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RESUMO

O reconhecimento de expressdes faciais humanas por sistemas computacionais, tem sido
nestes dltimos anos uma das mais interessantes atragbes para pesquisas na area da
Comunicagdo Homem-Maquina, e o uso de redes neurais artificiais vém contribuir de modo
significativo na implementacdo de sistemas de classificacdo de padrdes que usam hardware e
software. Este trabalho esta baseado na observagdo e reconhecimento de seis emaogdes
basicas, que sdo: alegria, medo, tristeza, surpresa, nojo e raiva, além de mais duas
expressdes, neutra e néo identificada (NI).

Foram realizados experimentos usando a rede de base radial sobre um conjunto de 350
imagens de faces, sendo que os indices de acerto atingiram niveis superiores a 90% durante a
fase dos treinamentos, enquanto que para experimentos de testes conseguiu-se taxas em tomo
de 70%. Estes resultados permitem afirmar que o sistema proposto pode ser usado para
classificagio de sinais faciais.
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1 Objetivo

Esta trabalho tem como objetivo principal a anélise do reconhecimento de expressdes faciais
humanas padrées utilizando algoritmos de redes neurais artificiais, e além disso faz uma
avaliagdo das possibilidades de efetuar uma sintese grafica da emogédo que foi classificada.
Estudos de psicologia sugerem pelo menos seis expressdes emacionais basicas: alegria, medo,
tristeza, surpresa, nojo e raiva, as quais sdo reconheciveis nas maioria das culturas.
Adicionalmente neste estudo, foram incorporadas mais duas novas classes: neutro e nio
identificada (NI), sendo que esta (ltima pode ser substituida por qualquer outra emogdo ndo
padrao.

A rotina de classificagio de sinais emocionais é auxiliada por modulos computacionais especiais
de aquisicdo e de processamento de imagens. Enquanto que a sintese faz uso de
parametrizagdes que relacionam o estado emocional humano com os movimentos da
musculatura facial. Estes modulos estio agrupados e formam um sistema computacional
integrado.

1.1 Aplicagdes

Os primeiros pesquisadores com a atribuicio de desenvolver estes projetos, visavam aplicar na
automagdo um novo conceito de construc@o de robds, os quais pudessem assemelha-los cada
vez mais ao ser humano, seja em termos de anatomia ou comportamento social. Os algoritmos
de redes neurais vém contribuir significativamente na solugio destes problemas, pois s3o
capazes de avaliar e classificar os sinais de expressdes emocionais a partir de imagens faciais
modificadas computacionalmente, LISETTI, RUMELHART (1998).

Estes modelos podem ser adaptados para diferentes situagdes em que é imprescindivel utilizar
imagens digitais objetivando algum tipo de identificagdo. Houve a intengdo de desenvolver um
projeto capaz de fazer uso de rotinas de aigoritmos de reconhecimento de expressdes
emocionais, para no final do processo avaliar as possibilidades de uma futura implementaggo em
sistemas de comunicagéo entre o homem e a maquina.

1.2 Formacédo das expressoes emotivas

Estudos realizados por YACOOB: DAVIS (1994) utilizando sensores de tensio e deformacéo
mecanica sobre a superficie da face humana, revelaram que as agdes dos musculos das
expressoes tém um comportamento elastico-temporal bem caracterizado. A captura das imagens
faciais demonstrando algum tipo de emocgdo, preferencialmente deve ser feita na regiao
delimitada pelo apice. Na figura 1.1 temos duas curvas divididas em trés regides: inicio, apice e
finalizacao.

p=
J*\L:

Figura 1.1 — Modelo temporal da expressdo “alegria” [YACOOB;DAVIS (1994)].

deslocamento

1.3 Parametrizacao das emocdes

O relacionamento multivariavel entre emogdes humanas e deslocamentos dos pontos da
superficie facial humana foram propostos em 1978 por Ekman e Friesen, renomados psicélogos
que montaram as tabelas “FACS - Facial Action Control System”. E este é o dispositivo que




possibilita aos engenheiros modelar e simular numericamente em sistemas computacionais as
expressoes faciais humanas, KOBAYASHI (1997a).

As locugdes verbais também sio fortes aliadas aos efeitos fenomenologicos de ativagdo dos
neurdnios humanos nas agbes musculares. Locugéo verbal nada mais € do a agéo oratéria que
age como um reforgo e afinagdo do sentimento interior humano, e este problema foi
intensamente estudado por um pesquisador brasileiro, Amo Engelmann, que propds as listas de
locugbes verbais (LEP) para a lingua portuguesa falada no Brasil. Existem tabelas de
correspondéncias entre as unidades musculares e expressoes faciais, que sdo montadas a partir
do FACS. Este foi o assunto principal da pesquisa de Ivana A. Gil sobre relagdes entre acdes
faciais e relatos verbais de estados de animo, GIL (1992). Muitos resultados obtidos por esta
pesquisadora da area da psicologia foram aproveitados neste trabalho.

