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Resumo

O reconhecimento de expressoes faciais compoe a base da computacao afetiva. Ela
possibilita a criagao de aplicacoes tanto no dominio académico como no dominio
empresarial. O desafio de desenvolver tais ferramentas, consiste em como realizar o
reconhecimento das expressoes faciais a partir da analise de imagens digitais. Diversas
metodologias de reconhecimento de expressoes faciais foram desenvolvidas ao longo dos
anos, cada uma com suas restrigoes e qualidades. Por isso, existe uma demanda continua
por novas metodologias, que sejam capazes de atender aos requisitos de sistemas nao
abrangidos pelas ja desenvolvidas. Neste trabalho propoe-se uma metodologia capaz de
reconhecer a expressao neutra e as seis expressoes faciais universais, sendo elas: alegria,
tristeza, raiva, medo, desgosto e surpresa. A metodologia proposta é composta por série
de etapas, que exercem desde a extracao das caracteristicas da imagem até a classificacao
da expressao facial. A extracao das caracteristicas é realizada utilizando técnicas de
processamento de imagens capazes de segmentar e extrair informacgoes das feicoes do
rosto. E a classificacao é realizada utilizando-se a arvore de decisao CART, uma técnica
de reconhecimento de padroes, que induz a expressao facial contida na imagem a partir
da andlise das caracteristicas extraidas. A metodologia resultante alcangou uma acuracia
de 54% nos testes realizados, um resultado promissor em se tratando de um problema que

envolve sete classes diferentes.

Palavras-chave: Expressoes Faciais, Processamento de Imagens, Reconhecimento de

Padroes, Arvore de Decisao.



Abstract

Facial expressions recognition is the base of affective computing. It makes possible the
development of a variety of applications. Emotionent is an example of these applications,
it is a system capable of analyse customers reaction when seeing product prices. The
challenge in these tools is recognizing facial expressions on digital images. There is
a variety of methodologies developed to recognize facial expressions. Facial expression
recognition is performed based on image processing and pattern recognition techniques.
On pattern recognition, decision trees proved to be a promising approach on facial
expression recognition, being an attractive technique to be applied on the development
of a new methodology. Therefore, the main objective of this work is to develop a new
facial expression recognition methodology based on decision trees capable of recognizing
all six universal facial expressions and the neutral expression. The proposed methodology
is composed of a series of stages that performs both facial characteristics extraction and
facial expression classification. The resultant methodology reached 54% accuracy on tests
performed with an image database. This is a promising result considering that the problem
approached has seven classes. But it was verified that the methodology had difficulty to
extract mouth characteristis. And based on its performance evaluation, it is possible to

improve the results with the inclusion of more face characteristics.

Keywords: Facial Expression, Image Processing, Pattern Recognition, Decision Tree.



“Faca ou nao faca. Tentativa nao ha.”

(Yoda)
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1 Introducao

O Reconhecimento de Expressoes Faciais (REF) tem sido uma area de pesquisa bastante
atrativa durante as ultimas décadas. As expressoes faciais tém uma forte relagao com
o processamento das emocoes humanas. Pesquisas recentes apontam que elas carregam
uma quantidade consideravel de informacgoes relacionadas ao comportamento humano
e desempenham um papel ativo na comunicagdo interpessoal (PERVEEN; GUPTA,;
VERMA, 2012). Tais aspectos das expressoes atraem a atengao dos pesquisadores e até
mesmo de grandes empresas, estimulando o desenvolvimento de trabalhos que envolvem

o reconhecimento e a analise de expressoes faciais.

Hoje, o REF forma a base da computacao afetiva e suas aplicagoes sao
exploradas por diversas dreas de pesquisa, como a Interface Humano-Computador (IHC)
e a FErgonomia. O REF tem diversas aplicacoes sob o ponto de vista da IHC, como a
criacao de uma maneira natural de comunicagao entre homem e maquina e a extracao de
dados relevantes de usabilidade de um sistema que podem ser usados para a analise da

experiéncia do usudrio.

Até os tempos atuais, diferentes técnicas de REF ja foram propostas, cada uma
com aspectos diferentes quanto a precisao e a robustez. A precisao é medida pelo indice de
acerto das técnicas ao serem aplicadas sobre um mesmo conjunto de pessoas. E a robustez
das metodologias esta relacionada com a capacidade de fornecer bons resultados quando
sujeito a condigoes como variacao de iluminacao e diferencas de medidas antropométricas

entre etnias.

Sabe-se hoje que determinadas expressoes faciais sao comuns a todas as
culturas, estas sao denominadas expressoes faciais universais. As expressoes faciais
universais, que foram encontradas por Paul Ekman Ekman (1989), sdo alegria, tristeza,
raiva, medo, desgosto e surpresa. A fim de tornar os trabalhos que envolvem REF mais
abrangentes e menos especificos, as técnicas desenvolvidas na area objetivam reconhecer

somente as seis expressoes faciais universais.

Assim, a proposta de uma nova metodologia para o reconhecimento de

expressoes faciais utilizando arvores de decisao mostra-se relevante, pois proporcionara
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uma base para o desenvolvimento de solugoes que envolvam a andalise de expressoes faciais.
A nova metodologia tem aspectos diferentes quanto ao desempenho, robustez e precisao
em comparagao as metodologias ja propostas, demonstrando que o reconhecimento de
expressoes faciais é uma area de pesquisa que, mesmo antiga, ainda tem muito a ser

explorado.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia que aplique técnicas de
processamento de imagem e reconhecimento de padrao para o reconhecimento da
expressao facial neutra e das seis expressoes faciais universais, que sao alegria, tristeza,

raiva, medo, desgosto e surpresa.

1.1.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sao:

e Estudar e implementar técnicas para realizar a segmentacao de feigoes e computacao

de caracteristicas faciais;

e Estudar e implementar técnicas para realizar o reconhecimento das expressoes faciais

universais a partir de caracteristicas faciais utilizando a arvore de decisao CART;

e Avaliar a metodologia de reconhecimento de expressoes faciais proposta;

1.2 Trabalhos Relacionados

Desde a década de 90, diversos pesquisadores tém realizado pesquisas em busca de solucoes
para o reconhecimento das expressoes faciais universais. Hiroshi Kobayashi e Fumio Hara
Kobayashi e Hara (1992) propuseram uma técnica de reconhecimento de expressoes faciais
e quantificacao da forga da expressao facial reconhecida utilizando redes neurais, porém

com extragao de caracteristicas faciais manual.

Barlett Donato et al. (1999) explorou em suas pesquisas técnicas que

permitissem o reconhecimento de expressoes faciais em sequéncias de imagens. As técnicas
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propostas em seus trabalhos incluem analise de fluxo ético, andlise espacial holistica,

analise local de caracteristicas, e métodos baseados na saidas de filtros locais.

Tai e Chang Tai e Chung (2007) propuseram uma técnica de reconhecimento
automatico de expressoes também utilizando redes neurais. Neste trabalho, eles
implementaram uma técnica chamada canthi-edge para a extragao automatica dos
pontos de caracteristicas faciais. Eles também optaram por reduzir a quantidade de
caracteristicas faciais utilizadas a fim de diminuir o processamento, mas os resultados

obtidos apresentaram uma baixa acuracia.

