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RESUMO

O reconhecimento de expressões faciais humanas por sistemas computacionais, tem sido
nestes últimos anos uma das mais interessantes atrações para pesquisas na área da
Comunicação Homem-Máquina, e o uso de redes neurais artificiais vêm contribuir de modo
significativo na implementação de sistemas de classificação de padrões que usam hardware e
software. Este trabalho está baseado na observação e reconhecimento de seis emoções
básicas, que são: alegria, medo, tristeza, surpresa, nojo e raiva, além de mais duas
expressões, neutra e não identificada (Nl).

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

Esta trabalho tem como objetivo principal a análise do reconhecimento de expressões faciais
humanas padrões utilizando algoritmos de redes neurais artificiais, e além disso faz uma
avaliação das possibilidades de efetuar uma síntese gráfica da emoção que foi classificada.
Estudos de psicologia sugerem pelo menos seis expressões emocionais básicas: alegria, medo,
tristeza, surpresa, nojo e raiva, as quais são reconhecíveis nas maioria das culturas.
Adicionalmente neste estudo, foram incorporadas mais duas novas classes: neutro e não
identificada (Nl), sendo que esta última pode ser substituída por qualquer outra emoção não
padrão

A rotina de classificação de sinais emocionais é auxiliada por módulos computacionais especiais
de aquisição e de processamento de imagens. Enquanto que a síntese faz uso de
parametrizações que relacionam o estado emocional humano com os movimentos da
musculatura facial. Estes módulos estão agrupados e formam um sistema computacional
integrado.

l.l Aplicações

Os primeiros pesquisadores com a atribuição de desenvolver estes projetos, visavam aplicar na
automação um novo conceito de construção de robôs, os quais pudessem assemelhá-los cada
vez mais ao ser humano, seja em termos de anatomia ou comportamento social. Os algoritmos
de redes neurais vêm contribuir significativamente na solução destes problemas, pois são
capazes de avaliar e classificar os sinais de expressões emocionais a partir de imagens faciais
modificadas computacionalmente, LISETTI, RUMELHART (1998).

Estes modelos podem ser adaptados para diferentes situações em que é imprescindível utilizar
imagens digitais objetivando algum tipo de identificação. Houve a intenção de desenvolver um
projeto capaz de fazer uso de rotinas de algoritmos de reconhecimento de expressões
emocionais, para no final do processo avaliar as possibilidades de uma futura implementação em
sistemas de comunicação entre o homem e a máquina.

1.2 Formação das expressões emotivas

Estudos realizados por YACOOB; DAVIS (1994) utilizando sensores de tensão e deformação
mecânica sobre a superfície da face humana, revelaram que as ações dos músculos das
expressões têm um comportamento elástico-temporal bem caracterizado. A captura das imagens
faciais demonstrando algum tipo de emoção, preferencialmente deve ser feita na região
delimitada pelo ápice. Na figura 1.1 temos duas curvas divididas em três regiões: inicio, ápice e
finalização.

=beko
lado e«Neldo

Figura 1.1 – Modelo temporal da expressão -alegria” [YACOOB;DAVIS (1994)]

1,3 Parametrização das emoções

O relacionamento mutttvariável entre emoções humanas e deslocamentos dos pontos da
superfície facial humana foram propostos em 1978 por Ekman e Friesen, renomados psicólogos
que montaram as tabelas "FACS - Facial Action Control System- . E este é o dispositivo que
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possibilita aos engenheiros modelar e simular numericamente em sistemas computacionais as
expressões faciais humanas, KOBAYASHI (1997a).

As locuções verbais também são fortes aliadas aos efeitos fenomenológicos de ativação dos
neurônios humanos nas ações musculares. Locução verbal nada mais é do a ação oratória que
age como um reforço e afirmação do sentimento interior humano, e este problema foi
intensamente estudado por um pesquisador brasileiro, Amo Engelmann, que propôs as listas de
locuções verbais (LEP) para a língua portuguesa falada no Brasil. Existem tabelas de
correspondências entre as unidades musculares e expressões faciais, que são montadas a partir
do FACS. Este foi o assunto principal da pesquisa de Ivana A. Gil sobre relações entre ações
faciais e relatos verbais de estados de ânimo, GIL (1992). Muitos resultados obtidos por esta
pesquisadora da área da psicologia foram aproveitados neste trabalho.