1.4 Seqiiéncias dos procedimentos

Para efetivar o reconhecimento de expressdes humanas € necessario dispor de um sistema de
captura, processamento e andlise das imagens faciais. Apos o reconhecimento da emogao é
possivel gerar sinais de ativagio para uma face de um dispositivo sintético, que podemos
chamar de humanoide.

Com o uso de redes neurais artificiais faz-se o reconhecimento das imagens contendo
expressoes, e tal algoritmo € vinculado a um sistema cognitivo e banco de dados de imagens de
emocbes padrdes, pois a modelagem depende dos parametros fomecidos pelas tabelas FACS.
Um esquema simplificado de tais procedimentos esta ilustrado na figura 1.2 a seguir.
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Figura 1.2 — Seqiiéncia de procedimentos do modelo proposto.
De acordo como exposto na figura 1.2, o sistema possui quatro etapas principais:

1) Aquisicao e leitura da imagem extema.

2) Tratamento e processamento da imagem capturada objetivando caracterizar apenas 0s
principais contornos da superficie da face em duas dimensdes.

3) Execugdo do reconhecimento da expressao facial adquirida.

4) Procedimento de parametrizagio de vetores emogdo “€” para poder enderega-los a um
autdomato sintético S.

Nesta pesquisa esta segiiéncia de rotinas € integrada, mas nao é automatica. A figura 1.3 indica
o uso dos principais programas envolvidos no projeto.

leitura da _tratamento da reconhecimento parametrizacao
. —> imagem externa da expressan =3 dos movimentos
imagem externa (contornas) utilizando RNA musculares

Figura 1.3 — Seqiiéncia de processamento dos sinais.




2 Analise dos aspectos fisicos e psicolégicos humanos

O conhecimento da natureza e as fases bioquimicas sdo essenciais para se entender a psique e
0 sistema cognitivo humano. Em sistemas de comunicagio de sinais entre homem-maquina, as
ciéncias ndo exatas fornecem alguns instrumentos sobre os processos de aprendizagem e que
s80 necessarios para garantir as eficiéncias desejadas de tais sistemas. Sem duavida existem
dificuldades no modelamento das emogdes faciais, ainda mais se deseja-se que estas mesmas
emocdes aparegcam numa interface ou mecanismo inorgénico artificial.

Grande parte do trabalho concentra-se no estudo cognitivo do proprio homem, pois encerra
aprendizados envolvendo a neurociéncia, a anatomia e psicologia humana. Ainda s3o escassos
resultados cientificos que propdem representar matematicamente o que OoCcoITeé No Nnosso
cérebro, e como admitir variaveis para a fenomenologia emocional e aplica-las na tecnologia.

2.1 Muisculos da face

A face humana € capaz de transmitir grandes seqiiéncias de informacgtes através de varias
formas de sinais. Estes sinais podem ser de trés modos: estaticos, lentos ou rapidos. Sinais
estaticos séo condicionados aos aspectos permanentes da face, tais como estrutura 6ssea, cor
da pele, tamanho, forma e aparéncia do rosto. Sinais lentos dizem respeito as mudangas
graduais sejam na forma de rugas, empapugamentos ou ainda flacidez. Os sinais rapidos sio
aqueles produzidos por movimentos da musculatura facial e que alteram a fisionomia, sendo que
0s movimentos da cabega, movimentos dos olhos e das pupilas podem ser considerados sinais
rapidos.

Segundo GIL (1993) p.16, existem ao menos 23 misculos faciais importantes e que
aparentemente entram em ag&o na maioria das culturas sociais. Foi montada a tabela 1.1 e sua
correspondente figura 2.1 para identificar os grupos e principais musculos envolvidos no
processo da formacao das expressdes faciais humanas, sendo que o grupo (l) representa os
musculos do couro cabeludo e testa; (Il) misculos das regides dos olhos; (Ill) masculos do nariz
e (IV) muasculos da boca.

POSICAC DESCRIGAO DOS PRINCIPAIS MUSCULOS GRUPOS
1 Degressor dolabicimfeia 1"
2 Depressor do dngulo da boca v
@ 3 Orbicular da boca v
4 Degressor do septonasal i
0 5 Parte alar do misculonasal L}
B Auricular enterior |
0 — 7 Parte paipebral dos orbicuderes do dho i
13 a Parte artatal dodiho 1i
@ ] C dor do superciio ]
@ 10 Parte do précero [
@ = 1 Géles apmeurdtica [
12 Vertre frental (frontaiis) do epornio 1
9 6 13 Levantader dolabio supericr e asa do nanz Il
a @ 14 Parte ransversa nasal i
£ 15 2 fAlico rmenar v
3 2 ) @ 16 L doléhio supenicr v
s LG 17 Zigomatico maicr v
2 L S (20) 18 v
19 Levantada do fnguio de boca v
(1) o @& 20 Budinada v
. . i 21 Riséno [
Figura 2.1 — Musculos das expressoes faciais humanas. T T
23 Merito 17

Tabela 1.1 — Descrigdo dos principais misculos faciais.