Juanjuan Juanjuan et al. (2010) criou um algoritmo de reconhecimento de
expressoes faciais derivado do PCA(Principal Component Analysis), denominado PCA
Reconstruction. A sua proposta se baseava no fato que o PCA, ao extrair caracteristicas
das expressoes faciais, trazia junto caracteristicas referentes a fisionomia da pessoa. Assim,
ele propos uma variacao do PCA que se concentra nas regioes dos olhos e da boca, pois

tém uma forte relacao com as expressoes faciais.

Perveen Perveen, Gupta e Verma (2012) propos uma metodologia de
classificagao de expressoes faciais em imagens estaticas baseada em Gini Index, que é um
tipo de arvore de decis@ao. A metodologia utiliza caracteristicas da face denominadas Facial
Action Parameters(FAP) calculadas a partir dos Facial Characteristic Points (FCP). Os

FCPs nesta metodologia sao extraidos da imagem utilizando template matching.

Gupta e Perveen Gupta, Verma e Perveen (2012) apresentaram outra
metodologia para reconhecer expressoes faciais porém utilizando arvores de decisao CART.
Ele também utilizou as FAPs para realizar o reconhecimento e template matching para

extrair as FCPs.

Assim, o resultado destes trabalhos é incentivador pois mesmo com o sucesso de
algumas abordagens, todos encontraram resultados com seus pontos positivos e negativos
referentes ao desempenho e precisao. Isto abre um grande espago para novas propostas e

experimentos na area.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este capitulo apresentou a introducao e os objetivos deste trabalho e listou os principais

trabalhos relacionados.
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O Capitulo 2 traz a base tedrica sobre as técnicas utilizadas no desenvolvimento
da metodologia. Para o entendimento da metodologia proposta, o leitor deve ter um
conhecimento basico sobre o Processamento de Imagens. A Secao 2.1 apresenta diversas
técnicas de processamento de imagens. A Secao 2.2 apresenta o algoritmo proposto por
Viola e Jones (VIOLA; JONES, 2001), que foi utilizado na metodologia para deteccao de
faces. A biblioteca flandmark responsavel por detectar algumas caracteristicas da face
foi explicada na Secao 2.3. A classificacdo com arvores de decisao, que na metodologia
é responsavel por classificar as expressoes faciais, é explicada na Secao 2.4. A Secao 2.5
aborda o método de validagao cruzada e as métricas de avaliacao que sao aplicados na
metodologia. A Secao 2.5.1 descreve o funcionamento da matriz de confusao e as métricas

que podem ser extraidas a partir da mesma.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia desenvolvida a partir da aplicacao das
técnicas descritas no Capitulo 2. A metodologia é compostas por um conjunto de etapas,

cada uma descrita em uma das se¢oes deste capitulo.

A Secao 3.1 descreve a etapa na qual é realizada a extragao das fei¢oes a partir

das técnicas de processamento de imagens apresentadas.

A Secao 3.2 mostra os cédlculos realizados para encontrar as coordenadas dos
FCPs. Na Secao 3.3 sao apresentados os FAPs selecionados e as férmulas utilizadas para

calcula-los a partir dos FCPs.

A Secao 3.4 mostra o procedimento realizado para classificar a expressao facial
contida na imagem a partir dos valores dos FAPs extraidos da mesma. A classificacao é

a etapa final da metodologia.

Os resultados da metodologia e a avaliacao do seu desempenho sao descritos
no Capitulo 4. Nele, sao apresentadas as métricas extraidas da implementagao da

metodologia.

No Capitulo 5 sao apresentadas as consideracoes finais acerca da metodologia

proposta.



15

2 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo sao explicados conceitos e técnicas que estao relacionados com a
metodologia proposta. O capitulo é dividido nas se¢oes Técnicas de Processamento de
Imagens, Haar Cascade, Flandmark e Classificacao de Objetos com Arvores de Decisao.

Esta organizacao do capitulo visa facilitar a compreensao dos assuntos explorados.

2.1 Técnicas Processamento de Imagens

As técnicas de processamento de imagens consistem na execugao de operacoes matematicas
sobre os dados de uma imagem digital de modo que a imagem resultante seja mais
adequada que a imagem original para uma aplicacao especifica (MENESES; ALMEIDA,
2012).

Existe uma grande quantidade de técnicas disponiveis que possibilitam a

criacao de solugoes para problemas de diversos dominios.

2.1.1 Gaussian Smoothing

Gaussian Smoothing ou filtro da Gaussiana, é uma técnica comumente utilizada para
diminuigao de ruidos em imagens (JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995). Ele é um filtro
de suavizacao cujo kernel' é definido a partir da equacao da gaussiana, apresentada na
Equagao 2.1.

_z2

g(z) = % (2.1)
A gaussiana é aplicada neste trabalho durante o pré-processamento das
imagens, para diminuir os ruidos e facilitar a deteccao das feigoes. A Figura 2.1 mostra

um exemplo de aplicagao da gaussiana da forma como fora realizado neste trabalho.

IKernel, também conhecido como matriz de convolucdo ou méscara, é uma matriz de valores utilizada
em diversas técnicas de processamento de imagens.



2.1 Técnicas Processamento de Imagens 16

(a) Imagem original (b) Imagem resultante

Figura 2.1: Exemplo de aplicagao do Gaussian Smoothing em uma imagem da face
2.1.2 Canny Edge Detector

O Canny Edge Detector, também conhecido como filtro de Canny, é um algoritmo que
permite a segmentacao de arestas em imagens. FEste filtro propoe-se a satisfazer trés
requisitos, baixa taxa de erro, boa localizagao e resposta minima. A taxa de erro é
referente a frequéncia com que arestas sao detectadas. A localizacao é referente a distancia
entre os pixels? da aresta detectados. E a resposta é referente 4 capacidade de garantir

somente uma resposta do detector por aresta (JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995).

O algoritmo do filtro de Canny opera em quatro etapas: redugao de ruidos com
filtro da Gaussiana; computacao do gradiente de magnitude e de orientacao aplicando
aproximacoes de diferencas-finitas as derivadas parciais; supressao de nao-maximos do

gradiente de magnitude; execucao do algoritmo de limiar duplo para detectar e conectar

arestas (JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995).

O filtro de Canny ¢é aplicado neste trabalho na etapa de segmentacao das feicoes

para a deteccao do contorno da boca. A Figura 2.2 mostra um exemplo desta aplicagao.

(a) Imagem original (b) Imagem resultante

Figura 2.2: Exemplo de aplicacao do Canny Edge Detector para a detectar as arestas da
boca

2Pixel é o menor elemento que compde uma imagem digital.
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2.1.3 Operacao Morfolégica de Abertura

As operagoes morfologicas sao transformagoes realizadas em imagens que tém a capacidade
de manipular a sua estrutura geométrica. Elas podem ser aplicadas com diversos objetivos

distintos como realce, filtragem, segmentacao, deteccao de bordas, esqueletizacao,

afinamento e outros (FILHO; NETO, 1999).

O elemento responsédvel pela transformagao da imagem ¢é conhecido como
elemento estruturante. Em processamento de imagens ele é comumente representado como
uma matriz de pixels, e é aplicado sobre a imagem original de acordo com a equacao de

transformacao definida por cada operacao.

A dilatacao e erosao sao operacoes morfoldgicas responsaveis, respectivamente
por expandir e encolher os elementos de uma imagem. Considerando A a matriz de
pixels de uma imagem e B a matriz de pixels do elemento estruturante. A Equacao 2.2
apresenta a funcao de transformagao da dilatagao e a Equagao 2.3 apresenta a funcao de

transformacao da erosao.

