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RESUMO: Os sistemas de reconhecimento de faces permitem
diversas aplicagbes, tais como controle de acesso, identificagdo
biométrica e vigilancia. E apresentado um estudo sobre a
resiliéncia dos detectores e reconhecedores faciais perante
faces distorcidas por artefatos de compressdo. Sé&o utilizados
os seguintes padrées de compressdao JPEG, JPEG2000, H.264/
AVC e HEVC. Para reconhecimento de faces, sdo estudados dois
algoritmos: o LBP o PCA. Este trabalho prop6e uma combinagdo
das versbes do detector Viola-Jones, Face e UpperBody, visando
mitigar a ocorréncia de falsos-positivos. Uma outra contribuicdo
deste trabalho é o uso de sequéncias de imagens/videos, originais
e codificadas, além do uso dos tradicionais bancos de faces para
a detecgdo e reconhecimento facial. Os resultados mostram que
a taxa de desempenho do LBP em relagdo ao PCA foi bem maior,
uma vez que o LBP é mais robusto as alteragbes impostas pelos
artefatos de codificagdo, uma vez que efetua a analise de texturas
das imagens.

PALAVRAS-CHAVE: Codificagéo, reconhecimento de faces,
detecgéo de faces, artefatos de codificagéo.

ABSTRACT: Face recognition systems allow several applications,
such as access control, biometric identification and surveillance. A
study is presented on the resilience of facial detectors and facial
regognition methods to faces distorted by compression artifacts.
The JPEG, JPEG2000, H.264 / AVC and HEVC compression stan-
dards are used. For face recognition, two algorithms are studied:
LBP and PCA. This work proposes a combination of two versions
of the Viola-Jones detector to mitigate the occurrence of false posi-
tives. Another contribution of this work is the use of original and
coded sequences of images / videos, as well as the use of tradi-
tional face datasets for face detection and recognition. The results
show that the LBP method outperforms the PCA method, as the
LBP is more robust to the changes imposed by the coding artifacts
since it analyzes the textures of the images.

KEYWORDS: Codification, face recognition, face detection,
coding artifacts.

1.INTRODUCAO

A area de analise de faces pode ser dividida em diversas
subareas, como detec¢ao/localizacdo de face, reconhecimen-
to de face, reconhecimento de expressdes faciais e analise
de poses [1]. A detecgdo de faces ¢ frequentemente utilizada
como uma etapa inicial para o reconhecimento facial. O re-
conhecimento de faces consiste em identificar um individuo
por intermédio da andlise de sua face, comparando-a com
outras faces armazenadas em um banco de dados.

Sao inimeras as aplicagdes para o reconhecimento fa-
cial, como identificar criminosos, terroristas em aeroportos
e grandes centros urbanos ou um visitante nao autorizado a
entrar em um determinado local para alertar as autoridades
competentes. Devido a isso, vem crescendo a relevancia dada
a pesquisa de sistemas inteligentes de identificagdo e reco-
nhecimento de faces capazes de identificar individuos nas
mais diversas situa¢des, de forma que auxiliem com eficién-
cia e agilidade o trabalho realizado pelas equipes e atuando
principalmente em sistemas de seguranga.

O armazenamento de varios angulos de rostos em um banco
de dados para realizar o reconhecimento facial demanda um ele-
vado gasto de 4rea de armazenamento. Para reduzir o volume de
dados, além de reduzir a quantidade de dados a serem transmiti-
dos e/ou armazenados [2], muitas bases de dados armazenam as
imagens das faces em formato comprimido. A compressao, que
pode ser com ou sem perdas, pode imputar artefatos, no caso
de compressdo com perdas. Tais artefatos podem modificar al-
gumas caracteristicas das faces, dificultando o desempenho das
técnicas de deteccdo e reconhecimento facial.

O principal objetivo e contribui¢do deste trabalho ¢ es-
tudar a resiliéncia dos detectores e reconhecedores faciais,
perante imagens/videos comprimidos com os padrdes de co-
dificagdo JPEG [3], JPEG 2000 [4], H.264/MPEG-4 AVC [5]
e HEVC [4]. O
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algoritmo Viola-Jones [7] foi a técnica de deteccao facial
selecionada, enquanto as técnicas Local Binay Pattern (LBP)
[8] e Principal Components Analysis (PCA) (referencia). O
diagrama em blocos da Figura 1 ilustra todo o processo.

