo rétulo de género. As distribui¢des

observadas para estes subconjuntos pode ser vista na figura 7.

Figura 7 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo de Género
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Constata-se que, para esta divisdo demografica, a diferenca entre as distribui¢des € pe-
quena. Os valores observados para o rétulo “Masculino” possui amplitude moderadamente
maior, porém os valores compartilham de média e dispersdo bastante similares, tanto entre si
quanto em relagdo a distribuicao do conjunto completo.

Calculamos, igualmente, a taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre
estas distribui¢des, e tracamos o desvio das curvas resultantes em relacio a curva obtida para o
conjunto completo, como pode ser visto na figura 8.

Observamos uma diferenga, embora pequena, do comportamento do algoritmo para os
rétulos de género: as comparagdes de entradas de rétulo “Masculino”, em sua pior instancia,
obtém uma TFP de cerca de 2% acima do geral observado, a0 mesmo tempo que as comparagdes
de rétulo “Feminino” obtém uma melhora comparével para o mesmo valor de limite.

Para um valor de limite mais alto, no entanto, o comportamento das comparacdes se
inverte, embora com menor intensidade, e a taxa de falsos positivos observada para o rétulo

“Feminino” fica acima do obtido para o conjunto completo.
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Figura 8 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo de
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A partir dos resultados da busca do multi-descritor mais proximo de cada entrada pro-
cessada, referido como conjunto G,, podemos examinar as propor¢oes dos rotulos das entradas
de referéncia correspondidas ao rétulo da entrada de amostra. As proporcdes observadas para

os rétulos de género podem ser visualizadas na figura 9.

Figura 9 — Proporcoes de Correspondéncia as Amostras, por Rétulo de Género
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A partir destas informacdes, notamos que para amostras de rétulo “Masculino”, as en-
tradas de referéncia de menor distancia tendem a possuir o mesmo rétulo. Para as amostras de
rétulo “Feminino”, no entanto, a frequéncia parece estar igualmente distribuida.

Neste caso, uma entrada de amostra de rétulo “Masculino”, por exemplo, possui mais
chances de ser correspondida a uma amostra de referéncia que possui 0 mesmo rétulo, onde
uma amostra de rétulo “Feminino” possui chances similares de ser correspondida a entradas de
referéncia de qualquer rétulo.

Esta observacdo se deve ao fato do classificador por vizinho mais préximo selecionar
apenas uma entrada de referéncia por amostra, o que amplifica mesmo as menores discrepancias

nos valores de distancia calculados.
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Caso utilizado sobre um conjunto de imagens de baixa qualidade de dados, este compor-
tamento implica em uma tendéncia a classificacio incorreta de entradas de rétulo “Feminino”,

ao menos no que se refere ao método de vizinho mais préximo.

5.2.2 Por Rétulo de Idade

Selecionamos, novamente, apenas os valores de distancia da distribui¢do do conjunto
completo resultantes de duas entradas possuindo o mesmo rétulo de idade. As distribui¢des

observadas para estes subconjuntos pode ser vista na figura 10.

Figura 10 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo de Idade
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A diferenca observada entre as distribuicdes € alta nao s6 em relagdo a amplitude dos da-
dos como também as suas dispersdes sobre a média. Quanto a isto se destacam as distribui¢des
para os rotulos de “30 — 39” e “50 — 59”.

A assimetria encontrada para a as distribui¢des representa as perspectivas que estariam
ocultas por uma anélise sem divisdes de rétulo demografico. O desalinhamento entre as esta-
tisticas das distribuicdes € de maior impacto no que se trata da escolha do valor limite para um
classificador bindrio: caso um valor seja escolhido a partir das estatisticas globais, serd dada
prioridade ndo intencional a uma das distribui¢des, sendo prejudicial em relacdo as outras.

Em seguida, efetuamos o cdlculo da taxa de falsos positivos para valores de limite dife-

rentes sobre estas distribui¢cdes, e tracamos o desvio das curvas resultantes na figura 11.