A® B ={z|[(B,)N A] C A} (2.2)

A® B = {z[(B,) € A} (2.3)

Uma operacao morfolégica frequentemente utilizada em processamento de
imagens € a de abertura. A operacao de abertura tem a capacidade de suavizar contornos,

quebrar istmos estreitos e eliminar pequenas ilhas e picos em imagens.

A abertura de um conjunto A por um elemento estruturante B denotada por

A o B definida como:

AoB = (AOB)® B (2.4)

A operacao de abertura é aplicada na etapa de segmentacao da feigoes para
excluir pequenas falhas no contorno de objetos, incorporando-as. A Figura 2.3 mostra um
exemplo da aplicacao da operacao de abertura em uma imagem da boca, como é utilizado

neste trabalho.
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(a) Imagem original (b) Imagem resultante

Figura 2.3: Aplicagao do filtro de abertura em uma imagem das arestas da boca
previamente segmentados com o Canny Fdge Detector

2.1.4 Segmentacao por Limiarizacao

A segmentacao, em processamento de imagens, consiste em dividir uma imagem em
diversos conjuntos de pixels que contenham os objetos de interesse nela presentes (FILHO;

NETO, 1999).

A limiarizacdo é um método de segmentacao baseado em cor comumente
utilizado em processamento de imagens. Ela consiste em dividir uma imagem representada
em niveis de cinza em duas regioes diferentes, uma com o fundo e outra com os objetos de
interesse. Na limiarizacao, determina-se um valor de nivel de cinza, chamado de limiar,
e todos os valores de pixels menores ou iguais a esse valor sao mapeados na imagem
resultante em 0 e os demais sao mapeados em um valor diferente de 0, que normalmente
é 255 (FILHO; NETO, 1999). A operagao de limiarizacao pode ser representada pela
Equacao 2.5, na qual = e y sao coordenadas dos pixels de uma imagem, g(z,y) é o valor

do pixel da imagem resultante e f(x,y) o valor do pixel da imagem de origem.

1 se f(x,y) > limiar
9(z,y) = o (2.5)

0 se f(z,y) < limiar
A segmentacao baseada em cor é uma boa alternativa quando se deseja
segmentar objetos que variam muito quanto a sua forma geométrica, mas pouco quanto
a sua textura. Além disto, a cor é uma caracteristica comum a todas as imagens e

é considerada um poderoso descritor das propriedades de um objeto, fatores estes que

torna possivel a aplicagao desta técnica nos mais diversos dominios.

O desafio deste método consiste em encontrar o limiar que melhor segmente o
objeto de interesse e que seja adaptavel as mais variadas condi¢oes de iluminagao e para

solucionar tais problemas existe uma variedade de técnicas.



2.2 Haar Cascade 19

Existem técnicas capazes de encontrar o melhor limiar para uma determinada
imagem, conhecidas como limiarizagoes 6timas. Uma técnica de limiarizacao 6tima se
baseia nas propriedades estatisticas, como a média dos tons de cinza, da imagem para

calcular o seu limiar (FILHO; NETO, 1999).

A limiarizacdo é aplicada na etapa de segmentacao da feicbes para separar
as feicoes. Algumas feicoes sao segmentadas com limiarizacao simples e outras com a
limiarizacao 6tima. Os olhos, por exemplo, sao segmentados com limiarizagao étima com
base na média dos tons de cinza na regiao da face onde os olhos se encontram, como pode

ser visto na Figura 2.4.

(a) Imagem original (b) Imagem resultante

Figura 2.4: Segmentacao do olho por limiarizagao

2.2 Haar Cascade

Haar Cascade é um algoritmo de detecgao rapida de objetos em imagens digitais idealizado
por Viola e Jones (VIOLA; JONES, 2001). A priori o algoritmo fora desenvolvido para a
deteccao de faces humanas, mas outros pesquisadores provaram que é possivel aplicar o

Haar Cascade para detectar outros tipos de objetos (LIENHART; MAYDT, 2002).

O Haar Cascade utiliza o classificador AdaBoost Cascades para detectar os
objetos. A classificacado no Haar Cascade é realizada com base nas caracteristicas
pseudo-haar (do inglés haar-like features) dos objetos (VIOLA; JONES, 2001). As
caracteristicas pseudo-haar, mostradas na Figura 2.5, sao determinadas a partir
da diferenga de contraste entre grupos retangulares de pixels adjacentes (INTEL
CORPORATION, 2001). A variancia de contraste entre os grupos de pixels sao entao
utilizadas para determinar areas claras e escuras. Dois ou trés grupos com variancia
relativa formam uma caracteristica pseudo-haar. Caracteristicas pseudo-haar podem ser

facilmente escaladas possibilitando a deteccao de objetos de diversos tamanhos.
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Figura 2.5: (a) Caracteristicas pseudo-haar de Vértice; (b) Caracteristicas pseudo-haar de
Linha; (c¢) Caracteristicas pseudo-haar de quatro retangulos; (INTEL CORPORATION,
2001)

O Haar Cascade é utilizado neste trabalho para deteccao e segmentacao da
face nas imagens. A Figura 2.6 mostra um exemplo do resultado da execugao do Haar

Cascade dentro da metodologia proposta.

;;..IE

Figura 2.6: Deteccao da face com Haar Cascade

2.3 Flandmark

Flandmark é uma biblioteca de codigo aberto escrita em linguagem C que implementa um
detector de pontos de referéncia na face. Ela é capaz de detectar a posicao dos cantos da
boca, dos cantos dos olhos, da ponta do nariz e do centro da face, mas é preciso fornecer

uma imagem da face previamente segmentada para obter uma precisao melhor.

A flandmark usa um classificador de saida estruturada baseado no Deformable
Part Models (DPM) (DAVID; FELZENSZWALB; HUTTENLOCHER, 2005). No

classificador presente na flandmark, a qualidade de uma determinada configuracao de
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pontos de referéncia faciais s = (s, .., spy—1) de uma imagem I é medida por uma fungao
de pontuacao f : IxS — R. A funcao de pontuacao é definida como a soma do ajuste de

aparéncia e custo de deformagao. A funcao de pontuacao pode ser vista na Equagao 2.6.

M—-1 M-3

F(Is) =Y all,s) + Y gi(so,5:) + gs(s1, 55) + g2, 56) + g7(s0, 57) (2.6)

=0 i=1

As fungoes ¢;(I, s;) e gi(so, S;), que correspondem respectivamente ao ajuste de
aparéncia e custo de deformacao, sao parametrizadas. Estes parametros sao aprendidos
pelo algoritmo a partir de exemplos previamente anotados usando o algoritmo de saida
estruturada SSVM (Structured Support Vector Machine) (TSOCHANTARIDIS et al.,
2005). A maximizacdo de f é realizada com Programagao Dinamica utilizando as

restricoes de forma dos grafos direcionados aciclicos.

A flandmark é usada neste trabalho para a obtencao das Regioes de Interesse
(ROI), que sao definidas com base nas coordenadas dos pontos de referéncia faciais e nas
medidas antropométricas da face humana. A Figura 2.7 mostra um exemplo do resultado
da aplicacao do flandmark nas imagens utilizadas neste trabalho, no qual os pontos de

referéncia faciais detectados sao desenhados na imagem de entrada.

Figura 2.7: Imagem resultante apds a execucao do flandmark

2.4 Classificacao de Objetos com Arvores de Decisdo

A classificagao é uma das estratégias utilizadas para o reconhecimento de objetos (JAIN;
KASTURI; SCHUNCK, 1995). Classificar consiste em atribuir uma classe para um

elemento de teste através da andlise dos valores das suas caracteristicas (NIXON;
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AGUADO, 2008).

