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Abstract

The main goal of this work is to propose a way of automating facial actions recognition on
images using artificial neural networks and FACS (Facial Action Coding System), a widely used tool
that describes facial muscles motion. An image database consisting of 80 pictures was used to train the
system and another 180 sample images selected from a 400 image samples database was used to test the
system. Each image was first evaluated by a FACS coder expert and, once the system was trained, the
automatic classification was compared to the one provided by a specialist.

A known method of feature extraction for frontal face images was used in combination to the
spatial location of the head. That spatial location was obtained from the eyes and nose plain image
coordinates, as well as the considered camera geometry. This new proposed technique has proved to be
more robust than the simple feature extraction approach, but nevertheless the results were still not
satisfactory.

We considered that the most common feature extraction methods presented in the literature
have not shown good results because such chosen features were not optimized to detect facial actions.
Instead of using the so called wrinkle measures of gray level segments at certain facial positions, bi-
dimensional regions proved to be a good choice and seem to be perfectly applicable to face analysis. The
comparison results between human and automatic classification is presented in the conclusions, using the
improved new features together with the Multilayer Perceptron Neural Network, in the search for better
classification rates.

Keywords: image, Facial Action Coding System, basic emotion, Multi-Layer Perceptron, facial action.

L Introducio

O  reconhecimento  automatico  de
expressdes faciais em imagens digitais vem
chamando a atengio de muitos pesquisadores da area
de visao computacional e afins, devido as varias
possibilidades existentes para aplicagbes nas
comunica¢des, interagio homem-maquina, medicina
e psicologia.

Este trabalho tem como objetivo o
desenvolvimento e o teste de desempenho de um
método de analise facial automatica utilizando um
banco de imagens experimentais estiticas de
expressoes faciais, de modo a classificar movimentos
musculares da face. Especificamente, foi estudada a
regido superior da face, ou seja, a regiio acima da
base do nariz. Essa separagdo pode ser feita, pois os
movimentos  faciais superiores e inferiores
apresentam uma certa independéncia, podendo assim,
ser estudados separadamente.

L.1. Motivacio e Justificativa

Emocgdes, 4nimos e expressdes faciais.
Todos esses fendmenos, que ocorrem fisicamente a

partir de uma dindmica cerebral complexa, se
apresentam como um mistério para qualquer
instrumento de medigdo conhecido. As emogdes e 0s
estados de animo, por serem ndo mensuraveis
diretamente e por serem algo ndo localizavel, sdo
chamados eventos privados. Apesar disso, pode-se
ter uma idéia do estado de animo de um sujeito a
partir de indicadores, como relatos verbais e agdes
faciais ou corporais.

A motivagio desse trabalho esti em se
classificar um desses indicadores: o conjunto de
movimentos faciais, que caracterizam as expressdes
faciais. Para isso, utiliza-se um sistema de
codificagdo de agdes faciais (FACS - Facial Action
Coding System) [Ekman, Friesen, 78], que descreve
os movimentos musculares faciais visiveis de
intensidade suficiente ou acima de um certo nivel de
aceitagdo. Ou seja, trata-se de um sistema puramente
descritivo da dindmica muscular facial.

A partir de uma imagem do rosto de uma
pessoa, pode-se identificar movimentos musculares,
ou agdes faciais, que ocorrem no momento em que
foi obtida essa imagem. As agdes faciais sdo
identificadas sempre em relagdo a uma imagem-base
da face do sujeito, anteriormente estabelecida,
representando um momento no qual a pessoa ndo




esteja apresentando agdo facial visivel alguma. Esta
imagem € chamada face neutra. Um movimento
muscular da face ou movimento da cabega ou olhos
que pode ser identificado isoladamente € denominado
“unidade de agdo” (ver tabela em anexo). O conjunto
das unidades de agdo faciais presentes numa foto ou
imagem de um rosto constitui o cdédigo FACS
daquela face.

De posse da informag@o estrutural dada pelo
codigo, pode-se interpretar as agdes faciais como
expressdes faciais de emogbes. Além disso, cada
emogéo pode ser expressada através de mais de uma
acdo facial ou combinages delas, ou ainda de
expressdes faciais semelhantes [Ekman, Friesen,
Ancoli, 80]. Por isso, ¢ importante que se use a¢des
faciais ao invés de expressdes faciais genéricas
arbitrarias para se analisar a face.