1.4 Seqüências dos procedimentos

Para efetivar o reconhecimento de expressões humanas é necessário dispor de um sistema de
captura, processamento e análise das imagens faciais. Após o reconhecimento da emoção é
possível gerar sinais de ativação para uma face de um dispositivo sintético, que podemos
chamar de humanóide.

Com o uso de redes neurais artificiais faz-se o reconhecimento das imagens contendo
expressões, e tal algoritmo é vinculado a um sistema cognitivo e banco de dados de imagens de
emoções padrões, pois a modelagem depende dos parâmetros fornecidos pelas tabelas FACS.
Um esquema simplificado de tais procedimentos está ilustrado na figura 1.2 a seguir.

emoção captura da processamentD
humána ifnaçem da Imagem

Figura 1.2 – Seqüência de procedimentos do modelo proposto.

De acordo como exposto na figura 1.2, o sistema possui quatro etapas principais:

1) Aquisição e leitura da imagem externa.
2) Tratamento e processamento da imagem capturada objetivando caracterizar apenas os
principais contornos da superfície da face em duas dimensões.
3) Execução do reconhecimento da expressão facial adquirida.
4) Procedimento de parametrização de vetores emoção “é- para poder endereç,a-los a um
autômato sintético S .

Nesta pesquisa esta seqüência de rotinas é integrada, mas não é automática. A figura 1.3 indica
o uso dos principais programas envolvidos no projeto,

reconhecimento
da expressão
utilizando RNA

paramehização
dos movimentos

muscularesimagem externa

Figura 1.3 – Seqüência de processamento dos sinais.
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2 Análise dos aspectos físicos e psicológicos humanos

O conhecimento da natureza e as fases bioquímicas são essenciais para se entender a psique e
o sistema cognitivo humano. Em sistemas de comunicação de sinais entre homem-máquina, as
ciências não exatas fornecem alguns instrumentos sobre os processos de aprendizagem e que
são necessários para garantir as eficiências desejadas de tais sistemas. Sem dúvida existem
dificuldades no modelamento das emoções faciais, ainda mais se deseja-se que estas mesmas
emoções apareçam numa interface ou mecanismo inorgânico artificial.

Grande parte do trabalho concentra-se no estudo cognitivo do próprio homem, pois encerra
aprendizados envolvendo a neurociência, a anatomia e psicologia humana. Ainda são escassos
resultados científicos que propõem representar matematicamente o que ocorre no nosso
cérebro, e como admttirvariáveis para a fenomenologia emocional e aplicá-las na tecnologia.

2.1 Músculos da face

A face humana é capaz de transmitir grandes seqüências de informações através de várias
formas de sinais. Estes sinais podem ser de três modos: estáticos, lentos ou rápidos. Sinais
estáticos são condicionados aos aspectos permanentes da face, tais como estrutura óssea, cor
da pele, tamanho, forma e aparência do rosto. Sinais lentos dizem respeito às mudanças
graduais sejam na forma de rugas, empapuçamentos ou ainda flacidez. Os sinais rápidos são
aqueles produzidos por movimentos da musculatura facial e que alteram a fisionomia, sendo que
os movimentos da cabeça, movimentos dos olhos e das pupilas podem ser considerados sinais
rápidos

Segundo GIL (1993) p.16, existem ao menos 23 músculos faciais importantes e que
aparentemente entram em ação na maioria das culturas sociais. Foi montada a tabela 1.1 e sua
correspondente figura 2.1 para identificar os grupos e principais músculos envolvidos no
processo da formação das expressões faciais humanas, sendo que o grupo (1) representa os
músculos do couro cabeludo e testa; (I1) músculos das regiões dos olhos; (II1) músculos do nariz
e (IV) músculos da boca.