A classificacao de objetos geralmente envolve um processo de aprendizado no
qual sao gerados os critérios de decisao do algoritmo de classificacao. Existem diferentes
algoritmos de classificagao e também diferentes maneiras de representar os seus critérios

de classificacao.

Arvores de decisio sao uma forma simples de representacao do conhecimento.
Elas sao amplamente utilizadas em algoritmos de classificacao, como um meio eficiente
para construir classificadores baseados em um conjunto de valores de atributos (GARCIA;
ALVARES, 2000). Para fins de melhor compreensao, um determinado conjunto de valores

de atributos serd chamado de instancia.

3

As arvores de decisao sao arvores binarias® em que cada né folha representa

uma classe e cada n6 nao folha representa um atributo utilizado como critério de decisao.

Para prever a classe da instancia a partir da arvore de decisao é necessario
percorre-la até alcancar um né folha. A arvore é percorrida a partir do né raiz, e para
cada no nao folha, o valor do seu atributo é comparado com o valor do mesmo atributo da
instancia. Dependendo do resultado da comparacao, percorre-se a arvore pelo caminho
da esquerda ou da direita. Este processo se repete até que se alcance o né folha com o
valor da classe resultante da previsao (INTEL CORPORATION, 2001). A Figura 2.8
ilustra um exemplo de arvore de decisao que classifica expressoes faciais com base em

caracteristicas como: abertura da boca, altura da sobrancelha e abertura dos olhos.

Altura da

Sobrancelha

<lem >=2cm

Abertura da Abertura dos
Boca Olhos

<3cm >=3cm <5cm >=1cm

Alegria

Figura 2.8: Exemplo de uma arvore de decisao de reconhecimento de expressoes faciais

Desgosto

Uma &arvore de decisao é gerada a partir de um algoritmo que analisa um

3 Arvores cujos nés que nao sio folhas possuem dois nés filhos
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conjunto de elementos destinadas para treinamento, previamente classificadas, e cria uma
arvore de decisao capaz prever a classe de novos elementos. Existem diversos algoritmos

de arvore de decisao, e dentre eles os mais usados sao o ID3, o C4.5, o C5.0 e o CART.

O algoritmo ID3 foi proposto por J. Ross Quinlan (MITCHELL, 1997) para a
geracao de arvores de decisao. Neste algoritmo, constroéi-se a arvore de decisao a partir de
uma base de treinamento, formada por conjunto de instancias previamente classificadas.
O ID3 separa a base de treinamento em subconjuntos de instancias da mesma classe. A
divisao do subconjunto, operacao conhecida como splitting, é efetuada a partir de um
atributo. O atributo é selecionado a partir de uma propriedade estatistica, denominada
ganho de informacao, que pondera o quanto informativo é um atributo. E entao, a base
continua a subdividir-se até que todas as instancias pertencam a uma unica classe ou até

que o melhor ganho de informagao seja menor que zero (ROKACH; MAIMON, 2014).

O C4.5 é o sucessor do ID3 e também foi desenvolvido por Quinlan. Nele,
removeu-se a restricao de que os atributos deveriam ser categoricos, ou seja, os atributos
deveriam armazenar um valor discreto que particiona os valores continuos dos atributos
em conjuntos discretos de intervalos. Além disso, o C4.5 converte as arvores treinadas em
conjuntos de regras. A acuracia de cada regra é avaliada a fim de determinar a ordem na
qual elas devem ser aplicadas. A poda da arvore é realizada removendo a pré-condicao
de uma regra caso a sua acuracia aumente com a remocao. O C5.0 foi a iltima versao
do algoritmo desenvolvido por Quinlan, mas fora publicado sob uma licenga proprietaria.
Ele utiliza menos memoria e constrdi conjuntos de regras menores que o C4.5 além de ter

melhor acurécia.

O CART (Classification and Regression Trees) é um algoritmo bastante similar
ao C4.5, porém ele difere por suportar varidveis alvo numéricas (regressao) e por nao
computar conjuntos de regras. Ele constrdéi arvores binarias buscando a condicao de

splitting que possui o maior ganho de informacao para cada no.

A arvore CART é definida matematicamente da seguinte maneira. Dados
vetores de treinamento x; € R" i = 1,...,] e um vetor de etiquetas de classe y € R!,
uma arvore de decisao particiona o espaco recursivamente de forma que as amostras com
a mesma etiqueta estejam no mesmo grupo. Considerando os dados em um né m seja
representado por ). Para cada divisdo, ou split, candidata 6 = (j,t,,) consistindo de um

atributo j e um limiar ¢,,, que particiona os dados nos subconjuntos Qe ft(0) e Q,ight(6).
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Qeft(0) = (z,y)|x; <= tmQright(0) = Q/Qeft(0) (2.7)

Neste trabalho, optou-se pela arvore de decisao CART para a realizagao da
classificacao das expressoes faciais pois este apresenta um bom desempenho se comparado

aos outros algoritmos de arvore, além de ser um algoritmo de coédigo aberto.

2.5 Avaliacao de Modelos de Classificacao

A avaliacao de modelos de classificacao permite comparar, qualificar e prever o

comportamento dos classificadores.

A avaliacdo da performance de um modelo de classificacdo nao pode ser
feita com as mesmas instancias utilizadas para treinamento, pois um classificador pode
facilmente prever corretamente uma instancia que foi utilizada no seu treinamento. E
isto pode gerar uma visao superestimada do modelo de classificacao. Por isso foram
desenvolvidos métodos de particionamento de base de dados (instancias) que utilizam um
conjunto de instancias que nao foi utilizada para treinamento para avaliar a performance

do classificador (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

A validacao cruzada é um método de particionamento que divide a base de
dados, de forma aleatoria, em k conjuntos disjuntos de tamanho igual. Ela busca no

processo de particionamento fazer com que cada conjunto possua praticamente a mesma

distribuicdo de classes dentre suas instancias (ARLOT; CELISSE, 2010).

O classificador é entao treinado k vezes, cada vez com um conjunto diferente
separado para teste e o resto para treinamento, e os dados de avaliacao sao armazenados.

Por fim, o resultado da avaliacao é calculado a partir da média dos k resultados.

2.5.1 Matriz de Confusao

Uma matriz de confusao contém informacoes sobre previsoes corretas e incorretas
realizadas por um classificador. E as informagoes contidas nesta matriz sao

frequentemente utilizadas para avaliar os classificadores.

Cada entrada f;; na matriz denota o nimero de vezes que ao realizar uma
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predicao uma instancia da classe j foi classificada como uma classe i. Considerando-se ¢
a classe correta e j a classe prevista. Se ¢ # j, entao f; ; armazena o niimero de previsoes
incorretas da classe ¢ que resultaram na classe j. Se A i = j, entao f; ; armazena o nimero

de previsoes corretas da classe i.