2.2 FACS - Facial Action Code System

A metodologia reconhecida de fato como referéncia para andlise de expressdes faciais no ambito
da psicologia é sem divida o FACS, apesar de algumas limitagdes quanto a nd3o abranger
pequenas diferengas resultantes de agdes musculares fracas, mas distintas, fato que




observamos quando tentamos reconhecer seqiiéncias de fotos gravadas com camera de video.
Portanto trata-se de vincular expressdes com as bases musculares (UA’s) necessarias para
efetivar agdes de movimento.

Este é um dos métodos mais recentes e abrangentes para o tipo de abordagem que esta sendo
aqui proposto, pois o conjunto de possibilidades permite afirmar que ndo existe acgdo facial que
ndo possa ser descrita por esta forma de parametrizacdo, GIL (1993). Uma unidade de acgio
pode requisitar a movimentagdo de varios musculos. Segundo TORNICE (2000), as UA’s
totalizam 58, mas seré seguida a linha de alguns autores, entre eles KOBAYASHI; HARA (1996),
considerando suficientes apenas 44 unidades, e trabalhar-se-a4 com apenas um subconjunto de
23 musculos que regem as principais movimentagdes faciais.

Convenciona-se que para descrever emogdes ou animos a partir do FACS € necessario construir
um vetor, ou listar numa suposta ordem de soma numérica, ndo necessariamente seqiiencial,
uma ou mais AU's envolvidas no fenémeno, por exemplo, para KOBAYASHI; HARA (1996) a
expressao alegria pode ser matematicamente expressa por:

e=AU6 + AU12 + AU26 ou e=[AU6, AU12, AU26] 2.1

Os elementos do vetor “e” da expressdo 2.1 estdo respectivamente associados as seguintes
bases musculares: levantador de bochecha, puxador do canto do labio e abaixador da
mandibula, porém outras unidades podem ser introduzidas de acordo com a poténcia do sinal
expressivo desejado. Muitos outros musculos séo acionados para concluir um sinal emotivo,
contudo sdo sinais de baixas intensidades.

3 Processamento de imagens

O processamento de imagens tem como objetivo basico efetuar operagoes numéricas sobre uma
imagem original e produzir uma outra, porém modificada. Processos de alteragdo da imagem sdo
necessarios porque fatores extemnos diversos podem prejudicar 0 reconhecimento dos padrées.
Portanto, é interessante simplificar toda a estrutura da imagem original, a fim de facilitar e
também reduzir o processo computacional, e este fator € relevante.

O algoritmo de contornos contém seqiiencialmente em sua estrutura 5 subalgoritmos: erosio e
dilatagdo, segmentacdo, threshoiding, contorno e bordas de regides e por ultimo validagéo e
contagem. Ndo serdo descritos pormenores destes algoritmos, mas a figura 3.1 indica o
relacionamento entre eles.

EROSAD _
{ou DILATACAOC )

SEGMENTACAD
IMAGEM | CONJUNTOS
DIGITALIZADA NR::;SHO(.D { (DEPARES
() Lo (@)
CONTORNOS / :
BORDAS

VALIDACAD /
CONTAGEM

Figura 3.1 — Subdivisao do algoritmo de contornos.

Segmentagdo é fregiientemente mencionada como método de particionar a imagem em
pequenos grupos, separando e selecionando regioes importantes e descartando outras, segundo
uma metodologia preestabelecida, e representa uma maneira de fazer a analise da imagem. Em
outras palavras, permite a separagédo ou divisdo da imagem em unidades de regibes para melhor
diferenciar os objetos de maior interesse. No nosso caso estes objetos serdo as regides: dos
dois olhos, nasal inferior e boca.



A entrada do algoritmo é a matriz Mij- com apenas duas tonalidades de cinza: preto e branco, e

elementos identificados por m(i,j), utiliza um vetor auxiliar h(i) e as varidaveis p (média) €) o
(desvio padrdo) que sdo medidos passo a passo sobre a regido em estudo. A saida s3o0 os
conjuntos Q; de pares ordenados (i,j), com as coordenadas dos pontos da imagem na matriz Mij’

que compdem as regides escuras da imagem. Os conjuntos de saida Q; serdo disjuntos, entdo
para quaisquer “i" e “", teremos:

Q,nQ;=¢ 3.1

A determinacdo de &reas escuras fica mais facil ja que os pontos escuros sdo identificaveis,
basta entdo fazer uma varredura no vetor h(i). O algoritmo busca inicialmente os pontos mais
escuros, ao acha-los ele marca as posigdes e verifica quais pontos sdo também escuros dentro
de uma pequena variagdo de tom, obedecendo a taxa da média e do desvio, sendo entdo estes
pontos marcados e armazenados em uma espécie de pilha. Depois o algoritmo passa a verificar
todos os vizinhos mais proximos dos pontos colocados na pilha, e finalmente pode identificar
todas as regides com pontos escuros similares (média e desvio) e associa-los a conjuntos de
contornos ou poligonos.

Chamam-se poligonos porque as figuras formadas assemelham-se a este tipo de geometria, e
dependendo do processo de erosao, o interior destes poligonos podem ter ou nio conjuntos de
pixels de brilho em tom mais claro, que sdo figuras facilmente identificadas por suas regioes
“vazias”. Além disso, conforme a escolha do threshold o poligono pode ndo fechar totaimente,
definindo apenas finos contomnos.