I.2. Metodologia

O processo da analise facial automatica das
imagens consiste no seguinte:

1) Aquisi¢do ou captura de imagens de expressdes
faciais em laboratério;

2) Preprocessamento das imagens: filtragem de
ruido e normalizagdo de brilho;

3) Segmentagdo facial ou, mais especificamente,
localizagdo dos pontos dos extremos externos
dos olhos e do ponto subnasal, sobre o plano da
imagenm;

4) Localizagdo de segmentos em regides faciais
onde ocorrem movimentos musculares e
enrugamentos da pele (sobre a testa e regides
proximas aos olhos), com base nas coordenadas
tridimensionais dos pontos mencionados no item
anterior;

5) As chamadas medidas de enrugamento sdo
extraidas de cada segmento facial, obtendo-se
um vetor de atributos;

6) Classificagdo dos atributos, através de uma rede
neural artificial, em unidades de agio facial.
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Fig. I: Diagrama descritivo da estrutura do trabalho.

Ao final do processo, os resultados obtidos
com a analise automatica sdo comparados com os
codigos FACS determinados por um observador
especializado. Todo o processo esta ilustrado na
figura 1.1, e sera detalhado adiante.

A comparagio entre a imagem da face
neutra e a de uma imagem de face expressiva de um
sujeito € realizada através de processamentos que
envolvem os ajustes, a normalizagio e, se necessario,
algumas transformagGes geométricas para compensar
a posicdo da cabega, caso ndo esteja de frente.

IL. Processo de Aquisi¢ao das Imagens

Para se construir um sistema de
reconhecimento de agdes faciais baseado em uma
rede neural artificial, necessita-se que esse sistema
seja previamente treinado com informagdes vindas de
imagens de treino, para depois ser testado, com
imagens de teste.

IL1. Imagens de Teste

As imagens de agbes faciais de quarenta
sujeitos de variados sexo, idade e etnia, foram
capturadas de gravagdes em videoteipe, realizadas
com uma camera oculta atrds de um espelho
unidirecional [Gil, 93]. O experimento consistiu em
fazer com que cada sujeito, deixado sozinho numa
sala, respondesse a uma Lista de Estados de animos
Presentes (LEP) [Engelmann, 86], cujas locugdes,
como por exemplo “estou triste” ou ‘“estou
surpreso”, eram projetadas de maneira que o sujeito,
ao lé-las, olhasse em diregdo & cdmera. As imagens
foram capturadas, ou digitalizadas, nos instantes em
que a expressio facial estava no apice, ap6s ou
durante a leitura da locugéo.

Para cada sujeito foi preestabelecida uma
imagem de sua face neutra, para que fosse feita a
codificacgdo de suas imagens expressivas. A
comparagio de cada par de imagens, face expressiva-
face neutra, foi realizada pelo especialista com a
ajuda do computador, de modo a superpor as
imagens e dispo-las lado a lado, vertical e
horizontalmente.

Todo esse processo foi realizado para cada
uma das 10 imagens de expressdes faciais de cada
um dos quarenta sujeitos, sendo identificados os 400
codigos correspondentes. Selecionou-se, a partir
disso, as imagens correspondentes as expressdes
cujos movimentos faciais apresentavam maior
intensidade, totalizando 180,

As resolugbes finais das imagens foram
reduzidas para 440x330 pixels, com 256 niveis de
cinza. Esse numero de pontos foi escolhido dentre as



opgdes existentes de modo a oferecer informagdes
visuais razoaveis do rosto focalizado, possibilitando a
detec¢do de detalhes da movimentagio facial. As
larguras das faces dos sujeitos nessas imagens
ficaram em torno de 100 pixels, o que é aceitavel,
pois para se realizar uma analise facial automatica,
seriam necessarios pelo menos 50 pixels EKMAN et
al. (1993).