Mesmo que a matriz de confusao forneca informacoes necessarias para
determinar o desempenho do modelo de classificacao, é possivel abstrair estes dados
em outras informacoes relevantes para a avaliagao. Tal abstracao pode ser realizada
utilizando métricas de performance em uma matriz de duas classes, a classe positiva
e a classe negativa. Desta duas classes pode-se extrair as métricas acuracia, taxa de
erro, especificidade, precisao, sensibilidade e f-measure. A definicao de cada uma destas

métricas é como segue:

Acuracia (ACU): proporgao do total de previsoes que estavam corretas, definida

pela Equacao 2.8;

e Taxa de Erro (TE): proporcao do total de previsdes que estavam incorretas, definida

pela Equacao 2.9;

e Precisao (PRE): proporcao das previsoes que resultaram em positivo que estavam

corretas, definida pela Equacao 2.10;

e Verdadeiro Negativo (VN): proporgao das previsdes dos casos negativos que

resultaram em negativo, definida pela Equagao 2.11;

e Sensibilidade ou Recall ou Verdadeiro Positivo (SEN): proporgao das previsoes

corretas da classe positivo, definida pela Equacao 2.12;

e Especificidade (ESP): proporcao das previsdes de casos que resultaram em negativo

que estavam corretas, definida pela Equagao 2.13;

e F-measure (Fz): média ponderada entre a taxa de precisao e de recall, definida pela
Equacao 2.14. Se § =1, a precisao e o recall possuem o mesmo peso no calculo do

Fg, que agora pode ser chamado de F}.

ACT — Niumerode Previsoes Incorretas (2.8)

NameroTotal de Previsoes
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VN — Numei"o de Previsoes Negativas Qorretas (2.11)
NameroTotal de Casos Negativos
sp - Mol i Pt oo
BSP — Nﬂmer? de Previsées.]\iegativas Corretas (2.13)
Numerode Previsoes Negativas
Fy=(1+ %) * PRE + REC (2.14)

(8%« PRE) + REC

A Tabela 2.1 ilustra um exemplo de uma matriz de confusao com duas classes,

a classe positivo e a classe negativo, e as equagoes que definem cada uma das métricas.

Matriz de Confusao Previsao
Positivo Negativo
Caso Positivo a b Precisao | a/a+b
Negativo c d V.Negativo | ¢ / ¢+ d
Sensibilidade | Especificidade
a/a+c b/b+d

Tabela 2.1: Matriz de confusao das classes positivo e negativo

As métricas aplicadas a uma matriz de duas classes pode ser aplicada também
a uma matriz de n classes. Mas para isso é necessario realizar uma conversao da matriz
de n classes para uma matriz de 2 classes a cada classe analisada. Na conversao, a classe
analisada torna-se a classe positivo e a soma das colunas das classes torna-se a classe
negativo. Assim, pode-se extrair as métricas da classe individualmente, como é ilustrado
na Figura 2.9, que apresenta a conversao de uma matriz de confusao n classes para uma

matriz de confusdo de 2 classes e o cdlculo de suas métricas.

A maioria dos algoritmos de classificacao buscam gerar modelos de classificagao

com alta precisao e baixa taxa de erro.
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Verdadeiro Previsao
Positivo e, Falsq
e, Classe1 | Classe2 | Classe3 Negativo
e, .
Classe 1
Caso Classe 2
Classe 3 1 2 .. Verdadeiro
- a‘ ____________ CTTTTTI T sesane ensssnnnnnnnnnnnd NEgaﬁVﬂ
Falso ."".....uu....
Positivo
Previsdo
Matriz 2x2 para a
classe 1 Classe 1 (Positivo) Nio-Classe 1 (Negativo)
Classe 1 (Positive) 2 2 Precisdo 0,5
Caso
Nio-Classe 1
(Negativo) 2 8 V. Negativo 0.8
Sensibilidade Especificidade Acuracia
0,5 0,2 0,71

Figura 2.9: Conversao de matriz de confusao de n classes para 2 classes

Neste trabalho, a matriz de confusao é utilizada para a avaliacao dos resultados

obtidos pela metodologia proposta, pois prové uma visao mais clara do desempenho do

modelo de classificacao que é gerado na etapa final da metodologia. Ela também possibilita

uma posterior comparacao do modelo de classificacao gerado com outros modelos de

classificagao.
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3 Metodologia Proposta

A metodologia proposta tem como objetivo realizar o reconhecimento das expressoes
faciais universais a partir de imagens digitais. Ela é composta pela seguinte sequéncia
de etapas: extracao de feigoes, computagao dos Facial Characteristic Points, computacao
dos Facial Action Parameters e classificacao da expressao facial. O esquema bésico desta
metodologia é apresentado na Figura 3.1. Nas subsecoes que seguem, cada uma das etapas

da metodologia é apresentada de maneira mais aprofundada.

Imagem Extracéo de Computagao dos
9 Feigoes FCPs
J
W/
Computagao dos Classificacao Expressao
FAPs CART Facial

Figura 3.1: Etapas da Metogologia

3.1 Extracao de Feicoes

A etapa de extracao de feicoes é constituida por um pipeline de subetapas, cada
uma envolvendo a execucao de um conjunto de operacgoes especificas. Este pipeline é

determinado como segue:

e Segmentacao da ROI da Face;

Deteccao dos cantos da boca, cantos dos olhos, centro do nariz e centro da face;

Célculo das ROIs dos olhos, das sobrancelhas e da boca;

Segmentacao dos olhos;

Segmentagao das sobrancelhas;
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e Segmentacio do bounding box' da boca.

Inicialmente, detecta-se a ROI da face. Esta ROI consiste na menor area
retangular, ou bounding box, da imagem que contém a face. Ela é detectada utilizando
o algoritmo detecgao de faces Haar Cascade, que fornece a origem O¢(i,7), a altura hy e
o comprimento wy da ROI da face. E a face é por fim segmentada. O objetivo disto é
facilitar a busca das fei¢oes, pois sabe-se que estas estao localizadas na area delimitada

pela face. A segmentacao é realizada a partir da imagem de origem utilizando as medidas

da ROL.

Na subetapa seguinte, a flandmark é aplicada na imagem segmentada da
face para detectar os cantos direito e esquerdo de cada um dos olhos, cantos direito e
esquerdo da boca, origem do nariz e centro da face. A execucao da flandmark retorna as

coordenadas de cada um destes pontos de interesse.

Continuando a sequéncia, as ROIs dos olhos, das sobrancelhas e da boca sao
calculadas a partir das informacgoes previamente extraidas. A ROI dos olhos é a primeira
dentre estas ROIs a ser calculada, pois a medida da distancia entre os olhos é utilizada
para determinar as demais ROIs. Assim como a ROI da face, ela é determinada a partir
do comprimento, da altura e da origem dos olhos. O comprimento w, é determinado
através da distancia no eixo x entre o canto esquerdo P,.. e o canto direito P,; do olho,
como na Equagao 3.3. A altura h. é definida a partir da Equagao 3.2. Segundo testes
realizados, o melhor valor de a encontrado foi %. O célculo da origem da cada ROI de

cada um dos olhos leva em consideracao a origem do nariz F,,, o canto esquerdo do olho

P.. e a altura do olho h., como mostrado na Equagao 3.3.

We = Peez - Pedx (31>
he = (¥ * hf (32)
Oe(iaj) = (Peex> Peey) (33)

Segundo Vukanidovic (VUKADINOVIC; PANTIC, 2005), existe uma relacdo de
proporc¢ao na face entre a localizacao das fei¢oes e a distancia entre os olhos. A Figura 3.2
ilustra esta relagao de proporcao. E por isso, a distancia entre os olhos ED ¢ utilizada

como unidade de medida para calcular as demais ROIs. A distancia entre os olhos é

Lbounding boz, em duas dimensdes, é menor retangulo capaz de conter um conjunto de elementos.
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calculada pela distancia no eixo x entre o canto mais proximo do nariz do olho esquerdo

e do olho direito.