42

Figura 11 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo de
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Neste caso, observamos uma diferencga significantemente maior entre os valores de TFP
com relacdo a base global. Em destaque estao os rétulos “50 — 597, com 14 pontos percentuais
para menos, e “30 — 39”, com 7 pontos percentuais para mais.

A principio, pode-se assumir que uma taxa de falsos positivos inferior ao valor global
€ um ponto positivo para a aplicagdo sobre o rétulo correspondente e que o valor de limite
associado €, portanto, uma boa escolha para a classificacdo bindria.

Porém, deve-se notar que esta tendéncia também constitui viés algoritmo, ainda que po-
sitiva, pois implica no detrimento do desempenho de classificacdo sobre as entradas de demais
rétulos.

Além dos extremos do desvio observado, destacamos também a diferenga no compor-
tamento entre as curvas, com relacdo ao valor de limite: o intervalo onde se observa a maior
discrepancia nos dados estd posicionado ao redor da média dos valores de distancia para o
conjunto completo.

Isto implica que, caso a escolha do valor de limite de um classificador bindrio fosse
informada pelas informacdes da distribui¢do original sem divisdes por rétulo, este classificador
resultaria com uma grande discrepancia entre estatisticas de classificacio, para a0 menos metade
dos rétulos de idade.

Novamente, podemos examinar as propor¢des dos resultados da busca do multi-descritor
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mais préximo de cada entrada, como pode ser visualizado na figura 12.

Figura 12 — Proporcoes de Correspondéncia as Amostras, por Rétulo de Idade
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Podemos, novamente, observar o impacto dos valores de distancia calculados para a
classificacdo por vizinho mais préximo. Neste caso, os valores das propor¢des de correspon-
déncia aparentam possuir menor relagdo com os rétulos das entradas sendo comparadas, e mais
com a propor¢ao global dos rétulos no conjunto de imagens completo.

Isto implica que o algoritmo Multi-HOG néo foi capaz de extrair, em seu mecanismo
de descrigdo, caracteristicas da imagem que sirvam para o discernimento dos rétulos de idade,
ou que seu mecanismo de comparacao nao foi capaz de diferenciar dentre as caracteristicas
discerniveis que consegue extrair.

Deste modo, concluimos que o célculo da distancia, a0 menos em relacdo aos rétulos de
1dade, estd sujeito a uma maior influéncia de outros fatores, como a composicao total do con-

junto de imagens faciais de referéncia, ou as caracteristicas representadas pelos demais rétulos.

5.2.3 Por Rétulo de Raga

A partir da distribui¢do do conjunto completo, selecionamos apenas os valores de distan-
cia resultantes de duas entradas possuindo o mesmo rétulo de raca, que podem ser visualizados
na figura 13.

Podemos constatar novamente um ntimero de diferengas entre as distribui¢des relacio-
nadas a cada rétulo, com relacdo aos valores de dispersdo e amplitude. De maneira similar as
distribui¢cdes por rétulo de idade, o valor das médias de cada distribui¢do se encontram desali-
nhadas entre si e em relagdo a distribuicdo do conjunto completo.

Igualmente, estes fatores possuem maior impacto sobre a escolha de valores de limite

para classificacdo bindria. Uma visao melhor deste problema € obtida ao observar o desvio da



Figura 13 — Distribuicao de Valores de Distincia, por Rétulo de Raca
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taxa de falsos positivos para estes valores de limite diferentes em relagdo a curva obtida para o

conjunto completo, como pode ser visto na figura 14.

Figura 14 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo de

Raca
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Para os rétulos de raga, podemos observar as curvas de desvio mais discordantes de
nossa andlise: o desvio que os rétulos “Leste Asidtica”, “Sudeste Asidtica”, e “Oriente Médio”
apresentam € quase exclusivamente negativo, em contraste aos rétulos “Branco”, “Indiana”, e
“Negro” que apresentam valor de desvio majoritariamente positivo.