I1.2. Imagens de Treino

As imagens utilizadas no treinamento do
sistema foram obtidas de maneira semelhante as de
teste, com relagdo ao método de captura, porém os
movimentos faciais do material sdo propositais, ao
contrario das imagens de teste. Alguns quadros de
um videoteipe (video demonstrativo - apéndice 2),
com demonstragdes dos movimentos de cada
unidade de agdo facial e de algumas combinagoes
importantes delas (apéndice 2), foram capturados ou
digitalizados. As imagens finais tém 256x256 pontos,
possuindo 256 niveis de cinza. As larguras das faces
ficaram em torno de 200 pixels, portanto o dobro do
tamanho das imagens de teste.

Os quadros do videoteipe foram capturados
de maneira a formarem uma seqiiéncia de imagens
para cada movimento facial. O total de imagens em
cada seqiiéncia ficou em torno de 5, mostrando a
evolugao do movimento da musculatura desde a face
neutra até o apice.

As imagens de treino ndo foram escolhidas
para este fim casualmente. Elas estio em melhores
condigdes do que as imagens de teste, pois a face do
sujeito estd sempre de frente e os movimentos
musculares sdo controlados. Por isso, pdode-se
capturar imagens com agdes faciais desde pouco até
bastante intensas, possibilitando a construgio do
conjunto de treinamento para a RNA mais completa.
Inclusive, devido a maior proximidade do sujeito da
camera, a resolugdo € maior. Como foi citado, as
faces desse conjunto tém o dobro do tamanho, em
média, das do conjunto de teste. As unidades de agio
abrangidas pelo conjunto de imagens de treino ndo
sdo numerosas (apéndice 2), mas devido as varias
imagens que formam as seqiiéncias temporais das
movimentagoes, ao todo formam um conjunto de 83
imagens.

ITI. Preprocessamento

Em cada imagem da base de dados, retira-se
os pixels ao seu redor, de maneira a reduzir sua area
original a uma imagem quadrada de 256x256 pixels.
Tal mudanga mantém a regido central da imagem,
que € de maior importdncia, facilitando o
processamento € armazenamento.

Outras transformagGes como filtragens de
ruido e normalizagdo sdo tratamentos basicos que
devem ser realizados, antes da realizagao de qualquer
processamento mais complexo.

Para a filtragem do ruido presente nas
imagens adotou-se um filtro espacial com mascara
Gaussiana, de equagio

Glo,x,y)=c" exp(— (xz + y:)/202) 1)

O processamento das imagens de treino teve
bom desempenho utilizando 6=1.4 e para as imagens
de teste, que inclusive tém resolugdo um pouco
menor, foi feita uma filtragem de menor intensidade,
com o=1.2. Para os dois conjuntos de imagens foi
usada uma mascara de tamanho 9x9.

IV. Localizacio e Extracdo de Atributos
IV.1. Lecalizagio da Cabe¢a

A partir do momento que as imagens
estejam preprocessadas, pode-se identificar nas
imagens posi¢des estratégicas, como por exemplo os
pontos do chamado tridngulo canédnico, formado
pelos extremos externos dos olhos direito e esquerdo
mais 0 ponto subnasal, localizado na base do nariz
0,0.5n.

Tais pontos foram escolhidos como
referéncia por serem localizados em posigdes
razoavelmente rigidas das faces. O que ndo ocorre,
por exemplo, com a boca, que € totalmente flexivel,
assim como as regides pertencentes ao maxilar e 2
testa.

Esses pontos poderiam ser localizados
automaticamente através de algum método de
reconhecimento de elementos faciais na imagem,
porém, assume-se que esses pontos ja estejam
determinados em cada uma das imagens do banco, ja
que o objetivo se concentra na classificagdo dos
atributos de movimentagio muscular.

Sendo assim, o problema se resume em, a
partir dos pontos do tridngulo de referéncia da face,
com coordenadas

(x% Ya, 0)
(xg. y8, 0) (2)
(xc, ye, 0)
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no plano da imagem z = 0, estimar a posicdo da
cabega no espago e, assim, localizar pontos de
interesse na superficie facial e encontra-los na
imagem analisada.

Assim pode-se, a partir de um modelo da
cabegca genérico (figura II) e de parimetros de
calibragem da cdmera de video, localizar com
precisao razoavel pontos em qualquer posi¢io da




face que se queira, assumindo que o tridngulo
canoOnico seja rigido em relag@o a ela. O método foi
também usado em COHN et al. (1999).