Figura 3.2: Proporcoes da face humana com base na distancia entre os olhos
(VUKADINOVIC; PANTIC, 2005)

A ROI da boca é calculada com base na distancia entre os olhos e nas medidas
da ROI da face. O comprimento da boca wy é definido pela distancia no eixo x entre os
cantos da boca, como mostrado na Equacao 3.4. A altura h;, é definida pela Equacao 3.5,
que leva em consideragao a distancia entre os olhos E'D. Definiu-se o 3 igual a 1/6, pois
este foi o melhor valor encontrado nos testes realizados sobre a base JAFFE. A origem
da boca Oy(i, j) é encontrada a partir da Equacao 3.6, que leva em consideracao a origem

do nariz P, e o canto esquerdo da boca P,.

Wy = Prey — Phay (3.4)
hy = 0,65 % ED (3.5)
Ob(l7.]) = (Pbea:; Pny) (36)

A ROI das sobrancelhas é formada por uma fatia da sobrancelha, que fica
localizada logo acima dos olhos. O comprimento e a altura da ROI da sobrancelha é igual
a dos olhos. E a origem desta ROI ¢ definida pela Equacao 3.7, considerando Pee, € Peey

as coordenadas x e y do canto esquerdo do olho, respectivamente.

03(27]) = (Peemm Peey - he) (37)
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Os olhos sao segmentados a partir da andlise da sua textura. Como as ROIs
dos olhos contém pixels relacionados a pele, aos olhos e a sobrancelha, optou-se por utilizar
o método utilizado para realizar a segmentacao (MOREIRA; BRAUN; MUSSE, 2010).
Segundo (KOURKOUTIS; PANOULAS; HADJILEONTIADIS, 2007), a pele possui altos
niveis de intensidade de cor vermelha em imagens RGB? e por isto, esta caracteristica é

explorada na imagem para realizar a remocao.

Assim, a remocao ¢ realizada da seguinte maneira. Ressalta-se intensidade do
vermelho em cada pixel, zerando o valor dos canais azul e verde de cada pixel e atribuindo
ao valor do canal vermelho o complemento do valor que havia nele, i.e., subtrai-se 255 da
intensidade do vermelho. Em seguida, aplica-se o operador exponencial para aumentar
o contraste da imagem resultante. E por fim, a imagem ¢ limiarizada com base no valor
médio de intensidade do canal vermelho dos pixels contidos na ROI. A Figura 3.3 apresenta

um exemplo da execucao desta sequéncia de passos.

(a) Imagem original (b) Remogao  dos (¢) Complemento do
em niveis de cinza canais verde e azul canal vermelho

>

(d) Aplicacao do (e) Limiarizagao (f) Selegao do BLOB
operador exponencial

Figura 3.3: Exemplo de segmentacao dos olhos

Uma vez a pele removida, é necessario selecionar as regioes da ROI que
possuem somente pixels relacionados aos olhos, pois é possivel que a imagem também
contenha pixels relacionados as sobrancelhas. Para isto, divide-se a imagem resultante
em BLOBS?. Segundo o método, a BLOB que contém os olhos ¢ a que estd mais préxima

do centro do ROI, e por isto ela é selecionada dentre as outras e em seguida segmentada

2RGB ¢ um padrao de cores de imagens digitais em que todas as cores sao definidas por combinacdes
dos tons vermelho, verde e azul
3BLOBS, ou Binary Liked Objects, sio grupos de pixels da mesma cor conectados em sequéncia
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da imagem.

As sobrancelhas sao segmentadas da mesma maneira que os olhos, pois as ROIs
das sobrancelhas contém pixels relacionados a pele, as sobrancelha e aos olhos. A Figura
3.4 contém um exemplo de segmentacao da sobrancelha, com os resultados de cada um dos
passos executados. Somente a parte da sobrancelha que fica acima dos olhos é segmentada,
pois é nesta parte que estao as informagcoes necessarias para a metodologia. Assim como
na ROI dos olhos, ao remover a pele, é possivel que restem pixels relacionados aos olhos
na imagem. O critério de decisao utilizado para discernir do BLOB da sobrancelha ¢é
a proximidade ao centro da ROI. Apéds selecionado o BLOB correto, a sobrancelha é

segmentada da imagem.

(a) Imagem (b) Remocgao dos (¢) Complemento
original em niveis canais verde e azul do canal vermelho
de cinza

e

(d) Aplicagédo (e) Limiarizacao (f) Selegao  do
do operador BLOB
exponencial

Figura 3.4: Exemplo de segmentacao da sobrancelha

Sabe-se que a boca esta localizada na regiao delimitada pelos ldbios. Por isto,
as caracteristicas de textura dos labios sao utilizados para a segmentacao do bounding box

da boca.
Esta segmentacao ¢é realizada seguindo esta operacoes:
e Conversao em niveis de cinza;
e Limiarizacao;

o Canny FEdge Detector;
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e Operagao de Abertura;

e Selecao do BLOB.

A imagem é convertida para niveis de cinza a fim de facilitar a aplicagao dos
filtros. Em seguida, ela ¢é limiarizada, utilizando-se como limiar a intensidade do nivel
de cinza igual a 100. O Canny Edge Detector é aplicado para segmentar o contorno dos
labios. Para tal, o limiar minimo e maximo do Canny utilizado é 50 e 100, respectivamente.
Vale ressaltar que o valor dos limiares da limiarizacao e do Canny Edge Detector foram
definidos a partir de testes realizados sobre a base de imagens. A operacao de abertura
com elemento estruturante de cruz com tamanho 4 é aplicada para excluir pequenos
detalhes e linhas muito finas que poderiam atrapalhar na deteccao dos labios. A Figura
3.5 mostra um exemplo de segmentagao da boca utilizando a metodologia proposta. A
partir da imagem resultante da segmentagao, geram-se BLOBs contendo os conjuntos de
linhas detectados. E seleciona-se o BLOB que possui o centroide mais alto, i.e, com maior
valor de y. O bounding bozx capaz de conter o BLOB é calculado. Por fim, o bounding box

da boca é segmentado.

\

. . -

(a) Imagem original (b) Limiarizagao (¢) Canny Edge
em nivel de cinza Detector
- [ I
- s
. L -
(d) Operagao de (e) Selegao do BLOB
Abertura

Figura 3.5: Exemplo de segmentacao da boca
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3.2 Computacao dos Facial Characteristic Points

Segundo King (KING; HOU, 1996), existem 30 pontos caracteristicos da face humana, do
inglés Facial Characteristic Points (FCP’s), que estao relacionados a expressao da emogao

humana. Eles podem ser vistos na Figura 3.6.

0 Xb

Figura 3.6: Facial Characteristic Points (KING; HOU, 1996)

A metodologia proposta neste trabalho utiliza 12 FCPs e dois pontos na
face correspondentes aos centroides das sobrancelhas. Os FCPs sao representados a
partir da nomenclatura FC'P + numeroFCP, que leva em consideracao a numeragao
utilizada na Figura 3.6. Os FCPs selecionados sao FCP1, FCP2, FCP3, FCP4, FCP5,
FCP6, FCP7, FCP8, FCP23, FCP24, FCP25, FCP26 e FCP28, que podem ser vistos em
destaque na Figura 3.7. Os centroides da sobrancelha esquerda e direita sao representados

respectivamente por CEN1 e CEN2, e sao mostrados na Figura 3.8.