Esta discordancia € exacerbada pelo fato dos extremos de cada desvio estarem centrados
em valores de limite diferentes, porém ainda proximos da média da distribui¢do global. Assim
CcoOmo no caso anterior, isto proporciona maiores chances de um classificador bindrio sobre o
algoritmo Multi-HOG apresentar alta tendéncia de falsos positivos para uma parcela dos rétulos.

Para a andlise relevante ao classificador de vizinho mais préximo, observamos as pro-
porc¢des dos resultados da busca para os rétulos de raga na figura 15.

Semelhante aos dados examinados para os rétulos de idade, podemos observar como os
valores de distancia calculados nao apresentam nenhuma tendéncia de correlagdo entre amos-
tras de mesmo rétulo. Porém, nesta instancia, ndo se pode identificar a mesma influéncia da

composicao do conjunto de dados nos valores observados.



Rétulo da Amostra

Figura 15 — Proporcoes de Correspondéncia as Amostras, por Rétulo de Raca
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho, € introduzida a problemadtica da modelagem e avaliacdo de algoritmos
de reconhecimento facial na auséncia de consideracdo de aspectos demograficos, com foco em
métodos baseados em histogramas de gradientes orientados.

Uma metodologia de avaliagdo e andlise que atenda aos problemas levantados € proposta
e descrita em conjunto com a modelagem matemadtica sobre a qual ela se baseia. Também ¢é
apresentado o conjunto de dados selecionado para este estudo, como também o algoritmo de
reconhecimento facial Multi-HOG, escolhido como alvo da anélise proposta.

A principio, o algoritmo Multi-HOG apresenta um nivel de desempenho similar ao des-
crito pelos autores originais, isto €, quando analisado sobre o conjunto sem divisdes demografi-
cas. Porém, ao aplicar a avaliacdo proposta sobre os diferentes rétulos do conjunto FairFace, as
discrepancias no comportamento do algoritmo se destacam.

Estas diferengas de comportamento impactam, principalmente, decisdes de implementa-
c¢do do algoritmo como parte de um sistema de reconhecimento facial maior. Para aplica¢des de
classificagcdo bindria, por exemplo, a escolha de valores de limite utilizando somente os dados
da anélise original estaria, inadvertidamente, sujeita a tendéncias de classificacdo que somente
a andlise demogréfica viria a evidenciar.

Os resultados observados servem para evidenciar a argumentac¢ao inicialmente proposta:
na auséncia de andlises que levem em conta aspectos demograficos, o entendimento sobre o
método de reconhecimento facial, suas capacidades, suas limitagdes, e os impactos de sua utili-

zacdo, se encontra incompleto.

6.1 Trabalhos Futuros

Neste trabalho, é examinado apenas um de vdrios algoritmos de reconhecimento fa-
cial presentes na literatura que também utilizam o histograma de gradientes orientados como
descritor principal. Alguns destes algoritmos foram considerados para avaliacdo durante o de-
senvolvimento do trabalho.

Em Albiol et al. (2008), o algoritmo HOG-EBGM ¢ apresentado, onde o histograma
de gradientes orientados € utilizado como o descritor de caracteristicas principal no lugar das
ondaletas Gabor convencionais ao algoritmo EBGM tradicional. Em seu trabalho, Tan, Yang
e Ma (2014) propdoem trés algoritmos de reconhecimento facial que também fazem uso dos
descritores HOG, a diferentes niveis de descricao.

De maneira geral, investigagdes com foco em viés racial e demogréfico, efetuadas a par-
tir de conjuntos de imagens construidos sob esta mesma perspectiva, sobre o desempenho de
algoritmos de reconhecimento facial ja estabelecidos ajudariam a esclarecer e elevar o entendi-

mento do campo como um todo.
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A DISTRIBUICOES DE VALORES DE DISTANCIA

Como parte do procedimento de avaliacio descrito na se¢do 4.2 foram coletadas as dis-
tribui¢des dos valores de distincia entre pares de multi-descritores distintos para serem visuali-
zados durante o processo de andlise.