Na prética, o usuario tem a opgdo de demarcar intervalos para os limiares, isto €, admitir
erosao/dilatagdo de modo que valor_minimoslimiar<valor_maximo, ou seja, marcar somente
os pixels com valor de brilho entre limites inferior e superior. Estes limiares sdo chamados de
(min) e £ (max).

O conceito estabelecido para uso de duas variaveis limitadoras da fungao de threshold, ¢
(maximo) e © (minimo), permite separagdo das faixa do brilho para posterior conclusido da
segmentagdo. Uma vez feita a escolha da regido da imagem, sdo executadas as rotinas do
algoritmo de erosao/dilatagdo. A figura 3.2 diz respeito a interface entre o usuario e o programa
de processamento de imagens no exato momento em que se faz um teste para limites de
threshold £=160 e 1=107. Nesta figura foi escolhida uma opg&o de rotina de erosdo sobre toda a
area da imagem. Uma vez separada as regibes de brilho, as partes da imagem que serdo
escolhidas para classificagéo conterdo somente as informagdes da regido da boca, nariz e dos
olhos.
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Figura 3. 2 — Interface de dialogo entre usuario e programa.




Tomou-se a liberdade de chamar de ‘“elasticidade dos pixels” o fendmeno de
diminuigdo/aumento da quantidade de pixels, pois a quantidade de pontos pictoricos (pixels)
pode aumentar ou diminuir conforme a circunspecgao de analise e operagdes escolhidas para
obter os dados das rotinas de erosdo/dilatagdo e da segmentagao. Graficos envolvendo analises
sobre as expressoes padroes estdo na figura 3.1, e eles foram gerados a partir da tabela 3.1.

QUANTIDADE MAXIMA DE PONTOS
expressOEs | T COMUNTOS| 420X80 | 130x80 | 140x80 | 15080
ALEGRIA 10 4600 6685 9531 8233
MEDO 4 5486 6890 8507 14896
SURPRESA 8 5397 6934 8900 7696
NOJO 13 3711 5037 6732 8896
RAIVA 12 3809 6056 8543 7571
TRISTEZA 8 3921 5238 6720 12785 |
SAUDADE 6 1352 1979 3133 5464
NEUTRO 7 1286 2441 3580 5633

Tabela 3.1 — Elasticidade dos pixels entre as imagens de expressoes padroes.

ANALISE DOS LIMITES MAXIMOS
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Figura 3.3 — Quantidades de pontos gerados pelas imagens de expressdes.

4 Redes neurais artificiais

O nome rede neural sugere a idéia de ser uma colegdo de neurbnios, todos dispostos em uma
configuragdo tal que estejam de alguma forma conectados entre si. A concepgdo matematica de
uma unica unidade neuronal celular arificial € baseada na arquitetura e funcionamento do
neurdnio bioldgico humano no que se refere a maneira de conexdo, transmissdo, envio e
retencdo de sinais.

A arquitetura formada por estes conjuntos que interagem entre si sdo os formadores das Redes
Neurais Artificiais (RNA), que por sua vez propde a tentativa de emular o cortex humano, no que
se refere ao tratamento e atmazenamento das informagoes. A figura 4.1 esquematiza a proposta
de modelo para uma unidade de neurdnio artificial, ou perceptron, e neste caso esta baseado
nas caracteristicas do neurdnio natural que possui em seu centro a célula soma.

ENTRADAS
SAIDAS

Figura 4.1 — Neurdnio artificial.



4.1 Redes de simetfrias radiais

Uma arquitetura que pode ser empregada para realizar a tarefa de reconhecimento das emogdes
€ a das redes de bases radiais, LISETTI (1998), SATO (1998). Sabe-se que 0s neurdnios com
caracteristicas de resposta sintonizada podem ser encontrados em muitas partes do sistema
nervoso bioldgico, pois estas células nervosas possuem caracteristicas de resposta seletivas
com tamanho finito para alguns sinais de entrada. Este fenémeno permite a descri¢do de um
modelo de rede neural artificial regido pela resposta localmente sintonizada que é observada em
neurdnios biologicos.

Os mecanismos de aprendizado cerebrais do homem parecem estar mais relacionados a
fungGes cujos tratamentos sdo do tipo ndo lineares. A rede designada por RBF (Radial Basis
Functions) é um tipo de rede de simetria radial onde as suas entradas estio conectadas a uma
unica camada oculta, opcionalmente sem ajuste de pesos, e que por sua vez a oculta esta
sempre conectada com pesos a camada de saida. As fungdes da camada oculta sio do tipo
fungtes de base radialmente simétrica.

CABRAL (1999) p.223 descreve que estas fungdes podem ser escritas de muitas maneiras, tais

i i
como: multiquadratica direta (1 +x)/2 e inversa (1+x) 2 , Cauchy (1+x)™', mas a forma mais

popular e utilizada € a gaussiana (e ™), esta (ltima foi é a que foi escolhida para ser aplicada
nos treinos e testes desta pesquisa.