Uma das finalidades deste artigo é propor pardmetros de
codificagao, para codificadores com perdas, que nao prejudi-
quem o desempenho de técnicas de deteccdo e reconhecimen-
to facial. Uma outra contribuigdo ¢ a proposta da combinagéo
de duas versdes do método de deteccdo facial selecionado
para mitigar a ocorréncia de falsos-positivos.

Codificacdo Deteccdo Facial Reconhecimﬁgntc Facial

HEVC Intraf Inter |
H264 Intrafinter | i

IPEG 2000 |
IPEG

S |

Resultado Reconhecimento

| Codificador | il

..............

Fig 1: Diagrama em blocos do sistema de reconhecimento facial.

Dessa forma, sdo objetivos especificos da pesquisa:

Investigar o desempenho de técnicas de detecgdo facial com
imagens/videos ndo comprimidos;

Investigar o desempenho e a robustez de técnicas de detecgao
facial com imagens/videos comprimidos com diferentes padrdes
de codificagdo e diferentes taxas de compressao;

Investigar o desempenho de técnicas de reconhecimento fa-
cial com imagens/videos ndo comprimidos;

Investigar o desempenho e a robustez de técnicas de reconhe-
cimento facial com imagens/videos comprimidos com diferentes
padrdes de codificagdo e diferentes taxas de compressao;
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Investigar o desempenho da combinagéo de dois métodos
de detecgdo facial para mitigar a ocorréncia de falsos-positivos.

Este trabalho esta dividido em cinco se¢des além desta in-
trodugdo, da seguinte maneira: a se¢do 2 apresenta os padroes
de codificagdo de imagem/video utilizados nesta dissertagéo,
analisando o desempenho de cada padrdo. Os fundamentos
da detecgdo facial e técnicas selecionadas sdo apresentadas
na se¢do 3. A secdo 4 introduz o desafio do reconhecimento
facial e as solugdes empregadas. Na segdo 5 sao apresentadas
as metodologias experimentais ¢ os resultados obtidos. Ja na
se¢do 6 sdo apresentadas as conclusdes.

2.CODIFICACAO DE IMAGENS/ViDEO

As técnicas de compressdo podem ser classificadas como:
sem perdas e com perdas. No primeiro caso, apesar de proporcio-
nar uma taxa de compressdo bem mais modesta do que as taxas
das técnicas de compressdo com perdas, a imagem reconstruida é
idéntica a imagem original. No segundo caso, a imagem recons-
truida € similar & imagem original, mas ndo idéntica, como no
caso anterior.

Quando o objetivo da compressdo ¢ visualizar as imagens/
video, como ¢ o caso de entretenimento, eventuais artefatos po-
dem ndo comprometer a finalidade da aplicagdo. No entanto, os
artefatos de codificagéo podem alterar o desempenho dos algorit-
mos de detecg@o e reconhecimento de faces. Os ganhos em taxa e
distor¢ao é que vao determinar o desempenho de um determinado
sistema de compressdo. Taxas de compressdo muito elevadas ten-
dem a gerar imagens com baixa qualidade (alta distor¢&o).

A exploragdo das redundéancias espaciais com finalidade
de redugdo do nimero de bits para representa-la é denomi-
nada de compressdo intra-quadro. Desta forma, a informa-
¢do que antes estava espalhada por todos os elementos da
imagem fica concentrada em poucos elementos. O segundo
passo € quantizar os novos elementos de forma a reduzir o
numero de bits necessario para representar a imagem agora
codificada. O estagio seguinte, denominada de codificagéo
por entropia, codifica os elementos quantizados para explorar
ainda mais as redundéncias introduzidas pela quantizag@o.

O uso de blocos para o processo de compressdo tem a
vantagem de reduzir o 6nus computacional. Este tipo de téc-
nica ¢ chamada de codifica¢do baseada em blocos, que vai
explorar a similaridade dentro de um bloco. Ou seja, a ima-
gem ¢ dividida em blocos, em que os blocos é que vao ser
transformados, quantizados e codificados separadamente.

Muitos padrdes de codificag@o sdo somente para imagens
estaticas, tais como o JPEG e o JPEG-2000. Entretanto, ape-
nas as redundancias espaciais foram exploradas para os vide-
os codificados com estes padrdes. Ou seja, os quadros foram
codificados independentemente, sem explorar as redundan-
cias temporais exibidos na taxa de quadros pré-definida.

Um video € uma sequéncia de imagens estaticas denomi-
nadas quadros, que representam cenas em movimento. Além
das redundancias dentro de cada quadro (intra-quadro), exis-
tem as similaridades entre quadros vizinhos (inter-quadros).
Desta forma, os codificadores de video empregam técnicas
de predicdo de movimento para localizar em um quadro
padrdes similares existentes no quadro de referéncia. A ex-
ploragdo das similaridades temporais néo ¢ realizada pixel a
pixel e sim bloco a bloco [9].