DESCRIÇÃO DOS PRINCIPAIS MÚSCULOS

Grusu do lálxolnful a
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16 Levultada ck)lâbo uipula

rrHd«
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111

rv
IV
IV
IV
rv

rvFigura 2.1 - Músculos das expr%sões faciais humanas.

Tabela 1.1 - Descrição dos principais músculos faciais

2.2 FACS - FacIal Action Code System

A metodologia reconhecida de fato como referência para análise de expressões faciais no âmbito
da psicologia é sem dúvida o FACS, apesar de algumas limitações quanto a não abranger
pequenas diferenças resultantes de ações musculares fracas, mas distintas, fato que
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observamos quando tentamos reconhecer seqüências de fotos gravadas com câmera de vídeo.
Portanto trata-se de vincular expressões com as bases musculares (UA’s) necessárias para
efetivar ações de movimento.

Este é um dos métodos mais recentes e abrangentes para o tipo de abordagem que está sendo
aqui proposto, pois o conjunto de possibilidades permite afirmar que não existe ação facial que
não possa ser descrita por esta forma de parametrização, GIL (1993). Uma unidade de ação
pode requisitar a movimentação de vários músculos. Segundo TORNICE (2000), as UA’s
totalizam 58, mas será seguida a linha de alguns autores, entre eles KOBAYASHI; HARA (1996),
considerando suficientes apenas 44 unidades, e trabalhar-se-á com apenas um subconjunto de
23 músculos que regem as principais movimentações faciais.

Convenciona-se que para descrever emoções ou ânimos a partir do FACS é necessário construir
um vetor, ou listar numa suposta ordem de soma numérica, não necessariamente seqüencial,
uma ou mais AU’s envolvidas no fenômeno, por exemplo, para KOBAYASHI; HARA (1996) a
expressão alegria pode ser matematicamente expressa por:

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

Os elementos do vetor “e- da expressão 2.1 estão respectivamente associados às seguintes
bases musculares: levantador de bochecha, puxador do canto do lábio e abaixador da
mandíbula, porém outras unidades podem ser introduzidas de acordo com a potência do sinal
expressivo desejado. Muitos outros músculos são acionados para concluir um sinal emottvo,
contudo são sinais de baixas intensidades.

3 Processamento de imagens

O processamento de imagens tem como objetivo básico efetuar operações numéricas sobre uma
imagem original e produzir uma outra, porém modificada. Processos de alteração da imagem são
necessários porque fatores extemos diversos podem prejudicar o reconhecimento dos padrões.
Portanto, é interessante simplificar toda a estrutura da imagem original, a fim de facilitar e
também reduzir o processo computacional, e este fator é relevante.

O algorttmo de contornos contém seqüencialmente em sua estrutura 5 subalgoritmos: erosão e
dilatação, segmentação, thresholding, contomo e bordas de regiões e por último validação e
contagem. Não serão descritos pormenores destes algoritmos, mas a figura 3.1 indica o
relacionamento entre eles.

1[)àIÊ) É13ES s
t CIR )

Figura 3.1 – SutxItvisão do algoritmo de contornos,

Segmentação é freqüentemente mencionada como método de particionar a imagem em
pequenos grupos, separando e selecionando regiões importantes e descartando outras, segundo
uma metodologia preestabelecida, e representa uma maneira de fazer a análise da imagem. Em
outras palavras, permite a separação ou divisão da imagem em unidades de regiões para melhor
diferenciar os objetos de maior interesse, No nosso caso estes objetos serão as regiões: dos
dois olhos, nasal inferior e boca.



5

A entrada do algoritmo é a matriz Mii, com apenas duas tonalidades de cinza: preto e branco, e
elementos identificados por m(lj), utiliza um vetor auxiliar h(i) e as variáveis p, (média) e) a
(desvio padrão) que são medidos passo a passo sobre a região em estudo. A saída são os
conjuntos Qi de pares ordenados (i j), com as coordenadas dos pontos da imagem na matriz Mij,
que compõem as regiões escuras da imagem. Os conjuntos de saída Qi serão disjuntos, então
para quaisquer “i” e “j”, teremos:

Q, nQj =+ 3.1

A determinação de áreas escuras fica mais fácil já que os pontos escuros são identificáveis,
basta então fazer uma varredura no vetor h(i). O algoritmo busca inicialmente os pontos mais
escuros, ao achá-los ele marca as posições e verifica quais pontos são também escuros dentro
de uma pequena variação de tom, obedecendo a taxa da média e do desvio, sendo então estes
pontos marcados e armazenados em uma espécie de pilha. Depois o algorttmo passa a verificar
todos os vizinhos mais próximos dos pontos colocados na pilha, e finalmente pode identificar
todas as regiões com pontos escuros similares (média e desvio) e associá-los a conjuntos de
contornos ou polígonos,

Chamam-se polígonos porque as figuras formadas assemelham-se a este tipo de geometria, e
dependendo do processo de erosão, o interior destes polígonos podem ter ou não conjuntos de
pixels de brilho em tom mais claro, que são figuras facilmente identificadas por suas regiões
“vazias-. Além disso, conforme a escolha do threshold o polígono pode não fechar totalmente,
definindo apenas finos contornos.

Na prática, o usuário tem a opção de demarcar intervalos para os limiares, isto é, admitir
erosão/dilatação de modo que valor_mínimoglimiargvalor_máximo, ou seja, marcar somente
os pixels com valor de brilho entre limites inferior e superior. Estes limiares são chamados de T
(min) e ( (max).

O conceito estabelecido para uso de duas variáveis limttadoras da função de threshold, €
(máximo) e T (mínimo), permite separação das faixa do brilho para posterior conclusão da
segmentação. Uma vez feita a escolha da região da imagem, são executadas as rotinas do
algoritmo de erosão/dilatação. A figura 3.2 diz respeito à interface entre o usuário 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 opção de rotina de erosão sobre toda a
área da imagem. Urna vez separada as regiões de brilho, as partes da imagem que serão
escolhidas para classificação conterão somente as informações da região da boca, nariz e dos
olhos

Figura 3. 2 - Interface de diálogo entre usuário e programa.
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Tomou-se a liberdade de chamar de “elasticidade dos pixels- o fenômeno de
diminuição/aumento da quantidade de pixels, pois a quantidade de pontos pictóricos (pixels)
pode aumentar ou diminuir conforme a circunspeqão de análise e operações escolhidas para
obter os dados das rotinas de erosão/dilatação e da segmentação. Gráficos envolvendo análises
sobre as expressões padrões estão na figura 3,1, e eles foram gerados a partir da tabela 3.1.

DE PONTOS
130x80

0 66854600
5486MEDO 4 M

SURPRESA 53978 6934
13me

RAIVA 12

hM+34+17

Tabela 3.1 – Elasticidade dos pixels entre as imagens de expressões padrões.

ANÁLiSE DOS UUiTES MÁxrwos

No. 12000P
1 10000
X
E
L 6000
S 4000

120x80 140x80 150x80130x80

PALrrAS (MÁxmo x MINmo)

Figura 3.3 – Quantidades de pontos gerados pelas imagens de expressões.

4 Redes neurais artificiais

O nome rede neural sugere a idéia de ser uma coleção de neurônios, todos dispostos em uma
configuração tal que estejam de alguma forma conectados entre si. A concepção matemática de
uma única unidade neuronal celular artificial é baseada na arquitetura e funcionamento do
neurônio biológico humano no que se refere a maneira de conexão, transmissão, envio e
retenção de sinais.

A arquitetura formada por estes conjuntos que interagem entre si são os formadores das Redes
Neurais Artificiais (RNA), que por sua vez propõe a tentatIva de emular o córtex humano, no que
se refere ao tratamento e armazenamento das informações. A figura 4.1 esquematiza a proposta
de modelo para uma unidade de neurônio artificial, ou perceptron , e neste caso está baseado
nas características do neurônio natural que possui em seu centro a célula soma.