A caracteristica mais importante que distingue as redes RBF dos primeiros modelos de funcoes
de base radial é sua natureza adaptativa, a qual geralmente permite o uso de poucas unidades
harménicas localizadas. Descrigdes sucintas da arquitetura basica da rede RBF e da proposta de
algoritmo associado para o treinamento serdo dadas a seguir, CABRAL (1999), HASSOUN
(1995).

4.2 Principais caracteristicas da RBF

Esta rede possui uma estrutura de alimentagéo de informagdes que se propaga sempre para
frente (feedforward), consistindo de Unica camada oculta “J” com unidades localmente
harménica as quais estdo totalmente interconectada 4 camada de saida “L” com unidades
lineares, também deve-se eliminar os neurdnios de viés.

Todas as unidades ocultas recebem simultaneamente valores reais do vetor “x” de entrada n-
dimensional. Aqui, a auséncia de pesos entre a entrada e a camada oculta é devido ao fato que
as saidas das unidades ocultas ndo sio calculadas utilizando os mecanismos de ativacéo, os
quais envolvem soma de pesos e fungdes sigmoéides caracteristicas normais das redes neurais
artificiais. Entretanto alguns algoritmos especiais podem ser implementados sobre uma RBF
padrdo de modo a incluir calculos de ativagao entre a camada de entrada e oculta. Neste ponto
cada unidade oculta de saida “z” € obtida por um calculo de proximidade entre as entradas “x” e
um parametro vetorial n-dimensional “y” que esta associado com a j-ésima unidade oculta. A
figura 4.2 a seguir esquematiza a rede em questio.

OCULTA

CAMADA DE
ENTRADA

Figura 4.2 — Arquitetura basica da RBF.




De acordo com HASSOUN (1995) p.287 (equacgdes 6.1.1 e 6.1.2) as caracteristicas de resposta
da j-ésima unidade oculta é dada por:

()K[M] a1

2
Cj

Onde o nicleo “K* € uma fungdo simétrica radialmente e estritamente positiva com um dnico
maximo cujo centro € ;. O pardmetro o; entende-se como largura do campo receptivo no espago
de entrada de cada unidade j. Isto implica que z tem um valor aprecidvel somente quando a

distancia ”x = pj“ € menor que o; . Dado um vetor “x” de entrada, a saida da rede RBF é o vetor
ativo “y” L-dimensional, SATO (1998), na qual a componente L-ésima é determinada por:

J
YL(x)tzij'zj(x) . 4.2

=

As redes RBF sdo mais adequadas para aproximagio continua ou segmentos continuos de

mapeamentos de valores reais de fungdes f : R" — R™, onde “n” é suficientemente pequeno.
Este tipo de aproximagao inclui problemas de classificagdo de padroes como casos especiais. O
grau de precisdo pode ser controlado por trés pardmetros: o numero de fungdes de base
utilizadas, sua localizagdo e sua largura.

A equac3do 6.1.3 de HASSOUN (1993) p.287 mostra um modelo comum mas especial de rede
RBF que utiliza fungdo de base gaussiana para as unidades ocultas:

2
H““ﬂ
il

43

zj(x)=ex

onde o; e p; sdo respectivamente o desvio padrdo e média dos j-ésimos campos receptivos, e a
norma € a distancia Euclidiana. O fator que segue o quociente - € a chamada de métrica
Euclidiana ou de Mahalanobis. Entdo, o uso da fun¢do de base gaussiana da equagio 4.6
conduz para unidades ocultas com fungbes de ativagdo do tipo gaussiana com um calculo
semelhante a distancia vetorial, assim sendo o treinamento da rede RBF pode ser efetivado. As
comparagdes entre conjuntos de treinamento e de teste realizados neste trabalho foram feitas
diretamente por distancia Euclidiana sobre a camada de saida.

5 Proposta de sintese facial

Teoricamente, nas maquinas de estado do tipo autdmato finito, séo atribuidos elementos basicos
de uma linguagem formmal, utilizando-se de uma gramatica G, desde que G seja capaz de
construir palavras a partir de simbolos lidos na sua lista de varidveis. Através de um programa de
controle “y”, 0 autémato ird processar as palavras, fazendo as leituras e gravagdes necessarias
sobre um local de ammazenamento, VELOSO (1979), MENEZES (1998). Disso tudo podemos
esperar que ocorra uma seqiiéncia otimizada onde, para nés, as palavras sdo os estados
emocionais que podem ser gerados. Supondo que o estado atual (ou inicial) €; do mecanismo
de sintese seja alegria, e deseja-se propositadamente que ele transite para um novo estado
semelhante & neutralidade e, , teremos conforme indicado na figura 5.1.

&6

Figura 5.1 - Transigdo de estados emocionais.



Para modelar esta transformacgo, é necessirio utilizar os valores da tabela 5.1. Eles fonecem
as selegoes possiveis para UA’s, regides e bases musculares do FACS em correspondéncia ao
conjunto de misculos faciais, Baseado nestes dados, pode-se admitir como coordenadas dos
vetores ¢; somente aquelas UA’s que agem com mais vigor em cada uma destas emogoes no
momento de maxima tensdo muscular. A auséncia de acdo facial ndo significa exatamente
estado emocional neutro.

