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RESUMO

Este trabalho apresenta um sistema que realiza automaticamente a inferéncia das emo-
coes basicas (alegria, tristeza, raiva, medo, repulsa e surpresa) pelas expressoes da face de um
usudrio de computador, através de imagens capturadas por uma webcam. A aplica¢do desenvol-
vida baseia-se no sistema de codificagdo facial FACS, que classifica as acdes faciais em codigos
especificos, conhecidos como AUs (Action Units). A abordagem utilizada consiste em coletar
dados de movimentagdes da boca, olhos e sobrancelhas para classificar, via redes neurais, os c6-
digos AUs presentes nas expressoes faciais executadas. Por meio de drvore de decisdo, conjunto
de regras ou rede neural, as emocdes dos AUs, anteriormente classificados, sdo inferidas. O sis-
tema construido foi avaliado sobre trés cenarios diferentes: (1) utilizando amostras de bases de
faces para avaliacdo de reconhecimento de AUs e emogdes; (2) com amostras de bases de faces
para avaliacdo de reconhecimento de emocdes por rede neural (abordagem alternativa); (3) uti-
lizando uma amostra composta por imagens capturadas por webcam para avaliacdo de emocgao,
por arvore de decisdo e rede neural. Como resultados, foi obtida uma taxa de reconhecimento
sobre AUs de 53,83%, implicando em 28,57% de reconhecimento de emogdes pelo inferidor da
arvore de decisdo - Cendrio 1. J4, a inferéncia de emocao pela rede neural obteve como melhor
resultado 63,33% de taxa de reconhecimento - Cenarios 2 e 3. O trabalho desenvolvido pode ser
utilizado para ajustar o comportamento do computador ao estado afetivo do usudrio ou fornecer
dados para outros softwares, como sistemas tutores inteligentes.

Palavras-chave: Visao Computacional. Interagdo Humano-Computador. Computagao Afetiva.



ABSTRACT

This work presents a system that automatically performs the inference of basic emo-
tions (happiness, sadness, anger, fear, disgust and surprise) through facial expressions from a
computer user, using images captured by a webcam. The developed application is based on
facial coding system FACS, that classifies specific facial actions, known as AUs (Action Units).
The proposed approach consists in collecting moviment data of mouth, eyes and eyebrows to
classify, by neural networks, AUs codes presents in performed facial expressions. With deci-
sion tree, ruleset or neural network, the emotions of AUs, previously classified, are inferred.
The designed system was evaluated in three different scenarios: (1) using samples of faces ba-
ses to evaluate the recognition of AUs and emotions; (2) with samples of face bases to evaluate
emotion recognition by neural network (alternative approach); (3) using a sample of images
captured by webcam for evaluation of emotion in decision tree and neural network. As results,
was obtained 53.83% of recognition rate over AUs, which implicating 28.57% of emotions re-
cognition with decision tree - Scenario 1. The emotion inference by neural network achieve,
63.33% of recognition rate as the best result - Scenarios 2 and 3. The developed paper can be
used to adjust computer’s behavior to address user’s affective state, or provides data to other
softwares, such as intelligent tutoring systems.

Keywords: Computer Vision. Human-Computer Interaction. Affective Computing.
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1 INTRODUCAO

Hoje o computador é uma ferramenta de uso cotidiano e indispensavel em vérias ativi-
dades. Sua presenga € crescente e convergente aos mais diversos dispositivos, porém, a interface
basica de entrada existente entre 0 homem e o computador € praticamente a mesma nos ultimos
30 anos, ou seja, mouse e teclado. A drea de pesquisa Interacio Humano-Computador (IHC)
¢ uma das que procuram melhorar e evoluir essa interacdo, tornando-a mais amigavel, agil e
clara (BOOTH, 1995). Seus estudos vao desde melhorias em interfaces gréficas até sistemas
que utilizam as emocdes expressas por usudrios como parametros de entrada. Pesquisas em
Computagao Afetiva, drea de intersec¢ao entre IHC, ciéncias cognitivas e psicologia, buscam
levar em considerag@o os estados afetivos de seus usudrios em sua interacdo. Para Computa-
cdo Afetiva, o computador deve ter a capacidade para inferir as emocdes humanas, além de

expressar afeto e até possuir suas préprias emogdes (PICARD, 1995).

As emogdes humanas podem ser manifestadas de diversas formas, como pela voz, ex-
pressodes faciais e pelos sinais fisioldgicos do corpo (respiragdo, ritmo cardiaco etc). Da mesma
forma, uma emocao pode ser inferida utilizando uma ou mais fontes combinadas. A inferéncia
de emocdes pelas expressoes faciais € a mais proxima das formas mais primitivas utilizadas
pelo homem (EKMAN, 1999). No entanto, esta € uma tarefa complexa e desafiadora para
aplicagdes computacionais, pois necessita combinar diferentes técnicas para classificacdo das

emocgdes pelas expressoes faciais.

Visando contribuir para IHC, considerando emocdes nas relacdes entre homem e mé-
quina, objetiva-se realizar a inferéncia de emocao expressa por um usudrio a frente do computa-
dor utilizando imagens de sua face captadas por uma webcam. Embora a maioria dos trabalhos
existentes realizem a inferéncia de emocao através da abordagem conexionista, neste trabalho
foi empregada uma abordagem simbdlica, com base em um modelo de classificacdo de movi-
mentos de musculos faciais, 0 FACS (introduzido na Se¢do 2.3.2), e por antropometria facial.
Trata-se de uma abordagem simbdlica, pois através da utilizacdo de FACS € possivel obter

representacdes simbdlicas de emocdes construidas sobre um modelo psicolégico de emogdes
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basicas. Além disso, serd utilizada uma arvore de decisdo, que utiliza estes simbolos em seu

aprendizado.

FACS fornece cédigos, chamados de AUs (Action Units), para todas as movimentacdes
de musculos faciais (podem representar um ou mais musculos no mesmo c6digo), como por
exemplo, comprimir os labios, representado pelo AU 24. Desta forma, pode-se representar
qualquer expressao facial utilizando combinacdes de AUs. J4, estudos sobre antropometria fa-
cial s@o utilizados com dois objetivos: localizar regides de caracteristicas faciais; e utilizar reas
sobre caracteristicas faciais relevantes para identificacdo de expressdes faciais. Estes estudos

antropométricos fornecem as propor¢des faciais e as relagdes entre regides da face.

A obten¢ao de emocao pela face é a mais comumente utilizada nas relagdes homem
- homem (PANTIC; BARTLETT, 2007), pois oferece elementos mais facilmente detectdveis.
Sabendo a emog¢do expressa por um usudrio, o sistema poderia, por exemplo, tentar acalmar
uma pessoa que aparenta raiva, tornando o seu ambiente mais agradavel e evitando situagdes
conhecidamente irritantes para este usudrio. Outras vantagens da obtencdo da emocdo pela
webcam sdo a valorizacdo deste dispositivo como interface de entrada adicional ao teclado
e mouse, e a disponibilidade de dados sobre afetividade, que podem ser empregados como
entrada em sistemas tutores inteligentes, por exemplo. A webcam também tem a vantagem
de ser um meio de detec¢do nao intrusivo, pois nio necessita de contato fisico com o usudrio,
diferentemente de equipamentos para detectar emocdes através da pressao arterial, respiracao

ou condutividade elétrica da pele.

Mais especificamente, o objetivo deste trabalho € inferir as emocdes demonstradas por
uma pessoa a frente do computador, através das imagens provenientes de uma webcam. Para

chegar a este objetivo principal, foram tracados os seguintes objetivos especificos:

e Pesquisar métodos para deteccao da face e de caracteristicas faciais, para realizar classi-

ficacdes das emocgdes presentes nas expressoes faciais;
e Verificar uma abordagem simbdlica/probabilistica para tratar esse problema;

e Implementar uma aplicacdo computacional para efetuar automaticamente a identificagao

da emocdo expressa em uma face.

Esta proposta de trabalho utilizou como ponto de partida estudos anteriores (OLI-
VEIRA, 2008; OLIVEIRA; JAQUES, 2008), onde foi realizada a inferéncia de emog¢des basicas
utilizando um sistema semi-automdtico. Essa base anteriormente construida sofreu aperfeigoa-

mentos nos métodos, tornando o sistema automatico e eficiente. Neste sentido, foram adotados
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métodos de Processamento de Imagens que possibilitam condicdes mais favordveis a aplicacdo
das detecg¢des sobre caracteristicas faciais. Também houve inclusdo de métodos de classificacao
mais adequados aos problemas de classificacido de expressdes faciais e inferéncia de emocoes,

ou seja, redes neurais, drvores de decisdo e conjunto de regras.

Na organizagdo deste trabalho, foram revisados, no capitulo de Referencial Tedrico,
0s conceitos necessarios ao entendimento e implementacao dos objetivos tracados, com énfase
nos estudos de Vis@ao Computacional e de Computagcdo Afetiva. Alguns trabalhos relacionados
sao apresentados no Capitulo 3 e o trabalho proposto no capitulo seguinte (Capitulo 4). Em
seguida, foram realizadas avaliacdes do sistema no Capitulo 5 e, encerrando este trabalho, o

capitulo Consideragdes Finais apresenta resultados, desafios e perspectivas futuras.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo aborda os termos necessarios para compreensao e execucao desse traba-
lho, que envolve as dreas de pesquisa de Processamento de Imagens, Visdao Computacional e
Computagdo Afetiva. Em Processamento de Imagens sdo abordadas diversas técnicas relevan-
tes que favorecem a captura de expressoes faciais. Na secdo de Visdo Computacional, serdo
apresentadas as técnicas de detec¢do de face e de caracteristicas faciais que sdo usadas para
extracdo das partes relevantes da imagem para a inferéncia da emocao. Destaca-se nesta secao
o método de Viola-Jones, que € utilizado no trabalho. Em seguida, na se¢io de Computacdo
Afetiva, é apresentada uma breve explanagdo sobre a pesquisa atual na area, assim como defi-
nicdes encontradas na literatura da psicologia de emocdes. Também € apresentado o sistema de
codificacao facial FACS, que serd empregado no trabalho proposto para inferéncia de emocoes,
assim como as abordagens que vém sendo utilizadas pelos pesquisadores para reconhecimento

computacional de emocgdes por face.

2.1 Processamento de Imagens

Uma imagem pode ser representada como sendo uma fung@o de duas dimensdes, f(x,y),
composta por um dominio discreto e finito, em que os valores de cada coordenada (equivalente
a um pixel!) representam a intensidade ou nivel de cinza sobre um ponto da imagem (GON-
ZALEZ; WOODS, 2001). Porém, para que o computador possa representar € manipular uma

imagem, é comumente utilizada a forma matricial, onde f(x,y) equivale a uma matriz M x N.

Segundo Gonzalez e Woods (2001), a drea de Processamento de Imagens digitais apre-
senta métodos computacionais para duas principais aplicacdes: melhoria da representacdo de
imagens e processamento de dados da imagem para armazenamento, transmissao e representa-
¢cdo. A primeira drea de aplicacdo foca em ajustes de imagens que viabilizem a interpretacao

humana, principalmente na restauracdo e aperfeicoamento de imagens em areas astrondmicas,

'Pixel é derivado de picture element.



20

biologicas, médicas e industriais, por exemplo. Ja a segunda, tem como objetivo a utilizacdo
de métodos para percepcdo de mdquina em aplicacOes de reconhecimento de caracteres, visao
de méquina na industria (inspe¢io e montagem), reconhecimento de impressdes digitais, dentre

outras.

Como definicao geral, Processamento de Imagens possui como entrada e como saida
uma imagem, porém existem alguns relacionamentos entre Processamento de Imagens e ou-
tras dreas que pesquisam imagens. Nessas relacdes, existem métodos que realizam processos
desde os niveis mais baixos (onde sdo aplicados operagdes como filtros), passando por um nivel
intermedidrio (onde j4 ha descri¢do e reconhecimento de formas e objetos), até o nivel mais
alto (onde hd andlises em nivel cognitivo sobre imagens). Se as dreas de pesquisa relaciona-
das fossem organizadas em ordem de complexidade, encontraria-se, em sequéncia, métodos de
Processamento de Imagens (realizado nos niveis de processo baixo e intermedidrio), Andlise de
Imagens e Visdao Computacional (ambas realizadas no nivel alto de processo). Embora exista
esta ordem, ndo existe uma fronteira de abrangéncia bem definida entre os métodos de cada
area (GONZALEZ; WOODS, 2001). Nas secdes a seguir, baseadas em Gonzalez e Woods
(2001), serdao apresentados alguns métodos existentes em Processamento de Imagens que sdo

de interesse deste trabalho.

2.1.1 Operacoes morfologicas

Operacdes morfoldgicas sdo técnicas que realizam transformacdes sobre imagens que
podem resultar em filtragens, afinamento, juncio ou separacdo de elementos (regides que tém
formas, apresentadas nas imagens). Sua teoria vem da morfologia matemaética, que realiza es-
tudos sobre formas de objetos utilizando a teoria de conjuntos para isso. As operacdes morfold-

2

gicas foram originalmente desenvolvidas para imagens bindrias®, mas também existem técnicas

para operacdes sobre imagens em tons de cinza® e coloridas®.

Operacoes de Dilatacao e Erosao

Existem diversas operacdes morfoldgicas, sendo base para muitas delas dilatacdo e ero-
sd0. Em uma defini¢do matemadtica formal, considerando A e B como conjuntos no espaco

bidimensional Z? (espago que representa imagens binarias) e & como conjunto vazio, a dilata-

2Uma imagem bindria é aquela que utiliza duas cores em sua representacio, ou seja, 1 bit.

3Uma imagem em tons cinza é, normalmente, representada por 256 tons (niveis) de cinza, isto &, 8 bits.

4Uma imagem colorida pode ser representada por varios espacos de cores diferentes, sendo o RGB o mais
comum. Ele é composto por trés canais, um para a cor vermelha (Red), um para verde (Green) e um para azul
(Blue), que contém a intensidade dessas cores. E normalmente representado por 24 bits (8 bits por canal).
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¢ao ¢ definida pela Equacdo (2.1) e a erosao, pela Equacdo (2.2).

A@B:{x\(é)xmA¢@} 2.1)

ASB={x|(B), C A} (2.2)

Normalmente, o conjunto B é chamado de elemento estruturante, que tem um ponto
de origem (também chamado de ponto ancora) e pode possuir qualquer forma. Nos exemplos
apresentados a seguir pode-se ver a acdo de um elemento estruturante quadrado sobre outro

maior, em uma operagdo de dilatagdo (Figura 2.1) e de erosdo (Figura 2.2).

(@ (b) (c)
d d
[Jew ] |
1 1
A 1 1
B =8 I i
d i i
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
e 4
2 A®B
11 d 11
d/8 d/e

Figura 2.1: (a) Conjunto original; (b) elemento estruturante; (c) dilatacdo de A por B. (Adaptado
de Gonzalez e Woods (2001)).

Figura 2.2: (a) Conjunto original; (b) elemento estruturante; (c) erosdo de A por B. (Adaptado
de Gonzalez e Woods (2001)).

Conforme dito anteriormente, as operagdes morfoldgicas foram construidas para utili-
zagdo sobre imagens bindrias, porém, para que elas sejam aplicadas em imagens em tons de
cinza (ou coloridas), outras técnicas sdo necessdrias. Os conjuntos passam a ser representa-

dos como fungdes, realizando-se convolugiio® entre uma imagem (anteriormente chamado de

>Convolugio, que em Processamento de Imagens é normalmente aplicdvel em processos de filtragem e obten-
¢ao de bordas, trata-se de uma transformacao que ocorre entre fungdes, onde uma das funcdes € a imagem e a outra
um kernel. Este kernel percorre toda a imagem e atribui nela, pelo seu ponto ancora (normalmente no centro do
kernel), o resultado, que geralmente € a soma de produtos de sua vizinhan¢a com a imagem.
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conjunto A) e o elemento estruturante (anteriormente chamado de conjunto B). No caso da
dilatagdo, substitui-se o valor do pixel do ponto ancora pelo valor mdximo de sua vizinhanca
dentro do elemento estruturante, resultando em uma imagem mais clara. O mesmo método é
aplicado na erosdo, porém busca-se o valor minimo, além do resultado ser o oposto, obtém-se

uma imagem mais escura. A Figura 2.3 exemplifica a aplicac¢do de erosao e dilatacao.

Figura 2.3: (a) Imagem original; (b) resultado da dilatacao; (c) resultado da erosdo. (Adaptado
de Bradski e Kaehler (2008)).

Operacoes de Abertura e Fechamento

Em imagens bindrias, a operacao de abertura do conjunto A por um elemento estrutu-

rante B € definida pela Equacdo (2.3).

AoB=(A©B)®B. (2.3)
Isto €, aplica-se erosdo e apds dilatacdo. Como resultado, obtém-se a suavizaciao de
contornos, a formagao de ilhas e eliminagdo de pontos pequenos.

Ja na operagdo de fechamento em imagens bindrias do conjunto A por um elemento

estruturante B, utiliza-se como defini¢dao a Equacio (2.4).

AeB=(AGB)SB. (2.4)

Neste caso, aplica-se dilatacdo e em seguida erosdo. Com isso, € possivel conectar
pequenas regides, suavizar contornos e eliminar buracos. Pode-se ver na Figura 2.4 o passo a

passo dos operadores de abertura e fechamento.

Sobre imagens em tons de cinza, as operacOes de abertura e fechamento realizam a

mesma sequéncia de dilatagdo e erosdo realizadas sobre imagens bindrias. Observa-se que
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Figura 2.4: Passo a passo da abertura (linha superior) e fechamento (linha inferior). (De Gon-
zalez e Woods (2001)).

com abertura, detalhes claros sdo eliminados, mantendo-se os niveis de cinza, enquanto que o
fechamento realiza o contrario, removendo detalhes escuros e mantendo os elementos claros. A

Figura 2.5 mostra um exemplo dessas operacdes sobre imagem em tons de cinza.

. -

()

Figura 2.5: (a) Imagem original; (b) resultado da abertura; (c) resultado do fechamento. (De
Bradski e Kaehler (2008)).

2.1.2 Processamento de Histograma

Por defini¢do, um histograma de uma imagem em tons de cinza com intervalo [0,L — 1]
¢ uma fung¢do discreta p(ry) = %, em que r; € o k-€simo nivel de cinza, n; é o nimero de
pixels da imagem com esse tom de cinza, n é o nimero total de pixelse k=0, 1, 2, ... , L-1
(GONZALEZ; WOODS, 2001). Através do grifico da funcdo p(ry) hd indicios da aparéncia
de uma imagem, mas sem descri¢des sobre seu conteido (Figura 2.6). Porém, os indicios

fornecidos pelo histograma podem ser suficientes para que este possa ser realcado.
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T T T T T T T

Imagem escura Imagem de baixo contraste

Imagem de alto contraste

Figura 2.6: Imagem escura/clara, baixo/alto contraste e seu respectivo histograma. (De Gonza-
lez e Woods (2001)).

Equalizacao de Histograma

O método equalizacdo de histograma pode ser aplicado sobre imagens que apresentem
distorcdes na distribui¢ao dos tons de cinza. Ele consiste em utilizar uma funcao de transfor-
macao para mapear o histograma igual a distribuicdo acumulada da imagem. A Figura 2.7 € um

exemplo de equalizacdo de histograma.

Figura 2.7: Exemplo de equalizacdo de histograma. Linha superior, imagem original; linha
inferior, imagem equalizada. (De Bradski e Kaehler (2008)).
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Especificacao de Histograma

A ideia de especificacdo de histograma € poder utilizar uma funcao de distribui¢do espe-
cifica para mapear um histograma. A sua vantagem sobre equalizacdo de histograma, que gera
uma aproximacao de um histograma uniforme, € a liberdade de emprego de uma transformacao

que obtenha realces especificos.

A Figura 2.8(b) exibe um exemplo do resultado da equalizacio de histograma aplicado
sobre a Figura 2.8(a). Devido a sua natureza, composta por pixels mais escuros em sua mai-
oria, a equalizacdo de histograma ndo resultou em uma imagem melhor, porém, aplicando a

especificacdo de histograma, os resultados, que sdo vistos na Figura 2.8(c), foram superiores.

(@) (b) (c)

Figura 2.8: (a) Imagem original; (b) resultado da equalizacdo de histograma; (c) resultado da
especificacdo de histograma. (De Gonzalez e Woods (2001)).

2.1.3 Limiarizacao

As técnicas de limiarizag@o t€m como objetivo a segmentagdo de imagens. Elas utilizam-
se da distribuicao de intensidade das imagens em suas operacdes. Através dessas técnicas,

imagens bindrias em preto e branco (ndo em tons de cinza) podem ser obtidas.

Limiarizacao Global Simples

Analisando o histograma (Figura 2.9(b)) da Figura 2.9(a), nota-se claramente que exis-
tem dois agrupamentos de intensidades de pixels que referem-se ao fundo e a impressao digital.
O agrupamento menor € mais proximo de zero, que representa a intensidade de pixels mais

escuros, refere-se a impressao digital e, consequentemente, o outro agrupamento, ao fundo.

Este caso € considerado apropriado a utilizagdo de limiarizagdo global simples. Nessa

técnica, a imagem € varrida e cada pixel analisado e, com base em um limiar (pré-definido ou
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identificado por algum algoritmo), recebe uma atribui¢do sobre ser componente do fundo ou do

primeiro plano. O resultado da aplicacdo deste método € exibido na Figura 2.9(c).

(a)

Figura 2.9: (a) Imagem original; (b) histograma desta imagem; (c) Imagem apds limiarizagcdo
global simples. (De Gonzalez e Woods (2001)).

Limiarizacao Adaptativa

Na Figura 2.10(a), vé-se uma imagem que possui em seu histograma dois agrupamentos
de niveis de cinza bem definidos. Porém, adicionando sombra (Figura 2.10(b)) a imagem da
Figura 2.10(a), obtém-se a imagem da Figura 2.10(c), que apresenta um histograma sem um

limiar explicito.

| .|
[ i
w i "'H\‘!' m
] - LA
(a) (b) (c)

Figura 2.10: (a) Imagem original com histograma; (b) sombra; (c) resultado da soma entre a
primeira e segunda imagens e o histograma resultante. (De Gonzalez e Woods (2001)).

Aplicando manualmente a técnica de limiarizacdo global simples, considerando o vale
apresentado no histograma da Figura 2.10(c) como limiar, € obtido o resultado da Figura 2.11(b).
Este resultado ndo se mostra satisfatério, mas a aplicac@o da técnica de limiarizacdo adaptativa

fornece um resultado melhor.



27

A técnica de limiarizacdo adaptativa consiste em aplicar limiarizagdo global simples
sobre regides menores e, desta forma, obter limiares mais precisos. Como pode-se ver na Figura
2.11(c), a imagem foi dividida em quatro quadrantes e cada um novamente dividido em outros
quatro quadrantes. O resultado da técnica de limiariza¢do adaptativa aplicada sobre cada regido
pode ser visto na Figura 2.11(d). Resultados ainda melhores podem ser obtidos no exemplo
caso sejam aplicadas novas divisdes nas regides centrais, que ndo foram bem sucedidos em sua

limiarizagao.

(@) | (b) © (@)

Figura 2.11: (a) Imagem original; (b) resultado da limiarizacdo global simples sobre imagem
original; (c) imagem original dividida em quadrantes; (d) resultado da limiarizacdo adaptativa
sobre imagem original. (De Gonzalez e Woods (2001)).

2.1.4 Alargamento de contraste

A técnica de alargamento de contraste € utilizada para alterar os niveis de cinza de uma
imagem, de forma a aumentar o seu contraste. Para isso, essa técnica realiza uma transformacao
utilizando-se de uma fun¢do definida em trechos, que descreve o comportamento na escala de

cinza de uma imagem de acordo com as varidveis da func¢do.