Figura 4.1 – Neurônio artificial.
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4.1 Redes de simetrias radiais

Uma arquitetura que pode ser empregada para realizar a tarefa de reconhecimento das emoções
é a das redes de bases radiais, LISETTI (1998), SATO (1998), Sabe-se que os neurônios com
características de resposta sintonizada podem ser encontrados em muitas partes do sistema
nervoso biológico, pois estas células nervosas possuem características de resposta seletivas
com tamanho finito para alguns sinais de entrada. Este fenômeno permite a descrição de um
modelo de rede neural artificial regido pela resposta localmente sintonizada que é observada em
neurônios biológicos.

Os mecanismos de aprendizado cerebrais do homem parecem estar mais relacionados a
funções cujos tratamentos são do tipo não lineares. A rede designada por RBF (Radial Basis
Functions) é um tipo de rede de simetria radial onde as suas entradas estão conectadas à uma
única camada oculta, opcionalmente sem ajuste de pesos, e que por sua vez a oculta está
sempre conectada com pesos à camada de saída. As funções da camada oculta são do tipo
funções de base radialmente simétrica.

CABRAL (1 999) p.223 descreve que estas funções podem ser escritas de muitas maneiras, tais

como: multiquadraüca direta(1 +1)% e inversa (1 +1)-% , Cauchy (1 +x)-1 , mas a forma mais

popular e utilizada é a gaussiana (e–1), esta última foi é a que foi escolhida para ser aplicada
nos treinos e testes desta pesquisa.

A característica mais importante que distingue as redes RBF dos primeiros modelos de funções
de base radial é sua natureza adaptativa, a qual geralmente permite o uso de poucas unidades
harmônicas localizadas. Descrições sucintas da arquitetura básica da rede RBF e da proposta de
algoütmo associado para o treinamento serão dadas a seguir, CABRAL (1999), HASSOUN
(1 995)

4.2 Principais características da RBF

Esta rede possui uma estrutura de alimentação de informações que se propaga sempre para
frente (feedforward). consistindo de única camada oculta 'J” com unidades localmente
harmônica as quais estão totalmente interconectada à camada de saída 'L” com unidades
lineares, também deve-se eliminar os neurônios de viés.

Todas as unidades ocultas recebem simultaneamente valores reais do vetor “x- de entrada n-
dimensional. Aqui, a ausência de pesos entre a entrada e a camada ocutta é devido ao fato que
as saídas das unidades ocultas não são calculadas utilizando os mecanismos de ativação, os
quais envolvem soma de pesos e funções sigmóides características normais das redes neurais
artificiais. Entretanto alguns algoritmos especiais podem ser implementados sobre uma RBF
padrão de modo a incluir cálculos de ativação entre a camada de entrada e oculta. Neste ponto
cada unidade oculta de saída “zl” é obtida por um cálculo de proximidade entre as entradas “x” e
um parâmetro vetorial nxlimensional “H” que está associado com a j-ésima unidade oculta. A
figura 4.2 a seguir esquematiza a rede em questão.

CAMADA DE
EFfrRADA

Figura 4.2 - Arquitetura básica da RBF,
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De acordo com HASSOUN (1995) p.287 (equações 6.1.1 e 6.1.2) as características de resposta
da j-ésima unidade oculta é dada por:

=,'',=«-[TI. 4.1

Onde o núcleo “K” é uma função simétrica radialmente e estritamente positiva com um único
máximo cujo centro é A. O parâmetro q entende-se como largura do campo receptivo no espaço
de entrada de cada unidade j. Isto implica que zJ tem um valor apreciável somente quando a
distância llx – Hj 11 é menor que q , Dado um vetor “x- de entrada, a saída da rede RBF é o vetor
ativo -y” L-dimensional, SATO (1998), na qual a componente L-ésima é determinada por:

J
y,(X) =}JW,j 'Zj(X) .

j=1

4.2

As redes RBF são mais adequadas para aproximação contínua ou segmentos contínuos de
mapeamentos de valores reais de funções f : gt" –> gil , onde “n” é suficientemente pequeno.
Este tipo de aproximação inclui problemas de classificação de padrões como casos especiais. O
grau de precisão pode ser controlado por três parâmetros: o número de funçÉ5es de base
utilizadas, sua localização e sua largura.