Os padroes de compressdo utilizados neste artigo sdao o
JPEG, o0 JPEG-2000, o H.264/MPEG-4 AVC ¢ o HEVC. Este
altimo € o atual estado-da-arte.
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As imagens e sequéncias de imagens (videos) utilizadas
apresentam diferentes faces, em diferentes poses (frontal,
perfil), com diferentes expressdes e capturadas em diferentes
condi¢des de iluminagdo. Tal variedade visa desafiar os mé-
todos de detecgdo e reconhecimento facial.

3.DETECCAO FACIAL

O detector facial tem a finalidade de informar se uma
imagem de tamanho arbitrario contém faces humanas, e em
caso afirmativo, onde estas estdo localizadas no interior da
imagem. As técnicas de detecg@o de faces podem apresentar
diferentes abordagens, conforme mencionado por [1]:

Poses: As faces podem variar conforme o perfil da pessoa
diante da camera;

Expressdo Facial: Apresenta influéncia diretamente nos
modos de como o algoritmo pode determinar a classificagdo;

Presenga de Elementos externos: Uma pessoa pode apre-
sentar barba, bigode, cabelos grandes, cabelos curtos, 6culos,
chapéu, boné, variagdes na tonalidade da pele, tamanho dife-
rente de face em imagens distintas, varia¢des de luminosida-
de do ambiente, etc.

3.1 Algoritmo de deteccdo de faces Viola-Jones

O trabalho de Viola-Jones [7] estabeleceu o uso de filtros
de Haar para representar a imagem em um espago de caracte-
risticas de Haar (Haar features), usando o conceito de “imagem
integral”. Esta representagdo da imagem integral permite que as
caracteristicas usadas pelo detector sejam processadas através
de uma tinica passagem pela imagem. Uma segunda contribui-
¢do foi 0 uso de um classificador simples e eficiente baseado em
Boosting, o AdaBoost [7], que seleciona um pequeno
conjunto  de caracteristicas visuais relevantes a partir de um
conjunto muito maior de caracteristicas. A velocidade de pro-
cessamento ¢ garantida pela terceira contribui¢do do trabalho de
Viola-Jones, que combina classificadores em cascata com foco
nas regides de interesse

O algoritmo ¢ dividido em trés partes:

a) A criagdo de uma representacao integral da imagem,;

b) Montagem de um classificador de aprendizado Boosting cha-
mado de AdaBoost, capaz de selecionar as caracteristicas re-
levantes;

¢) Criagdo de uma estrutura em arvore, chamada cascata de clas-
sificadores.

O método funciona através da quantificagdo de detalhes da
imagem por features, que sao exibidos na Figura 2, varrem a
imagem em busca de detalhes. A varredura se sobrepde as fea-
tures em posic¢des arbitrarias da imagem e o valor da feature é
calculado em multiplas posi¢des, conforme mostra a Figura 3.

(a) (b) (c) (d)

Fig 2: Features retangulares, extraido de [7].

i % - 4wy 4 T

Fig 3: Varredura da imagem através das features retangulares,
extraido de [7].
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Conforme a Figura 3, o método de varredura, em que as
features sdo dadas pelo somatorio dos pixels que se situam
dentro dos retdngulos brancos, e sdo subtraidos da soma dos
pixels em retangulos pretos [7]. Entdo, esse resultado ira re-
presentar o valor encontrado pelas features para determinada
regido. Outros métodos, baseados do trabalho de Viola-Jo-
nas, adicionaram outros conjuntos de features com a finali-
dade de produzir métodos mais robustos a variagdo de poses.

O método upper-body de deteccdo facial proposto por
[10] consiste basicamente em acrescentar novas caracteristi-
cas utilizadas no detector, no qual as diferengas estdo ponde-
radas de acordo com as representagdes das imagens integrais
sobre as subregioes retangulares. A Figura 4 apresenta um
conjunto de varios tipos de features disponiveis, que sdo os
features originais propostos por Viola-Jones rotacionados
para atender a regido do dorso (UpperBody).

1. Edge features

1 1=K 2\

fa (b (@ (d)
2. Line features

W =E SS9

3. Center-surround features

@ (®
Fig 4: Features usados pelo UpperBody, extraido de [10].