A Figura 2.12(a) ilustra um exemplo de fun¢do utilizada em alargamento de contraste,

onde os pontos (r, s1) € (2, s2) fazem o controle da fun¢do. No exemplo, caso r; = s € 2

52, a transformacdo é uma fun¢do linear que ndo altera o contraste; caso r; =rp, s =0¢€ 52 =
L — 1, a transformagdo opera como uma func¢do de limiarizacdo; valores intermedidrios de (ry,
s1) e (rp, s7) produzem varios niveis de tons de cinza na imagem. A Figura 2.12(b) contém
a imagem original, a Figura 2.12(c) a imagem onde foi aplicado um intervalo que considerou
os valores de niveis de cinza midximos e minimos e a Figura 2.12(d) apresenta o resultado da

transformacao com a fun¢do de limiarizagao.
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Figura 2.12: (a) Funcao de transformacdo; (b) imagem com baixo contraste; (c) imagem com
alargamento de contraste; (d) imagem com limiarizacdo. (De Gonzalez e Woods (2001)).

2.2 Visao Computacional

Visdo Computacional aplica métodos para obter informagdes sobre imagens, para re-
alizar inferéncias posteriormente. Shapiro e Stockman (2001, p. 13) definem os objetivos de
Visao Computacional como: “tomar decisoes titeis sobre cenas e objetos fisicos reais com base
em imagens captadas.”®. E considerada por alguns autores como uma subdrea de Inteligéncia
Artificial, pois utiliza-se de técnicas dessa drea, como aprendizado e reconhecimento de padroes

(GONZALEZ; WOODS, 2001).

Para a detec¢do de emogao de expressoes faciais pelo computador, € essencial a aplica-
¢ao dos conhecimentos de Visdo Computacional. Dentre as varias frentes encontradas em Visao
Computacional, as mais importantes para este trabalho sdo Deteccao de Face (FaD) e Deteccao
de Caracteristicas (FeD). A FaD busca reconhecer em uma imagem a drea referente ao rosto de
uma pessoa, enquanto FeD tenta localizar determinadas caracteristicas em imagens. O termo
“caracteristicas”, em Visdo Computacional, refere-se a um determinado elemento que se busca
encontrar ou identificar em uma imagem. As caracteristicas de um rosto (como olhos, boca,
sobrancelhas etc.), que serdo buscadas neste trabalho, podem ser rastreadas em uma imagem e
terem a sua drea delimitada. De posse da drea dos olhos, sobrancelhas e boca, por exemplo,

pode-se tentar identificar que tipo de emogao € expressa por essas caracteristicas.

Nas proximas sec¢des serdo revisados conceitos e métodos que envolvem FaD e FeD.
Na Sec¢ao 2.2.1, sobre FaD, serdo apresentados alguns métodos relacionados que executam esta
tarefa. Sobre FeD (Secao 2.2.2), a abordagem de alguns autores e as principais técnicas terdo

uma breve apresentacdo. H4 na Secdo 2.2.3 a apresentacdo da biblioteca OpenCV, com enfoque

5“The goal of computer vision is to make useful decisions about real physical objects and scenes based on
sensed images”
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em métodos para deteccdo de objetos. E a ultima secdo (Se¢do 2.2.4) introduz métodos de

rastreamento de objetos.

2.2.1 Deteccao de Faces

A FaD ¢ aplicada em muitas pesquisas como uma etapa preliminar de atividades mais
complexas. Este é o caso de trabalhos envolvendo Interacio Humano-Computador, reconhe-
cimento ou identificacdo de faces, localizacdo de faces e deteccdo de caracteristicas faciais.
Conforme defini¢do de Yang, Kriegman e Ahuja (2002, p. 1), a tarefa basica de algoritmos de
FaD é: “Dada uma imagem arbitrdria, o objetivo da detec¢do facial é determinar se existem

ou ndo faces na imagem e, se presentes, retornar a localizacdo e drea de cada face.”’

Existem alguns desafios relacionados a FaD que aumentam a complexidade de méto-
dos para esta tarefa. A pose da face (frontal, perfil, inclinacdo, cabeca para baixo), presenca
ou falta de componentes estruturais (barba, bigode, 6culos), expressdes faciais, oclusao de face
(partes da face ocultas), orientagdo da imagem (rotagdo do eixo 6ptico de cameras) e condigdes
da imagem (intensidade luminosa e caracteristicas das cameras) sdo obstdculos encontrados na
FaD. A Figura 2.13 exemplifica estes desafios: tem-se na subfigura A um rosto com inclinag¢do
e oclusio; a B mostra um rosto em perfil e outro inclinado; na C existe uma imagem com baixa
qualidade e com inclinag¢do da face; na D um rosto sobre baixa intensidade luminosa aparece
rotacionado (nem frontal, nem em perfil); E € um exemplo de rostos em varios graus de incli-
nacdo; F mostra uma oclusdo em grande area do rosto; em G uma face tem as sobrancelhas
cobertas por um chapéu e a boca parcialmente coberta por bigode; H apresenta muita lumino-
sidade; I apresenta oclusdao de um dos olhos e a presenca de 6culos. Estes desafios acabam
causando dois tipos de erros nos algoritmos criados para este fim: os falsos negativos (FN),
quando faces existentes ndo sio identificadas, e os falsos positivos (FP), quando regides sdao
identificadas como faces, mas ndo contém uma. O inverso destes erros, que sdo as identifica-
¢des com sucesso, sdo o verdadeiro positivo (VP), quando um rosto foi realmente encontrado,

e verdadeiro negativo (VN), quando ndo houve nenhuma identificacdo onde nao havia rosto.

Esta sec@o € composta por quatro subsecdes. As trés primeiras, baseadas nos traba-
lhos de Yang, Kriegman e Ahuja (2002) e Yang (2004), abordardo algumas técnicas que se
destacam na tarefa de localiza¢do de rostos em imagens. Mais especificamente, na primeira

secdo, serdo descritos métodos de detecco sobre imagens estéticas® que estardo classificados

T“Given an arbitrary image, the goal of face detection is to determine whether or not there are any faces in the
image and, if present, return the image location and extent of each face.”

8 A imagem estatica em questio, refere-se ao fato de os métodos realizarem suas buscas individualmente sobre
cada imagem, ndo considerando as buscas realizadas em imagens anteriores ou posteriores.
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Figura 2.13: Exemplos de desafios encontrados pelos métodos de FaD. Subfigura A obtida na
Internet; B, D, E e G de Rowley, Baluja e Kanade (1998a); C, H e I de Rowley, Baluja e Kanade
(1998b); F de Schneiderman e Kanade (1998).

segundo definicdo dos autores. Na segunda secdo, serdo apresentados os estudos relacionados
a métodos envolvendo FaD sobre imagens coloridas. Técnicas sobre identificagdo de rostos em
video sdo introduzidas na terceira sec@o. Por fim, uma quarta se¢do trata sobre outras categorias

estudadas.

Deteccao de faces sobre imagens estaticas

Os métodos para deteccao de face em imagens estaticas, que serdo aqui descritos, foram

classificados por Yang, Kriegman e Ahuja (2002) em quatro categorias:

e Métodos baseados em conhecimento: funcdes que contém propriedades atribuidas a

rostos humanos sao estudadas por estes métodos;

e Métodos baseados em caracteristicas: sdo os que tentam localizar rostos pela identi-
ficacdo de caracteristicas humanas (caracteristicas faciais, textura, cor da pele, multiplas
caracteristicas) que mantém determinadas propriedades independente de sua disposi¢ao

ou condi¢ao ambiental;
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e Métodos de comparacao de modelos: modelos de contorno de faces sdo comparados

com objetos na busca de possiveis rostos;

e Métodos baseados em aparéncia: sio métodos que utilizam algoritmos de aprendizado
de maquina para que, com base em exemplos de imagens de rostos, consigam realizar sua

identificagdo.

A seguir, € realizada uma descricao sucinta sobre cada categoria, sobre alguns de seus
métodos, os pros e contras e a indicag@o de trabalhos significativos. Os métodos baseados em
aparéncia terdo maior aten¢cdo em relacdo aos demais, pois Sa0 0s que se ajustam mais a proposta

deste trabalho.

Métodos baseados em conhecimento Esta € uma abordagem onde estdo métodos que apli-
cam o conhecimento empirico sobre os elementos constituintes de faces humanas e sobre a rela-
¢do entre suas caracteristicas como um todo, em forma de regras. Sua pesquisa desenvolveu-se
com base no fato de que, em imagens de pessoas, normalmente encontram-se dois olhos, uma
boca e sobrancelhas que mantém uma determinada simetria entre si, que podem ser definidas

€m regras.

O método baseado em conhecimento implementado por Yang e Huang (1994) (que €
uma referéncia para a categoria), atua de forma top-down, pois divide a sua busca em trés niveis
de complexidade, do mais abrangente ao mais detalhado. No primeiro nivel, os candidatos a
rosto sdo selecionados de uma imagem pela aplicagio de algoritmos de janelas deslizantes® e
por regras sobre definicao de rostos. No nivel seguinte, alguns filtros sdo aplicados sobre os
candidatos selecionados no primeiro nivel, com o objetivo de aumentar a qualidade da analise
da fase seguinte. E no tultimo nivel, outras regras especificas relacionadas as caracteristicas
faciais sdo aplicadas sobre os candidatos restantes, sendo selecionados aqueles que atenderem

as especificacdes definidas.

Sdo vantagens encontradas nesta abordagem, a facilidade para definicdo de regras e

o bom desempenho obtido na busca por faces em fundos de cenas nio complexos!’. Como

9Janela deslizante (window scanning): algoritmos que exploram uma imagem deslocando-se pixel a pixel, sobre
um conjunto de pixels que compdem a chamada janela (2x2, 100x100 etc). Janela também pode ser chamada por:
madscara, filtro, kernel ou template.

9Fundo de cena ndo complexo pode ser definido como um fundo de um objeto que ndo possui muitos elementos
em sua constitui¢do, como uma parede branca. Um exemplo de fundo de cena complexo pode ser um corredor
movimentado de um shopping center.
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desvantagem, existe a dificuldade em definir regras abrangentes para defini¢do do que € uma
face, pois se o nivel de detalhamento for muito alto, o indice de rejei¢do serd maior e, se o nivel
de detalhamento for baixo, aumentam as possibilidades de falsos positivos. Outra dificuldade é

a defini¢do de faces em poses variadas.

Métodos baseados em caracteristicas Os métodos desta abordagem, também conhecida
como abordagem sobre caracteristicas invariantes, baseiam-se na capacidade que os seres hu-
manos tém de identificar objetos nas mais variadas condi¢des luminosas e de posicionamento,
a partir de fragmentos. Pesquisas foram direcionadas, neste sentido, sobre as caracteristicas ou
propriedades que invariam nas diversas condicdes e que permitem ao homem realizar a identi-

ficacdo de uma face.

Uma particularidade dos métodos baseados em caracteristicas, € que eles buscam encon-
trar primeiramente as caracteristicas faciais contidas em um rosto e, posteriormente, modelos
estatisticos sdo aplicados para confirmar se a suspeita € verdadeira. Por executar primeiramente
tarefas em nivel mais detalhado para somente depois tentar inferir a presenca de um rosto, a
abordagem caracteriza-se por ser implementagao de nivel bottom-up, inverso ao proposto pelos

métodos baseados em conhecimento.

Existem métodos implementados sobre vdrias caracteristicas humanas que podem se
referir a uma face ou permitir que se chegue até ela. As caracteristicas utilizadas para esta

busca podem ser:

e Caracteristicas faciais: alguns métodos desta abordagem tentam localizar caracteristicas
faciais que mantém certas propriedades em diferentes faces (caso dos dois olhos, da boca,
do nariz) (LEUNG; BURL; PERONA, 1995; YOW; CIPOLLA, 1997);

e Textura: a caracteristica da pele e do cabelo presente em faces contém texturas que
podem diferenciar faces humanas de outros objetos (DAI; NAKANO, 1996);

e Cor de pele: pela identificacdo da cor de pele, pode-se encontrar a regido de uma face
(YANG; WAIBEL, 1996; MCKENNA; GONG; RAJA, 1998);

e Miiltiplas caracteristicas: a utilizacdo das técnicas acima descritas combinadas ja foi

implementada em algumas pesquisas (KJIELDSEN; KENDER, 1996).
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A grande vantagem apresentada pelos métodos desta abordagem € que as caracteristi-
cas invariantes se mantém e sdo localizadas independentemente de pose ou orienta¢do. Porém,
existem dificuldades de detec¢do em fundos de cena complexos e os métodos t€m pouca sensi-

bilidade a variagdes luminosas e a oclusdo de caracteristicas.

Métodos de comparacao de modelos Os métodos de comparagdo de modelos (template
matching) utilizam-se de um padrao de face (mdscara) que € pré-definido ou parametrizado por
funcdes. A correlacdo entre os contornos da mascara com a imagem de uma possivel face (con-
tornos da face, olhos, boca, nariz) é avaliada e pode confirmar que se trata de uma identificacao

positiva ou nao.

Entre os métodos de comparacdo de modelos, existem os que utilizam modelos pré-

definidos e modelos deformaveis:

e Modelos pré-definidos: métodos deste tipo normalmente tentam, em uma primeira etapa,
extrair as bordas e contrastes de imagens que podem estar relacionadas a contornos e a
caracteristicas de uma face. Os dados extraidos sdo posteriormente comparados com 0s
modelos de faces que, conforme sua aderéncia, confirmam ou ndo se tratar da identifica-

¢ao positiva de uma face (CRAW; TOCK; BENNETT, 1992);

e Modelos deformaveis: fungoes tentam localizar os contornos de um rosto pela aplicagido
de técnicas de identificacdo de bordas. Apds um rosto candidato ser identificado, suas
bordas, picos e vales sdo submetidos a um modelo, que tenta se ajustar a estes elemen-
tos. O atendimento de alguns requisitos definidos por fungdes na utilizagao do modelo
deformdvel confirma a existéncia de uma face em uma imagem (LANITIS; TAYLOR;
COQTES, 1995).

Os métodos desta abordagem tém como vantagem a simplicidade de implementacao,
porém existem dificuldades para definicdo de modelos devido a variagdes de pose, de escala e

de forma de faces.

Métodos baseados em aparéncia Nesta categoria, os métodos utilizam classificadores bi-
ndrios para a deteccdo de faces. Estes classificadores tentam classificar dados de entradas em
dois grupos: dos que atendem determinadas propriedades e dos que ndo atendem estas propri-
edades. Trazendo esta definicdo ao presente trabalho, um classificador tem a fun¢do de decidir

se elementos de uma imagem correspondem ou nio a uma face. Para isso, anteriormente é
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necessario realizar o treinamento do classificador sobre as propriedades a serem consideradas.
Nestes treinos, um conjunto de imagens positivas do objeto a ser localizado (no caso, imagens
de faces) e de imagens negativas (que sdo aquelas que niao contém o objeto alvo presente) de-
vem ser submetido aos algoritmos de classificacdo. Através de técnicas de andlise estatistica
e de conhecimento de méaquina, os métodos desta categoria localizam e demarcam a regido

correspondente a uma face.

Os métodos baseados em aparéncia sao os que vém obtendo mais atencdo devido a
sua maior eficiéncia e robustez em comparacao aos demais. Por este motivo, nesta categoria
¢ encontrada uma maior quantidade de implementacdes. Mas, além da robustez ja destacada,
que proporciona uma grande taxa de acerto, a rapidez na busca e FaDs em poses e orientacdes
variadas s@o outros pontos fortes. Pesa contra este método o grande esforco necessdrio para a
constru¢do de um classificador, que exige grande quantidade de exemplos positivos e negativos
de faces para o treinamento dos classificadores, o que consome tempo para esta selecao e pos-
terior treinamento. Também, a necessidade de realiza¢do de buscas sobre toda imagem e em

escalas variadas € outro ponto fraco.

Alguns dos trabalhos mais representativos (e o método utilizado) na categoria base-
ada em aparéncias sdo: Eigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991); Distribution Based (SUNG;
POGGIO, 1998); Redes Neurais (ROWLEY; BALUJA; KANADE, 1998b); Support Vector Ma-
chines (SVM) (OSUNA; FREUND; GIROSI, 1997); Naive Bayes (SCHNEIDERMAN; KA-
NADE, 1998); Hidden Markov Model HMM) (RAJAGOPALAN et al., 1998); Sparse Network
of Winnows (SNoW) (YANG; ROTH; AHUIJA, 1999); Principal Component Analysis (PCA) e
Factor Analysis (FA) (YANG; AHUJA; KRIEGMAN, 2000); Viola-Jones (Haar-like features)
(VIOLA; JONES, 2001).

Deteccao de faces em imagens coloridas

E possivel localizar faces realizando buscas em imagens por tom de pele de pessoas,
considerando as diversas etnias, utilizando para isto métodos estatisticos sobre varios sistemas
de cores (RGB, normalized RGB, HSV, HIS, YCrCb, YIQ, UES, CIE XYZ, CIE LIV). Estes
métodos conseguem identificar a cor de pele em cerca de 80% dos casos, porém, devido a

grande taxa de falsos positivos, € necessdria a aplicagdo de métodos posteriores (YANG, 2004).

Os métodos que utilizam cor de pele para localizagdo de faces sdo de facil implemen-
tacdo e ndo sdo afetados por variacdo de pose, rotacdo ou expressdo. Entretanto, pode ocorrer
sensibilidade a variacdo luminosa, além de interferéncias pela variacdo de tom de pele e de

outras partes do corpo.
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Na sec¢do anterior, de deteccdo de faces em imagens estdticas, na categoria de imagens
baseadas em caracteristicas, 0 método para localizacdo de faces pela identificacdo de cor de pele

também € abordado. Na sec¢do Outras categorizagdes € descrita uma explicacdo para este fato.

Algumas referéncias aos estudos de deteccao de faces em imagens coloridas sdo: (SE-
NIOR et al., 2002; MENSER; MULLER, 1999; TOMAZ, 2010; STORRING; ANDERSEN;
GRANUM, 1999; STORRING, 2004; JONES; REHG, 1998; HSU; ABDEL-MOTTALEB;
JAIN, 2002).

Deteccao de faces baseada em video

A diferenciacdo entre frames'!

em videos denuncia movimentacdo de objetos em um
ambiente. Parte do cendrio que se apresenta estdtico pode, entdo, ser descartado, reduzindo a
area de busca que se restringird a parte onde hd movimento detectado. Desta forma, os métodos
baseados em movimento isolam uma 4rea onde pode ser encontrada uma face, que dificilmente

se mantém sempre estatica.

Estes métodos possibilitam que sejam encontradas faces de forma mais f4cil do que em
relacdo a imagens estdticas. E possivel, também, utilizar a combinagdo de movimentagio, pro-
fundidade e voz para aumentar a reducdo da drea de busca, porém faltam métodos eficientes para
processar as entradas combinadas. A existéncia de outros movimentos além da face, também
dificulta a utilizacdo do método, como destaca Frischholz (2010). Mikolajczyk, Choudhury
e Schmid (2001), além de Hjelmas, Lergy e Johansen (1998) e Crowley e Coutaz (1995) sdo

algumas importantes referéncias nesta abordagem.

Outras categorizacoes

N3ao existe um padrdo para organizar em categorias os métodos para FaDs, pois € pos-
sivel que um método situado em uma categoria utilize algumas técnicas de outra categoria. Por
exemplo, os métodos baseados em conhecimento e os de comparacao de modelos utilizam-se
de heuristicas sobre rostos humanos para identificar faces em suas buscas. Este trabalho utiliza
o modelo apresentado por Yang, Kriegman e Ahuja (2002), mas outros estudos relacionados
podem ser encontrados, como os do site Face Detection (FRISCHHOLZ, 2010) e de Hjelmas e
Low (2001).

No site Face Detection, mantido pelo Dr. Robert Frischholz, encontram-se as técnicas

""Um frame, em portugués quadro, é cada uma das imagens estdticas que sdo exibidas sequencialmente para
compor um video. A frequéncia de frames é medida em fps (frames per second) e as taxas mais comumente
encontradas em filmes, televisdo e video games sao entre 24 e 60 fps.
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de FaD divididas em categorias diferentes das definidas por Yang, Kriegman e Ahuja (2002).

Estas categorias, apresentadas na sequéncia, se somam as vistas até 0 momento.
e Localizacdo de faces em imagens com fundo controlado: nesta técnica, a face € ex-
traida de imagens que possuem um fundo uniforme (monocromatico, por exemplo). Pela

abstracao do fundo, encontra-se a regido relacionada a uma face;

e Mistura de técnicas: a combinagdo de técnicas € aplicada em alguns trabalhos para

obtencao de melhores resultados na busca pela identificacao de faces (DARRELL et al.,
1998).

Métodos
baseados em
caracteristicas

I

Imagens Imagens

: coloridas monocromaticas
Imagens :

Video estaticas

Métodos de
comparagdo de
modelos

Métodos
baseados em
aparéncia

o

Métodos
baseados em
conhecimento

Figura 2.14: Categorias de Yang, Kriegman e Ahuja (2002).

As diferencas encontradas entre as categorizagdes de métodos para FaD realizadas por
Yang, Kriegman e Ahuja (2002) e o site Face Detection, sdo devidas ao fato do primeiro ter bus-
cado agrupar os métodos em torno de atributos genéricos (imagens estdticas, em movimento, a
cores), enquanto que o segundo deu maior atengdo ao cendrio onde a face serd extraida (onde as
técnicas podem ser mais ou menos complexas em fungdo dele). No modelo de Yang e colegas,
as quatro categorias por eles organizadas (métodos baseados em conhecimento, métodos basea-
dos em caracteristicas, métodos de comparagcdo de modelos e métodos baseados em aparéncia)
sdo aplicdveis sobre imagens coloridas ou em tons de cinza, estdtica ou em sequéncia de video

(ver Figura 2.14).

J4, os estudos realizados por Hjelmas e Low (2001) estdo concentrados em uma ca-
tegorizagdo mais hierdrquica, mantendo os métodos organizados em fun¢ao de dois grandes

grupos: os que se baseiam na localizacdo de caracteristicas faciais e os que se orientam sobre a
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abordagem baseada em imagens. A Figura 2.15 mostra uma visdo de como estao agrupados os

métodos organizados por estes autores.

Em geral, as categorizacOes apresentam similaridades, com excecdo da abordagem
de localizacdo de faces de fundos controlados, apresentada somente pelo site Face Detection
(FRISCHHOLZ, 2010).
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baseadas em Redes Neurais
imagens
Abordagens
Estatisticas

Figura 2.15: Categorizag¢ao de Hjelmas e Low (2001).

2.2.2 Deteccao de Caracteristicas

A detecgdo de caracteristicas faciais (FeD) de rostos humanos € a etapa posterior a

deteccao da regido onde se encontra uma face, sendo essencial para se buscar a identificacdo
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de expressoes afetivas. Mesmo existindo técnicas que podem realizar a identificacdo e extracao
de caracteristicas, independente de localizacdo prévia do rosto, realizando a FaD consegue-se
otimizar a tarefa de FeD, pois nestes casos, aplicados em vdrios algoritmos, a regido onde se
encontram as caracterfisticas reduz consideravelmente (ver exemplo da Figura 2.16). Algumas
caracteristicas faciais s@o mais relevantes para a tarefa de identificacdo de emocgdes, no caso,
olhos, boca e sobrancelhas. Para a execucao da tarefa de detec¢ado e extracao de caracteristicas,
normalmente sdo utilizadas trés categorias de métodos (YANG; KRIEGMAN; AHUIJA, 2002;
LOPES; FILHO, 2005): (i) baseados em conhecimento, (ii) baseados em aparéncia e (iii) de

comparac¢do de modelos.

Imagem
de entrada

Deteccéo Deteccéo das
da face caracteristicas

Figura 2.16: Etapas para deteccdo de caracteristicas. (Adaptado de Lopes e Filho (2005)).