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

',',,=„ 1-+] 4.3

onde q e A são respectivamente o desvio padrão e média dos j-ésimos campos recepttvos, e a
norma é a distancia EucIidiana. O fator que segue o quociente -% é a chamada de métrica
Euclidiana ou de Mahalanobis. Então, o uso da função de base gaussiana da equação 4.6
conduz para unidades ocultas com funções de ativação do tipo gaussiana com um cálculo
semelhante à distancia vetorial, assim sendo o treinamento da rede RBF pode ser efettvado, As
comparações entre conjuntos de treinamento e de teste realizados neste trabalho foram feitas
diretamente por distância Euclidiana sobre a camada de saída.

5 Proposta de síntese facial

Teoricamente, nas máquinas de estado do tipo autômato fintto, são atribuídos elementos básicos
de uma linguagem formal, utilizando-se de uma gramática G, desde que G seja capaz de
construir palavras a partir de símbolos lidos na sua lista de variáveis. Através de um programa de
controle “y-, o autômato irá processar as palavras, fazendo as leituras e gravações necessárias
sobre um local de armazenamento, VELOSO (1979), MENEZES (1998). Disso tudo podemos
esperar que ocorra uma seqüência otimizada onde, para nós, as palavras são os estados
emocionais que podem ser gerados. Supondo que o estado atual (ou inicial) êi do mecanismo
de síntese seja alegria, e deseja-se propositadamente que ele transite para um novo estado
semelhante à neutralidade êr , teremos conforme indicado na figura 5.1.

Figura 5.1 – Transição de estados emocionais.
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Para modelar esta transformação, é necessário utilizar os valores da tabela 5,1. Eles fornecem
as seleções possíveis para UA’s, regiões e bases musculares do FACS em correspondência ao
conjunto de músculos faciais. Baseado nestes dados, pode-se admitir como coordenadas dos
vetores ii somente aquelas UA’s que agem com mais vigor em cada uma destas emoções no
momento de máxima tensão muscular. A ausência de ação facial não significa exatamente
estado emocional neutro.

1 AU | REGIÃO
t«ta e dhcs

EcMl

bcx;a

boca

C
ducrição do FACS

Par lateral do frontalisLmlor mc MtHe
Lwantada de pálpebra Orbkular e parte palpebral cb clho,

Lavantala do lábo superiorLwantMa )lo sup@
Bi=a%==;amE Zigornáticx) ma#

Bucinaior e MTs;erForrTndor de cwinha-da face

mFá;;am=ririj-R=BiTFaG
Separador de lábi« do abicular da kxxia

OrbÉular do cgtx>, parte do frcntal do epbrânb eLwantaJa de cgtx)s
wrugador do supercilb

12 bom
boca

C N
MÚSCULOS:Fo Fic-:

Zigimátbo rrniorêiLo
Orbicular da txxa1;> ÍadoTBiBi=

Oíbicutar do citx>, parte do frcxltal do epbrànio eLwantad« de olh«
curugador do supercilb

Tabela 5.1 – Unidades de ação escolhidas para “alegria- e 'neutro-.

Os vetores de cada emoção no ápice possuem dimensão 44, e segundo a nossa escolha, são os
seguintes:

êALRbRIA =(0,1,0,0,0,1 ,0,0,0,1,0,1,0,1,0,0,.......,....,,0,1)
êNFUIItO =(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,........,...,,0,1)

vetor com 44 coordenadas
vetor com 44 coordenadas

Para simplificar a quantidade de informações, os vetores acima serão escrttos indicando-se
apenas os números das AU’s que estão ativas.

êAI,x(aRIA = [2,6,10,12,14,25,63]

êNr,urRO = [12,24,25,63] = ir .

= ei , 5,1

5.2

Percebemos imediatamente que algumas AU’s serão desaüvadas, enquanto outras se mantém
durante a transição,

A escolha do seqüenciamento de êr,ê2,ê3,ê4 depende de uma lógica de programação
adequada, e podemos assumir que cada um destes vetores intermediários efetivamente refere-
se às áreas estratégicas envolvidas na expressão da face, que são respectivamente os dois
olhos, nariz e boca.