Por uma questdo de brevidade, estas distribui¢cdes foram descritas apenas por diagramas
de caixa, o que pode ocultar a granularidade dos dados. A visualizacdo completa das distribui-

coes estd disponivel nas secdes a seguir.

A.1 Sem Divisoes por Rétulo

A distribuicdo de valores de distancia sem divisdes por rétulo possui média de 0.02498

e desvio padrdo de 0.00454 unidades de distancia, como visualizada na figura 16.

Figura 16 — Distribuicio de Valores de Distancia, sem Divisoes por Rétulo
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A.2 Por Roétulo de Género

A distribuicdo de valores de distancia por rétulo “Masculino” possui média de 0.02484

e desvio padrao de 0.00477 unidades de distancia, como visualizada na figura 17.

Figura 17 — Distribuicao de Valores de Distincia, por Rétulo “Masculino”
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A distribui¢@o de valores de distancia por rétulo “Feminino” possui média de 0.025 e

desvio padrao de 0.00427 unidades de distancia, como visualizada na figura 18.

Figura 18 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo ‘“Feminino”
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A.3 Por Rétulo de Idade

A distribuicao de valores de distancia por rotulo de idade entre 20 € 29 anos possui média

de 0.02487 e desvio padrao de 0.00418 unidades de distancia, como visualizada na figura 19.

Figura 19 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo de Idade Entre 20 e 29 Anos
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A distribuicao de valores de distancia por rotulo de idade entre 30 e 39 anos possui média

de 0.02447 e desvio padrao de 0.00445 unidades de distancia, como visualizada na figura 20.

Figura 20 — Distribuicio de Valores de Distancia, por Roétulo de Idade Entre 30 e 39 Anos
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A distribuicao de valores de distancia por rétulo de idade entre 40 e 49 anos possui média
de 0.02484 e desvio padrao de 0.00472 unidades de distancia, como visualizada na figura 21.
A distribuicao de valores de distincia por rotulo de idade entre 50 e 59 anos possui média

de 0.02621 e desvio padrdo de 0.00475 unidades de distancia, como visualizada na figura 22.
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Figura 21 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo de Idade Entre 40 e 49 Anos
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Figura 22 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo de Idade Entre 50 e 59 Anos
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A distribui¢do de valores de distancia por rétulo de idade de 60 anos ou mais possui
média de 0.02578 e desvio padrdo de 0.00581 unidades de distancia, como visualizada na figura

23.
Figura 23 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo de Idade de 60 Anos ou Mais
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A.4 Por Roétulo de Raca

A distribui¢@o de valores de distancia por rotulo “Branco” possui média de 0.02454 e

desvio padrao de 0.0431 unidades de distancia, como visualizada na figura 24.

Figura 24 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo “Branco”
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A distribui¢do de valores de distancia por rétulo “Latino/Hispanico” possui média de
0.02514 e desvio padrao de 0.00443 unidades de distancia, como visualizada na figura 25.

Figura 25 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo “Latino/Hispanico”
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A distribuicdo de valores de distincia por rétulo “Indiana” possui média de 0.02453 e

desvio padrao de 0.00447 unidades de distancia, como visualizada na figura 26.

Figura 26 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo “Indiana”
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A distribui¢do de valores de distancia por rétulo “Leste Asidtica” possui média de
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0.02538 e desvio padrdo de 0.00452 unidades de distancia, como visualizada na figura 27.

Figura 27 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo “Leste Asiatica”
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Valor de Distancia

A distribui¢do de valores de distancia por rétulo “Negro” possui média de 0.02448 e

desvio padrao de 0.00459 unidades de distancia, como visualizada na figura 28.

b

Figura 28 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo ‘“Negro
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A distribuicdo de valores de distancia por rétulo “Sudeste Asidtica” possui média de
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0.02567 e desvio padrdo de 0.00515 unidades de distancia, como visualizada na figura 29.

Figura 29 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo de “Sudeste Asiatica”
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A distribui¢do de valores de distancia por rétulo “Oriente Médio” possui média de

0.02508 e desvio padrao de 0.0044 unidades de distancia, como visualizada na figura 30.