A Figura 5 exibe um exemplo de como o método Upper-
-Body elimina (Figura 5 (b)) um falso positivo (Figura 5(a))
obtido pelo método Viola-Jones, que detectou como face a
regido da boca até parte da gravata do apresentador.
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(a) ) (b)
Fig 5: Exemplos de classificacdo do detecto facial em relagdo ao
contexto local (a) e centrada na face (b), respectivamente no qua-
dro 18 do video News.

4.RECONHECIMENTO DE FACES

O reconhecimento facial ¢ uma técnica que visa identificar
padrdes em caracteristicas faciais, tais como, distancia entre os
olhos e o formato dos olhos, do nariz e da boca, por exemplo.
Nesta etapa é necessario estabelecer um conjunto de imagens de
treinamento € um outro conjunto de imagens para teste. O pri-
meiro conjunto, como o nome ja implica, serve para treinar o
algoritmo de acordo com o que estamos procurando relacionar.
Enquanto que o segundo conjunto serve para verificar se os rela-
cionamentos sdo validos.

Os trabalhos [11], [12] e [13] apresentam uma revisdo dos
diferentes métodos de reconhecimento facial, onde o leitor pode
encontrar comparagdes entre os diferentes métodos. O método
LBP foi escolhido por apresentar altas taxas de reconhecimento,
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bem como ter baixo énus computacional.

4.1 Analise de componentes principais - PCA

Consiste em uma técnica utilizando ferramentas matematicas
para a reducdo da dimensionalidade das caracteristicas faciais,
cujo objetivo ¢ extrair componentes principais do espago de
busca. A ideia é determinar se uma imagem teste pertence a uma
determinada classe. Isto pode ser feito calculando-se a distancia
entre a imagem teste ¢ os conjuntos de imagens de treino.

A Analise das Componentes Principais (Principal Compo-
nent Analysis - PCA) mapeia os tons de cinza das imagens em
um novo conjunto de variaveis aleatorias. Esta transformacao
linear visa descorrelatar as variaveis, reduzindo a sua dimensio-
nalidade. A ideia de compressdo ou de reducdo de dimensionali-
dade, utilizando o PCA tem como base a ideia de que projecdes
lineares s3o capazes de capturar o essencial da informagdo en-
volvida.

4.2 Padrao binario local - LBP

De acordo com o trabalho produzido pelo [14], este € um
método ndo-paramétrico que trata as estruturas locais das ima-
gens de forma eficiente, comparando cada pixel com seus pixels
vizinhos. Uma das grandes virtudes deste método esta na sua re-
sisténcia a variagdes de intensidades de iluminagao, escala, pose,
ruidos e em sua simplicidade computacional [15].

O LBP do inglés (Local Binary Pattern, em portugués Pa-
drdo Binario Local [13] é um método ndo-paramétrico que trata
as estruturas locais das imagens de forma eficiente, comparando
cada pixel com seus pixels vizinhos. Uma das grandes virtudes
deste método estd na sua resisténcia a variagdes de iluminagao,
escala, pose, ruido e em sua simplicidade computacional [15].
Este método extrai um padrdo local relativo ao pixel central e
utiliza comparacao utilizando histogramas dessas regioes locais.
Ele foi proposto inicialmente para analise de textura em imagens
em escala de cinza. No entanto, também tem sido muito empre-
gado para o reconhecimento facial em imagens [16].

As faces podem ser vistas como uma composicio de peque-
nos padrdes, que se encaixam no contexto do LBP. A codificacao
da textura ¢ feita em torno de um pixel é calculada por meio de
um valor bindrio, “0” ou “1”, que ¢ atribuido a um raio ao redor
do pixel central, conforme a Figura 6. Este método extrai um
padrao local relativo ao pixel central e utiliza comparagao utili-
zando histogramas dessas regides locais.

A codificagio da textura ¢é feita em torno de um
pixel é calculada por meio de um valor binario, “0” ou “1”, que é
atribuido a um raio, que ¢ atribuido a um raio R ao redor do pixel
central, conforme Figura 6.

200 | 80 | 210

50 50 90

Limiar

200 | 80 210 1 0 1

a0 | 184 | 110 0 1
A

so | sof | o0 o | o 1

Binario: 10111000

Decimal: 184

Fig 6: Operagoes referentes ao LBP, adaptado de [16].
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Se o valor do pixel do vizinho for menor que o valor do
pixel central, ¢ atribuido o valor 1 aquela posi¢do do pixel,
caso contrario, sera atribuido zero. A disposicdo dos zeros
e uns garante nesse método a contagem de transi¢des entre
eles, fazendo dessa transi¢do um padrio que é adotado pelo
classificador. A disposi¢do dos zeros e uns garante nesse
método a contagem de transi¢des entre eles, fazendo dessa
transi¢cdo um padrdo que ¢ adotado pelo classificador. Assim,
detalhes praticamente imperceptiveis podem ser detectados,
mas os detalhes que variam de acordo com a escala da ima-
gem ja seriam mais complicados de serem detectados, uma
vez que a vizinhanga apresenta raio fixo. No entanto, uma
forma de contornar este problema seria implementando uma
vizinhanga de raio variavel.