Continuando o raciocínio do exemplo dado da passagem do estado alegria para neutro, é
possível construir um pseudo código parcial do módulo de apresentação de uma síntese usando
a instruções de “caso- , 'e” 'então- , “fim-.

O algoritmo ficará na forma:

caso expre«ão_atual=alegria e expressão objettvwneutro
então

desativar AU2 e AU6 do vetor el
desativar AU2 e AUG do vetor e2.
desativar AU10 e AU:14 e AU25 do vetor e4:
ativar AU 24 do vetor e4:

fim
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6 - Formação da base de dados e experimentação

No total foram esquematizados os seguintes conjuntos de indivíduos:
i) 6 (seis) adultos, sendo 2 do sexo masculino e quatro feminino,
ii) 10 (dez) crianças com mais de 3 até 6 anos , sendo 5 meninos e 5 meninas.
iii) 3 (três) crianças entre 1 e 3 anos, sendo um menino e 2 meninas.

Foram escolhidas distintas variáveis de processamento de imagem em relação aos valores de
limiares, isto porque haviam diferenças tanto de condições de gravação das imagens quanto de
características 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 alterações necessárias para treinamento da rede neural. Subdtvidiu-
se o conjunto C em n subconjuntos Ci de treino de modo que:

Cl GC2 , C2 eC3 , C3 eC4 r...,Cn_1 g Cn, Cn e C 6.1

As quantidades de imagens em cada um dos subconjuntos Cl, C2, C3 e C4 foram sendo
aumentadas de acordo com a seqüência 50, 100, 230 e 350, até atingir percentuais aceitáveis.

6.1 Experimentos com a RBF

Após 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 expressões. Neste último caso, a rede neural possui configuração de 17000
entradas, 350 núcleos de treinamento e 8 saídas. A RBF foi treinada e testada várias vezes
consecutivas, mantendo porém as mesmas condições especificadas sobre as variáveis quanto
ao número de neurônios das camadas, função de ativação, valor de raio e número de tteraç,ões,
obtendo matrizes de pesos que foram capazes fomecer uma média global de 92,64% de taxa de
reconhecimento,

Para não misturar informações, cada treinamento sobre respectIvo conjunto de dados, teve seu
próprio nome (por ex. RBF_1, RBF_2, RBF_3, .,., RBF 11), e todas as taxas obtidas durante os
experimentos de reconhecimento para os treinos constam da tabela 6.1,

NOME DA Na
REDE ENTRADÂS T=R

8 15 MiNLrrosm
8 46 HORAS

8 46 HORAS

8 46 HORAS

8 46 HORAS

IMA6ENS | TAXA MaIA u
TREINADAS ACERTO

17mo
17000

17000

lll@M
17000

17000

17000

100%

100%

100%
87.21%
78.12%
97.72%
95.17%

92.61%
98.01%

81 .53%
92.64%

46 HeR AS

46 HORAS

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 classificação de emoções, a melhor opção seria a da RBF 9, pois esta arquitetura
possui um arquivo de pesos que é capaz de classificar com margem de segurança de 98% um
conjunto de 350 imagens de expressões 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} e C? tal que, C4 = C} uC} Os subconjuntos C} e C: possuem 175 elementos cada
um, escolhidos aleatoriamente sobre C4 porém de modo a selecionar por igual todos os
participantes. Depois de treinadas verificou-se as capacidades de reconhecimento de cada rede
com seus próprios dados, que estão catalogados na tabela 6.2, sendo que os resultados desta
tabela indicam boas classificações durante o treino. Mas precisa-se saber o que acontece
quando testamos estas redes com imagens que não foram por elas treinadas.

O próximo passo é verificar até onde um conjunto de treinamento aceita como entrada os dados
do outro conjunto. Com isto caracterizamos uma espécie de cruzamento entre os treinos das
redes, obtendo as informaç6es constantes da tabela 6.3,

gi

ãÉ
4aM

1+M
5F
Ml
NGa

38F
GF
SF

8Üc145

htMl
nrloo
BOx

Bmd

mHEg5

8DdOO

TIan
8ür145

[aEg18

M
10

37 37

14 14
10

15 15

17
17 17

14 14

11

3

M

175 175
MEDIA GLOBAL

165175

MEDIA GLOBALioa%

175 98 175 115SOMAS

a.71 %

Tabela 6.2 – Robustez da RBF no treinamento. Tabela 6.3 – Robustez da RBF.