APICE DA EXPRESSAO ALEGRIA

AU REGIAO descrigio do FACS MUscuLos

2 testa e olhos Levantador da testa externo Par lateral do frontalis

6 olhos Levantador de pélpebra Orbicular & parte palpebral do oiho,

10 boca Levantader do labio superior Levantader do ldbio superior

12 boca Puxador do canto do libio Zigomatico maior

14 boca Formador de covinhas da face Bucinador e Masseter
I I i e

Orbicular do olho, parte do frontal do epicranio e

63 olhos Levantader de olhos corrugador do supercilio
APICE DA EXPRESSAO NEUTRO
AU REGIAD descrigao do FACS MUSCULDS
12 boca Puxador do canto do kibio Zigomatico maior
24 boca Apertador de Idbios Orbicular da boca
& a——— Orbicular do olho, parte do frontal do. epicranio e

corrugader do supercilio

Tabela 5.1 — Unidades de ag&o escolhidas para “alegria” e “neutro”.

Os vetores de cada emogéo no apice possuem dimens&o 44, e segundo a nossa escolha, s30 os
seguintes:

€acecria =(0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0.1 B F 3 I : X, vetor com 44 coordenadas

éxevtrRo  —(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,........... ,0,1) vetor com 44 coordenadas

Para simplificar a quantidade de informagdes, os vetores acima serdo escritos indicando-se
apenas os numeros das AU’s que estdo ativas.

EALEGRL‘\ =[276g10312,14,25,63] = éi y 5.1
eneuTRO =[12,24,25,63] = &, . et

Percebemos imediatamente que algumas AU’s serdo desativadas, enquanto outras se mantém
durante a transigao.

A escolha do seqiienciamento de €1,€,,¢3,&64 depende de uma logica de programagio
adequada, e podemos assumir que cada um destes vetores intermediarios efetivamente refere-
se as areas estratégicas envolvidas na expressdo da face, que sdo respectivamente os dois
olhos, nariz e boca.

Continuando o raciocinio do exemplo dado da passagem do estado alegria para neutro, é
possivel construir um pseudo codigo parcial do médulo de apresentagdo de uma sintese usando
a instrugdes de “caso”, “e” “entao”, “fim’:
O algoritmo ficara na forma:
€aso expressdo_atual=alegria e expressao_objetivo=neutro
desativar AU2 e AU6 do vetor_e1
desativar AU2 e AU6 do vetor_e2;

desativar AU10 e AU14 e AU25 do vetor_e4;
ativar AU 24 do vetor_e4;
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6 - Formagao da base de dados e experimentagao

No total foram esquematizados os seguintes conjuntos de individuos:

i) 6 (seis) adultos, sendo 2 do sexo masculino e quatro feminino.

ii) 10 (dez) criangas com mais de 3 até 6 anos , sendo 5 meninos € 5 meninas.
iii) 3 (trés) criangas entre 1 e 3 anos, sendo um menino e 2 meninas.

Foram escolhidas distintas variaveis de processamento de imagem em relagdo aos valores de
limiares, isto porque haviam diferengas tanto de condigbes de gravagao das imagens quanto de
caracteristicas faciais. No total foi estruturado um conjunto C contendo aproximadamente 600
fotos para o banco de dados; deste total foram selecionadas apenas 350 para participar dos
experimentos e realizar as alteragoes necessarias para treinamento da rede neural. Subdividiu-
se o conjunto C em n subconjuntos C; de treino de modo que:

C;Cy,C3C5, C3EC4 2esCig €Cny € € 6.1

As quantidades de imagens em cada um dos subconjuntos C4, Cz, C3 & C4 foram sendo
aumentadas de acordo com a seqiiéncia 50, 100, 230 e 350, até atingir percentuais aceitaveis.

6.1 Experimentos com a RBF

Apés os treinos e testes relativos a cada subconjunto de imagens, o conjunto de treinamento foi
sendo adaptado para receber novas imagens, totalizando no fim um conjunto C4 com 350
imagens de expressdes. Neste ultimo caso, a rede neural possui configuragdo de 17000
entradas, 350 ntcleos de treinamento e 8 saidas. A RBF foi treinada e testada varias vezes
consecutivas, mantendo porém as mesmas condigbes especificadas sobre as variaveis quanto
ao namero de neurdnios das camadas, fungéo de ativag&o, valor de raio e numero de iteragoes,

obtendo matrizes de pesos que foram capazes fornecer uma média global de 92,64% de taxa de
reconhecimento.

Para ndo misturar informagdes, cada treinamento sobre respectivo conjunto de dados, teve seu
proprio nome (por ex. RBF_1, RBF_2, RBF_3, .., RBF_11), e todas as taxas obtidas durante oS
experimentos de reconhecimento para 0s treinos constam da tabela 6.1.