Nota-se que pela Figura 6 a matriz apresenta raio R igual
a 1 e 8 pixels vizinhos. Com R=2, teriamos 16 pixels vizi-
nhos, ¢ assim por diante. Em [10] a tonalidade dos pixels
vizinhos, em torno do pixel central, estabelecem uma relagéo
entre si, no qual os valores nos tons de cinza a serem utili-
zados correspondem aos pixels delimitados por um circulo
de raio R com uma quantidade de vizinhos P. Desta forma,
a imagem gerada ¢ dividida em pequenas regides, conforme
ilustrado no canto inferior esquerdo da Figura6.

Uma importante modificagdo no calculo do LBP para re-
presentacdo de face € a ideia de particionar a imagem de face
em pequenos blocos (que podem ser sobrepostos ou ndo) e
calcular o histograma LBP para cada bloco individualmente.
Os blocos depois sdo concatenados em um tinico bloco, desta
forma retendo a informag&o espacial. Portanto, a imagem de
face ¢ descrita em trés diferentes niveis, conforme a Figura 7
nivel de pixel: com o célculo de cada operador LBP individu-
almente; nivel regional: com o calculo do histograma de cada
bloco; e um nivel global: com a concatenagdo de todos os
histogramas de cada bloco; e uma nivel global, com a conca-
tenacdo de todos os histogramas de bloco. A Figura 7 mostra
os trés niveis de descri¢do que sdo abordados pelo LBP.

' ~Codigo LBP

£

Histograma local

btk

Histograma concatenado

I |
L
Fig 7: Descricdo da face nos trés diferentes niveis: nivel de pixel
(codigo LBP), nivel regional (histograma local) e nivel global
(histograma concatenado), extraido de [17].
Conforme [18], para calcular a distdncia entre regides
correspondentes de duas imagens de faces, utilizam-se basi-
camente métricas que permitam explorar a relevancia de al-
gumas caracteristicas faciais sobre outras. No processo de re-
conhecimento, ¢ possivel definir pesos especificos para cada
regido através dos histogramas que foram gerados a partir
da Figura 7, como por exemplo, no trabalho feito por [16],
foi adotado para fins de célculos a distancia Qui-Quadrado,
conforme equagao 1.

X2(rg) = 3wy L ia) (1)
= Tig Y.
Onde x e y sdd as matrizes dé histogramas a serem com-
paradas, i € um bin do histograma correspondente a j-ésima
regido (bloco da face, vide Figura 7) e W, € 0 peso pré-defi-

Histograma local
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nido para a regido j. Contudo, este método ndo requer treina-
mento a cada adi¢do de amostra na base de busca. Conforme
[15], autilizagdo de multiplas amostras por pessoa aumenta a
probabilidade de reconhecimento. Este método LBP é conhe-
cido como LBP de padrdes uniformes, que esta relacionado
a quantidade de transi¢des (de 0 e para 1, ou de 1 para 0) que
ocorre em cada padrio de textura. Neste trabalho, u define a
quantidade de transig¢des, tendo sido definido como unifor-
mes, todos os padroes de textura com u < 2.

O LBP uniforme invariante a rotagéo ¢ igualmente inva-
riante contra transformagdes monotdnicas da escala de cinza,
sendo uma boa representagdo nos niveis de tons de cinza,
portanto, da textura, na vizinhanga de cada pixel [8].

A importancia da diversidade na base de dados termos
de etnia, idade e sexo, apresentando cenarios do mundo real
com diferentes ambientes, condi¢des de iluminacdo e com-
portamentos humanos, garante uma analise do desempenho
dos sistemas de detec¢do e reconhecimento de facial mais
proxima do “mundo real”. Para a avaliagdo do método pro-
posto, foram utilizados os videos extraidos da base de dados
[19], tais como: Akiyo, Bowing, News, Crew, Deadline, Sign
Irene, Silent e Foreman.