A tarefa de detec¢do de caracteristicas, embora seja comumente realizada apds a detec-
¢do da face, pode ser realizada independentemente desta etapa. O desempenho de um sistema
desenhado para buscar caracteristicas em uma imagem qualquer, sem ter orientacdo da existén-
cia ou ndo de um rosto, pode ser muito fraco para alguns métodos, mas para outros, como o
caso dos que utilizam comparagdo de modelos, pode ser bem aceitavel. Isto € possivel, pois o
modelo de um rosto (composto por uma ou mais caracteristicas faciais para alinhamento do mo-
delo) pode realizar a FeD juntamente com a FaD, ja que, quando se encontram as caracteristicas,
se encontra uma face (LOPES; FILHO, 2005).

De modo geral, os métodos que sao utilizados para a FaD s@o os mesmos para a FeD. O
que faz com que eles ndo sejam executados diretamente para FeD € o fato de que as caracteristi-
cas faciais (que isoladas sdo compostas por poucos elementos em sua constitui¢do) sao dificeis
de serem identificadas em imagens de baixa resolugdo. Isso obriga a utilizagdo combinada de

metodologias para facilitar e aumentar a precisao das tarefas de FeD.
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2.2.3 Biblioteca OpenCV

A biblioteca aberta para uso académico e comercial de Visao Computacional OpenCV
(Open Source Computer Vision Library) (BRADSKI; KAEHLER, 2008), langcada pela Intel em
1999, € mantida pela Willog Garage (WILLOW GARAGE, 2010) desde 2008. Esta biblioteca
possui mais de 500 fungdes implementadas em C/C++, que sao destinadas a pesquisas em Inte-
racdo Humano-Computador, identificagdo de objetos, reconhecimento de faces, reconhecimento
de objetos, rastreamento de movimento, dentre outras. Em suas fun¢des, estdo implementados
diversos algoritmos de Processamento de Imagens e aprendizado de miquina que se encontram

divididos em quatro médulos (até a versao 2.1): CV + CVAUX, MLL, HighGUI e CXCORE.

Funcdes para Processamento de Imagens, como filtros, transformagdes geométricas,
histogramas, deteccdo de cantos, deteccao de bordas, piramides, transformacdes, andlise de
formas, andlise de movimento, detec¢do de objetos, entre outras, estdo implementadas no
modulo CV + CVAUX. MLL € o médulo de aprendizado de maquina, onde € possivel en-
contrar algoritmos de classificacdo estatistica, regressdo e agrupamento de dados, permitindo
a utilizacdo de classificadores SVM, k-NN (k-Nearest Neighbor), arvores de decisdo, redes
neurais (MLP), arvores randdmicas, boosting, classificador Normal Bayes e algoritmos EM
(Expectation-Maximization). O moddulo de HighGUI implementa fun¢des de Entrada/Saida
(E/S) de imagens, E/S de video, eventos de teclado, evento de mouse e barras de rolagem.
Por fim, em CXCORE estao implementadas func¢des para célculo de matrizes, vetores, dlgebra

linear, operacdes logicas, operagcdes aritméticas, fungdes de desenho e E/S de XML.

OpenCV disponibiliza para detec¢do de objetos o método de Viola-Jones, empregado
neste trabalho para realizar a deteccdo de faces. A subsecdo a seguir descreve de forma geral o

funcionamento deste método.

Método Viola-Jones

No modelo proposto por Viola e Jones (VIOLA; JONES, 2001), € introduzido um clas-
sificador para deteccao de objetos, com énfase em deteccdo de faces. Este processo ocorre
sobre imagens estéticas e em tons de cinza, podendo ser aplicado sobre aplicagdes em tempo
real. Este modelo estrutura-se em trés médulos distintos e complementares: (1) a criagdo da
imagem integral, (2) a utilizacdo do algoritmo Adaboost (explicado na Se¢do 2.2.3) para clas-
sificacdo utilizando Haar-like features e (3) a criacdo de uma estrutura em arvore, chamada de

cascata de classificadores.

Nesta abordagem, € apresentado o conceito de imagem integral, que corresponde a
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representacdo da imagem original, onde sobre cada ponto desta representacdo estd contido o
somatorio da intensidade de pixels de uma imagem original. Nestes cdlculos, o valor contido
em um determinado ponto, corresponde a soma da intensidade dos pixels (soma das colunas
e linhas) de todos os outros pixels acima e a esquerda deste ponto. Utilizando a Figura 2.17
como exemplo, o ponto 1 contém o somatério da drea do retangulo A. O ponto 2 corresponde
ao somatorio dos retangulos A e B, da mesma forma que o ponto 3 € igual a A + C e o ponto 4,
A +B + C+D. A soma dos pixels na drea do retangulo D € obtido pelo célculo entre os pontos:
4 +1-(2+ 3). Os processos seguintes realizados pelo modelo serdo executados com base na

imagem integral obtida.

Figura 2.17: Exemplo de cdlculos com imagem integral. (De Viola e Jones (2001)).

Caracteristicas do tipo Haar (Haar-like features) sao representacdes retangulares base-
adas em Haar wavelets. No modelo de Viola-Jones, as caracteristicas sdo representadas por
retangulos que contém regides, sobre as quais € realizada a soma entre as regides claras, que
sdo subtraidas pelas regides escuras. Este resultado representard o valor encontrado pela carac-

teristica para determinada regido (Figura 2.18).
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Figura 2.18: Caracteristicas do tipo Haar (Haar-like features). (De Lienhart e Maydt (2002)).
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Em seu trabalho, Viola-Jones definiram quatro tipos de caracteristicas para uso (Fi-
gura 2.18, subfiguras 1(a), 1(b), 2(a) e 4). Seguindo propostas sugeridas por Lienhart e Maydt
(2002), estas caracteristicas foram ampliadas, sendo acrescentadas mais algumas (Figura 2.18,
subfiguras 1(c), 1(d), 2(b), 2(c), 2(d), 2(e), 2(f), 2(g), 2(h), 3(a) e 3(b)) e retirada uma (Figura
2.18, subfigura 4, que foi substituida pela combinacao das subfiguras 2(g) e 2(e)). Nota-se que
algumas caracteristicas aparecem inclinadas a 45 graus, posi¢dao adotada para aumentar o de-
sempenho da proposta original. Para se considerar estas caracteristicas inclinadas no processo,

passou-se a calcular, além da imagem integral normal, uma imagem integral inclinada.

O modelo de Viola-Jones utiliza um classificador fraco'? onde sdo considerados, para
um conjunto de caracteristicas, um limiar e uma paridade. Este classificador busca encontrar
a caracteristica que obtenha o melhor limiar que separa as imagens definidas como positivas e
negativas. As imagens que forem classificadas abaixo do limiar sobre os valores de paridade

tém hipotese verdadeira atribuida.

Este classificador € submetido a treinamento utilizando o algoritmo Adaboost. Devem
ser submetidos a classificacdo um conjunto de casos positivos e outro conjunto de casos negati-
vos, ambos com a mesma escala para todos os exemplos. Quanto maior o nimero de exemplos

(na ordem de milhares), melhor serd o desempenho do classificador.

Obtido o classificador, este sofrerd um processo de otimizagdo para tornar a tarefa de
classificagdo mais rdpida. Para isso € realizado um segundo processo de classificagdo que re-
sulta na constru¢dao de uma arvore degenerativa de decisdo, chamada de cascata. Nesta cascata,
as classificagdes estdo arranjadas em estdgios de complexidade crescente. Nos primeiros es-
tagios sdo utilizados classificadores mais simples (mais genéricos) € ndo tao precisos, que sao
sucedidos por classificadores mais especificos e criteriosos nos estigios seguintes. Os casos
que sdo classificados como corretos sao submetidos ao préximo estagio, até que o classificador
do ultimo estdgio tenha feito a classificacdo corretamente para o caso. Esta estrutura possui
a intengdo de evitar que testes desnecessarios sejam realizados para atestar se um caso real-
mente € negativo, pois se um classificador mais fraco e genérico ndo o considera positivo, um

classificador mais especifico também ndo o considerara.

A ultima etapa do processo de criagdo do classificador no modelo Viola-Jones € o trei-
namento da cascata de classificadores. Neste treinamento devem ser considerados: taxa de
deteccdo minima aceitdvel, a taxa maxima de falsos positivos aceitdvel de cada estdgio, um

conjunto de amostras positivas e negativas e os valores de falsos positivos para todos os esta-

12Um classificador fraco é aquele que, em sua classificacio, retorna hipéteses com baixo nivel de cobertura (taxa
de erro menor que 50%).



42

gios da cascata (ver Figura 2.19). A cascata, entdo, € construida com um nimero de estagios

que obtenham, na classificagdo sobre a amostra, os valores de falsos positivos menores que o

@—D Classe do Objeto

Figura 2.19: Cascata de classificadores com n estdgios. (De Ma (2007)).

definido para a cascata.

Entrada

Nao Pertencente a Classe do Objeto

Na utilizagdo da cascata treinada, a classificagdo € realizada sobre uma subjanela do
mesmo tamanho definido no treinamento. Este processo de classificagdo percorre a imagem a
ser explorada e, nesta exploracdo, sdo realizados ajustes na escala do classificador para que a

face possa ser identificada em imagem de tamanho maior.

A préxima subsecdo apresenta o algoritmo de boosting utilizado por Viola-Jones, o

Adaboost.

Adaboost

Adaboost, nome derivado de Adaptative Boosting, € um dos mais conceituados algorit-
mos de boosting existentes (FREUND; SCHAPIRE, 1995). Boosting € um método de apren-
dizado de médquina que utiliza a combinacdo de vérios classificadores fracos (weak learners -
de hipéteses fracas) para obter uma classificacdo forte (de hipétese forte) (SCHAPIRE, 1990).
A inten¢do de realizar uma classificacdo com um conjunto de vdrias classificagdes fracas, ao
invés de realizar uma classificacdo utilizando um classificador mais forte, é que este conjunto
obteria no final uma classificacdo forte efetiva. Dependendo da quantidade de classificadores
fracos combinados, boosting pode obter resultados melhores do que se fosse utilizado um tnico

classificador forte.

Durante o aprendizado (treinamento) com o Adaboost, sdo realizadas vdrias iteracdes
onde as classificacdes de um classificador fraco sdo ponderadas. Cada classificacdo que € cor-
retamente realizada sobre os exemplos de teste recebe um peso menor, ao passo que as classifi-
cagoes incorretas recebem um peso maior. A cada classificacdo, o processo atualiza os indices

de distribui¢do de erro. O termo adaptative, contido em seu nome, refere-se a distribui¢do de
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pesos que € realizada sobre o desempenho nos testes de aprendizado.

Abaixo sdo descritas as etapas do algoritmo de classificacdo Adaboost (para classifica-

¢ao bindria e discreta), que € exibido na Figura 2.20).

Dado: S= {(x;, y1). oo (ke Ym): Xi € X,y € {-1, +1} }
Algoritmo Adaboost:
C . 1
Inicialize Dy(i):= —, ¥V (x;, v) €S
m
For 1=1,.. T faca
Treine o classificador base usando a distribuicdo D,
Obtenha a hipdtese fraca h: X — {-1, +1}

—€ ‘o
L onde ¢, é a taxa de erro do classificador 4,

1
Calcule oy @, =—In
2 e

Atualize a distribuicio:

D) _Je

Dy (1) = T =
!

O sehy(x;) =y

7]

e, sehy(x) # y;

Dy (i)exp(=a,yihy (x;))
= Z
Onde Z, € o fator de normalizacio
End For

Saida: Hipétese Final: H(x)= .s‘ign(ZOc, 1, (A)]
1.7

Figura 2.20: Algoritmo Adaboost. (Adaptado de Souza (2006)).

. Adaboost recebe um conjunto de teste pré determinado, onde cada exemplo possui uma
classificagdo (caso positivo ou caso negativo). O algoritmo faz » itera¢des, em cada uma

utilizando o classificador fraco;

. A cada iteragdo, o classificador obtém uma classificacao (hipétese) sobre exemplos do
teste. O termo que define a regra do classificador para o Adaboost, como padrio, realiza

uma classificacio bindria (caso positivo, caso negativo);

. Os erros na classificacao (erro sobre a hipétese) sdo calculados com base no conjunto de

teste. Ele corresponde ao peso dos falsos positivos e falsos negativos do conjunto de teste;

. Sao atribuidos pesos sobre as classificacdoes dos exemplos de teste, sendo que as classi-
ficagdes corretas tém seu peso reduzido (ou, em outro sentido, aumentado quando € mal
classificado). Inicialmente, todos os exemplos de treino t€m o mesmo peso (1/nimero de

exemplos), mas no fim os casos de classificagao mais dificil t€ém peso maior;
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5. Dentro de cada iteracdo os pesos sdo normalizados, de forma que a soma de todos os

pesos seja igual a 1;

6. No fim, é montada uma combinagdo de classificadores fracos que apresentaram classi-
ficagcdes positivas, sendo as classificacdes com menores erros as mais destacadas nesta

montagem.

2.2.4 Rastreamento de Objetos

Rastreamento de objetos ocorre sobre sequéncia de imagens e possui entre suas areas
de aplicacdo o reconhecimento de pessoas, vigilancia, IHC, controle de trifico, entre outros.
Yilmaz, Javed e Shah (2006) definem rastreamento como o problema de estimar a trajetéria de
um objeto que se movimenta, aplicando registros sobre o rastro do objeto ao longo dos frames

onde ele foi capturado.

Os diversos algoritmos existentes para rastreamento de objetos possuem similaridades e
particularidades, o que torna-os mais aplicdveis a problemas especificos. Entre estas especifici-
dades esta a forma de representacdo do objeto a ser rastreado (com pontos, formas geométricas,
contornos, silhueta etc) e as caracteristicas de imagem utilizadas no rastreamento (cor do objeto,
suas bordas, o fluxo 6ptico, textura etc). O objeto a ser rastreado, normalmente necessita de al-
gum método de detecgdo (pontos, subtracdo de fundo, segmentacdo de imagem, classificadores

ou regressores etc), o que pode ocorrer no primeiro ou em cada frame.

O rastreador de objeto em si, registra a posicao e trajetéria de um objeto entre os fra-
mes (YILMAZ; JAVED; SHAH, 2006). Estes rastreadores normalmente se encaixam em trés
categorias: rastreamento de pontos, que se subdivide em métodos estatisticos e probabilisticos;
rastreamento de kernel, que tem as subcategorias modelos de aparéncia baseados em template
e densidade e modelos de aparéncia multi-view e, por fim, rastreamento de silhueta, com os

métodos de evolucao de contorno e comparagao de formas.

Entre os rastreadores de objetos, algumas implementa¢des encontram-se disponiveis
para download na Internet. Existem foolboxes no Matlab para os métodos estatisticos de ras-
treamento de pontos Filtro de Kalman!3 e Filtro de Particulas!#, assim como encontram-se
disponiveis c6digos-fonte para os métodos de rastreamento de kernel, tais como o Mean-Shift!>

e o KLT.!0

BDisponivel em: http://www.cs.ubc.ca/ murphyk/Software/index. html

“Disponivel em: http://uww-sigproc.eng.cam.ac.uk/smc/software.html

Disponivel em: http://coewww.rutgers.edu/riul/research/code.html e na biblioteca OpenCV
(WILLOW GARAGE, 2010), denominada como CAMSHIFT.

1*Disponivel em: http://www.ces.clemson.edu/ stb/klt/
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2.3 Computacao Afetiva

A busca por uma relacao onde o computador entenda e manifeste emocgdes € o foco das
pesquisas em Computacdo Afetiva (PICARD, 1995). Este campo de pesquisa da Inteligéncia
Artificial busca fazer com que a emocgao existente na comunicagio entre pessoas, também esteja
presente na relacao entre homem e computador. Para a Computagdo Afetiva, o computador pode

ser capaz de interagir com humanos reconhecendo e expressando afeto.

A emocgao encontra-se presente em vdrias ocasides e manifestacdes na vida do homem:
em tomadas de decisdes, nas interagdes sociais, na inteligéncia, na criatividade e em outros
eventos. Fazer com que um computador tenha habilidades emocionais, trard a ele a possibili-
dade de ter maior sucesso em tomadas de decisdo, capacidade de percep¢ao dos estados emo-
cionais de seu usudrio e maior nivel de ajuste de seu comportamento. Com isso, o computador

poderd se adaptar as pessoas e nao o contrario (PICARD, 1997).

Existem algumas propostas de aplicativos que utilizam Computacdo Afetiva, que sdo
sugeridos e estdo sendo desenvolvidos pelo grupo liderado pela pesquisadora Rosalind Picard
(ML.LT. Media Labs, 2010), um dos pioneiros em pesquisas nesta drea. Entre os exemplos de
projetos estd o Affective Mirror, que se trata de um agente capaz de servir de espelho para
uma pessoa, captando suas manifestacdes e retornando para ela como lhe pareceu o seu com-
portamento. Beyond Emoticon € outro aplicativo que evitaria as comuns mds interpretacoes
emocionais expressas em um e-mail, pois ele capturaria as expressdes emocionais da pessoa
e as transmitiria ao destinatario através de animacao de um agente e/ou por expressdes faci-
ais do remetente junto com o conteido da mensagem. No exemplo de Agents that Learn your
Preference o computador poderé ser capaz de se ajustar conforme as preferéncias de seus usud-
rios. Como exemplo, o computador exibiria preferencialmente as paginas de esporte, que foram
consideradas as favoritas de seu usudrio pela andlise de sua expressao facial e comportamento

observavel.

Conforme define Picard (1995), de maneira resumida, pode-se encontrar em Computa-

¢do Afetiva quatro categorias de reconhecimento e expressao de afeto:

e Computador nao expressa e nao reconhece afeto: caso da maioria dos computadores

atuais, que ndo tem nenhuma capacidade afetiva;

o Computador que nao reconhece, mas expressa afeto: ocorre em alguns computadores
que expressam afeto por emissdo de voz e/ou por animagdes faciais, como acontece em

computadores Macintosh que exibem um smile quando um disquete € inserido;



46

o Computador tem capacidade de reconhecer afeto, mas nao expressa afeto: este tipo
de computador tem a capacidade de, pela percepcao de estados afetivos dos seus usudrios,
ajustar o seu desempenho para proporcionar um melhor aproveitamento nas interagdes.
Um exemplo desta categoria € a implementacdo de um professor de piano interativo, que
ajusta sua aula conforme as expressoes afetivas do aluno, propondo novos e atraentes
desafios quando este encontra-se frustrado (por ndo conseguir executar um exercicio, por

exemplo) (M.I.T. Media Labs, 2010);

o Computador tem capacidade de reconhecer e expressar afeto: nesta categoria, um
computador pode alcangar um nivel de interagdo amigavel avancada, ajustando-se com-
pletamente aos estados expressos pelo usudrio. Um exemplo é Pat, um agente pedagé-
gico animado que infere as emocdes de um aluno pelo seu comportamento observavel
utilizando-se, para tal, de um modelo psicolégico cognitivo de emocdes. Com base nes-
tes dados, Pat adapta o sistema a possiveis dificuldades nas tarefas dos alunos, evitando
sua desmotivac¢do e posterior abandono de suas tarefas escolares. O agente expressa suas
emogdes ao aluno falando e movimentando-se na tela do computador (JAQUES; VIC-
CARI, 2005b).

2.3.1 Emocgoes

A utilizacao do termo emoc¢ao acontece muitas vezes de forma desmedida, mas, concei-
tualmente, emocao € considerada como um elemento do conjunto genérico de estados afetivos,
no qual também se encontra o humor, entre outros (JAQUES; VICCARI, 2005a). Ao contrério
do humor, que costuma ter uma duracdo mais longa (horas, dias) e ndo tem uma causa bem
definida, a emog¢ao € normalmente breve (minutos) e ocorre em fungdo de um estimulo interno
ou externo (JAQUES; VICCARI, 2005a apud SCHERER, 2000a), (PICARD, 1997). Neste
contexto, uma expressdao emocional € aquilo que é demonstrado a outras pessoas, voluntaria ou

involuntariamente (PICARD, 1997).

Embora ndo exista uma consolidacdo quanto a defini¢do de emogdes, estas podem ocu-
par uma lista de mais de vinte tipos (PICARD, 1997). Existem diversas teorias de emocoes
(SCHERER, 2000b), como os modelos dimensionais que se baseiam em duas principais ca-
tegorias, arousal (calmo/excitado) e valéncia (negativo/positivo), para diferenciar as emocoes.
Uma outra teoria de emogdes bastante difundida ¢ o modelo de emocdes bdsicas, que rece-

bem este nome por terem as mesmas manifestacoes corporais em diferentes culturas. Ao todo,
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sdo seis expressdes faciais emocionais bdsicas que foram constatadas por Ekman (1999) como

estando presentes desde a infancia em criancas de qualquer parte do mundo (Figura 2.21).

Figura 2.21: Seis expressoes faciais emocionais bdsicas: (1) repulsa, (2) medo, (3) alegria, (4)
surpresa, (5) tristeza e (6) raiva. (De Schmidt e Cohn (2001)).

Atualmente, o modelo de componentes (componential model) tem recebido considera-
vel atencdo dos pesquisadores em emocgdes. Segundo este modelo, as emogdes em humanos
sdo caracterizadas pela presencga de quatro componentes principais (CLORE; ORTONY, 1999):
(i) componente motivacional-comportamental: diz respeito as inclinacdes de um individuo para
agir de acordo com estas interpretagdes; (i) componente subjetivo: responsavel pela parte de
“sentimento subjetivo” e € mais elaborado em seres humanos que estdo habituados a rotular
as emocoes que sentem; (iii) componente somatico: envolve a ativacdo dos sistemas nervosos
central e automatico e sua manifestacao corporal; e (iv) componente cognitivo: correspondente

aos processos cognitivos que avaliam as situagdes e disparam as emocoes.

O modelo de emocgdes bdsicas, originado das expressdes comportamentais humanas,
apresenta uma grande quantidade de trabalhos relacionados (os estudos sobre FACS foram ba-
seados neste modelo - ver Se¢do 2.3.2), principalmente no que se refere ao reconhecimento
computacional de emocdes através de expressoes faciais. O modelo de componentes, princi-
palmente os modelos cognitivos que se interessam no componente cognitivo de emogdes (OR-
TONY; CLORE; COLLINS, 1988), tem atraido crescente aten¢do nos ultimos anos, porém
sendo mais utilizado para inferéncia de emocdes de usudrios através de suas acdes na interface

do sistema computacional.

2.3.2 Sistema de codificacao facial FACS

Estudos de Paul Ekman e Wallace V. Friesen sobre o comportamento facial resultaram
na construcdo do sistema Facial Action Coding System - FACS (EKMAN; FRIESEN; HAGER,

2002a). Este sistema categoriza todas as acdes faciais causadas por contracdes musculares (um
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ou mais musculos) em Action Units (AU), que, com ou sem combinagdes, representam todas as

expressoes faciais possiveis, incluindo sua intensidade, duracao e simetria.

FACS € composto por 44 action units responsaveis pela descricao de acdes faciais, que
se dividem em duas regides faciais: superior, onde sdo considerados os olhos (palpebras), so-
brancelhas e testa; e inferior, onde sdo consideradas as bochechas, queixo, nariz e boca (1abios).
Destes 44 AUs, 30 estdo relacionados a agao de musculos especificos e 14 AUs ndo t€m as suas
acdes musculares especificadas, ou seja, ndo t€m descricdo exata sobre seu comportamento

(caso do AU 19 - colocar a lingua para fora da boca).

Além dos 44 AUs utilizados nas descri¢cdes de agdes musculares faciais, existem outros
codigos que auxiliam e complementam estas acdes. Estes cddigos estdo agrupados em relacao
a posi¢des de cabeca, posicdes de olhos, movimento de olhos, visibilidade das caracteristicas

faciais, comportamentos primitivos'’

e movimentos de cabega. A lista completa de todos AUs
e codigos auxiliares estd disponivel no Apéndice A, que contém a descricdo com exemplos

(imagens) para os AUs.