CUSTO DO

NOME DA N CAMADA Hp | CUSTODE | IMAGENS TaxA MEDIA DE | FREQ CPU TESTE
REDE ENTRADAS OCULTA SAIDAS TREING TREINADAT ACERTO [acd] MINLTES)
RBF 1 | 17000 50 8 | smeumos| 50 100% 650 0.5
REF 2 | 17000 100 8 A MNTOS 100 10086 650 1.0
RBF_3 17000 230 8 BHORAS 230 100% 650 1.5
REF_4 17000 350 8 ABHORAS 350 B87.21% 650 45
RBF 5 17000 350 8 26 HORAS 350 7BAZ% 650 45
RBF_6 17000 350 8 45 HORAS 350 97.72% 650 45
RBF_7 17000 350 8 46 HORAS 350 85.17% 650 45
REF_B 17000 350 a 45 HORAS 350 9261% 650 4.5
RBF_8 | 17000 350 8 46 HORAS 350 98.01% 650 45
REF_10 | 17000 350 8 46 HORAS 350 B88.63% 650 45
REF_11 | 17000 350 ] 4 SEMANAS 350 81.55% 266 i2
MEDIA | 92.64%

Tabela 6.1 — Resultados dos experimentos de treinamento com a RBF.

Se fossemos escolher neste grupo de testes uma matriz de pesos da rede neural para executar
as rotinas de classificagdo de emogdes, a melhor opg&o seria a da RBF_9, pois esta arquitetura
possui um arquivo de pesos que ¢é capaz de classificar com margem de seguranca de 98% um
conjunto de 350 imagens de expressdes faciais.
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6.2 Teste da robustez da RBF

O conjunto com 350 imagens foi fracionado em dois, de mesmo tamanho, afim de verificar a
robustez da rede em aceitar dados de um e de outro conjunto. Desta forma formou-se conjuntos

C{ eC§ talque, c,=c2 UCY Os subconjuntos C2 e CB possuem 175 elementos cada

um, escolhidos aleatoriamente sobre C, porém de modo a selecionar por igual todos os
participantes. Depois de treinadas verificou-se as capacidades de reconhecimento de cada rede
com seus proprios dados, que estdo catalogados na tabela 6.2, sendo que os resultados desta
tabela indicam boas classificagbes durante o treino. Mas precisa-se saber o que acontece
quando testamos estas redes com imagens que nao foram por elas treinadas.

O proximo passo € verificar até onde um conjunto de treinamento aceita como entrada 0s dados
do outro conjunto. Com isto caracterizamos uma espécie de cruzamento entre os treinos das
redes, obtendo as informagdes constantes da tabela 6.3.

B w 25 TEND Joa me Jon % TESTE CAULAMENTE |c.n] TESTE Gzament [cfi
ak i o nz
: % § ‘g 3 AUANTCAZES Ve CUAN TIDADES T ES EE § § PRI 0 .
H 2 z memg | acspros | WOVEMRL | penr | acepras | MOMEUAL & i L4 i oL
= TREWO | aACESTOE THEND | ACERTOS
1 OM_| socas | a7 a7 100% = 31 81.58% E
= wr | im0 7y T = - Pr= 1| 4om | woems | a7 21 | semw | v 25| Teamm
E sM | tmae | 10 o 107 re T o 2 | 40F | taoae0 | s s | sl% | 13 B E154%
4 1M | 1;mdea | 10 10 100% 10 10 100% 3 | SM | o0 | 10 £ :x L L] Scams
5 SF_| eoedoo | 15 15 Too% 5 15 100% : ':_“ :f:":: :: : e :: : :x
: :_:.‘ ;:3 :.: :: :x :; :: 91*—'2-’—‘—1 6 | &M | sodoo | 17 0| seE% | 17 10| semw
o] 7T | 5F | saw | 7 5 | %5z | 7 5 5294%
g BF | Bies z 2 fons ] g Tore 5 | 35F | eoas 7 s 7% | 6 3 50.00%
3 GF | @00 | 4 14 100% 15 15 0% | "9 | & | sodoo | 14 5 | ez | 18 2| _sooow
10 SF_|12da0 | 4 kL 100% kil L] 100% 0 | 5F | 2oew | nt 7 6% | 1 7 6364%
1 BM | 1as | 5 5 100% 5 5 100% 1 | &M | o | 3 2 | +oo0% 5 2 e
12 | BF Jmus| 3 3 100% 3 1 3% 12 [ 25F | soes | 3 2| eeEmh 1 3333
13 &F 0100 k] 3 100% 2 2 100% 13 AF 100 a 2 BEETR 2 2 100.00%
4 20F | sooo 2 2 100% 2 2 100% 4| 20F | seaon | 2 1 s00m | 2 2 100.00%
15 2F | sodio 3 3 100% 3 3 100% 15 | 2f | eaato | 3 2 | es6™% | 3 2 B65T%
16 2F | 8odi0 1 1 100% 1 1 100% 6 | 2F | seiwg | 1 1| 1o | 3 1 100.00%
17 &M | 8o 3 3 100% 4 2 100% 17| em | smio | 3 2| eomm | & 2 50.00%
18 &M 120580 2 2 100% 2 2 100% 18 5 120080 2 1 50.00% 2 2 100,00%
8 2M_ | eodio 1 1 100% 1 1 100% 19 | 2m | socie 1 R ECT N 1 100.00%
MEDIAPARCIAL [ [ MEDUA PARCIAL MEDIA NOIVIDUAL| 61.39% |MEDIA NDWviDUAL | 6D 6506
e, 85.21%
! somas | 175 58 175 15
somas | 175 | 175 175 | 185 L_____]_ 75 | 115 |
e et | 5.00n | MEDAGLORAL |0 o
MEDNA (OB 100% MED{A GLOBAL 94.20% (SOMAS) 3 (SOMAS) 5
(SOMAS) (SOMAS) ;
Tabela 6.2 - Robustez da RBF no treinamento. Tabela 6.3 — Robustez da RBF.