Figura 30 — Distribuicao de Valores de Distancia, por Rétulo “Oriente Médio”
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B DESVIOS DA TAXA DE FALSOS POSITIVOS

Como parte do procedimento de avaliacio descrito na se¢do 4.2 foram coletadas as dis-
tribui¢des dos valores de distincia entre pares de multi-descritores distintos para serem visuali-
zados durante o processo de andlise.

Sobre estas distribui¢des, € efetuado o calculo da taxa de falsos positivos para valores de
limite diferentes, o desvio das curvas obtidas em relagdo a TFP do conjunto completo é tracado,

individualmente, nas secoes a seguir.

B.1 Por Roétulo de Género

A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢do de valores
de distancia por rétulo “Masculino”, subtraida da curva da TFP para o conjunto completo, pode

ser visualizada na figura 31.

Figura 31 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo
“Masculino”
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A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢do de valores
de distancia por rétulo “Feminino”, subtraida da curva da TFP para o conjunto completo, pode

ser visualizada na figura 32.
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Figura 32 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo

“Feminino”
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B.2 Por Rotulo de Idade

A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢do de valores
de distancia por rétulo de idade entre 20 e 29 anos, subtraida da curva da TFP para o conjunto

completo, pode ser visualizada na figura 33.

Figura 33 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo de
Idade Entre 20 e 29 Anos
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A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢ao de valores

de distancia por rétulo de idade entre 30 e 39 anos, subtraida da curva da TFP para o conjunto

completo, pode ser visualizada na figura 34.

Figura 34 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo de

Desvio da TFP Geral
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A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢ao de valores

de distancia por rétulo de idade entre 40 e 49 anos, subtraida da curva da TFP para o conjunto

completo, pode ser visualizada na figura 35.

Figura 35 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo de

Desvio da TFP Geral
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A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢ao de valores

de distancia por rétulo de idade entre 50 e 59 anos, subtraida da curva da TFP para o conjunto

completo, pode ser visualizada na figura 36.

Figura 36 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo de

Desvio da. TFP Geral
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A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢do de valores

de distancia por rétulo de idade de 60 anos ou mais, subtraida da curva da TFP para o conjunto

completo, pode ser visualizada na figura 37.

Figura 37 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo de

Desvio da TFP Geral
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B.3 Por Rétulo de Raca

A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢do de valores
de distancia por rétulo “Branco”, subtraida da curva da TFP para o conjunto completo, pode ser

visualizada na figura 38.

Figura 38 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo
“Branco”
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A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribuicdo de va-
lores de distancia por rétulo “Latino/Hispanico”, subtraida da curva da TFP para o conjunto

completo, pode ser visualizada na figura 39.

Figura 39 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo

“Latino/Hispanico”
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A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢ao de valores

de distancia por rétulo “Indiana”, subtraida da curva da TFP para o conjunto completo, pode

ser visualizada na figura 40.

Figura 40 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo

Desvio da TFP Geral
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A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢ao de valores

de distincia por rétulo “Leste Asiatica”, subtraida da curva da TFP para o conjunto completo,

pode ser visualizada na figura 41.

Figura 41 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo

Desvio da TFP Geral
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A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢ao de valores

de distancia por rétulo “Negro”, subtraida da curva da TFP para o conjunto completo, pode ser

visualizada na figura 42.

Figura 42 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo

Desvio da TFP Geral
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A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢ao de valores

de distancia por rétulo “Sudeste Asidtica”, subtraida da curva da TFP para o conjunto completo,

pode ser visualizada na figura 43.

Figura 43 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo
“Sudeste Asiatica”
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A taxa de falsos positivos para valores de limite diferentes sobre a distribui¢ao de valores
de distancia por rétulo “Oriente Médio”, subtraida da curva da TFP para o conjunto completo,

pode ser visualizada na figura 44.

Figura 44 — Desvio da Taxa de Falsos Positivos sobre Valores de Limite, por Rétulo
“Oriente Médio”
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