Os 12 FCPs e dos centroides das sobrancelhas sao encontrados a partir das
informacgoes das feicoes obtidas nas etapas anteriores. Sendo que o valor de cada um
destes pontos corresponde a sua coordenada (z,y) na imagem. A metodologia utiliza os
centroides das sobrancelhas no lugar do FCP19 e do FCP20. O objetivo desta escolha é

gerar caracteristicas menos especificas a sobrancelha de cada individuo.

O resultado retornado pela execucao do flandmark contém as coordenadas dos
FCPs: FCP1, FCP2, FCP3, FCP4, FCP23 e FCP24, correspondentes aos cantos dos
olhos, e dos FCPs: FCP23 e FCP24, correspondentes aos cantos da boca. O restante

dos FCPs sao calculados a partir das informacoes contidas nos BLOBs dos olhos, da
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sobrancelha e da bounding bor da boca. Os limites no eixo x e y, o perimetro, o conjunto
de pontos que o compoe e o centroide sao algumas das informacoes disponibilizadas pelos

BLOB:s.

As coordenadas dos centroides das sobrancelhas sao as mesmas dos centroides
dos BLOBs das sobrancelhas. FCP5, FCP6, FCP7 e FCP8 sao os limites verticais dos
olhos, e sao obtidos partir dos limites, em x e em y, do BLOB dos olhos. E da mesma
maneira obtém-se o FCP25 e o FCP26, correspondentes aos limites verticais da boca. Na
proxima secao sera explicado como os valores dos FCPs sao utilizados para calcular as

caracteristicas da face que serao utilizadas para a classificacao.

(origin_x origin_y)

il
ST

30

0 Xb

Figura 3.7: Facial Characteristic Points utilizados na metodologia representados pelos
pontos azuis

base

(origin_x origin_y)

| —
AN

|2
(=]

Yb

== 29 % 30

Figura 3.8: Célculo do centroide da sobrancelha
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3.3 Computacao dos Facial Animation Parameters

Os Facial Animation Parameters (FAP) sdo uma lista de atributos definidos no padrao
ISO MPEG-4 da Adobe, que servem para a reproducao de emocoOes, expressoes e
prontncias em videos (PANDZIC; FORCHHEIMER, 2002). Nesta metodologia optou-se
por calcular o valor dos FAPs utilizados por Perveen (PERVEEN; GUPTA; VERMA,
2012). Segundo ele, de todos os FAPs encontrados no rosto humano, somente cinco sao
efetivamente relevantes para o reconhecimento de expressoes faciais, sao eles a abertura
dos olhos AO, o comprimento dos olhos CO, a abertura da boca AB, o comprimento da
boca C'B e altura das sobrancelhas AS. Sendo que estas medidas correspondem a média
entre os valores dos FAPs do lado esquerdo e direito do rosto. A Figura 3.9 mostra como
os FAPs sao calculados a partir das medidas do rosto, sendo que o valor referente ao lado
esquerdo e direito é diferenciado pelo caractere e e d, respectivamente, ao fim do nome

do FAP.

Figura 3.9: Medidas do rosto, representadas pelas setas azuis, utilizadas para calcular os
FAPS da metodologia

Os valores dos FAPs sao calculados a partir dos valores dos FCPs adquiridos
na etapa anterior, segundo as Equagoes 3.8, 3.9, 3.10, 3.11 e 3.12. Nestas equagoes,
a nomenclatura FCP(numero), e FCP(numero), é empregada para representar,
respectivamente, as coordenadas x e y de cada um dos 30 FCPs. Os elementos cenFEsq, e
cenDir, correspondem as coordenadas y do centroide da sobrancelha esquerda e direita,
respectivamente. A altura da face h; e o comprimento da face cy sao utilizados para

normalizar os valores dos FAPs. As medidas referentes ao comprimento sao normalizadas
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com o c¢s e as medidas referentes a altura sao normalizadas com hy.

((FCP7,—~FCP5,)+(FCP8,~FCPG6,))

AO = 2 )
) z (3.8)

((FCP1,—FCP3,)+(FCP4,—FCP2,))

CO = 2 (3.9)
Cr
FCP26, — FCP2
ap = P26, = FOP2,) (3.10)
hy
FCP24, — FCP2
cp — FCP2, — FOP23) (3.11)
Cr
((cenEsqy—(FCP7,—FCP5y))+(cenDiry,—(FCP8,—FCP6y)))
AS = 2 (3.12)

hy

3.4 Classificacao das Expressoes Faciais

A classificacao é a etapa da metodologia responséavel por definir a que classe de expressoes
faciais pertence a expressao contida na imagem. Esta classificagao é realizada a partir da

andlise dos valores dos FAPs adquiridos nas etapas anteriores.

A &rvore de decisao CART foi o classificador escolhido para ser utilizado nesta
metodologia. Arvores de decisio sdo ferramentas poderosas e populares de classificacao
(XTAO; MA; KHORASANTI, 2006), além de serem faceis de compreender e interpretar.
Elas requerem pouca preparacao dos dados, por exemplo, nao requerem normalizacao.
E possuem a capacidade de manusear bases de dados categdricas e numéricas, e de
abordar problemas com multiplas saidas. As arvores utilizam o modelo de classificacao
denominado caixa branca, que permite compreender claramente como se da o processo
de classificacio (PEDREGOSA et al., 2011). Assim, é possivel visualizar os critérios
utilizados e o caminho percorrido até a resposta final do classificador. Isso ocorre por que
elas sdo uma forma de representar regras (GUPTA; VERMA; PERVEEN, 2012), e regras
sao facilmente compreendidas por humanos. Essa caracteristica das arvores as difere de

outros classificadores, como as redes neurais, que utilizam um modelo de caixa preta.
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A tarefa do classificador é atribuir etiquetas de classes para os individuos de
um conjunto. Mas para isso inicialmente é necessario definir todas as classes existentes no
problema em questao. Em seguida, é preciso treinar o classificador para que seja capaz

de identificar as caracteristicas que definem cada uma das classes definidas.

Nesta metodologia sao definidas sete classes, as seis expressoes faciais
universais e uma expressao neutra. A expressao neutra representa a inexisténcia de
expressao facial no rosto de uma pessoa. Em seguida o classificador é treinado com
uma base de caracteristicas. As caracteristicas contém os valores dos FAPs extraidos de
uma base de imagens de expressoes faciais previamente classificadas. Com o modelo de
classificacao treinado, o classificador é utilizado para prever a que classe de expressoes

faciais pertence a expressao presente em uma imagem.
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo serao apresentados os resultados e a avaliacao de desempenho da

metodologia proposta para o reconhecimento de expressoes faciais em imagens digitais.

A base de imagens JAFFE (Japanese Female Facial Expression) (LYONS et
al., 1998) foi selecionada para ser utilizada na avaliagdo da metodologia. A base contém
217 imagens de rostos de japonesas em escala de cinza previamente classificadas em 7
expressoes faciais, que sao as seis expressoes faciais universais e a expressao neutra. Esta
base é comumente utilizada em trabalhos relacionados ao reconhecimento de expressoes
faciais (PERVEEN; GUPTA; VERMA, 2012). A base JAFFE contém o rosto de 11
japonesas diferentes. Isto permite verificar a capacidade da metodologia de reconhecer

uma mesma expressao facial realizada por diferentes individuos.

Nos testes, cada uma das etapas fora executada separadamente, mas
respeitando a sequéncia da metodologia. Inicialmente realizou-se a extracao das feicoes
de todas as imagens da base. A execugao dos procedimentos desta etapa gerou resultados
promissores, 82 % das imagens foram bem segmentadas, sendo que todos os erros obtidos
estavam relacionados a segmentacao da boca. A Figura 4.1 apresenta um caso de extracao

de feigoes bem sucedido e um caso mal sucedido.