A Tabela 1 apresenta as médias das taxas de reconheci-
mento facial para os videos e imagens treinados com as suas
respectivas versdes originais. Onde, u2-R8 significa LBP
uniforme (u2) com raio (R) igual a 1 e vizinhanga (P) igual
a 8. De maneira analoga, riu2-R8 significa LBP uniforme
com R=1 e P=8 sendo invariante a rotagdo. As siglas u2-R16
e riu2-R16 apresentam R=2, P=16 na versdo uniforme e na
versdo uniforme e invariante a rotagdo, respectivamente. Na
Tabela 1, tanto o desempenho do detector, como o do reco-
nhecedor facial ndo estdo sendo testados usando as versdes
codificadas, que podem apresentar artefatos de compressao.
Claramente, o desempenho das diferentes versdes do LBP
(u2R8, u2R 16, riu2R8 e riu2R16) sido superiores a0 método
PCA. Os métodos LBP u2R8 e u2R16 sdo dados
pela representacédo uniforme do LBP com raio de 8 e 16 pi-
xels, respectivamente. Ja os métodos LBP riu2R8 e riu2R16
sdo as representacdes uniforme e invariante a rotagdo do LBP
com raio de 8 e 16 pixels, respectivamente.

Tab 1: Taxa de reconhecimento facial.

Treino Original
Reconhecimento Original ('.':f )
LBP PCA
[ u2-R8 [ riu2-R8 | u2-R16 | riuz-R16
Akiyo | 85,411 | 86,196 | 86,584 | 91,629 | 56,931 |
Deadline | 82,765 | 83431 | 85,954 | 88,867 | 54,517 |
Silent | 76,396 | 77,369 | 80,247 | 89,231 | 65.845 |
Bowing | 29,356 | 33,168 | 35,513 | 41,946 | 23,650 |
Sign Irene | 74,563 | 82,644 | 84,132 | 85,297 | 56,060 |
FACE9G | 88,587 | 86,541 | 90,233 | 92,000 | 64,000 |
FACE Pain | 86,350 | 84,400 | 85,250 | 89,410 | 65,380 |

5.RESULTADOS OBTIDOS E ANALISE DAS MobI-
FICACOES PROPOSTAS

Com o objetivo de mitigar a ocorréncia de falsos-positi-
vos, este trabalho propde um detector facial hibrido que com-

bina as versdes Face e UpperBody do detector Viola-Jones.
A Figura 8 apresenta o diagrama esquematico do método de
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detecgdo de faces proposto. As transigoes 8(a), 8(c) e 8(d)
mostram regides da imagem/video que foram classificadas
como face pelo Viola-Jones. Pode-se perceber que a regido
gerada pelos classificadores do Viola-Jones Face 8(c) se re-
fere a falso-positivo. J4 as regides 8(d) e 8(a) foram classifi-
cadas corretamente utilizando Viola-Jones Face e Viola- Jo-
nes UpperBody, respectivamente. A tarefa desenvolvida visa
aplicar os métodos UpperBody ¢ Face do Viola-Jones para a
reducdo de falsos-positivos no processo de detecgdo facial.
A transi¢ao 8(a) indica a classificagdo UpperBody, em segui-
da essas regides sao introduzidas a classificadores Face do
método Viola- Jones dado pela transi¢ao 8(b). Essa proposta
de redutor de falsos-positivos apesar de simples, refor¢a os
classificadores, ao informar regides que realmente, a proba-
bilidade de ter encontrado face seja muito grande.

MPEG4
WORLD

Fig 8: Diagrama esquematico da redug@o de regides de busca pelo
reconhecimento de padrdes no processo de detecgdo de faces.

A Tabela 2 mostra a taxa de detec¢do de faces usando os
métodos ViolaJones Face e Face+UpperBody unificados, ape-
nas para videos originais, conforme o diagrama esquematico da
Figura 8.

Tabela 2: Taxa de detecgdo de faces no método Viola-Jones.

Taxa de Detecgao (%)
Face + UpperBody Face

Original Original

Akivo 100,000 93,000

Deadline 08,840 92,667

Bowing 58,600 54.667

Silent a7,600 91,000

Sign Irene 08,880 83,888
Crew | 79,471 7157 |

() Viokt-Jones Face

(b) Viols-Jdanes Face+ Upperliody

Fig 9: Comparativo no quadro 117 no video Crew.
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No video Crew, mostrado na Figura 9, utilizando o
Viola-Jones Face, foram detectadas 764 faces correta-
mente, ¢ o numero de falsos positivos foi de 136, ja uti-
lizando o Viola-Jones Face+UpperBody foram detectadas
841 faces corretamente e foram detectados 75 falsos posi-
tivos. Todos estes valores foram conferidos manualmen-
te, visando garantir a veracidade das informag¢des forne-
cidas. Analogamente, as ocorréncias de falsos positivos
foram eliminados nos quadros do video Akiyo, Bowing e
Sign Irene e Silent