Os estudos sobre FACS, iniciados no final da década de 70, foram expandidos na década
de 80 para a criacdo de outro método, o Emotion FACS - EMFACS (FRIESEN; EKMAN,
1983), que mapeia e seleciona os AUs utilizados na manifestacdo de emocdes, descartando os
demais. Algumas combinacgdes de AUs estio presentes em expressoes faciais que ilustram as
emocdes basicas (EKMAN; FRIESEN; HAGER, 2002b). Conhecidos os AUs contidos em uma
expressao facial, é possivel obter a emog¢do por eles representados. Por exemplo, a emogado de
alegria é caracterizada pela presenca dos AUs 6 (levantar magas do rosto) e 12 (levantar cantos

dos labios), conforme apresentado na Tabela 2.1 e na Figura 2.22.

AUOQ AU 6 +12
Face neutra Emogéo de alegria

Figura 2.22: Exemplo de composi¢ao de AUs na representacdo da emogao de alegria.

Do inglés gross behaviors, como, por exemplo, cheirar, falar, engolir, mastigar, dar os ombros, balangar a
cabeca afirmativamente.
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Tabela 2.1: Relacdo entre emocdes e AUs. (Adaptado de Ekman, Friesen e Hager (2002b)).

Emocio Protétipos Maiores variantes
1+2+5B+(26,27) 1+2+5B
Surpresa 1+2+(26,27)
5B+(26,27)
1+2+4+5%+20%+(25,26,27) 1+2+4+5%+(L20* R20%)+(25,26,27)
Medo 1+2+4+5%+(25,26,27) 1+2+4+5%*
1+2+57Z+[25,26,27]
5%+20%*+[25,26,27]
. 6+12%*
Alegria 12C.12D
1+4+11+15B+[54+64]+[25,26] 1+4+11+[54+64]+[25,26]
1+4+15*+[54+64]+[25,26] 1+4+15B+[54+64]+[25,26]
Tristeza  6+15*+[54+64]+[25,26] 1+4+15B+17+[54+64]+[25,26]

11+15B+[54+64]+[25,26]
11+17+[25,26]

9
9+15+(16,26)
9+17
10*
10*+16+(25,26)
10+17
4+5*+7+10%+22+23+(25,26) Quaisquer protétipos sem um dos
4+5%+7+10*+23+(25,26) seguintes AUs: 4,5, 7 ou 10.
Raiva 4+5%+7+23+(25,26)
4+5*+7+17+(23,24)
4+5*+7+(23,24)

Nota: "*" significa que codigo pode ocorrer com qualquer nivel de intensidade.

Repulsa

A Tabela 2.1 € constituida pelas colunas emog¢ao, prototipos e maiores variantes. Emo-
coes, sao as seis bdsicas, protétipos sdo considerados as principais formas de combinacao de
AUs para cada emocdo, ja maiores variantes sdo formas alternativas de combina¢do de AUs para
expressar uma emo¢ao que costumam estar relacionadas a referéncias simbdlicas (descritiva) de
emocdo e ndo necessariamente a uma emocgao sentida. Também existem letras que precedem
(prefixos) e/ou sucedem (sufixos) os cddigos, que tratam-se de referéncias adicionais opcionais
do sistema FACS que auxiliam e complementam as informagdes sobre uma agio facial. Os
sufixos (A, B, C, D, E, X, Y, e Z) indicam a intensidade dos movimentos e os prefixos (L e R),
a simetria do movimento. O simbolo “+” tem a fun¢do do operador 16gico AND, indicando que
ambos cddigos sdo necessdrios para que seja considerada existente uma emogdo. J4a o simbolo
@

;> tem a funcdo do operador 16gico OR e os colchetes contém c6digos opcionais, ou seja, que

podem ou ndo estarem presentes na combinacao.

Segundo a definicao dos autores, é preciso salientar que esta tabela foi criada utilizando
elementos que evidenciam que um conjunto de AUs representa uma emog¢ao, mas estas evidén-
cias ndo sdao completas. Sao muitas as consideragdes que devem ser tomadas na avaliacdo da

expressdo de uma emocdo, como questdes culturais, ambiente, experiéncias € comportamento
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da pessoa. As evidéncias encontradas sao mais frigeis em se tratando da diferenciacdo entre a
emocao de surpresa e medo e, em escala menor, em relacdo as definicdes da metade inferior da

face em relacdo a emocao de tristeza.

MPEG-4

Moving Picture Experts Group (MPEG) é o grupo de trabalho da ISO/IEC, constituido
em 1988 e formado por pesquisadores da academia e da industria. A fungdo deste grupo € desen-
volver para industria padrdes de representacdo de dados digitais (compressdo, descompressao,

processamento e codificacdo) sobre dudio, video e assuntos relacionados (MPEG, 2002).

O MPEQG iniciou em 1993 o seu terceiro projeto, o padrao ISO/IEC MPEG-4 (os anteri-
ores eram 0 MPEG-1'8 e MPEG-2'?). O titulo do projeto naquele momento era Very low bit rate
audio visual coding e tinha foco em comunicac¢des em rede. Essa primeira versao foi concluida
em 1998, porém, foram incluidas no escopo informacdes sintéticas dudio-visuais, alterando o
titulo do projeto para Coding of audio visual objects, que tratou da segunda versao, aprovada
em 1999. MPEG-4 ¢ considerado como um padrao multimidia web mével e fixa, mas devido a
sua abrangéncia, pode ter aplicacdes em animagdes e em IHC. Atualmente, o padrao MPEG-4
encontra-se em desenvolvimento e é composto por 27 partes, em que cada uma trata de um
assunto especifico. A animacao facial, que € de interesse especifico nesse trabalho, possui espe-
cificacdes tanto na parte 1 (Visual), quanto na parte 2 (Systems) (PANDZIC; FORCHHEIMER,
2003).

MPEG-4 permite a codificagdo de expressdes faciais através de parametros chamados
de Facial Animation Parameters (FAPs). Existem 68 FAPs em MPEG-4 que representam as
expressoes faciais, como o FAP 19 (close_t_I_eyelid), que representa o deslocamento vertical da
palpebra superior esquerda. Por sua vez, estes FAPs sdo representados por 84 pontos no modelo
facial, conhecidos por Features Points (FPs) (TEKALP, 2000). O FP 3.1 € o que representa os

deslocamentos da pélpebra superior esquerda, que ¢ o FAP 19.

Uma possibilidade existente em MPEG-4 € a realizag@o de ac¢des andlogas aos AUs em
animagdes faciais (RAOUZAIOU et al., 2002). Por exemplo, o AU 1 equivale a manifestacao
de FAP 31 e FAP 32. Desta forma, utilizando-se de um mapeamento entre AUs e FAPs, ou
simplesmente os FAPs, é possivel realizar a classificacdo de expressoes faciais IOANNOU et
al., 2007).

Analogamente a tarefa de ajustar os cddigos dos FAPs para a obtencdo de AUs e expres-

18padraes para armazenamento de filmes e dudio, onde Video CD e MP3 sao incluidos (concluido em 1992).
19Padrées para TV Digital, incluindo DVD (concluido em 1994).
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sOes emocionais, € possivel aplicar o modelo de animacgao facial de MPEG-4 sobre uma face
para obtencao de FPs, FAPs, AUs e expressoes emocionais. Para isso, é necessdrio posicionar
os pontos do modelo MPEG-4 sobre imagens de face e converter os estados das caracteristicas
faciais para a codificacdo dos FAPs. O beneficio dessa abordagem € poder obter a expressao
facial e também realizar a animacdo correspondente da face, porém o objetivo do MPEG-4
ndo ¢ inferéncia de emoc¢des, mas fornecer métodos para comunica¢do multimidia (entre elas

animacao facial).

2.3.3 Reconhecimento computacional de emocoes em expressoes faciais

Sao vérias as formas de uma pessoa manifestar suas emogdes e mais variados ainda sdo
os métodos para captar e reconhecer a emocao transmitida. A voz, as a¢cdes do usudrio na inter-
face com o sistema, as expressoes faciais e os sinais fisiol6gicos sdao considerados os principais
modos de reconhecimento de emocdes (JAQUES; VICCARI, 2005a), conforme esbo¢ado na
Figura 2.23.

( Sinais Fisioldgicos \

( Comportamento « Ritmo cardiaco [ Expressbesfaciais

observavel

* Temperatura ”*

* Respiracao "

» Condutividade da pele A /
\ * Eletromiograma /

* Sorriso
* Ac¢Oes do usudrio com o * Olhar

sistema ﬁ \* Franzir de testa /
( Voz \ ( Linguagem \

* Prosddia * Texto

\ * Actstico / \* Didlogo /

Figura 2.23: Mecanismos de reconhecimento de emocdes. (Adaptado de Jaques e Viccari
(2005a)).

Os métodos atuais de reconhecimento de emog¢des de uma pessoa pelo computador se
aproximam e, em alguns casos, superam o reconhecimento humano. Enquanto o reconheci-
mento de expressoes faciais por humanos € de aproximadamente 87%, alguns algoritmos com-
putacionais, em ambiente controlado, obtém sucesso entre 74% e 98% (SEBE et al., 2005).

No reconhecimento vocal existe equilibrio entre humanos e computadores, por volta de 65%,
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entretanto alguns algoritmos alcancaram o nivel de quase 80% de acerto (SEBE et al., 2005).
Um problema que pode ocorrer na identificagdo de emocao pela voz € a interferéncia de sons
externos (ruidos) na captagdo sonora, caso se trate de ambiente ndo controlado. Sincronizando
a movimentacgdo labial com fala (mecanismo utilizado na percep¢ao humana), é possivel obter
uma redugdo dos efeitos de ruido. Resultados ainda melhores de reconhecimento de expressdes
emocionais podem ser obtidos utilizando a combinacdo de mecanismos de reconhecimento,
como facial e vocal, que sdo considerados como principais aspectos utilizados por uma pessoa

para reconhecer emogdes.

Ocorre em Visdao Computacional uma confusdo frequente entre reconhecimento de ex-
pressoes faciais e reconhecimento de emog¢des humanas (FASEL; LUETTIN, 2003). Para o
reconhecimento de expressoes faciais, sdo necessarios dados sobre acdes de caracteristicas fa-
ciais, que sdo extraidos basicamente de imagens. J4, para o reconhecimento de emogdes, €
preciso considerar vérias condi¢des, como variagdes de voz, de pose, gestos, direcoes de olhar
e expressoes faciais. Uma andlise apenas da expressdo labial, por exemplo, ndo tem como con-
cluir se um sorriso refere-se realmente a uma emocao de alegria ou é apenas uma pose, mas
fornece subsidios que podem aumentar essa possibilidade. Uma pessoa pode tentar expressar e
convencer uma emocao que nao sente, mas alguns musculos faciais acionados de determinado
modo, somente quando algum tipo verdadeiro de emocao é manifestado, podem desmentir essa
tentativa (EKMAN, 1993). Conforme ilustra a Figura 2.24, uma expressao facial € composta

por varios elementos, sendo um destes o sentimento da emocao.
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Figura 2.24: Elementos que compdem expressoes faciais. (Adaptado de Fasel e Luettin (2003)).

Algumas metodologias sdo utilizadas pelos pesquisadores para que a identificacdo de

expressoes faciais e a posterior classificacdo sejam realizadas pelo computador. Inicialmente, é
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necessario encontrar a face humana em uma imagem e esta tarefa pode se tornar ndo trivial de-
vido a ocorréncia de alguns fatores negativos, conforme visto na Figura 2.13. Apds a obtencao
da regido onde se encontra um rosto, o desafio seguinte € localizar as caracteristicas faciais re-
levantes numa expressao facial (como boca, olhos etc), que, neste caso, € realizado por técnicas
de FeD similares ou iguais a FaD. Apds isto, outros desafios sdo apresentados, por exemplo:
“como classificar o que uma expressao facial demonstra?”’. Neste caso, muitos pesquisadores
utilizam direta (MARTIN et al., 2005) ou indiretamente (BATISTA; GOMES; CARVALHO,

2006) as codificacdes definidas em FACS para a classificacdo de emocgdes (ver Capitulo 3).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Foram encontrados durante o levantamento bibliografico, vérios trabalhos que tratam
sobre a identificacdo de expressdes faciais emocionais pelo computador. Em sua maioria, ten-
tam inferir se a expressdo facial realizada por uma pessoa se ajusta entre uma das seis expres-
soes bdésicas (alegria, repulsa, raiva, tristeza, medo e surpresa). Sdo adotadas, para isto, duas
abordagens principais: classificacdo direta de emocdes sobre face e deteccao de acdes faciais,
normalmente utilizando o sistema FACS, para posterior classificacdo da emog¢ao. Este capitulo

visa apresentar estes trabalhos relacionados.

3.1 Reconhecimento de expressoes faciais basicas por redes
neurais

Kobayashi e Hara (1991) desenvolveram um sistema (a ser utilizado por um robd) que
objetiva o reconhecimento de emog¢des humanas pela categorizacdo, por redes neurais, de ex-
pressoes faciais. As emocgdes sao retiradas de pontos (chamados de FCP - Facial Characteristic

Point) situados em trés caracteristicas faciais: sobrancelhas, olhos e boca, conforme apresen-
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Figura 3.1: Modelo de FCP. (De Kobayashi e Hara (1991)).
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Os autores utilizaram as seis expressoes basicas de emoc¢ao como categorias de expres-
soes emocionais, que foram extraidas levando em consideragdo as alteracOes apresentadas na
disposi¢do de 30 pontos (marcados manualmente) agrupados sobre as trés caracteristicas. Os 30
pontos sdo agrupados por fungdes em 21 formas de expressdes de dados, utilizados para expli-
car as caracteristicas faciais, que servirdo de entrada para o reconhecimento da expressdao. Uma
rede neural (Figura 3.2), empregando o algoritmo back propagation, foi treinada utilizando ma-
joritariamente imagens coletadas de usudrios que tiveram suas expressoes faciais filmadas para
realizar a identificacdo das seis emogdes bdsicas. Ela realiza a categorizagdo tanto sobre os
30 pontos, quanto sobre 21 dados de informacao facial. Ambos modos de execucdo obtém as

seguintes taxas de reconhecimento: 91,2% sobre os 21 dados e 87,5% sobre os 30 pontos.

Mudanga de pesos

2lor60 100 100 6

Camada Camada Camada
de entrada oculta saida

Figura 3.2: Modelo de rede neural utilizada por Kobayashi e Hara (1991).

3.2 AFA

No trabalho realizado por Tian, Kanade e Cohn (2001), foi desenvolvido o sistema
AFA (Automatic Face Analisys), capaz de detectar os AUs considerados neste sistema com
sucesso de até 97%. Para isto, sdo analisadas as alteragdes sobre dois tipos de caracteristicas
faciais: permanentes (sobrancelhas, olhos e boca) e transientes (sulcos e rugas causados pelas

expressoes).

AFA utiliza duas redes neurais que classificam até 16, dos 30 AUs contidos em acdes
faciais, a partir de dados extraidos das caracteristicas faciais. Uma rede neural trabalha sobre
dados da regido da face superior e outra sobre dados da face inferior. Os resultados dessas

classificagdes sdo combinados para obtencao do possivel conjunto de AUs presente na imagem.

A face € detectada automaticamente e, apds, as caracteristicas faciais permanentes sao
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rastreadas por cor, forma e movimento. Quando localizadas, templates, que fornecem os es-
tados dessas caracteristicas, sdo ajustados manualmente, no primeiro frame, sobre sua regido.
As caracteristicas faciais transientes sdo localizadas utilizando como parametro as posicoes das
caracteristicas faciais permanentes. Apds sua localizacdo, estas sdo analisadas utilizando algo-

ritmos de detec¢@o de bordas. A Figura 3.3 exibe as etapas de execugdo do sistema.

Detecgdo de face e Extragdo de Parametros de Reconhecimento
localizagdo de caracteristicas  caracteristicas  de Action Units
caracteristicas

Figura 3.3: Modelo do sistema AFA - Automatic Face Analysis. (De Tian, Kanade e Cohn
(2001)).

3.3 Reconhecimento de acoes faciais sobre imagens estaticas

Com base em 19 pontos referenciais, que contornam componentes de faces em posi¢ao
frontal, e/ou utilizando 10 pontos, da mesma face em perfil, o sistema desenvolvido por Pantic e
Rothkrantz (2004) obtém até 86% de acerto na identificagdo de AUs. Sobre imagens em perfil,

sdo detectados até 24 AUs e, em imagens frontais, até 22 AUs, totalizando 32 AUs distintos.

Na primeira etapa de execucdo do sistema, a face (tanto em perfil, quanto frontal) é
localizada realizando busca pela cor de pele. Identificada a face, o processo para a localizacdo
dos componentes faciais € executado independentemente sobre a face em perfil e frontal. Para a
face em perfil, s@o extraidos 10 pontos da imagem utilizando funcdes que calculam as extremi-
dades encontradas no contorno da face (picos e vales). Ja para a imagem frontal, os 19 pontos
referenciais correspondem a vértices no contorno dos componentes faciais localizados (boca,
olhos, sobrancelhas, narina e queixo). Estes componentes sdo previamente identificados utili-
zando vdarios processos e algoritmos combinados (templates, deteccao de bordas e contornos,

redes neurais, classificadores baseados em regras).



57

Obtidos os pontos referenciais, a proxima etapa consiste na obtencdo de parametros
intermedidrios, que sdo resultado da diferenca entre os pontos referenciais da face neutra com
a face com expressdo. Na ultima etapa, sdo utilizadas duas tabelas que definem os AUs com
base em regras, uma para a face em perfil e outra para a face frontal. Nestas regras (estabe-
lecidas com base no sistema FACS) sao testadas determinadas condicdes sobre os parametros

intermedidrios, que poderdo determinar a existéncia de um AU.

A Figura 3.4 ilustra como estdo estruturados os processos do sistema.

I_’ Detector Detectores Extracdio e Definicao de
da Face de Sobran. Selecgo de paréametros
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L 1 : Y e
W‘ Detectores Fiduciais caracteristicas
d de Boca +
Detector Extragéo de Codificacdo
de perfil Pontos de AUs e
» >l d F(iEjUCtlalS avaliacdo de
£ LOILOMG exatiddo dos
de Perfil resultados

Figura 3.4: Modelo do sistema proposto por Pantic e Rothkrantz (2004).

3.4 Espelho caricato multimodal

Foi construido por Martin et al. (2005) um sistema que exibe por um avatar as expres-
soes faciais e a voz extraidas do usudrio que interage com o computador. Este trabalho foi
dividido em trés etapas: na primeira, foram realizadas as extra¢des e manipulacdes de dados vi-
suais; na segunda, foram extraidos dados vocais; e, por ultimo, foi realizada a integracdo entre

as etapas anteriores.

Na primeira etapa, ap6s a deteccdo da face, realizada por técnicas da biblioteca OpenCV
sobre o primeiro frame, € efetuada a deteccao das caracteristicas faciais. Fun¢des de intensidade
de brilho indicam a regido onde se encontram as caracteristicas, que tém seus cantos marcados
pela identificacdo do primeiro pixel mais escuro das dreas mais extremas (ainda sobre a imagem
do primeiro frame). De posse dos pontos referentes aos cantos das caracteristicas faciais, o
algoritmo de Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) rastreia os deslocamentos das caracteristicas. Estes

pontos referentes as caracteristicas rastreados anteriormente sdo depois adaptados ao modelo de
face deformavel Candide (AHLBERG, 2001) - o avatar.

Tomando como base coordenadas geométricas correspondentes a expressoes faciais for-
necidas através de Candide, a classificacdo de seis expressdes faciais basicas € realizada por

SVM. Na sequéncia, o avatar pode ser utilizado de duas formas: exibindo as expressoes faciais



58

Figura 3.5: Expressoes de raiva (a), tristeza (b), repulsa (c), alegria (d), surpresa (e) e medo (f)
realizadas por Candide3. (De Martin et al. (2005)).

captadas do usudrio ou exibindo apenas as emocdes basicas quando estas forem captadas (Fi-
gura 3.5). Em uma ultima etapa, a voz do usudrio € extraida, sintetizada e sincronizada com os

movimentos labiais do avatar.

3.5 Discriminacao de expressoes faciais fotogénicas

No trabalho de Batista, Gomes e Carvalho (2006), foi criado um sistema para discrimi-
nar expressoes faciais divididas em duas classes: fotogénicas e ndo fotogénicas. Foram con-

sideradas imagens fotogénicas, as que apresentavam expressoes faciais neutras ou de alegria
(Figura 3.6).

Fotogénica Nao Fotogénica

Fotogénica Niao Fotogénica

Figura 3.6: Imagens fotogénicas e ndo fotogénicas. (De Batista, Gomes e Carvalho (2006)).

O modelo criado neste trabalho € dividido em seis blocos, apresentados na Figura 3.7.
Foram testadas diversas combinac¢des de técnicas para extragdo de caracteristicas e reconheci-
mento de fotogenia com base nestas caracteristicas. Primeiramente, as caracteristicas foram
extraidas com filtros de Gabor (Gabor filters - GF) e a classificagdo foi realizada por SVM e por

k-NN. Em um segundo experimento, as caracteristicas foram extraidas por PCA e classificadas
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por SVM e por Multi-Layer Perceptron (MLP). As comparacdes de desempenho demonstraram
que as melhores combinacdes entre extratores de caracteristicas e classificadores de fotogenia
ocorreram com as técnicas de PCA com MLP e GF com SVM, tendo a primeira, maior apro-

veitamento entre as duas.

A B C
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Obtencdo de Imagem | —p | Localicacio da Face | —p de Tnt
¢ Interesse

Classificacio < E’m??o ;le <4+— |Pre-processamento
7 Caracteristicas
F E D

Figura 3.7: Framework para discriminacdo de imagens. (De Batista, Gomes e Carvalho (2006)).

3.6 Sistema automatico de deteccao de AUs sobre tempo

Valstar e Pantic (2006) propdem um sistema totalmente automdtico que realize a de-
teccao da manifestacdo de 15 AUs do modelo FACS. Diferentemente de outros trabalhos, que
consideram a manifestacdo de AUs como um evento estatico, neste sdo consideradas as varia-
¢des que ocorrem sobre o tempo em sua manifestagdo. A ativagdo de um AU ocorre em 4 fases:
arranque, onde os musculos comecam a contrair; dpice, momento onde o pico da manifestacao
de um AU ocorre; recuo, quando os musculos comecam a relaxar; neutra, onde nao ha mani-
festacdo de acdo facial. Normalmente, estas fases ocorrem na sequéncia neutra-arranque-apice-
recuo-neutra, mas existe a possibilidade de variacdo nesta sequéncia. Os autores consideram
que a detecgao de AUs considerando estas fases € mais confidvel para andlises de expressoes

faciais, pois fornece a dindmica da manifestacdo de expressoes faciais.

O sistema € constituido pelas etapas macro de (i) extragdo de caracteristicas faciais e
(if) andlise dos AUs. Na primeira grande etapa € realizada, inicialmente, a detec¢do da face
utilizando um detector Haar-like features. Em seguida, os centros dos olhos e da boca sdo
localizados por projecdes integrais e verticais da intensidade dos pixels na imagem da face. Os
centros dos olhos e boca sdo a base para a localizacdo de 20 regides de interesse. Filtros de
Gabor e classificador GentleBoost sdo treinados e aplicados sobre cada uma das 20 regides de
interesse para detectar a posi¢ao correta dos pontos sobre as caracteristicas faciais (ver Figura
3.8). Estes 20 pontos sdo posicionados sobre o primeiro frame da sequéncia de imagens, que
assume-se nao possuir nenhuma expressao facial. Os 20 pontos sdo, entdo, rastreados (traking)
utilizando o algoritmo Particle Filtering with Factorized Likelihoods e sobre cada frame sdo

calculadas caracteristicas que sdo baseadas nas diferencas entre a face sem expressao (primeiro
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Figura 3.8: Método para detec¢dao dos pontos sobre a face. (a) Deteccdo da face (Haar-like
features); (b) extracao de regides de interesse; (c) extracdo de caracteristicas (filtros de Gabor);
(d) selecao e classificagdo de caracteristicas (GentleBoost); (e) face com os pontos detectados
ao lado do modelo. (De Valstar e Pantic (2006)).

frame) e os demais, totalizando 840 caracteristicas por frame. J4, na segunda grande etapa, estas
840 caracteristicas sdo submetidas a um classificador GentleBoost que classifica em ordem de
relevancia cada caracteristica, que € submetida a SVMs construidos para cada um dos 15 AUs
a serem detectados. Apds, outro SVM multi-classe, composto por 6 subclassificadores, realiza

a classificacdo temporal dos AUs (neutra-arranque-apice-recuo).