Os FCPs e os FAPs foram computados somente sobre as extragoes bem
sucedidas, pois busca-se avaliar o desempenho de cada etapa individualmente e o uso
de casos mal sucedidos no treinamento poderia causar prejuizo a etapa de classificacao.
Uma base de caracteristicas foi criada com os valores resultantes da computacao dos FAPs,

que ¢é utilizada na etapa de classificacao.

O método da validacao cruzada é aplicado na realizacao da avaliacao do
desempenho da etapa de classificagao. Ele foi aplicado utilizando 10 folds, ou seja, k = 10,
pelos seguintes motivos. Um valor de k£ maior que 10 resultaria em conjuntos de teste
pequenos, o que poderia gerar uma avaliacao tendenciosa. E um valor de k£ menor que 10
resultaria em conjuntos de treinamento pequenos, o que poderia prejudicar o processo de

aprendizado do algoritmo de classificacao.

Uma arvore de decisao é gerada a cada iteracao da validacao cruzada. Cada
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(a) Caso bem sucedido (b) Caso mal sucedido

Figura 4.1: Extracdo de feicoes

no nao-folha destas arvores possui o atributo utilizado como critério de decisao, podendo
ser a abertura dos olhos, a altura da sobrancelha, a largura da boca ou a abertura da
boca. E estes nés também armazenam o indice GINI e nimero de individuos da base de
treinamento que o alcancaram no processo de formacao da arvore. Estas arvores permitem
visualizar todo o processo de tomada de decisao realizado durante a classificacao de um

elemento.

Os nés folha da arvore, que sao os nés que nao possuem filhos, contém o
resultado da classificacao. Estes nds possuem um vetor de inteiros, no qual cada indice
do vetor corresponde a uma classe, e o valor armazenado em cada posi¢ao corresponde
ao numero de ocorréncias da classe. Os indices do vetor de valores variam de 0 a 6,
correspondendo respectivamente as classes Alegre, Triste, Surpresa, Raiva, Desgosto,
Medo e Neutra. A arvore de decisao gerada permitiu identificar que a classificacao
de nenhuma das classes depende somente de um atributo, mas sim de conjunto de

atributos,ou seja, todos os atributos sao utilizados no processo de classificagao.

A matriz de confusdao apresentada na Figura 4.2 corresponde a matriz
acumulada durante todas as iteracoes da classificacao. Esta matriz mostra a quantidade
total de previsoes corretas e incorretas realizadas pelo classificador nas execucoes da
validacao cruzada. As linhas da matriz correspondem a classe correta do elemento
classificado, as colunas correspondem a classe prevista pelo classificador e o valor das
células corresponde ao nimero de ocorréncias de cada combinagao entre classe correta e
classe prevista. O numero de ocorréncias de cada célula da matriz é representado com
intensidades de cores. A barra ao lado da matriz mostra a correspondéncia entre os
valores e as cores utilizadas na matriz. As métricas de avaliacao calculadas a partir da

matriz foram: a precisao, o recall, a sensibilidade, a acuracia e o F-measure. Elas fornecem
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informagoes quantitativas acerca do desempenho do classificador. Os valores das métricas,
que foram extraidas durante a classificacao, estao elencados na Tabela 4.1. O trabalho

mostrou-se promissor com resultado de 55% de acerto.

surpresa
desgosto

1]
2
o

o
[

triste
raiva
medo
neutra

alegre
triste
surpresa
raiva

desgosto

medo

neutra

Predicted label

0.0

Figura 4.2: Matriz de Confusao resultante da classificacao

A precisao e recall médio entre as classes foi de aproximadamente 55%. Este
valor de precisao indica que as classes obtiveram uma quantidade parecida de classificacoes
corretas. E o valor de recall indica que para cada classe obteve-se uma quantidade

equivalente de verdadeiros positivos e falsos positivos.

Analisando o desempenho de cada classe individualmente, é possivel ver que
a classe Surpresa apresentou a maior taxa de precisao com 83% e de recall também com
83%. A precisao desta classe leva a concluir que a maioria das classificagoes corretas
foram realizadas sobre individuos com a expressao Surpresa. E o recall encontrado indica
que dentre todas as classes, esta foi a que menos individuos de outras classes foram
classificados erroneamente como pertencente a classe Surpresa. Ja a classe Triste obteve
os menores valores de recall e precisao, 33% e 36%, respectivamente. Ja as demais classes
apresentaram resultados préximos a média. O valor do F-measure nao diferiu muito dos

valores das métricas de de precisao e recall, indicando um certo equilibrio do classificador.

As métricas avaliadas indicam que o classificador demonstrou um desempenho
relevante, e cada uma das expressoes, com excecao das expressoes Surpresa e Triste,
contribuiu com a acuracia geral do classificador de forma equivalente. E o bom

desempenho da classificagdo da expressao Surpresa foi balanceado com o desempenho
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abaixo da média da expressao de Triste.

expressao | precisao | recall | f-measure | ocorréncias
alegre 0.60 0.58 0.59 26
triste 0.33 0.36 0.35 25
surpresa 0.83 0.83 0.83 23
raiva 0.45 0.50 0.47 18
desgosto 0.44 0.43 0.44 28
medo 0.50 0.46 0.48 28
neutra 0.73 0.73 0.73 30
média 0.55 0.55 0.55 29

Tabela 4.1: Métricas de avaliacao extraidas da classificagao
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5 Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou a proposta de uma metodologia para o reconhecimento das seis

expressoes faciais universais em imagens digitais baseada no uso da &arvore de decisao

CART.

A etapa de extracao das feicoes apresentou bons resultados, necessitando
somente de melhorias na extracao da boca. As técnicas utilizadas para a segmentacao da

boca sao suscetiveis a iluminagao e o que causou a maioria das falhas na sua segmentacao.

A etapa de classificagao com arvore de decisao CART obteve uma boa taxa de
acuracia, levando em consideracao que o problema abordado trata-se de uma classificacao
com multiplas classes. Também foi possivel verificar que a expressao Surpresa é mais
facilmente reconhecida a partir das caracteristicas abordadas na metodologia, enquanto

a expressao Triste apresentou uma certa dificuldade para ser reconhecida.

Nao foi possivel realizar a comparacao com os resultados de outras
metodologias por pelo menos um dos seguintes motivos: expressoes faciais diferentes;

base de imagens para teste diferente ou incompleta; método de classificacao omitido.

Por fim, a metodologia proposta obteve um resultado promissor na tarefa de
reconhecimento das expressoes faciais universais e fornece amparo tecnolégico para o
desenvolvimento de tecnologias futuras. Em trabalhos futuros, propoe-se a inclusao de
novas caracteristicas da face relacionadas as expressoes faciais, a utilizacao de outros
algoritmos de classificagao para comparagao de desempenho e a elaboracao um novo
método para a extracao das feigoes, que seja adaptavel as variacoes de iluminacao,
atentando-se principalmente 4 segmentacao da boca. Outra proposta interessante consiste
em incluir o reconhecimento de micro-expressoes, que podem ser utilizadas para a deteccao

de mentiras (EKMAN;, 2009).

No geral, a metodologia proposta mostrou-se promissora para o
desenvolvimento de sistemas que tomem por base o reconhecimento de expressoes

faciais universais.
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