5.1 Resultados do detector facial hibrido com ima-
gens/videos codificados

Nesta secdo sdo apresentados e discutidos os resulta-
dos obtidos pelo processo de detecgdo facial, empregando
a proposta da combinagdo das versoes Face e UpperBody,
seguido do processo de reconhecimento facial aplicados
a imagens e videos originais e codificados. E importante
ressaltar que os artefatos de compressdo imputados por
cada codificador vdo impactar no desempenho dos méto-
dos de deteccdo e reconhecimento facial.

A tabela 3 apresenta as médias das taxas de detecgdo
que foram obtidas nos conjuntos de teste de cada banco
de videos e imagens usando a combinagdo Face ¢ Upper-
Body do método Viola-Jones. Estes valores indicam as ta-
xas média de acerto, levando em consideragdo os falsos
positivos. A coluna original apresenta os videos/imagens
originais ndo codificadas, enquanto que as colunas QP22,
QP28, QP32 e QP40 apresentam os videos/imagens origi-
nais codificadas com os diferentes passos de quantizagado e
diferentes codificadores (HEVC Intra, HEVC Inter,

H.264 Intra, H.264 Inter, JPEG-2000 ¢ JPEG).

Tab 3: Taxa de detecg¢do de faces no método Viola-Jones.

Taxa de Deteccao (%)
Original | QP22 | QP28 | QP32 | QP40
HEVC Intra | 85474 | 82,541 | 79,756 | 68,243 | 62,489
HEVC Inter | 85474 | 81,265 | 78,741 | 67,648 | 61,368
— H264 Intra | 85,474 | 78,133 | 75,692 | 65,962 | 59,330
Crew H264 inter | 85474 | 77,647 | 74,877 | 64,046 | 58,155
JPEG 2000 | 85,474 | 73,114 | 71,004 | 61,423 | 55,699
JPEG | 85474 | 70,333 | 67.385 | 60,222 | 53,988
HEVC Intra | 77,157 | 76,523 [ 75,142 | 69,584 | 62,284
HEVC Inter | 77,157 | 75,844 | 74,978 | 67,262 | 60,837
Forernan H264 Intra | 77,157 | 75,158 | 72,521 | 65,113 | 57,661
H264 inter | 77,157 | 74,257 | 71,745 | 64,855 | 56,238
JPEG 2000 | 77,157 | 72,698 | 69,866 | 61,423 | 54,347
JPEG | 77,157 | 70,283 [ 67,789 | 58,327 | 52,411
HEVC Intra | 92,864 | 83,667 | 84.511 | 78,165 | 71,667
H264 Intra | 92,864 | 87.667 | 82,933 | 75,773 | GO.881
Face96 - -
JPEG 2000 | 92,864 | 81,685 | 76,979 | 72,654 | 66,655
JPEG | 92,864 | 79,741 | 74,000 | 71,000 | 64,689
HEVC Intra | 91,243 | 88,975 | 83,333 | 77,052 | 71,338
. H264 Intra | 91,243 | 87.742 | 81,856 | 76,454 | 68,653
Face Pain -
JPEG 2000 | 91,243 | 80,123 | 76,442 | 71,333 | 64,644
JPEG | 91,243 | 77.327 | 72,966 | 68,977 | 59,254

Analisando os resultados obtidos pela simulacdo compu-
tacional do sistema de reconhecimento facial, na Tabela 4
foram utilizadas imagens/videos originais como treino e para
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5.2 Resultados do reconhecedor facial hibrido com imagens/videos codificados

Tabela 4: Taxa de reconhecimento de faces no método Viola- Jones.