O sistema construido, que apresenta taxa de reconhecimento médio de 90,2% sobre
os 14 AUs, obtém dados sobre a ativacao temporal dos AUs considerando as variagdes nos 20
pontos. Segundo os autores, por considerar apenas estes pontos, o tempo de duracao da ativagao
dos AUs € maior do que ocorre de fato. Isto seria corrigido caso fosse considerada a variacdo na
aparéncia das caracteristicas. Uma outra limitacao do sistema € que a operacao ocorre somente

sobre faces frontais.

3.7 Modelo analitico baseado em pontos para classificacao de
expressoes faciais

E encontrado no trabalho de (SOHAIL; BHATTACHARYA, 2007) um sistema que uti-

liza variagOes na distancia entre pontos sobre caracteristicas faciais como dados para a classifi-
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cacgdo das seis emocgdes basicas. Este sistema, que € automatico e opera sobre imagens estaticas,
obtém a face e o centro dos olhos utilizando o método baseado em Haar-like features. Pelo
centro dos olhos, um modelo antropométrico € aplicado, fornecendo o centro do nariz, boca e
sobrancelhas, que s@o o ponto de partida para a demarcacio da regido sobre estas caracteristicas.

A Figura 3.9 ilustra as etapas até aqui descritas.

Detec¢do do Localizacdo
centro das regides| _[das regides das

das caracteristicas caracteristicas
faciais faciais

Imagem de
face colorida /
tons de cinza

Deteccdo do
centro dos olhos

Figura 3.9: Localizacdo da regido das caracteristicas faciais de interesse. (De Sohail e Bhatta-
charya (2007)).

Nas regides das caracteristicas faciais demarcadas sdo aplicados varios métodos de Pro-
cessamento de Imagens, até a obtencao das bordas dos olhos, sobrancelhas e boca. Por estas
bordas sdo localizados os pontos de interesse (Figura 3.10(a)). Somente para o nariz um método

diferente € aplicado, filtro Laplaciano de Gaussiano, o qual possibilita a localizacao das narinas.

Figura 3.10: (a) Pontos para captura de acdes faciais; (b) distancias consideradas pelos classifi-
cadores SVM. (De Sohail e Bhattacharya (2007)).

Ap6s localizados, as distancias entre estes pontos sao submetidas como caracteristicas
para classificagdo pelos SVMs (Figura 3.10(b)). Foi adotada a estratégia pair-wise com 15
SVMs, que foram construidos utilizando como kernel Radial Basis Function. Como resultado,
esta construcdo obteve taxas médias de reconhecimento de 89,44% em uma base de faces e

84,86% em outra.

3.8 Deteccao automatica de AUs e suas relacoes dinimicas

Tong, Liao e Ji (2008) propdem um sistema que reconhece AUs automaticamente e em

tempo real. O sistema é composto por duas etapas: na primeira € realizado o treinamento do
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sistema e na segunda ocorre a execuc¢ao do processo de reconhecimento de AUs (Ver Figura
3.11).
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Figura 3.11: (a) Fluxo do processo de treinamento do sistema; (b) fluxo do processo de reco-
nhecimento de AUs.

Durante o treinamento, um conjunto de imagens, que possuem um ou mais AUs ex-
pressos, € utilizado como entrada. Sobre as imagens desse conjunto € aplicado um detector
de face e olhos baseado no método de Andlise Recursiva Discriminante Nao-paramétrica (Re-
cursive Nonparametric Discriminant Analysis - RNDA), que obtém a face alinhada. A face
¢ dividida em uma metade superior e inferior e sobre essas metades sdo aplicados filtros de
Gabor, que fornecem caracteristicas Wavelet que sdao submetidas a classificadores AdaBoost,
construidos para realizar a classificacdo de cada AU. Também durante o treinamento, ocorre a
modelagem da Rede Bayesiana Dindmica (RBD), que se trata de uma rede bayesiana estdtica
(Figura 3.12), modelada ao longo do tempo por um modelo oculto de Markov, que contém AUs

e suas relagdes, além de parametros de aprendizado (Figura 3.13).

Ja, no fluxo de execucdo do processo de reconhecimento, sao aplicados os mesmos
métodos da etapa de treinamento para detec¢cdo de face, obtencdo das caracteristicas por filtros
de Gabor e classificacdo dessas caracteristicas por AdaBoost. O classificador AdaBoost realiza
a classificac@o de cada AU que sdao submetidos a RBD. A partir dessas entradas, a RBD realiza
um ajuste na classificacdo dos AUs, considerando os relacionamentos entre eles, gerando um

resultado mais apurado.

Sao obtidas pelo sistema proposto uma taxa média de reconhecimento de 91,2% uti-
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Figura 3.13: Exemplo de relacdo entre AUs sobre o tempo. Os circulos escuros representam as
medidas utilizadas na inferéncia de relagdes.

lizando somente Adaboost e 93,33% aplicando RBD. Embora a taxa de reconhecimento nao
pareca ter obtido grande melhoria com RBD, os resultados mostram que alguns AUs dificeis de
serem detectados pelo Adaboost obtiveram melhores detec¢des pelo RBD, além de menos fal-
sos positivos. Uma possivel desvantagem do sistema, € que todo o processo de reconhecimento
de AUs ocorre sobre cada frame, o que causa uma sobrecarga de execu¢do em comparacao a
sistemas que executam algum tipo de rastreamento sobre regides ja detectadas (como detec¢ao

da face e dos olhos).
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3.9 Reconhecimento de expressoes faciais utilizando Racioci-
nio Baseado em Caso e Logica Fuzzy

Em (KHANUM et al., 2009) é proposto um sistema para reconhecimento de expressdes
faciais de emocdes bdsicas (alegria, raiva, surpresa, repulsa, medo e tristeza) através de imagens
estdticas. Para atingir este fim, utiliza-se a combinagdo de Légica Fuzzy (LF) e Raciocinio

Baseado em Casos (RBC) na constru¢@o de um sistema.

Ap6s a deteccdo da face, que € realizada utilizando algoritmos que consideram a cor da
pele, dados para o reconhecimento de emogdes sdo extraidos de 8 caracteristicas faciais (olhos,
sobrancelhas, testa, nariz, ldbios, dentes, bochechas e queixo). Os dados fornecidos sobre as
caracteristicas faciais tratam-se de pontos (22 pontos) de interesse, que sao posicionados sobre
regides especificas e que sdo obtidos por projecdes horizontais sobre divisdes da face (Figura
3.14). Porém, para os olhos, labios e sobrancelhas, métodos de Processamento de Imagens sao

utilizados para a identificacdo dos pontos posicionados em posi¢des extremas.

Figura 3.14: Modelo de pontos utilizado. (De Khanum et al. (2009)).

Foram construidas trés formas de classificagao das emogdes: por RBC, classificador
Fuzzy e um classificador hibrido baseado em RBC e Fuzzy (Figura 3.15). Com o classificador
RBC, os autores atingiram a taxa média de acuricia de 83,5%, com o classificador Fuzzy, 87,7%
e com o classificador hibrido, 90,3%. A integracdo entre Légica Fuzzy e Raciocinio Baseado
em Casos foi realizada combinando as vantagens de cada abordagem. Também o sistema tem a

vantagem de apresentar um aprendizado continuo com o RBC.



65

Base de Casos lI

Imagem Médulo de
de [ Extragéode
entrada | |Caracteristicas

| "
Reusar/RevisarH Reter I-i E;(zrg:;?

Figura 3.15: Sistema hibrido RBC e Légica Fuzzy. (De Khanum et al. (2009)).

3.10 Utilizando velocidade e deslocamento no reconhecimento
de codigos FACS

E proposto por Brick, Hunter e Cohn (2009) uma nova metodologia para obtencio de
codigos FACS com desempenho maior. Além de considerar o deslocamento das caracteristi-
cas faciais, normalmente utilizado em trabalhos relacionados, sdo consideradas as medidas de

aceleracdo e de velocidade na execugdo das acdes faciais.

Foram considerados no estudo 16 AUs (1, 2,4,5,6,7,9, 12, 15, 17, 20, 23, 24, 25, 26
e 27), que sdo extraidos de imagens da base facial Cohn-Kanade. Para obtencdo das medidas de
deslocamentos das caracteristicas faciais, € utilizado o Active Appearance Models (AAMs), que
¢ um modelo matemaético que ajusta, como uma espécie de mascara, 68 pontos sobre a face da
imagem considerada. O AAM rastreia as movimentacdes dos pontos considerados relevantes a

classificagdo dos AUs, conforme exibido na Figura 3.16.

OFOE4E:1E T 8

Figura 3.16: Rastreamento de pontos com modelo AAM. (De Brick, Hunter e Cohn (2009)).

Para considerar velocidade (mudanca na posi¢ao de pontos ao longo do tempo) e acele-
racdo (mudanca na velocidade ao longo do tempo), € utilizada uma série temporal com os dados
de deslocamentos, sobre forma matricial. Entdo, essa matriz € multiplicada com uma matriz de
pesos pré-determinados. O resultado € a estimativa de posicionamento, velocidade e aceleracdo

para uma série temporal considerada.
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Durante os experimentos, foram utilizados para classificacdo SVM e Anélise Discrimi-
nante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA). Foram treinados trés casos de classificacao:
(1) utilizando apenas dados de posicionamento de pontos, (2) utilizando dados de posiciona-
mento e velocidade de deslocamento de pontos e (3) considerando posicionamento, velocidade
e aceleracao de deslocamento de pontos. Os resultados demostraram que o uso de velocidade
e aceleracdo aumenta o nimero de verdadeiros positivos e diminui o nimero de falsos positi-
vos na maioria dos AUs. De forma geral, houve um aumento na média de 4,2% (com SVM) e
4,5% (com LDA) na classificagdo correta geral, que tem taxas de reconhecimento entre 83,4%
€ 96,3%.

3.11 Comparativo entre trabalhos

Pode-se ver na Tabela 3.1, um comparativo entre os trabalhos relacionados descritos
anteriormente. Entre os itens comparados estdo: o método utilizado para obtencao da face; mé-
todo para extracdo das caracteristicas faciais; método para classificacdo das expressoes faciais;
seu modo de andlise, se € sobre cada imagem/frame (estitico) ou se considera a sequéncia de
imagens na sua avalia¢do (dindmico); as emocdes inferidas; nimero de AUs do sistema FACS
extraidos; se houve alguma a¢cdo manual sobre o sistema ou se ele é totalmente automatico; e

seu desempenho.

O método para obten¢do de face mais utilizado entre os trabalhos selecionados, foi o
de Haar-like, seguido pelo método que utiliza a cor da pele para esta deteccdo. A vantagem do
primeiro método € sua rapidez e robustez, porém tem pouca tolerancia a rotacao e a inclinagao,
ao contrario do método que utiliza a cor da pele. J4, para a extragao das caracteristicas faciais
existe uma variedade de métodos, mas verifica-se que, na maioria dos trabalhos, o objetivo,
independente do método, € a localizacao das extremidades destas caracteristicas. As expressoes
faciais sdo classificadas utilizando, principalmente, RNA e SVM, sendo ambos métodos robus-
tos, embora distintos. A maioria dos trabalhos relacionados utiliza 0 modo de analise estatico,
que é o mais encontrado nas referéncias pesquisadas. Embora a andlise dinamica forneca mais
dados para a determinacao de expressoes faciais, isso ndo representa necessariamente que essa
andlise sobreponha a anélise estatica (PETRIDIS et al., 2009). Metade dos trabalhos focou na
extracdo de emocgdes, a outra metade na obtengdo de codigos do sistema FACS, mas nenhum
realizou ambas. Nota-se que somente nos trabalhos mais antigos € declarada a acdo manual
sobre os sistemas construidos, o que demonstra uma evolu¢do nas técnicas que tornaram mais

automaticos os processos de extracdo de expressdes e emocgdes pela face.
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Nao hd como afirmar quais trabalhos podem ser considerados os melhores, pois, em-
bora tenham objetivos similares, possuem escopos e metodologias distintas. Dos trabalhos
relacionados, a maior taxa de reconhecimento é de 97% na identificacdo de 16 AUs (TIAN;
KANADE; COHN, 2001), porém existe outro trabalho que identifica o dobro de AUs (PAN-
TIC; ROTHKRANTZ, 2004), mas obtém uma taxa de reconhecimento de 86%. Considerando
este exemplo, analisar somente o desempenho de detec¢do ndo € suficiente para definir o melhor
trabalho, pois um abrange uma faixa maior de AUs, porém com resultado inferior em relacdo
ao que identifica menos AUs. Ainda utilizando como exemplo o trabalho que identifica 16 AUs
a 97%, existe outro que identifica um nimero menor de AUs, 14, mas com uma taxa inferior,
de 93,3%, porém faz isso automaticamente (TONG; LIAO; JI, 2008). Um outro detalhe interes-
sante € que os trabalhos que identificam emoc¢des aparecem com taxas de sucesso inferior aos
que detectam AUs, que pode fornecer indicios de que a tarefa de deteccido de emocdes € mais

dificil do que a deteccdo de AUs.

Considerando que, pelos nimeros apresentados, identificar AUs €, teoricamente, mais
facil que identificar emocdes, e conhecendo os AUs € possivel inferir as emogdes, a intencao
do trabalho proposto € obter os AUs e, por estes codigos, a emo¢do. Também foi definido que

o método para obten¢ao da face serd o de Haar-like features, sem a¢do manual.
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4 TRABALHO PROPOSTO

Pretende-se, neste trabalho, construir uma aplicag¢do capaz de detectar automaticamente
as seis emocoes bdsicas (alegria, repulsa, tristeza, raiva, surpresa e medo) de uma face humana.

Estas emocgoes sdo inferidas de codigos FACS a partir da pessoa a frente do computador.

Utiliza-se uma webcam para a captura da face, que tem parametros dos olhos, sobran-
celhas e boca identificados automaticamente. Optou-se por tais caracteristicas, pois estas sao
as mais relevantes na classificacdo de expressdes emocionais em uma face. Os dados destas
caracteristicas faciais sdo submetidos a métodos que, a partir da expressao facial, executam a

inferéncia da manifestagcdo afetiva (emocao) presente.

A Figura 4.1 exibe o fluxo de macro processos realizados pela aplicacao proposta: de-
teccao da face, detecgc@o de caracteristicas faciais, classificacao da expressao facial e inferéncia
da emocdo. Esse processo se inicia pela obtengdo de imagens capturadas por uma webcam de
usudrios a frente de um computador. Estas imagens sdo submetidas a métodos de Visao Com-
putacional para a localizacdo da face (detec¢do da face). Sobre a face encontrada, sdo extraidos
dados através de pontos distribuidos sobre as caracteristicas faciais (deteccao de caracteristicas
faciais). Apos, o comportamento das coordenadas destes pontos sdo analisados em busca da
presenca de acoes faciais. Estas acdes faciais trazem dados que podem evidenciar a ocorréncia

de alguma emocao (inferéncia da emocao).

4.1 Metodologia de trabalho

Para atingir os objetivos definidos para o trabalho, a sua proposta de desenvolvimento
foi dividida em seis etapas. Primeiramente, foram realizados estudos bibliogrificos. As dreas
de pesquisa relevantes para este trabalho abrangem Processamento de Imagens, Visao Com-
putacional, Computagdo Afetiva, Interacdo Humano-Computador e Psicologia, sendo as duas

primeiras adotadas como foco inicial para realizar FaD e FeD.

Na segunda etapa, estudos bibliograficos concentraram-se em Computagdo Afetiva e
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Figura 4.1: Fluxo de processos da aplicacao.

Psicologia, resultando na criagdo da Secdo 2.3. Nesta secdo foram apresentadas, introduto-
riamente, algumas metodologias utilizadas para a classificacio de emocdes baseada no reco-
nhecimento de expressdes faciais. Entre estes estudos, chamam a atencio os que empregam o
sistema de codificacdo FACS na classificacdo da emocgdo, devido sua demonstrada capacidade

de solu¢do em diversos trabalhos. Por este motivo este sistema serd utilizado.

Na etapa seguinte foram estudadas bibliotecas de Visdo Computacional para constru¢dao
da aplicacdo. Para FaD e FeD, foram consideradas mais adequadas as funcdes encontradas na
biblioteca OpenCV (BRADSKI; KAEHLER, 2008; WILLOW GARAGE, 2010). Na mesma
etapa foram decididos os métodos para classificacdo de expressdes faciais e inferéncia de emo-
¢coes. Sendo assim, foi adotada rede neural artificial (RNA), fornecida pela biblioteca FANN
(NISSEN, 2003), para a classificacdo das expressoes faciais. Para emogoes, serd utilizada uma

arvore de decisao utilizando o software See5 (RULEQUESTRESEARCH, 2001).

A quarta etapa foi reservada para o planejamento e desenvolvimento de uma aplicagdo
experimental que faca automaticamente a inferéncia da emocdo de um usudrio a frente de um
computador. A aplicacdo € composta por quatro médulos, correspondentes a0s macro processos
(Fig. 4.1), executados sequencialmente: (1) deteccdo da face por webcam; (2) deteccao de

caracteristicas faciais; (3) classificacdo da expressao facial; (4) inferéncia da emocao.

Na quinta etapa houve os testes da aplicagdo. A base de faces CK+ (LUCEY et al.,

2010) foi utilizada como apoio para o treinamento da rede neural classificadora de codigos
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FACS, e para os testes da aplicacdo. Nestes primeiros testes foram levantados pontos que ne-

cessitavam de ajustes, que ocorreram na etapa seguinte.

Na sexta e dltima etapa foram realizados ajustes na implementacao, avaliacdo da aplica-
¢do, andlise de dados sobre as amostras coletadas em testes e sugestdes sobre futuras aplicacdes
para o trabalho desenvolvido. Houve também nesta tltima etapa, um esforco final para a escrita
da dissertacdo que ocorreu paralelamente em todas etapas, que foi, porém, intensificada nesta

dltima.

4.2 Estrutura da aplicacao de inferéncia de emocoes

Conforme descrito anteriormente, a aplicagdo construida para executar a inferéncia de
emocdes € dividida pela seguinte sequéncia de etapas (modulos): deteccao da face, deteccdo das
caracteristicas faciais, classificacdo da expressdo facial e inferéncia da emocdo. As proximas

secoes descrevem como ocorre a execugdo de cada um destes modulos.

4.2.1 Etapa 1: deteccao da face

Inicialmente € realizada a busca por uma face (FaD) em uma imagem (Figura 4.2(a)).
Isto ocorre sobre cada frame até que a face seja detectada (Figura 4.2(b)). A regido da face
detectada é demarcada e utilizada na etapa seguinte do processo, de deteccdo das caracteristicas
faciais (Figura 4.2(c)).

A caixa, a seguir, contém o resumo das especificacdes do primeiro médulo:

moédulo: deteccgdo da face.
entrada: um frame de uma sequéncia de imagens (webcam, video).
processo: 1) realizar busca por uma face na imagem de entrada (frame);
2) se houver detecgfo, seguir ao proéximo passo, senfio, executar novamente o
passo anterior desse médulo sobre o frame seguinte;
3) a regido da face detectada & isolada em uma nova imagem.

saida: imagem contendo a face isolada.

4.2.2 Etapa 2: deteccao das caracteristicas faciais

Na segunda etapa, sobre a regido da face detectada, cinco subprocessos ocorrem sequen-

cialmente: busca pelo centro dos olhos, correcdo da inclinagdo da face, aplicacdo de modelo
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(b) (c)

Figura 4.2: Detec¢ao da face. (a) Figura contendo face; (b) figura com a regido da face detec-
tada. (c) regido da face detectada isolada. (De Rowley, Baluja e Kanade (1997)).

antropométrico, identificacdo de pontos extremos sobre as caracteristicas faciais e avaliacao

desses pontos extremos. Cada um desses subprocessos serd visto nas proximas secoes.

Busca pelo centro dos olhos

Primeiramente ocorre a divisao da face em regides de interesse (Figura 4.3(b)). Nessas
regides de interesse sao utilizados detectores especificos, para cada um dos olhos, que indicardao

as suas coordenadas (Figura 4.3(c)).

Correcao da inclinacao da face

Os centros dos olhos sdo utilizados como parametro para correcdo da inclinagdo da
face, que € realizada com a rotacdo de sua imagem caso ela apresente inclinacao relevante. Este

processo € ilustrado pela Figura 4.3.

A deteccao de olhos € realizada sobre cada imagem submetida a esta etapa e repetida
apos a corre¢do da inclinacao da face. Essa repeti¢do € necessdria, pois as coordenadas originais
dos centros dos olhos sdo perdidas apds a correcdo da inclinagdo da face, mas estes dados sdo
utilizados pelo modelo antropométrico, subprocesso seguinte. Em caso de falha na deteccdo
de um dos olhos, descarta-se o frame corrente e reinicia-se o processo aguardando por outra

imagem contendo a face isolada.
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Figura 4.3: Detec¢do de olhos e correcdo da inclina¢do da face. (a) Face detectada - com
inclinacdo; (b) divisdo da face em regides de interesse; (c) olhos detectados dentro das regides
de interesse; (d) face com inclinagdo corrigida.

Aplicacao de modelo antropométrico

Posteriormente, aplica-se um modelo antropométrico que, tendo as coordenadas e a
distancia entre os olhos, delimita as dreas correspondentes as caracteristicas faciais olhos, boca
e sobrancelhas (Figura 4.4(b)). Com essa delimitagdo a tarefa de FeD € otimizada, pois somente

as regides que interessam sao consideradas.

Identificacdo de pontos extremos sobre as caracteristicas faciais

Na FeD, os pontos sobre as extremidades das caracteristicas faciais sdo demarcados
automaticamente e armazenados em um vetor, chamado vetor de pontos extremos. Para olhos
e boca, sdo obtidos primeiramente os limites horizontais (eixo x) e posteriormente os verticais
(aproximadamente na metade da distancia entre os extremos horizontais). Para as sobrancelhas,
sdo obtidos apenas os pontos horizontais, sendo eles os extremos em sua parte interna, € na
externa sdo os coincidentes sobre o eixo horizontal dos cantos externos dos olhos. A Figura 4.4

exemplifica o processo de obtencdo das extremidades das caracteristicas faciais.

Avaliacao dos pontos extremos encontrados

Os pontos extremos, anteriormente identificados, passam por uma validagdo que tem
como objetivo evitar que falhas ocorridas na identificacdo desses pontos perturbem a execucao
dos processos seguintes da aplica¢do. Nesta validacao sdo verificadas as coordenadas dos pon-
tos para que se garanta que os pontos estejam sobre aéreas esperadas. Por exemplo, espera-se
que os pontos extremos internos horizontais dos olhos estejam em uma posi¢do (altura) pro-
xima sobre o eixo vertical (y), e abaixo dos pontos das sobrancelhas, considerando uma leitura

a partir do canto superior esquerdo da imagem.
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Figura 4.4: Detecao de pontos de interesse sobre caracteristicas faciais. (a) Imagem com os
centros dos olhos detectados; (b) modelo antropométrico aplicado sobre a face; (c) detec¢do de
extremidades nas caracteristicas faciais de interesse.

Abaixo, especificagdes resumem o segundo modulo:

processo: 1)

2)

3)

médulo: detecgdo de caracteristicas faciais.

entrada: imagem contendo face, gerada pelo médulo anterior.