A rede que treinou o conjunto C} (tabela 6.3) possui melhor desempenho na aceitação de
imagens estranhas ao seu conjunto. Foi feita uma análise global, isto é, calculou-se o resultado
da divisão entre a quantidade total de acertos e de fotos testadas, obteve-se para o conjunto C}

a taxa de 56,00%, e para C} a taxa de aceitação da ordem de 65,71%.

7 - Saídas da RBF e síntese

Uma vez treinada, as saídas da rede de melhor desempenho poderá alimentar uma segunda
rede neural. Esta nova rede poderá tabelar na sua saída as bases musculares UA’s do FACS de
acordo com a expressão a ser sinteticamente simulada. TORNICE (2000) classificou dados de
entrada a partir da análise 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 é uma sugestão para fazer a separação
das expressões de indivíduos que estão “misturados- entre si num único conjunto.
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CLASSiFiCAÇÃO DO coNJUHro c4 CLASSIFICAÇAO DAS EllOÇl)ES

y!-a ds

à+y,-à de
CARADA DE SAÍDA =

EFrrRADA DA siFfrESE
CAMADA DE
EhrrRÂDA

CAMADA DE
EFfrRADA C= 3

Figura 7.1 – Rede de separação das expressões misturadas

A tabela 7.1 a seguir pode ser utilizada para relacionar saídas desejadas da rede neural com
unidades de ação. Sugere-se a ativação (ou não ativação) das bm’s utilizando as descrições do
item 5

01 =
02 = Medo
03 = Trisbua
EIE
05 =
(B-:FaTv;
07 = Nl
08 = Neutro

1:1111

.0.1

m.5
,0.

(o.1,1)

(o.o.1

[1 ,2,4,5,7
4.1
8

,7,10,

,4.5,7.11.12.

Tabela 7.1 - Lista de correspondência entre saída da rede neural e UA’s.

8 Conclusões

Este trabalho propôs uma análise sobre as possibilidades de classificação de sinais emocionais,
utilizando para isso imagens que foram processadas numericamente a partir de fotos contendo
expressões faciais. Em relação a outros trabalhos já publicados, esta pesquisa contribui com um
modelo expandido do conjunto de análise, pois implementa um método que admite em seu
domínio, as expressões neutra e não identificada, entretanto permite aumentar ainda mais o
conjunto de emoções. E em adição, também foi expandido o número de dados cognitivos
analisados (UA’s), já que foi proposto incluir informações de outros vetores de unidades de ação
e de bases musculares. Basicamente foram analisadas duas situações:

Primeira situação - treinamento
Sobre o conjunto com 350 fotos foi determinado perfazer 8 simulações normais com o mesmo
algoíttmo da RBF com mesmas variáveis. Usando o conjunto de imagens descrito, o sistema que
utilizou a RBF 9 é capaz de acertar com um percentual individual de 398%, enquanto que se
considerarmos a média do grupo, este índice é de ;92%.

Segunda situação - testes
Este caso diz respeito ao processo de análise da robustez da RBF, fazendo a separação e o
cruzamento dos dois conjuntos de treino. Nas condições em que foram escolhidos os conjuntos,
esperava-se os mais baixos índices de aceitação de imagens estranhas, mas uma das
validaç6es surpreendeu durante a compilação dos resultados dos testes, e mesmo com um
número reduzido de imagens (175), com esta adaptação obteve-se a taxa individual de acerto da
ordem de =70%, e a global em tomo de =65%.

Analisando ambos as procedimentos de experimentação, finalmente conclui-se que o uso de
redes neurais arüficiais baseadas em funções de base radial permite classificar e parametrizar
emoções faciais humanas, a partir de imagens tratadas computacionalmente com algoritmos de
erosão/dilatação e segmentação.
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