A rede que treinou o conjunto Cf (tabela 6.3) possui melhor desempenho na aceitagdo de
imagens estranhas ao seu conjunto. Foi feita uma analise global, isto €, calculou-se o resultado
da divis&o entre a quantidade total de acertos e de fotos testadas, obteve-se para o conjunto C j,“

a taxa de 56,00%, e para CJ a taxa de aceitagio da ordem de 65,71%.

7 — Saidas da RBF e sintese

Uma vez treinada, as saidas da rede de melhor desempenho podera alimentar uma segunda
rede neural. Esta nova rede podera tabelar na sua saida as bases musculares UA’s do FACS de
acordo com a expressao a ser sinteticamente simulada. TORNICE (2000) classificou dados de
entrada a partir da andlise da parte superior da face humana e relacionou-os com a tabela das
UA'’s, utilizando um algoritmo MLP. A figura 7.1 a seguir € uma sugestdo para fazer a separagio
das expressoes de individuos que estdo “misturados” entre si num dnico conjunto.
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CLASSIFICAGCAO DO CONJUNTO C4 CLASSIFICACAO DAS EMOCOES

CAMADA
OCULTA

CAMADA DE CAMADA DE
ENTRADA ENTRADA L=3

CAMADA CAMADA DE SAIDA=

DE SAIDA OcuLTA  ENTRADADASINTESE

Figura 7.1 — Rede de separagdo das expressbes misturadas

A tabela 7.1 a seguir pode ser utilizada para relacionar saidas desejadas da rede neural com
unidades de agdo. Sugere-se a ativagdo (ou ndo ativagao) das bm’s utilizando as descrigoes do
item 5.

No. Expressdo - FACS DESSEJD:DSAS UA - cont. GIL (1983)
01 = Alegria (Happiness) (1.00) 6.12.26]
02 = Medo (Fear) ©0.1,0) [1.2.4,5,7,20.26]
03 = Tristeza (Sadness) ©.0.1) [1,4,15]
04 = Surpresa (Surprise) (1,1.0) [1,2,5,26]
05 = Nojo (Disgust) (1.0.1) 14.9.17]
06 = Raiva (Anger) 0,1,1) [4,5,7,10,26]
07=NI I (por ex Saudade (ND) __|(0.0.1) (2.4,57,11,12,15,25,26,32)
08 = Neutro (Contempl) 0,00 o

Tabela 7.1 — Lista de comrespondéncia entre saida da rede neural e UA’s.

8 Conclusdes

Este trabalho propds uma analise sobre as possibilidades de classificagao de sinais emocionais,
utilizando para isso imagens que foram processadas numericamente a partir de fotos contendo
expressoes faciais. Em relagdo a outros trabalhos ja publicados, esta pesquisa contribui com um
modelo expandido do conjunto de andlise, pois implementa um método que admite em seu
dominio, as expressdes neutra e nao identificada, entretanto permite aumentar ainda mais o
conjunto de emogdes. E em adigdo, também foi expandido o namero de dados cognitivos
analisados (UA’s), ja que foi proposto incluir informagdes de outros vetores de unidades de agao
e de bases musculares. Basicamente foram analisadas duas situagoes:

Primeira situagao - treinamento

Sobre o conjunto com 350 fotos foi determinado perfazer 8 simulagdes normais com ¢ mesmo
algoritmo da RBF com mesmas variaveis. Usando o conjunto de imagens descrito, 0 sistema que
utilizou a RBF_9 é capaz de acertar com um percentual individual de =988%, enquanto que se
considerarmos a média do grupo, este indice € de =92%.

Segunda situagdo — testes

Este caso diz respeito ao processo de andlise da robustez da RBF, fazendo a separagio e 0
cruzamento dos dois conjuntos de treino. Nas condi¢des em que foram escolhidos os conjuntos,
esperava-se 0s mais baixos indices de aceitagdo de imagens estranhas, mas uma das
validagdes surpreendeu durante a compilagdo dos resultados dos testes, e mesmo com um
nimero reduzido de imagens (175), com esta adaptagdo obteve-se a taxa individual de acerto da
ordem de =70%, e a global em tomo de =65%.

Analisando ambos os procedimentos de experimentagdo, finaimente conclui-se que 0 uso de
redes neurais artificiais baseadas em fungdes de base radial permite classificar e parametrizar
emogdes faciais humanas, a partir de imagens tratadas computacionalmente com algoritmos de
erosao/dilatagdo e segmentagao.
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