4) aplicar o modelo antropométrico sobre a imagem da face;
5) encontrar os pontos extremos sobre as caracteristicas faciais;
6) avaliar posicionamento dos pontos extremos encontrados;
7) caso haja alguma inconformidade nos pontos extremos, encerrar a execugio
deste mdédulo e executar novamente o mdédulo anterior (detecgdo de faces);
saida: vetor contendo coordenadas dos pontos extremos das caracteristicas faciais.

dividir a imagem de entrada em regides de interesse e sobre elas fazer
busca pelo centro dos olhos;

se houver detecgdo de ambos os olhos, seguir ao préximo passo, senéo,
encerrar a execucgdo deste médulo e executar novamente o médulo anterior;
se ha inclinagdo relevante na face, corrigi-la e retornar a executar o

passo 1, sendo, seguir ao proximo passo;

4.2.3 Etapa 3: classificacao da expressao facial

Se as coordenadas dos pontos das caracteristicas faciais contidos no vetor de pontos

extremos forem corretamente identificadas, executa-se o médulo de classificagdo de expressoes

faciais. Inicialmente assume-se o primeiro vetor de pontos extremos como sendo de face neutra

e apos, obtém-se os estados das caracteristicas faciais (boca aberta, olhos fechados etc) pelos

dados deste vetor. O resultado serd um outro: o vetor de estados das caracteristicas faciais

para face neutra. Todos os demais vetores de estados subsequentes sdo considerados como

contendo expressao.

Posteriormente o vetor de pontos extremos € submetido a um algoritmo de rastreamento,
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que tenta ajustar estes pontos a imagem do proximo frame. Apds o rastreamento, um novo
vetor de pontos extremos € obtido e seus pontos sdo avaliados (da mesma forma como ocorreu
no moédulo anterior) para verificacdo de anomalias no posicionamento sobre as caracteristicas
faciais. Caso haja alguma anomalia, o processo € interrompido e reiniciado no primeiro médulo.
Nao havendo inconsisténcias no posicionamento dos pontos, como ocorreu com a face neutra,
a partir do vetor de pontos extremos da face contendo expressao € obtido o vetor de estados das

caracteristicas faciais para face com expressao.

No etapa seguinte € realizada a diferenca entre os vetores de estados das caracteristicas
faciais de face neutra e com expressdo. Essa diferenca resulta no vetor de caracteristicas,
que é normalizado e submetido a uma rede neural. Essa rede neural classifica o estado das
caracteristicas faciais de acordo com o sistema FACS, ou seja, sua saida sdo expressoes faciais

na forma de um vetor de AUs.

A seguinte caixa possui as especificagdes sobre a terceira etapa:

moédulo: classificagdo da expressdo facial.
entrada: vetor contendo coordenadas dos pontos extremos das caracteristicas faciais.
processo: 1) caso seja a primeira iterag8o, considerar o primeiro vetor de pontos
extremos como sendo de uma face neutra;
2) caso seja a primeira iteracgdo, obter o vetor de estados da face neutra do
vetor de pontos extremos da face neutra;
3) pelo vetor de pontos extremos, rastrear pontos sobre o frame seguinte;
4) avaliar os pontos rastreados e havendo inconformidades, reiniciar
execugdo do primeiro médulo, sendo, seguir o proximo passo;
6) obter vetor de estados de face com expressé&o;
7) criar vetor de caracteristicas da diferenga entre vetor de estados da
face neutra e com expresséo;
8) submeter vetor de caracteristicas a rede neural.

saida: vetor de AUs fornecida pela rede neural.

4.2.4 Etapa 4: inferéncia da emocao

A etapa de classificacdo da expressao facial fornece um vetor de AUs extraidos das
expressoes faciais obtidas da face capturada. Como visto na secao 2.3.2, pela combinacdes de
AUs é possivel determinar a emocdo manifestada por uma expressdo facial. E desse método

que o médulo corrente se utiliza para obter as emogdes de uma face.

A inferéncia de emocdes € realizada por uma arvore de decisdo, que retorna a emog¢ao

correspondente a um conjunto de AUs. Pode-se ver este processo detalhado na caixa abaixo:
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moédulo: inferéncia da emocédo.
entrada: vetor de AUs.
processo: 1) submeter & arvore de decisfo ao vetor de AUs;
2) caso exista mais algum frame para ler, executar novamente o médulo de
classificagdo da expressdo facial, senfo, encerrar execugdo da aplicagédo.

saida: emocgdo.

O fluxograma presente na Figura 4.5, mostra todos os médulos que compdem a aplica-

¢do a partir da visdo dos subprocessos.

4.3 Métodos aplicados

A Figura 4.1 exibe as etapas da aplicacdo construida para identificar emog¢des, que na
secdo anterior foi detalhada passo a passo. Entretanto, e execuc@o dessas etapas depende da
aplicacdo de diversas técnicas e métodos, entre eles, os principais estdo ilustrados na Figura
4.6. As proximas secOes aprofundam as descri¢des sobre os métodos empregados em cada uma

das quatro etapas da aplicacao.

4.3.1 Deteccao da face

Para a detec¢do de face (Figura 4.2), € aplicado um classificador de faces baseado em
Haar-like features (Método de Viola-Jones (VIOLA; JONES, 2001)). Pela categorizaciao de
Yang, Kriegman e Ahuja (2002) este ¢ um método baseado em aparéncia, pois utiliza um con-
junto de imagens como base em sua constru¢do (treino) para obter um padrdo que € procurado

em sua execucao.

Mais detalhes sobre este classificador podem ser encontrados na se¢do 2.2.3, na subse-
¢do Viola-Jones. Este e outros classificadores baseados no mesmo método e que foram empre-

gados neste trabalho sao fornecidos pela biblioteca OpenCV.

4.3.2 Deteccao de caracteristicas faciais

Métodos de Processamento de Imagem e de Visdo Computacional contidos na biblio-
teca OpenCV (BRADSKI; KAEHLER, 2008) sao utilizados para a detec¢ao de caracteristicas
faciais. Subsequente a obtencdo da imagem da face, é realizada sobre ela uma normalizagdo,

com o ajuste de inclinac@o e de escala; segmentacgdo, isolando as regides de interesse (olhos,
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Figura 4.5: Fluxograma da aplicacao.

boca, sobrancelhas); e melhorias na qualidade da imagem para favorecer a obtencio de dados

das caracteristicas faciais e seus estados.

O primeiro passo desta etapa € a corre¢do da inclinacdo da face, e para isto € utili-
zado o centro dos olhos como referéncia. Na deteccao do centro dos olhos € aplicado como
classificador o método de Haar-like features, o mesmo da deteccao da face. Para simplificar
este processo, o classificador € aplicado somente sobre regides provdveis de ocorréncia, que

se tratam das partes superiores da face, como mostrado na Figura 4.3(b). Tendo em maos as
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[ - Classificador Haar-like features (Viola&Jones; OpenCV)

[ - Classificador Haar-like features (Viola&Jones; OpenCV)

- Métodos de processamento de imagens
- Corregé&o de histograma,realce de contraste, operagbes
morfolégicas (fechamento, abertura), obtengéo de imagem binaria,

faciais localizagdo de pontos (pixels) extremos.
Interagdio - Modelo antropemétrico
CHuma”°' L - Rastreamento de pontos (Pyramidal Lucas-Kanade)
omputador
| Inteligéncia Cl ifi 5 [ - Agées faciais
Artificial + d assil |Cag?° -FACS (Ekman et al)
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Psicologia ¢ - Inferéncia AUs > emocéo (arvore de decisdo, RNA, regras)

Figura 4.6: Métodos aplicados e suas dreas de pesquisa de origem.

coordenadas dos centros dos olhos obtidas pelo classificador (Figura 4.3(c)), obtém-se o angulo
de inclinagdo da face pela Equagdo (4.1) (onde (x1,y;) e (x2,y2) sdo coordenadas do centro
olho direito e esquerdo respectivamente). Em seguida, aplicando uma transformacao afim de
rotacdo de matrizes, executa-se a correcao dessa inclinagdo rotacionando a imagem ao angulo
zero entre os centros dos olhos (Figura 4.3(d)). Neste processo, o centro da imagem € consi-
derado como ponto de origem e o angulo zero é encontrado quando os dois pontos dos centros
dos olhos estdo no mesmo no eixo horizontal (y; = y). Esta corre¢do de inclinagio é ttil para
evitar perturbacdes que podem ocorrer na identificacdo dos estados das caracteristicas faciais,
como exemplo, saber se um canto da boca estd mais inclinado do que o outro. Ela também é

necessdria para que o modelo antropométrico seja posicionado sobre as regides corretas.

0 =tan! —|y1 |
X2 — X1
Ap6s a inclinagdo corrigida, a imagem da face é redimensionada para o tamanho de
100x100 pixels, que segundo (TIAN; KANADE; COHN, 2005) é uma resolucio suficiente

4.1)

para deteccdo de caracteristicas faciais. Essa medida é tomada para otimizar o processamento,
porém caso a imagem original tenha resolu¢do inferior a essa, o redimensionamento tem pouco
efeito. Em seguida, € aplicado o modelo antropométrico de Sohail e Bhattacharya (2006), que
partindo dos centros dos olhos (Figura 4.4(a)), permite demarcar as regides dos olhos, boca e

sobrancelhas (Figura 4.4(b)). Sobre a regido das caracteristicas faciais, sdo empregadas diversas
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técnicas de Processamento de Imagem que foram consideradas uteis no auxilio a obtencao de
pontos sobre as extremidades das caracteristicas. Sequencialmente sdo utilizados os métodos:
(a) conversdao da imagem para tons de cinza, (b) correcao de histograma, (c) realce de contraste,
(d) filtro bilateral (BRADSKI; KAEHLER, 2008), (¢) operacdao morfoldgica de abertura (ape-
nas sobre os olhos), (f) obtencao de imagem bindria (pelo método de limiarizacao adaptativa) e
(g) eliminacao de pequenas ilhas e de () vales na imagem com o algoritmo de preenchimento
Flood Fill ( BRADSKI; KAEHLER, 2008). Posteriormente € (i) demarcada uma area retangular
delimitada pelos contornos presentes em uma imagem, em que € realizada a busca pelos (j) pon-
tos extremos das caracteristicas faciais. Uma excecdo ocorre com os olhos, que tém os pontos
extremos localizados, mas isso ndo acontece dentro uma regiao especifica. O motivo para isso,
€ que os olhos nem sempre apresentam, apds a aplicacdo dos métodos de Processamento de
Imagens, uma drea continua (principalmente devido a esclera'). Dessa forma, uma demarcacio

poderia eliminar parte dessa caracteristica.

Para as sobrancelhas, sdo obtidos apenas os pontos horizontais, sendo eles os extremos
em sua parte interna (pontos 2 e 3), e na externa (pontos 1 e 4) sdo os que coincidem, aproxima-
damente, sobre o eixo horizontal dos cantos externos dos olhos (pontos 5 e 12). Essa medida foi
tomada para definir explicitamente um limite externo da sobrancelha, que tem comportamento
indefinido (se encontra com os cabelos, € mais curta, se curva em dire¢ao aos cantos horizontais
externos dos olhos etc). Em relagdo aos olhos, os pontos extremos verticais (pontos 6, 7 e 10,
11) s@o posicionados no eixo horizontal, na metade da distancia entre os pontos extremos (pon-
tos 5,8 €9, 12), mais 1/6 dessa distancia para o olho direito e menos 1/6 da respectiva distincia
para o olho esquerdo. A Tabela 4.1 descreve a posi¢ao dos pontos sobre as extremidades das
caracteristicas faciais, que informam o estado dessas caracteristicas. A Figura 4.7 contém a

disposicdo dos 16 pontos, que depois de posicionados ficardo como mostrado na Figura 4.4(c).

Na Figura 4.8 € possivel visualizar a aplicacao dos métodos Processamento de Imagens
e seus resultados. Esta operagdo realiza uma melhoria na qualidade das imagens das regides de-
finidas pelo modelo antropométrico e se estende até a obtencdo dos pontos extremos, utilizados

para a classificagio das expressoes faciais.

4.3.3 Classificacao da expressao facial

Com as coordenadas de alguns pontos nas extremidades das caracteristicas faciais,
pode-se calcular o deslocamento que ocorre sobre estes pontos em um intervalo de tempo de-

terminado, sendo assim possivel encontrar os respectivos AUs definidos em FACS (EKMAN;

!Esclera: drea do olho de coloracio branca adjacente a fris.



Tabela 4.1: Descri¢cdo dos pontos extremos de caracteristicas faciais.

Ponto Caracteristica Lado Posicdo Observacao
; direita (?Xzerno 1x = aprox. ponto 5x
sobrancelha ¥n oo
3 interno
esquerda
4 externo 4x=aprox. ponto 12x
5 externo
6 direita s.uper.lor 6x = (dod/2)+(dod/6)
7 inferior 7x=(dod/2)+(dod/6)
8 olho %nterno
9 interno
10 ior 10x = (doe/2)-(doe/6
esquerda s.uper.lor x = (doe/2)-(doe/6)
11 inferior 11x = (doe/2)-(doe/6)
12 externo
13 direita  externo
14 boca i s.uper.lor
15 inferior
16 esquerda externo

Obs.: doe, dod = distancia entre pontos extremos dos olhos esquerdo e direito

lado direito

lado esquerdo

14
15

Figura 4.7: Pontos extremos sobre caracteristicas faciais.

80

FRIESEN; HAGER, 2002a). Um exemplo que pode ser utilizado € o baixar e o aproximar das

sobrancelhas, movimentagdo que pelo FACS representa o AU 4, que pode ser identificado pelo

comportamento de pontos nesta caracteristica. O vetor de pontos extremos, obtidos na FeD,

contém essas coordenas necessarias para calcular o estado das caracteristicas faciais.

Os pontos extremos depois de obtidos passam a ser rastreados, o que reduz o custo

computacional da aplicacdo, que deixa de executar os dois primeiros mddulos (FaD e FeD), se
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Figura 4.8: Etapas/métodos para obten¢do de pontos extremos sobre caracteristicas faciais. (a)
Conversao da imagem para tons de cinza; (b) correcdo de histograma; (c) realce de contraste;
(d) filtro bilateral; (e) operacao morfolégica de abertura (apenas sobre os olhos); (f) obtencao
de imagem bindria (limiarizacdo adaptativa); (g) eliminacdo de pequenas ilhas; (h) eliminacdo
de vales; (1) demarcacdo de contornos; (j) posicionamento de pontos extremos.
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concentrando nos dois seguintes. O rastreamento € realizado utilizando o método Pyramidal
Lucas-Kanade, implementado na biblioteca OpenCV (WILLOW GARAGE, 2010). Os pontos
rastreados s@o avaliados apos cada frame e devem obedecer um conjunto de premissas contidas
na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Regras de posicionamento dos pontos sobre caracteristicas faciais.
Regra Descricao Exemplo

x para os pontos do lado direito da face devem ser (1x,2x,5%,6%,7x,8%,13%) <
1 menores que os x para os pontos lado esquerdo da face (3x,4%,9x%,10x%,11x,12%,16x)
y dos pontos superiores dos olhos e boca devem ser

2 menores que y de seus respectivos pontos inferiores (6y<7y),(10y<11y),(14y<15y)
valores x dos pontos superiores e inferiores dos olhos (5x<(6%,7x)<8x),
e boca devem estar entre seus respectivos pontos (9x<(10x,11x)<12x),

3 extremos verticais (13x<(14x,15x)<16x)

y dos pontos das sobrancelhas devem ser menores que ((1y,2y)<(5y,6y,7y,8y)),((3y,4y)<
4 y dos pontos extremos horizontais dos olhos de seulado  (9y,10y,11y,12y))

y dos pontos dos olhos devem ser menores que 0s ((5y,6y,7y,8y),(9y,10y,11y,12y))<
5 pontosy da boca (13y,14y,15y,16y)

x do ponto externo da sobrancelha direita deve ser menor

que o ponto interno da mesma sobrancelha,
que deve ser menor que o ponto interno da
sobrancelha esquerda, que deve ser menor que o

6 ponto externo da mesma sobrancelha 1x<2x<3x<4x
Obs.: Px representa os valores do eixo horizontal e Py os valores do eixo vertical para o ponto P

Conforme descrito na Secao 4.2.3, do vetor de pontos extremos, atualizado pelo rastre-
amento de pontos, se chega ao vetor de estados das caracteristicas faciais (VECF). A Tabela
4.3 descreve como os elementos do vetor de estados das caracteristicas faciais sdo obtidos do
vetor de pontos extremos. Considera-se o primeiro vetor resultante sendo de uma face neutra
(VECF,) e os subsequentes de face com expressao ou ndo (VECF,). Da subtracdo entre os veto-
res de estados das caracteristicas faciais de uma face neutra com uma com expressao resulta-se
o vetor de caracteristicas (VC), que tem seus elementos normalizados com base na distancia
entre os cantos internos dos olhos (DO - pontos 8 € 9), conforme Equacgdo 4.2. A normalizacao
€ necessdria para corrigir diferencas de escala na imagem, isto é, evitar que sejam comparados
dados coletados entre faces com diferentes proximidades da camera. J4, a op¢ao pelos cantos
internos dos olhos foi adotada, pois a distancia entre eles nio se altera mesmo com a presenca
de expressoes faciais. Ap0ds essa primeira normaliza¢do, o vetor resultante é novamente nor-
malizado, dessa vez para manter seus valores escalares entre -1 e 1. Neste caso € feita uma
busca pelo maior valor absoluto, que tem seu médulo utilizado para normalizar todo o vetor.

O vetor de caracteristicas resultante (VCy) € entdo submetido a classificacdo para obtencdo de
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AUs presentes na expressao facial.

4.2)

VC= z:

<VECF i) VECEAA).
=i

Tabela 4.3: Descrigdo dos estados das caracteristicas faciais.

Elemento Estados da caracteristica facial Descricdo do estados
1 sobrancelha externa direita movimento vertical do ponto 1
2 sobrancelha externa esquerda movimento vertical do ponto 4
3 sobrancelha interna direita movimento vertical do ponto 2
4 sobrancelha interna esquerda movimento vertical do ponto 3
5 distancia entre sobrancelhas distancia euclidiana entre pontos 2 e 3
6 abertura do olho direito distancia euclidiana entre pontos 6 e 7
7 abertura do olho esquerdo distancia euclidiana entre pontos 10 e 11
8 palpebra superior direita movimento vertical do ponto 6
9 palpebra superior esquerda movimento vertical do ponto 10
10 palpebra inferior direita movimento vertical do ponto 7
11 palpebra inferior esquerda movimento vertical do ponto 11
12 largura da boca distancia euclidiana entre pontos 13 e 16
13 abertura da boca distancia euclidiana entre pontos 14 e 15
14 labio superior movimento vertical do ponto 14
15 labio inferior movimento vertical do ponto 15
16 canto direito da boca movimento vertical do ponto 13
17 canto esquerdo da boca movimento vertical do ponto 16

Obs.: os movimentos verticais sdo as diferencas entre os eixos verticais (Px) dos pontos e centro dos olhos.

A classificacdao dos cédigos FACS € realizada por duas redes neurais tipo multi-layer
perceptron feed-forward com algoritmo de aprendizado iRPROP-, fornecidas pela biblioteca
FANN (NISSEN, 2003). Apds algumas tentativas, a melhor configuragdo encontrada é similar
a utilizada por (TIAN; KANADE; COHN, 2001), que tem duas dessas redes neurais: uma para
os AUs superiores (AUs 1, 2,4, 5, 6, 7 € 9) e outra para os inferiores (AUs 10, 11, 12, 15, 16, 17,
20, 22,23, 24, 25,26 e 27). Em sua constru¢ao, cada RNA possui uma camada oculta de 28 e 52
neurdnios para os AUs superiores (RNA1) e inferiores (RNA?2), respectivamente. A configura-
¢do da camada oculta foi obtida multiplicando o nimero de neurdnios das saidas de cada rede e
avaliando o seu desempenho, sendo quatro vezes o nimero de saidas a configuracdo encontrada
como mais adequada (RNA1 =4 x 7; RNA2 =4 x 13), ou seja, que convergia mais proximo
ao erro estimado de 1%. Como entrada, as redes recebem os estados das caracteristicas faciais
(Tabela 4.3), formatado no vetor de caracteristicas normalizado (VCy), sendo os elementos 1 a
11 paraa RNAI, e 12 ao 17 para a RNA2. Os neurdnios da camada de saida tém como resultado
um valor continuo no intervalo de 0 a 1, que passam por um limiar que discretiza seu resultado

em 0 ou 1. Este limiar estd ajustado para 0,5, o que significa que os neurdnios que atingem a
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partir desse valor sdo considerados como uma ocorréncia positiva (valor igual a 1) do codigo
AU representado por ele. A Figura 4.9 mostra a estrutura das redes neurais construidas, que tém

outros detalhes sobre desempenho no Capitulo 5.

i camada camada oculta camada !
E de entrada de saida i limiarizag3o
i

AN

MK TN

\

estados de olhos

e sobrancelhas AUs superiores

<

estados da boca AUs inferiores

176 28752 7/13 |
! neurénios neurdnios neuronios

Figura 4.9: Estrutura das redes neurais 1 (para AUs superiores) e 2 (para AUs inferiores).

Em sua aplicacdo pratica, as redes recebem a sua parte do vetor de caracteristicas (que
contém os estados das caracteristicas faciais) de cada frame lido. Da mesma forma, para cada

frame lido € retornado o vetor de AUSs, utilizado posteriormente na inferéncia da emocao.

4.3.4 Inferéncia da emocao

Algumas combinagdes de AUs estdo presentes em expressoes faciais que ilustram as
emocdes basicas (EKMAN; FRIESEN; HAGER, 2002b). Conhecidos os AUs contidos em
uma expressao facial, € possivel obter a emocao por eles representados. Por exemplo, a emocao
de medo pode ser caracterizada pela presenga dos AUs 1424445425, conforme Tabela 2.1.
Essa mesma tabela foi a base da construcao de uma arvore de decisdo encarregada de classificar

emocdes de AUs, conforme descrito nesta secao.

Todas as possiveis combinagdes da Tabela 2.1 foram retabuladas considerando os AUs
1, 2,4,5,6, 7,9, 10, 11, 12, 15, 16, 17, 20, 22, 23, 24, 25, 26 ¢ 27. Nesta nova tabela
foram retirados os AUs 54 e 64 e as medidas de intensidade e simetria, por serem dispensaveis
(opcionais) na inferéncia e ndo detectdveis pela aplicacdo. A tabela resultante contém 116
possiveis combinagdes entre as seis emocoes basicas (7 para surpresa, 15 para medo, 2 para

alegria, 24 para tristeza, 6 para repulsa, e 60 para raiva).

Esta tabela contendo 116 combinagdes para as seis emogdes basicas foi submetida a

ferramenta See5 (RULEQUESTRESEARCH, 2001) para a constru¢do da arvore de decisdo
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(chamada de em1) e de um conjunto de regras (chamado de em?2). See5 € a versao comercial e
atualizada do algoritmo de classificacdo C4.5 (QUINLAN, 1993), que € utilizada para a indugao
de arvores de decisdo ou conjunto de regras com base nas informagdes contidas em uma base
de dados. A Figura 4.10 exibe a arvore de decisdo construida pelo See5 sobre a tabela de
combinacdes de AUs. Pode-se ver nesta figura que a existéncia de determinados AUs (caixas)

denuncia uma provavel emogao (elipses).

Figura 4.10: Arvore de decisdo sobre emocio baseada na presenca de AUs

As defini¢des contidas na arvore de decisdo (em1) (Figura 4.10) e no conjunto de regras
(em2) foram implementadas dentro do quarto médulo da aplicagdo, utilizando para isto cadeias
de “ifs” para realizar as inferéncias de AUs para emocgdes. Estas implementacdes recebem como
entrada 20 AUs considerados na aplicacdo na forma de um vetor, fornecido pelas redes neurais.
O vetor de AUs € constituido por varidveis booleanas em que cada elemento corresponde a um

AU especifico, conforme pode ser visto na Figura 4.11.
Indice do vetor

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
11]1]1]1]o]o|o|o|o|o|o|o|o|o|0|0[0[1]0]0]|=1+2+4+5+25
0{0[1][1]0[1]0|1]0]0|0[0[0[0[1[1][0]|1]0]O0|=4+5+7+10+22+23+25
|o|o|o|o|1|o|o|o|o|1|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|—6+12

17 20 22 23 24 25 26

AUs correspondentes

Figura 4.11: Exemplo de vetor de AUs.