Treino Original Treino Original
Taxa de Reconhecimento QP22 (%) Taxa de Reconhecimento (P32 (%)
LEP PCA L.LBP PCA
u2-RE | riu2-R8 | u2-R16 | riu2-R16 u2-R8 | riu2-R8 | u2-R16 | riu2-R16
| HEVC Intra | 81,328 | 74,977 | 83,807 | 87,344 | 57,600 || 62,165 | 43403 | 37,403 | 55,424 | 24,203 |
: HEVC Inter | 79,845 | 70,852 | 81,577 85,647 | 54,004 19,587 | 42,854 | 35,698 | 53,988 [ 23,058
| 264 Tntra | 64,108 | 59,102 | 71,924 | 66,134 | 53.469 || 41,604 | 30,302 | 29484 | 51,006 | 21,426 |
"m'“’: H264 Inter | 57,528 | 60280 | 62,430 | 57,047 | 42,265 || 38,765 | 28,257 | 30,966 | 47,506 | 21,043
JPEG 11,277 | 49,160 | 53,490 07,385 35,905 17,844 19.847 | 21,633 23877 5874
JPEG 2000 | 50,148 | 53 285 54 470 ha. 5o2 37.073 20 738 21,536 0,088 29,936 7,080
Treino Uri;.'.in;:l Treino Original
Taxa de Reconhecimento QP28 (%) " Taxade l|.é:‘l'u.ll.].l:‘r%.llll't.l[.'l>.L-.] P40 (% ]
LBP PCA LEP PCA
u2-R8 | riu2-R8 | u2-R16 | rin2-R16 u2-R8 | rin2-R8 | u2-R16 | riu2z-R16
HEVC Intra | 68 807 | T2 868 [ 75,304 | 86,587 | 48072 || 2.436 3,066 4,715 1,529 1,608
HEVC Inter | 65,756 | 70,922 | 71569 | 82541 [ 46,776 || 1,587 | 2841 | 4682 | 3,560 | 1,169
: H264 Intra | 54239 | 53,618 | 59 360 [ a9 825 12 556 ' 0,000 1.7240 1,768 2,761 0,000
o H264 Inter | 53,982 | 56,069 | 55,190 56,451 37.357 || 0.000 1,004 1217 1,583 0.000
JPEG 25,845 | 28,111 | 30,453 | 28.865 | 20,411 || 0,000 | 0,000 0,000 {0,000 ]
JPEG 2000 | 46,535 | 30,139 | 48504 46,093 | 23,251 0,000 0,000 0.943 1,544 0,000

reconhecimento foram utilizadas imagens/videos codificados
com diferentes passos de quantizagdo (QP22, 28, 32 e 40).
Entretanto, pode-se perceber que ao aumentar o passo de
quantizacdo ocorre uma degradagdo na imagem/video devido
os artefatos impostos pela codificagdo e como consequéncia,
os métodos LBP ¢ PCA vao perdendo sua eficiéncia. Para
videos codificados com QP22, em média, a taxa de reconhe-
cimento varia em torno de 73% (LBP) e 34,58% (PCA), en-
quanto que videos codificados com QP40 a taxa média cai
para 4,3% (LBP) e 1,05% (PCA) aproximadamente. Estas
analises foram feitas para a configuracdo riu2R16 que apre-
sentou melhores resultados.

6 CONcCLUSAO

Este trabalho visou efetuar um estudo relacional entre os
métodos de deteccdo e reconhecimento facial com os arte-
fatos de codificagdo impostos por codificadores. Com isso,
o paradigma de consumo de video atual assenta sobre a in-
ternet e isso reforga a importancia da utilizagdo de codecs
eficientes ¢ tolerantes a erros e perda de pacotes. Também,
a redugdo da taxa de bits oferece vantagens na transmisséo,
pois permite a proliferacdo de conteudos em alta qualidade
sem que seja necessario ocupar uma maior largura de ban-
da, garantindo-se uma utilizagdo mais eficiente do limitado
espetro eletromagnético. Por isso foram utilizados codifica-
dores HEVC, H.264, JPEG-2000 ¢ JPEG com a finalidade
de identificar artefatos de compressdo que sdo impostos por
esses codificadores e que afetam de maneira significativa os
métodos de detecgdo e reconhecimento de faces.

As diferengas de textura entre os conjuntos de treino e
teste refletem nos métodos de reconhecimento facial, pois o
LBP comega a ficar perdido entre as suas varia¢des (u2Ro,
riu2R8, u2R16 e riu2R16), uma vez que as transigdes entre
o pixel central e seus vizinhos fica muito prejudicada pelos
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artefatos de codificagdo. No entanto, os resultados mostra-
dos nas tabelas, nos leva a concluir que caso queiramos reco-
nhecer faces com QP22, temos que ter no conjunto de treino
imagens/videos codificados com QP22 ou valores de QPs
muito proximos deste valor.

40. Isto é explicado, em parte, pelo principio de funcio-
namento do LBP que analisa a textura. Ou seja, quanto maior
a similaridade entre os videos de treino e teste, maior € a
probabilidade de sucesso no reconhecimento. Este principio
comega a falhar quando os artefatos de codificagdo degradam
significativamente os videos de treino e/ou de teste.
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