Uma terceira forma de inferéncia de emocdes, mais simplificada, foi implementada

(renomeada como em3). Ela utiliza um conjunto de regras desenvolvido por Lucey et al. (2010),
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mostrado na Tabela 4.4. Esse inferidor (em3) € utilizando em conjunto com os outros dois (em1
e em2) para obtencdo da emog¢do inferida (emX). E realizada uma eleicdo, sendo eleita como
emocdo, aquela que ocorrer mais vezes entre os inferidores. Caso nio haja concordancia entre
os trés inferidores, € eleita a emocao de em1. Havendo condigdes favoraveis (face e centro de
olhos detectados, regras na Tabela 4.2 atendidas), este processo € realizado sobre cada frame,

em tempo real, durante a execugao do sistema.

Tabela 4.4: Regras de emogdes de acordo com ocorréncia de determinados AUs.

Emocdo Regra de ocorréncia
Surpresa 1+2ou 1+5A/B
Medo 1+2+4 ou 1+2+45E
Alegria 12
Tristeza 1+4+11 ou 1+4+15ou 6+15
Repulsa 9o0ul0
Raiva 23 o0u 24
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5 AVALIACAO DO SISTEMA

Para analisar o desempenho alcancado pela aplicacdo na tarefa de obter os codigos
FACS e posteriormente as seis emogdes bdsicas, tornou-se necessario o uso de bases de faces
que contivessem esses dados em suas imagens. Nesse sentido, foram selecionadas trés bases:
JAFFE (The Japanese Female Facial Expression Database) (LYONS et al., 1998), CK+ (The
Extended Cohn-Kanade Dataset) (ILUCEY et al., 2010) e MPI-FVD (Max Planck Institute Face
Video Database) (MPI, 2011).

A base JAFFE contém 213 imagens estdticas, em tons cinza, com resolucao de 256 x
256 pixels, de 10 mulheres japonesas expressando, cada uma, as seis expressoes bdsicas, além
da expressdo neutra. J4 a CK+ contém 593 sequéncias de imagens estdticas, em tons de cinza e
coloridas (poucos exemplos), com resolucao de 640 x 490 ou 640 x 480 pixels, de 123 pessoas
de sexos e etnicidades variadas, que realizam diversas expressoes faciais, registradas em forma
de codigos FACS e emocodes bdsicas (em alguns casos). A tultima base utilizada ¢ a MPI-
FVD, que apresenta 246 videos coloridos, com resolucao de 786 x 576 pixels, de uma pessoa

executando codigos FACS em angulos de captura variados.

Como a aplicacdo opera sobre imagens em sequéncia, as imagens estaticas da base CK+
foram transformadas em videos. O mesmo ndo pode ser realizado com a base JAFFE, que ndo
possui imagens da transicao entre a face neutra e com expressao. Neste caso, € realizada apenas
a comparacao entre imagem da face neutra e com expressdo, eliminando a etapa de rastreamento

de pontos.

Nas proximas secOes sdo encontradas descricdes dos experimentos realizados, bem
como a andlise dos resultados obtidos. Finalizando o capitulo, a Se¢do 5.2 traz um parecer

onde consideracdes sobre os dados coletados e seus resultados sdo expostos.
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5.1 Experimentos

Desde o inicio da implementacdo até as tltimas validagdes, foram utilizados dados das
bases de faces consideradas neste trabalho. Sua func¢do foi de auxiliar em ajustes da aplicagdo,

testes de classificadores e ser base para avaliagao do desempenho do sistema.

Foram conduzidos alguns experimentos de avaliagcdo realizados dentro de trés cendrios,
que foram construidos para atender a diferentes formas de classificacdo ou de ambientes, onde
foram submetidas as amostras. A Tabela 5.1 contém os dados que identificam cada cendrio e
seus experimentos, com informagdes sobre base utilizada, que tiveram como objetivos obter o

desempenho na classificacdo de AUs e na inferéncia de emogdes.

Tabela 5.1: Cendrios e experimentos utilizados para avaliacdo da aplicagao.
Base/Exemplos utilizados

Cenario Experimento CK+ MPI-FVD JAFFE Outras
- Pré-avaliacao 10 1 10 10

- Teste 468 20 213 -

1 FACS 468 20 - -
Emocao 381 - 213 -

2 Emocao - RNA-EMO 381 - 213 -

3 Emoc¢ao - webcam - - - 30

Os resultados obtidos pela aplicagdo nos diversos experimentos foram medidos pelas
equagdes 5.1, quando se utiliza a amostra como referéncia, e 5.2 quando sdo tomados os AUs
como base (TTIAN; KANADE; COHN, 2001).

nimero total de exemplos da amostra reconhecidos corretamente

Taxa de reconhecimento = ~
nimero total de exemplos da amostra

5.1

. numero total de AUs reconhecidos corretamente
Taxa de reconhecimento = ~ . (5.2)
niimero total de AUs

A medida de desempenho de taxa de reconhecimento (TREC), normalmente empregada

em trabalhos relacionados, identifica quanto o sistema classificou corretamente os exemplos

1

conforme o esperado, ou seja, seu sucesso . Em se tratando de exemplos da amostra como

base, um resultado esperado é uma classificacdo que retorne a combinacdo exata de codigos

I'Sucesso: exemplo é classificado corretamente. Erro: exemplo é classificado erroneamente.
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AUs presentes em um exemplo, ou a mesma emocao (conforme Equacgdo 5.1). Utilizando AUs
como base, o resultado obtido € a proporcao de AUs corretamente classificados em relacdo
ao numero de AUs (conforme Equagdo 5.2). Além da taxa de reconhecimento, sera utilizada
a taxa de VP e a taxa de VN (KOHAVI; PROVOST, 1998), adotadas por serem consideradas
adequadas para expressar o desempenho da aplicacdo. Mais detalhes sobre os resultados obtidos

nos experimentos sao descritos nas proximas secoes.

5.1.1 Pré-avaliacao

O objetivo da pré-avaliagdo foi realizar, durante a implementagdo da aplicagdo, testes
sobre o sistema. Para isso, foi utilizada uma amostra com dados das bases de faces consideradas
no trabalho. Essa amostra era pequena e composta por pouco mais de 30 imagens, variadas o
suficiente para que fossem capazes de fornecer alguns dos desafios contidos na Figura 2.13,
como variagdo de luminosidade (alta ou baixa), baixa qualidade (resolu¢do baixa) e inclinacao
da face. Estas imagens foram submetidas ao sistema de forma a constatar problemas e reali-
zar ajustes, principalmente em relagdo a FaD e FeD, mas também no retreinamento das redes

neurais utilizadas no trabalho.

Ap6s obtidos valores considerados satisfatorios, durante a implementagio e testes ini-
ciais, foi realizado um teste final mais abrangente, utilizando uma amostra de dados maior para
que os ultimos ajustes fossem feitos. De posse dos resultados desse teste, foi levantada uma

série de constatacdes que levaram a alteracdes na aplicacdo, descritas nos proximos pardgrafos.

Originalmente, havia a necessidade de utilizar novamente o classificador de detec¢do de
olhos apés a inclinacdo da face ser realizada, para que fosse identificado o novo posicionamento
dos olhos. Isso foi dispensado, pois as coordenadas dos olhos na face sem inclina¢do passaram

a ser identificados apenas calculando a rotag@o especifica desses dois pontos ao angulo correto.

Os dados do vetor de caracteristicas (o0 que € enviado as redes neurais) eram normali-
zados apenas com base na distancia entre os cantos internos dos olhos (pontos 8 ¢ 9). Porém,
a normalizac@o agora passa a considerar os cantos externos dos olhos (pontos 5 e 12) para re-
forcar essa distancia. Para isso, tomando como base estudos de Farkas e Munro (1987), onde
sabe-se que a distancia entre os cantos internos dos olhos € aproximadamente a largura de um
olho, utiliza-se os pontos externos dos olhos para encontrar de forma mais robusta a distancia
entre os cantos internos dos olhos. Isso garante uma normaliza¢do dos dados mais confidvel,

pois minimiza efeitos de um ponto mal posicionado sobre o olho.

Foi alterada a normalizacdo dos dados de entrada da RNA. Inicialmente, os valores
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eram normalizados pelo médulo do maior valor absoluto do vetor de caracteristicas, porém foi
constatado que o intervalo de -1 a 1, utilizado na normalizagdo, ja encontrava-se presente nos
dados ndo normalizados. Nos casos de excec¢do, em que valores ultrapassarem os limites infe-
riores ou superiores, estes recebem o valor de limite. Devido a essa alterag@o, foram treinadas

novamente as RNAs com pesos normalizados pela nova definicao.

A ordem de avaliacdo das regras apresentada na Tabela 4.4, utilizada pelo inferidor em3,
que verificava em sequéncia as regras para surpresa, medo, alegria, tristeza, repulsa e raiva, foi
alterada para a ordem alegria, raiva, repulsa, medo, surpresa e tristeza. Isso foi necessério, pois
existem alguns codigos AUs em comum nas emogdes de surpresa e medo, e medo e tristeza, que

na nova ordenacdo possibilitam verificacdo de regras mais complexas antes das mais simples.

5.1.2 Cenario 1

O primeiro cendrio foi criado com o intuito de avaliar o desempenho da aplicagdo cons-
truida sobre as bases de faces consideradas, tanto na classifica¢do de cédigos FACS, quanto na
inferéncia de emog¢des . Conforme ja exibido na Tabela 5.1, foi executado um experimento para
avaliar a classificagdo de codigos FACS e outro para a inferéncia da emocao, como descrito a

seguir.

Experimento 1: classificaciao de codigos FACS

Foram consideradas neste experimento, amostras de 468 exemplos sobre a base CK+, e
de 20 exemplos sobre a MPI-FVD. Entretanto, devido problemas nas etapas de FaD e FeD (ver

secdo 5.2), 195 e 3 exemplos das respectivas bases foram descartados das amostras.

Considerando que a amostra vélida da base CK+ é composta por 273 exemplos, a taxa
de reconhecimento sobre a amostra foi 8,79% (conforme Tabela 5.2). Em outras palavras, em
8,79% da amostra os 20 cédigos AUs esperados foram corretamente inferidos, ou seja, foram
exatamente os mesmos. Porém, analisando separadamente os AUs inferiores (1,2,4,5,6,7¢9)
e superiores (10, 11, 12, 15, 16, 17, 20, 22, 23, 24, 25, 26 e 27), a taxa de reconhecimento sobre
a amostra foi de 49,82% e 22,71% respectivamente. Isso demonstra que existe um problema

maior na classificacdo dos AUs inferiores.

Conforme exibido na Tabela 5.3, considerando cédigos AUs, a taxa de reconhecimento
€ de 53,83% na base CK+. Dividindo esse percentual entre AUs superiores e inferiores, as taxas
sao de 45,43% e 61,61%, respectivamente. Nota-se que, agora, a taxa de reconhecimento para

os AUs inferiores obteve um desempenho melhor. Isso se deve ao fato de a representividade
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Tabela 5.2: AUs na base CK+: taxas de reconhecimento sobre a amostra.

Base Escopo ('1;1 1’:2;:5; Taxa VP Taxa VN
AUs superiores 58,82 60,00 71,85

MPI-FVD AUs inferiores 11,76 75,00 56,85
todos AUs 588 70,59 62,14

AUs superiores 49,82 4543 87,87

CK+  AUs inferiores 22,71 61,61 81,70
todos AUs 8,79 54,03 83,70

dos AUs inferiores ser maior: sdo 13 codigos, contra 7.

Tabela 5.3: AUs na base CK+: taxas de reconhecimento sobre total de AUs.

MPI-FVD CK+
AU Casosna Rec. Rec. Taxa REC JCasosna Rec. Rec. Taxa REC
amostra correto incorreto (nro AUs) | amostra correto incorreto (nro AUs)
0 - - - - 11 4 7 36,36%
1 1 0 1 0,00% 93 65 28 69,89%
2 1 0 1 0,00% 69 45 24 6522%
g 4 1 - . - 87 24 63 27,59%
5 5 1 - - - 70 40 30 57,14%
% 6 1 1 0 100,00% 62 18 44  29,03%
7 1 1 0 100,00% 50 9 41 18,00%
9 1 1 0 100,00% 29 8 21 27,59%
total 7 3 2 42,86% 460 209 251 45,43%
10 1 0 1 0,00% 8 3 5 37,50%
11 1 1 0 100,00% 8 7 1 87,50%
12 1 1 0 100,00% 58 35 23 60,34%
15 1 1 0 100,00% 39 23 16 58,97%
16 1 1 0 100,00% 10 4 6 40,00%
§ 17 1 1 0 100,00% 87 63 24 72,41%
'g 20 1 0 1 0,00% 27 21 6 77,78%
E 22 1 1 0 100,00% 2 1 1 50,00%
23 1 - - - 22 10 12  45,45%
24 1 1 0 100,00% 19 6 13 31,58%
25 1 0 1 0,00% 155 104 51 67,10%
26 1 1 0 100,00% 30 12 18 40,00%
27 1 1 0 100,00% 56 32 24 57,14%
total 13 9 3 6923% 521 321 200 61,61%
TOTAL 20 12 5 60,00% 992 534 458 53,83%

Também foram obtidos resultados de 17 exemplos da base MPI-FVD. A Tabela 5.2
mostra que a taxa de reconhecimento sobre a amostra foi de 5,88%, 58,82% sobre os AUs
superiores e 11,76% sobre os AUs inferiores. Em relacdo a taxa de reconhecimento sobre
AUs (Tabela 5.3), o desempenho sobre todos AUs foi de 60,00%, 42,86% sobre os superiores
e 69,23% sobre os inferiores. A base MPI-FVD apresentou resultados pouco melhores em
relacdo a CK+, porém a sua amostra € muito pequena. O comportamento entre as bases em

relacdo a AUs superiores e inferiores € similar, demonstrando que de fato hd mais problemas na
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classificagdo de AUs inferiores.

Experimento 2: inferéncia de emocao

No segundo experimento do cendrio 1, foram utilizadas amostras de 381 exemplos sobre
a base CK+ e de 213 exemplos sobre a base JAFFE. Da mesma forma como ocorreu com o
experimento 1 (pelos mesmos motivos), foram descartadas 157 e 56 exemplos das respectivas

bases.

A maior taxa de reconhecimento de emogdes para a base CK+ foi de 28,57%, com taxa
média de reconhecimento por emocdo de 37,47% =+ 26,40%. Esse desempenho foi obtido pelo

inferidor em1, conforme listado pela Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Taxa de reconhecimento de emocdes na base CK+.
Inferidor de Taxa Media das taxasde

Base emocao REC rec. por emocao
eml 24,84 23,88 £ 15,75
JAFFE em?2 2550 2392 + 1591
em3 27,39 27,56 + 18,87
emX 2548 25,15 = 15,74
eml 28,57 37,47 = 26,40
CK+ em?2 24,11 30,79 £ 2599
em3 28,57 31,99 + 32,62
emX 28,13 36,70 = 24,60

Pode-se ver na Tabela 5.5 o desempenho do inferidor em1 sobre cada emogao. E visivel,
pelos resultados, uma tendéncia para inferéncia sobre as emocdes de medo e neutra, que foram
as unicas a atingirem percentual de reconhecimento dentro do esperado (0s sucessos ocorreram

em maior ndmero na propria emog¢ao).

Tabela 5.5: Matriz de confusao para o inferidor em1 sobre a base CK+.
Emocao obtida

Raiva Alegria Tristeza Repulsa Surpresa Medo Neutra

% # % # % # % # % # % # % #
. Raiva 25,93 7 0,00 O0f 11,11 3 0,00 0] 3,70 1] 29,63 8| 29,63 8 27
T Alegria 3,64 2|32,73 18| 12,73 7 0,00 0] 1,82 1| 40,00 22 9,09 5 55
gTristeza 833 2| 000 0f2500 6 0,00 0| 8,33 2| 2500 6] 3333 8 24
E Repulsa 16,67 5| 0,00 0| 10,00 3| 20,00 6| 000 0| 20,00 6| 33,33 10 30
‘g» Surpresa 1,69 1| 000 0] 508 3 0,00 0]10,17 6| 67,80 40| 1525 9 59
E Medo 0,00 0| 000 0] 556 1 0,00 0| 556 1|66,67 12| 22,22 4 18
Neutra 0,00 0] 0,00 O0Of 909 1 0,00 0 000 0Of 909 1| 81,82 9 11

17 18 24 6 11 95 53

O experimento sobre a amostra da base JAFFE obteve melhor desempenho com infe-

ridor em3, que atingiu uma taxa de reconhecimento um pouco menor em relagdo a base CK+:
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27,39%, com taxa média de reconhecimento por emocao de 27,56% = 18,87% (Tabela 5.4). O
desempenho do inferidor em3 sobre cada emog¢ao pode ser visto na Tabela 5.6. Constata-se que
surpresa, tristeza e medo foram inferidas com maior percentual em outras emog¢des, € que existe

uma tendéncia de inferéncia nas emocdes de raiva ou neutra.

Tabela 5.6: Matriz de confusio para o inferidor em3 sobre a base JAFFE.
Emocao obtida

Raiva Alegria Tristeza Repulsa Surpresa Medo Neutra

% # % # % # % # % # % # % #
. Raiva 36,84 7 000 0| 000 0| 3684 7] 0,00 0] 000 O 26,32 5 19
T Alegria 13,04 352,17 12| 435 1 870 2| 435 1| 435 1 13,04 3 23
E_ Tristeza 41,67 10| 12,50 3|12,50 3 12,50 3] 12,50 3| 0,00 O 833 2 24
§ Repulsa 21,05 4| 526 1| 1579 3| 21,05 4| 0,00 0] 1579 3 21,05 4 19
'g»- Surpresa 3043 7| 435 1| 0,00 O 435 1| 4,35 1| 21,74 5 34,78 8 23
E Medo 20,00 5| 400 1| 000 O 12,00 3] 12,00 3|16,00 4 36,00 9 25
Neutra 33,33 8| 1250 3| 000 O 4,17 1| 0,00 0] 000 0| 50,00 12 24

44 21 7 21 8 13 43

5.1.3 Cenario 2

Considerando que os resultados apresentados no cendrio 1 mostraram-se deficientes
na inferéncia de emocdo através de cddigos FACS, foi criado o cendrio 2, para avaliar uma
alternativa a atual inferéncia de emogdes. Trata-se de uma rede neural que combina as RNAI
e RNA2 em uma tnica rede. Ela foi construida utilizando a mesma estratégia de construcao e
a mesma base de dados utilizada nas RNA1 e RNA2 (JAFFE e CK+), porém, considerando e
tendo apenas como saida as emog¢des basicas. A rede construida possui 17 neurdnios de entrada
(os dois vetores da RNA1 E RNA2), duas camadas ocultas com 25 neur6nios cada e sete saidas

(emocdes bésicas + neutra). Ela foi chamada de RNA-EMO.

No cenario 2, foram utilizadas as mesmas amostras selecionadas no cendario 1, exceto
a base MPI-FDV, que foi descartada por ndo apresentar emog¢des. A taxa de reconhecimento
obtida pela RNA-EMO sobre emog¢des na base CK+ foi de 57,14%, com taxa média de reconhe-
cimento por emocao de 59,61% =+ 23,43% (Tabela 5.7). A Tabela 5.8 discrimina o desempenho
da RNA-EMO sobre cada emogdo, onde constata-se uma tendéncia geral para classificacdo de

emocdo neutra e uma grande confusio na classificacao de raiva.

Tabela 5.7: Taxa de reconhecimento de emocdes da RNA-EMO sobre a base CK+.

Inferidor de Taxa Media dastaxasde
emocao REC rec. por emocao

JAFFE RNA-EMO 43,95 4488 = 24,29
CK+ RNA-EMO 57,14 59,61 + 23,43

Base
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Tabela 5.8: Matriz de confusdo da RNA-EMO sobre a base CK+.

Emocao obtida

Raiva Alegria Tristeza Repulsa Surpresa Medo Neutra

% # % # % # % # % # % # % #
- Raiva 14,81 4 11,11 3| 11,11 3 29,63 8| 000 0 370 1 29,63 8 27
T Alegria 1,82 152,73 29| 545 3 12,73 7|1 0,00 0] 18,18 10 909 5 55
ETristeza 0,00 0] 0,00 0]62,50 15 0,00 0] 000 O 417 1| 3333 8 24
é Repulsa 0,00 0] 000 0] 333 1| 86,67 26| 333 1] 000 O 6,67 2 30
'g» Surpresa 6,78 4| 0,00 0f 22,03 13 0,00 057,63 34| 0,00 O 13,56 8 59
S Medo 0,00 0] 556 1| 2222 4 0,00 0| 556 1|61,11 11 556 1 18
Neutra 0,00 0] 0,00 Of 909 1 0,00 0 909 1] 000 0 81,82 9 11

9 33 40 41 37 23 41

A amostra da base JAFFE obteve desempenho inferior em relacdo a CK+ com a RNA-
EMO: sua taxa de reconhecimento foi de 43,95%, com taxa média de reconhecimento por
emocao de 44,88% = 24,29% (Tabela 5.7). Analisando a Tabela 5.9, nota-se uma tendéncia na

classificagdo da emocdo de raiva, além de uma completa confusio na classificacio da emocao

de medo.
Tabela 5.9: Matriz de confusdao da RNA-EMO sobre a base JAFFE.
Emocao obtida
Raiva Alegria Tristeza Repulsa Surpresa Medo Neutra
% # % # % # % # % # % # % #
. Raiva 73,68 14 0,00 0] 21,05 4 526 1] 0,00 0Of 000 0 0,00 0 19
T Alegria 8,70 2|65,22 15| 435 1 0,00 0] 870 2| 870 2 435 1 23
g Tristeza 41,67 10 4,17 1|41,67 10 0,00 0] 0,00 o0Of 000 O0f 1250 3 24
§ Repulsa 1053 2| 526 1 2632 5| 31,58 6| 1579 3| 0,00 0] 10,53 2 19
‘g» Surpresa 0,00 0| 435 1| 21,74 5 0,00 0]47,83 11| 0,00 0] 26,09 6 23
E Medo 12,00 3| 0,00 O0f 2400 6| 16,00 4| 28,00 7] 0,00 0] 2000 5 25
Neutra 2500 6| 4,17 1| 833 2 4,17 1| 4,17 1] 0,00 0] 54,17 13 24
37 19 33 12 24 2 30

5.1.4 Cenario3

Um tltimo cendrio foi criado para testar e avaliar a aplicacdo sobre o ambiente foco de
sua construcdo: aquele em que ha captura de imagens por webcam de usudrios a frente do com-
putador. Para isso foram utilizadas imagens coletadas de uma pessoa a frente do computador,
executando expressodes faciais emocionais, por diferentes webcams, em diferentes configura-

coes.

Foram utilizadas na coleta de dados do Cendrio 3, trés webcams: Logitech QuickCam
Pro 5000 (cam1), A4 Tech PK-5 (cam2) e a camera embutida do netbook Asus EeePC 1000H
(cam3). Por meio dessas webcams foram coletadas cinco amostras, onde em cada uma foi
executada a sequéncia das emog¢des de medo, surpresa, repulsa, tristeza, alegria e raiva, totali-

zando 30 exemplos. A caml e a cam2 capturaram, cada uma, uma sequéncia com resolugdo
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de 320 x 240 pixels e outra com resolucdo de 640 x 480 pixels. A cam3 capturou apenas uma

sequéncia com resolucdo de 640 x 480 pixels.

As amostras do Cendrio 3 foram submetidos a inferéncia da emog¢ao ao em1, em2, em3
e RNA-EMO. As taxas de reconhecimento foram, respectivamente, 46,67%, 56,67%, 60,00%,
e 63,33%. Em todos os inferidores foi constatado algum grau de tendéncia na obtencdo de
emocdes, mas a RNA-EMO obteve melhores resultados, justamente por manter um equilibrio

maior na classificacdo individual das emocdes.

5.2 Avaliacao dos resultados

Os resultados obtidos pelo trabalho e descritos nas secdes anteriores, foram atingidos
apods a execugdo de vdrias etapas da aplicacdo. Inicialmente, € realizada a detec¢do da face, em
seguida a detec¢do de caracteristicas faciais, posteriormente a classificacdo das caracteristicas
faciais, finalizando com a inferéncia da emocao. Cada uma dessas etapas € dependente da ante-
rior (Figura 5.1) e pode encontrar obstaculos a ultrapassar, como os problemas de classificacdo
originados por motivos mostrados na Figura 2.13. Isso significa que o desempenho méaximo do

sistema € relacionado com a combinagdo dos desempenhos de cada etapa.

Figura 5.1: Dependéncia entre etapas do sistema.

[ Deteccdo da face ]7
ﬂetecgéo das caracteristicas faciais \

[ Detecgdo dos olhos ]—

Deteccdo de
extremidades das

caracteristicas faciais

Rastreamento de
pontos extremos

Classificacdo da
k j expressdo facial
Inferéncia da
emogao

Considerando essa dependéncia, € possivel ter dois grupos de avaliagdo: especifico,

sobre as etapas; geral, do sistema como um todo. A préxima secdo avaliard o desempenho

especifico das etapas de classificacio expressao facial e inferéncia de emocgao.
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5.2.1 Desempenho dos inferidores e classificadores

Foram construidas duas RNAs para realizar a classificacdo de expressoes faciais sobre
codigos FACS, RNA1 e RNA2. A RNAI obteve taxa de reconhecimento de 27,88% sobre a
amostra e 88,61% sobre os AUs. Ja a RNA2 obteve taxa de reconhecimento de 40,38% sobre a

amostra e 83,65% sobre os AUs, conforme Tabela 5.10.

Tabela 5.10: Desempenho de treinamento das RNAs.
Taxa REC Taxa REC S Amostrade Amostra

RNA (amostra) (nro AUs) treinamento de teste
RNA1 (AUs sup.) 40,38 83,65 0,15 429 104
RNAZ2 (AUs inf.) 27,88 88,61 0,11 429 104
RNA-EMO 89,87 - 0,01 244 79

Comparando os resultados obtidos no Cendrio 1, na base CK+, com os obtidos sobre a
amostra de teste da RNA1 e RNA2, se torna evidente que o comportamento das redes se reflete
nos resultados da aplicacdo. As taxas de reconhecimento sobre amostra para AUs superiores
foram maiores do que para os inferiores; e as taxas de reconhecimento sobre AUs foi maior para

os AUs inferiores do que para os superiores, em ambos 0s casos.

Diferentemente do comportamento similar encontrado nos resultados dos inferidores de
emocdo e redes neurais classificadores de FACS, em testes e em uso pela aplicacdo, o desempe-
nho da RNA-EMO sobre a amostra de teste (89,87% de taxa de reconhecimento - Tabela 5.10)
€ um pouco diferente dos encontrados na aplicagdo. Os resultados expandidos dos testes da
RNA-EMO (Tabela 5.11) apresentam valores equilibrados, entre 80% e 100%, mas na aplica-
¢do, essa faixa ficou entre 14,81% e 86,67% (Tabela 5.8). Uma possivel explicacdo a isto € o

tamanho da amostra de teste da RNA-EMO, que possui apenas 79 casos.

Tabela 5.11: Matriz de confusdo para teste da RNA-EMO sobre a base CK+.

Emocao obtida
Neutra Surpresa Medo Alegria Tristeza Repulsa Raiva

% # % # % # % # % # % # % #
- Neutra 100,00 2| 0,00 0] 000 O 0,00 0] 0,00 0] 000 O 0,00 0 2
T Surpresa 0,00 0]93,75 15| 0,00 0 0,00 0] 0,00 0] 000 O 6,25 1 16
EMedo 0,00 0] 0,00 0]90,91 10 9,09 1 0,00 0] 0,00 O 0,00 0 11
f Alegria 000 0| 000 0] 000 0f{100,00 15 0,00 0] 000 O 0,00 0 15
‘% Tristeza 833 1| 833 1] 000 O 0,00 083,33 10 0,00 O 0,00 0 12
E Repulsa 0,00 0} 000 0] 000 O 0,00 0] 0,00 0]8750 7] 1250 1 8
Raiva 6,67 1| 0,00 0] 0,00 0 0,00 0] 667 1] 667 1| 80,00 12 15

4 16 10 16 11 8 14

Ambas redes (RNA1, RNA2 e RNA-EMO) utilizam em sua parametrizacdo as bases

de faces JAFFE e CK+. As quantidades utilizadas nos treinamentos e testes, além do MSE
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(Mean Square Error) obtido no treinamento e as melhores medidas de desempenho podem ser

consultadas na Tabela 5.10.

Para inferéncia de emogdes sao utilizadas inicialmente a arvore em1, o conjunto de
regras em2, as regras em3, e o agregador de inferéncias emX. Embora em1 e em2 tenham
sido construidos pelo See5, a taxa de reconhecimento do conjunto de regras em2 obteve um
desempenho melhor, de 71,93% (Tabela 5.12). O desempenho de emX na avaliacdo sobre a
amostra de teste confirmou o seu comportamento intermediatista, que € de fornecer taxas de

reconhecimento melhores que o valor mais baixo, mas piores que o mais alto.

Tabela 5.12: Desempenho dos inferidores de emocgado sobre a base CK+.
Inferidor de Taxa REC Casosde  Amostrade

emocao (amostra) treinamento teste Erro
eml 69,79 116 374 3,40
em2 71,93 116 374 3,40
em3 62,30 - 374 -
emX 69,52 - 374 -

A Tabela 5.13 mostra de forma mais explicita o desempenho do inferidor em2, que teve
melhores resultados em relacao aos demais. Pode-se ver que a taxa de reconhecimento da emo-
¢do de surpresa (15,12%) ficou bem abaixo dos demais, sendo bastante confundida com medo
(80,23%). Embora a emocao de tristeza (76,19%) tenha apresentado um resultado superior a
surpresa, também nota-se uma confusao com raiva (14,29%) e neutra (9,52%). Essas constata-
coes realizadas especificamente sobre os inferidores, explicam o desempenho baixo obtido pela

aplicacdo para algumas emocgdes.

Tabela 5.13: Matriz de confusdo para teste da em2 sobre a base CK+.
Emocao obtida

Raiva Alegria Tristeza Repulsa Surpresa Medo Neutra

% id % # % # % # % # % id % #
- Raiva 97,87 46| 0,00 O 000 O 0,00 0] 0,00 0Of 000 O 2,13 1 47
T Alegria 0,00 0]95,56 86| 0,00 0 0,00 0] 0,00 Of 222 2 2,22 2 90
ETristeza 1429 6| 0,00 0f76,19 32 0,00 0] 0,00 0Of 000 O 952 4 42
E Repulsa 1692 11| 0,00 0| 3,08 2| 80,00 52 0,00 O] 000 O 0,00 0 65
'§ Surpresa 1,16 1 000 0] 1,16 1 2,33 2115,12 13| 80,23 69 0,00 0 86
E‘ Medo 0,00 0] 000 0| 1034 3 3,45 1] 0,00 0] 86,21 25 0,00 0 29
Neutra 0,00 0] 000 Of 000 O 0,00 0] 0,00 0 000 010000 15 15

64 86 38 55 13 96 22

5.2.2 Desempenho do sistema

Conforme citado anteriormente, existem obstaculos dentro de cada uma das etapas que

interferem na utilizag@o da aplicacdo construida. A Tabela 5.14 exibe o impacto de obstaculos
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sobre o sistema, que ocasionou descartes de 41,67% (195 exemplos) dos 468 exemplos da base
CK+, para classificacdo de FACS; 41,21% de 381 exemplos da mesma base para inferéncia de
emocdes; 26,29% de descarte sobre a base JAFFE; e 15,00% sobre a base MPI-FVD.

Tabela 5.14: Exemplos considerados e descartados de cada base de faces.

Base  Exemplos Classificados c]assl?:il:ados De[stf/:c?]rte c]gr;ffgzaizo
CK+ 468 273 195 41,67 FACS
CK+ 381 224 157 41,21 emocgdes
JAFFE 213 157 56 26,29 emocoes
MPI-FVD 20 17 3 15,00 FACS

Pelos levantamentos realizados durante a coleta de dados, os principais problemas ocor-
rem na detec¢do de olhos e no posicionamento de pontos sobre extremidades das caracteristicas
faciais. Estes problemas afetam a utilizag@o do sistema, mas para a medida de desempenho es-
tes casos foram descartados, ou seja, entraram na avaliacdo somente exemplos das bases onde se
pode executar todas as etapas da aplicacdo. Porém, com menos exemplos, € possivel que alguns
AUs e emogdes tenham sido prejudicados, devido a um possivel desequilibrio nas quantida-
des de exemplos. Dessa forma, promovendo melhorias (nas etapas de FaD e FeD) que apenas
possibilitem o sistema realizar a inferéncia da emoc¢ao, pode-se melhorar os seus resultados de

avaliacdo.

Analisando os resultados obtidos, € possivel listar algumas outras medidas que podem
ser tomadas para aumentar as taxas de reconhecimento (nas etapas de classificacdo de expres-
soes e inferéncia de emocgdes). Considerando todos AUs, a maior taxa de reconhecimento obtida
foi de 8,79%, que ¢ uma medida baixa, embora deva-se considerar que se tratam de 20 cédigos
neste contexto. Sendo assim, foi analisada, primeiramente, a ocorréncia de AUs na amostra,
e constatou-se que alguns cddigos FACS possuem poucos exemplos na base, como os AUs 10
(15/981), 11 (9/981), 16 (16/981) e 22 (9/981). A partir disso foi realizado um experimento
excluindo os AUs com poucos representantes (10, 11, 16 e 22), excluindo o AU 9, que é de
dificil detecgdo direta pela aplicacdo, terminando por tratar os AUs 25, 26 e 27, devido a sua si-
milaridade (conferir Apéndice A), como sendo apenas o AU 25 (26 e 27 seriam intensidades do
25). A Tabela 5.15 mostra o resultado obtido na base CK+ apods estas exclusdes, onde pode-se
ver que a taxa de reconhecimento sobre a amostra nos AUs superiores passou de 49,82% para
55,68%, nos AUs inferiores de 22,71% para 26,74% e sobre todos AUs de 8,79% para 28,21%.

Outro problema constatado foi a grande ocorréncia de falsos positivos (Tabela 5.16).
Isso quer dizer que as redes neurais RNAT e RNA2 estdo muito sensiveis em sua classificacdo,

o que dependeria da revisao de seu modelo; ou que os dados submetidos a elas estdo sofrendo



99

Tabela 5.15: AUs reduzidos na base CK+: taxas de reconhecimento sobre a amostra.

Base Escopo ;‘ a:;‘gsl:f; Taxa VP Taxa VN
AUs superiores 55,68 46,64 87,08
CK+ AUs inferiores 26,74 6593 77,11
todos AUs 28,21 56,02 81,55

alguma perturbacdo, que pode ser na normaliza¢do, ou mesmo na obtencdo dos pontos extremos
sobre as caracteristicas faciais. Entretanto, um motivo que pode explicar parcialmente o grande
numero de falsos positivos, € a confusdao que pode ocorrer entre AUs similares, como AU1 e
AU2, AU6 e AU7, e AU25 e AU26 (TIAN; KANADE; COHN, 2001).

Tabela 5.16: Taxas de VP e FP de AUs na base CK+.
AU 1 2 4 5 6 7 9 10 11 12 15 16 17 20 22 23 24 25 26 27 |TOTAL

VP[65]45]124(40]118| 91 8| 3| 7 |35123| 4|63]|21] 1 |10| 6 |104|12{32] 530
FP|33|24|21)22|28(28|20|33|52|22|66|43|71|57|25|55]|47] 22 |44|17( 730

De forma geral, o desempenho do sistema demonstrou certa fragilidade na classificagdao
de codigos FACS. Considerando a base CK+, que é mais completa e possui mais exemplos, a
taxa de reconhecimento sobre AUs foi de 53,83%. Esse resultado, consequentemente, afetou o
desempenho na inferéncia de emog¢do, que obteve como maior taxa de reconhecimento 28,57 %
com o inferidor em1. A rede neural RNA-EMO, que nio tem dependéncia com cédigos FACS
sobre emocodes, foi melhor em relacdo ao em1, com uma taxa de reconhecimento de 57,14%,
atingindo 86,67% de reconhecimento na emocao de repulsa e 81,82% na emog¢do neutra sobre
a base CK+. Surpreendentemente o melhor resultado da RNA-EMO ocorreu sobre o Cendrio 3,
que foi de 63,33% de reconhecimento, porém esta base € pequena e conta com imagens de uma

unica pessoa.

Embora problemas e dificuldades encontrados pelo sistema na classifica¢do e inferéncia
se reflitam nos resultados ja comentados nesta sec@o, o desempenho dos classificadores € mais
animador. Salienta-se o desempenho das RNAs (88,61% (RNA1), 83,65% (RNA2) e 89,87%
(RNA-EMO) de taxa de reconhecimento) em seu treinamento, que pode ser considerado satis-
fatdrio, pois € proximo ao encontrado na literatura (ver capitulo 3, Trabalhos Relacionados). O
mesmo pode ser dito sobre a drvore em2, que embora tenha um desempenho inferior (obteve
reconhecimento de 71,93%), seu resultado pode ser considerado desejavel. Além disso, um ou-
tro atenuante que existe é que assim como o sistema confundiu emogdes, iSso ocorre em outros
sistemas de trabalhos relacionados e inclusive com humanos (SCHIANO et al., 2000; SEBE et
al., 2005). Entre as causas estd a ocorréncia de AUs similares em emogdes diferentes, como

AUs 1 e 2, presentes nas emogdes de medo e surpresa.



100

6 CONSIDERACOES FINAIS

As expressoes faciais sdo formas de comunicacdo nao verbal amplamente utilizadas em
nosso cotidiano. Elas externam, consciente ou inconscientemente, nossas manifestacoes em
relacdo aos estimulos internos e externos a que somos submetidos. Pensando em trazer emo-
¢oes encontradas nas relagdes homem-homem para homem-computador, o trabalho se propds
a inferir a emogdo expressa na face de um usudrio de computador. Mais especificamente, seu
objetivo é capturar, por uma webcam, imagens do usudrio, identificar nestas imagens sua face,
e nela localizar boca, olhos e sobrancelhas. Dados dessas caracteristicas faciais sdao utiliza-
dos para obtencdo de expressoes faciais, em forma de codigos FACS, que sdo utilizados para
a inferéncia de emocdes basicas contidas na face. Frente a isso, durante o levantamento bibli-
ogréfico, foram pesquisados métodos em Processamento de Imagens, Visdao Computacional e

Computagao Afetiva focados no objetivo do trabalho.

Nas pesquisas para construcao do referencial tedrico e posteriormente nos trabalhos re-
lacionados, constatou-se a existéncia de varias abordagens a serem adotadas para FaD, FeD,
classificacdo de expressoes faciais e inferéncia de emog¢des. O método de Viola-Jones (VIOLA;
JONES, 2001) mostrou-se satisfatorio para FaD e parte do processo de FeD, na classificacdo
de olhos. Diversos métodos de Processamento de Imagens foram necessdrios para ajustar as
imagens das caracteristicas faciais, possibilitando, assim, a localizacao de seus pontos extremos
e posterior rastreamento com o método Pyramidal Lucas-Kanade. Até este ponto, a biblio-
teca OpenCV (WILLOW GARAGE, 2010) foi de grande valia, fornecendo todos os métodos
utilizados na aplicacdo. Obtidos os dados sobre as caracteristicas faciais, estes foram sub-
metidos as redes neurais que classificam as expressoes faciais em codigos do sistema FACS
(EKMAN; FRIESEN; HAGER, 2002a). Os c6digos FACS (AUs) obtidos, que podem indicar
a existéncia da manifestacdo de uma emocao, sdo utilizados por trés inferidores distintos (uma
arvore de decisdo; um conjunto de regras baseado nessa arvore de decisdao; um conjunto de
regras construido sobre andlise das combinagdes entre AUs e emogdes) que obtém, com base
em um conjunto de AUs uma emocdo. Posteriormente, durante as avaliacdes, foi construida

uma rede neural como inferidor de emog¢des, devido a problemas na obtencao de cédigos FACS
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que afetavam o desempenho da drvore de decisdo. A rede neural foi selecionada como clas-
sificador de expressoes faciais, devido a seu sucesso em trabalhos anteriores. Optou-se pela
arvore de decisdo na inferéncia de emocdes, utilizando a implementa¢do da ferramenta See5
(RULEQUESTRESEARCH, 2001), por esta ser de abordagem simbdlica e de simples e rdpida

implementagdo.

Foram realizadas no Capitulo 5 avaliagdes sobre o sistema construido, considerando
trés cendrios de teste. Neles foram utilizadas imagens das bases de faces JAFFE (LYONS et al.,
1998), CK+ (LUCEY et al., 2010), MPI-FVD (MPI, 2011), além de imagens coletadas por trés
webcams diferentes. A maior taxa de reconhecimento sobre AUs foi de 53,83%, que resultou
em 28,57% de reconhecimento de emog¢des pelo inferidor da arvore de decisdo. Ja a inferéncia
de emocgdes pela rede neural obteve como melhor resultado 63,33%. Estes resultados do sistema
ficaram abaixo do esperado devido a problemas encontrados, principamente, nas etapas de FeD
e classificacdo de expressoes faciais. Porém, o desempenho dos classificadores isoladamente €
mais promissor, pois as redes neurais obtiveram entre 83,65% e 89,87% de reconhecimento e a
arvore de decisdo, 71,93%. Um outro ponto que deve ser considerado € o tamanho das amostras
utilizado, que por ndo ser amplo, permitiu o uso de outra técnica de avaliagdo que compense esse
fato, como validacao cruzada. Independente dos resultados, mesmo que o objetivo do trabalho
seja inferir emocdes bésicas, existe uma vantagem da obtencao de c6digos FACS, considerando
ou nao a posterior inferéncia de emogdes. O motivo € que as emogdes basicas sdo mais carica-
tas e raras no dia-a-dia, diferentemente de expressdes mais discretas, como pressionar os labios
quando se estd com raiva ou erguer as sobrancelhas para cumprimentar alguém, que sdo acdes
comuns e que podem ser registradas nesses codigos (TIAN; KANADE; COHN, 2005). Em-
bora a obtencdo de codigos FACS apresente-se mais ttil no cotidiano, obté-los mostrou-se ser
uma tarefa ndo essencial para reconhecimento de emogdes, ja que melhores resultados foram

alcancgados neste trabalho desconsideranto essa codificacdo.

Durante a construgdo e avaliacdo deste trabalho, foram identificadas algumas possiveis
alternativas e melhorias que poderdo ser implementadas futuramente. De forma geral, todas
as quatro etapas da aplicagdo (FaD, FeD, classificacdo de expressodes faciais e inferéncia de
emocoes) t€m espago para avancos, mas, devido ao seu desempenho, somente a etapa de FaD
€ considerada a menos demandante. A etapa de FeD sofre com diversos obstdculos existentes
na obten¢do de pontos extremos sobre caracteristicas faciais, como, por exemplo, problemas na
intensidade de iluminagdo, resolucdo e oclusdo. Um outro ponto que exige melhoria em FeD
¢ a deteccao de olhos, que pode ser alcancado utilizando projecdes integrais (ZHOU; GENG,
2004). Da mesma forma, € necessario melhorar o rastreamento de pontos ou substituir o algo-

ritmo utilizado por um que minimize o problema de abertura (BRADSKI; KAEHLER, 2008),
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que ocorre atualmente na aplicagdo. Outras alternativas sao a utilizagdo de um modelo facial,
como o AAM, de filtros de Gabor ou Gabor wavelets. A respeito de classificacdo de expressoes
faciais e emogoes, pode-se avaliar outro tipo de classificador, como o SVM, redes Bayesianas
ou modelos ocultos de Markov. Também pode-se considerar o uso de informagdes sobre cores
contidas nas imagens, o que foi ignorado pela aplicacdo devido as bases de faces existentes
apresentarem exemplos apenas em tons de cinza, além de ser mais eficiente e mais simples
considerar apenas um espaco de cores, ao invés dos, normalmente, trés presentes em imagens

coloridas.

Apesar de existirem trabalhos que utilizem o computador para inferir emocdes pela face
desde a década de 1990, esta tarefa ainda é desafiadora e poucas pesquisas com este foco sdo
encontradas em nosso pais. Acredita-se que este ja seja um fato que torne este trabalho por si
s6 como uma contribuicao cientifica em nivel regional e nacional. Dentre outras contribui¢des
inerentes ao conhecimento de emog¢des do usudrio de computador estd a possibilidade de, por
exemplo, tentar acalmar uma pessoa que aparenta raiva, tornando o seu ambiente mais agrada-
vel e evitando situacdes conhecidamente irritantes para este usudrio. Outras vantagens sdo a
possibilidade de utilizar os dados sobre afetividade como entrada em sistemas tutores inteligen-
tes, além do meio de deteccao (webcam) ser ndo intrusivo, pois nao necessita de contato fisico

com O usuario.
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APENDICE A - TABELA DE AUS

AU

Descricao

Exemplo

Categoria

Inner Brow Raiser

7 &

Quter Brow Raiser

Brow Lowerer

Upper Lid Raiser

Cheek Raiser

Lid Tightener

Nose Wrinkler

10

Upper Lip Raiser

Relacionado com
musculos faciais
especificos

110



AU

Descricao

Exemplo

Categoria

11

Nasolabial Furrow Deepener

T —

12

Lip Corner Puller

13

Cheek Puffer

14

Dimpler Buccinnhator

15

Lip Corner Depressor

16

Lower Lip Depressor

17

Chin Raiser

18

Lip Puckerer

20

Lip Stretcher

22

Lip Funneler

23

Lip Tightner

Relacionado com
musculos faciais
especificos

111



AU

Descricdo

Categoria

24

Lip Pressor

25

Lips Part

26

Jaw Drop

27

Mouth Stretch

28

Lip Suck

41

Lid Droop

42

Slit

43

Eyes Closed

44

Squint

45

Blink

46

Wink

Relacionado com
musculos faciais
especificos

Lips Toward Each Other

19

Tongue Out

21

Neck Tightener

Acdes variadas - Sem
base muscular
especifica

112



AU

Descricao

Exemplo

Categoria

29

Jaw Thrust

30

Jaw Sideways

31

Jaw Clencher

32

Lip Bite

33

Cheek Blow

34

Cheek Puff

35

Cheek Suck

36

Tongue Bulge

37

Lip Wipe

38

Nostril Dilator

39

Nostril Compressor

Acdes variadas - Sem
base muscular
especifica

51

Head turn left

02

Head turn right

53

Head up

54

Head down

55

Head tilt left

56

Head tilt right

57

Head forward

58

Head back

Posicdes de cabeca
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AU

Descricao

Exemplo

Categoria

61

Eyes turn left

o

62

Eyes turn right

[@ =

63

Eyes up

[z &)

64

Eyes down

2 O

65

Walleye

66

Cross-eye

Posicdes de olhos

68

Eye Movement

69

Eye Movement

Movimento de olhos

70

Brows and forehead not visible

71

Eyes not visible

72

Lower face not visible

73

Entire face not visible

74

Unscorable

Visibilidade

40

Sniff

50

Speech

80

Swallow

81

Chewing

82

Shoulder shrug

84

Head shake back and forth

85

Head nod up and down

91

Flash

g2

Partial flash

Gross behaviors

83

Head Movement

Movimento de cabeca

Baseado em: http://www-2.cs.cmu.edu/afs/cs/project/face/www/facs.htm