Fig. II: Modelo facial genérico segundo
PARRAMON (1994) (MIRALab Copyright ©
Informarion 1998, Universidade de Geneva) para
localizagao de pontos relativos na face.

Dadas as projegoes conicas, no plano da
imagem, dos pontos do tridngulo candnico A, B, C e
o ponto de foco da camera ou de projegdo conica

0=(0,0,%), 3)

sendo A a distincia entre O e o plano da imagem,
obtém-se a posigao real do tridngulo no espago: os
pontos A’, B’ e (C°, dados pelas equagdes
parameétricas

A=(0,0,2)+(~x,~y,, A ¥
B=(0,0,4)+(-xy-y, A @
C'= (0'0"1)4’ (_ Xe—Ves A)V

tal que

|4-B|=d, e |4-C|=|B-C|=d,, (5)

sendo as medidas d, e d; baseadas no modelo da
figura II. Tais medidas evidentemente podem variar
de pessoa para pessoa, mas assume-se que as
proporgdes sejam as mesmas, portanto ndo ha perda
de generalidade. A projegdo em perspectiva conica
do tridngulo esta ilustrada na figura IIL

A partir de (4) e (5) obtém-se o sistema ndo
linear

kit =2k tu+ku’ =d’
kit -2k vkt =d,} (6)
lksu: —2kauv+kv =d,’

onde as constantes k tém os seguintes valores:

[

w0

Fig. III: Projegdo conica de A’B’C’ no plano da imagem
z=0. Resolvendo o problema inverso (inferindo a posigdo
do tridngulo no espago a partir de suas projegdes A, Be C).

= x:2 a4 A2
ky=xaxp+tyays+A?

ks=xg’ +yg’ +1° (7
ky=XaXcTYaYct A?

ks =xc* +yct +4?

ke =xgXc T ypyc+ Al

O sistema € resolvido numericamente e,
caso haja mais de uma solugio, seleciona-se aquela
cuja posigdo correspondente da cabega esteja
aproximadamente de frente da camera, ou seja,

AACxTF wef)<o0,,, (8)

sendo ref o vetor normal ao triangulo candnico
correspondente a uma cabeca considerada de frente

para a camera. Em geral ref # (0,0,]), pois quando o

sujeito esta olhando de frente para a cdmera, o
tridngulo canénico pertence a um plano ndo paralelo
ao da imagem.

Caso, ndo hajam solugGes, é realizada uma
espécie de varredura nas vizinhangas dos pontos A,
B e C, variando suas coordenadas horizontais e
verticais na imagem dentro do limite de erro de +2
pixels, até que uma solugdo seja encontrada dentro
das condigGes preestabelecidas.

O processo de localizagio de pontos
especificos na cabeca ou na face se torna simples a
partir dessas ferramentas, pois sabendo-se sua
posigdo relativamente ao tridngulo candnico, basta
projeta-lo no plano da imagem.

IV.2. Extracio de Atributos

Segundo KWON; LOBO (1999), pode-se
classificar os métodos de analise facial em dois
grandes paradigmas. O primeiro € baseado em
atributos, tais como posi¢des de olhos, nariz, etc., e
relagdes geomeétricas entre eles. O segundo, trata
uma imagem inteira, ou parcial, de uma face como



um vetor de entrada, e realiza a anilise e
reconhecimento através de transformagoes algebricas
nele aplicadas.

O método escolhido para realizagio da
analise facial do sistema se encaixa na primeira
abordagem. Trata-se de um método simples de se
medir a movimentagfo muscular facial: a analise das
intensidades dos pixels pertencentes a segmentos
determinados sobre a face na imagem BARTLETT et
al. (1996). Com essa ferramenta ndo ha necessidade
de se reconstruir a superficie tridimensional da face
para a interpretagdo de seus movimentos, bastando
apenas a localizagdo de alguns pontos-chave. Tais
segmentos, aqui chamados segmentos de Bartlett
(figura III), sdo definidos em locais onde as
movimentagdes musculares caracterizam as unidades
de agdo, no caso, da face superior. Além disso, sdo
locais que podem ser analisados de maneira
relativamente fixa na face, ou seja, ndo sdo afetados
pelos movimentos faciais bruscos, como por exemplo
a movimentagio elastica das sobrancelhas, dos olhos

ou da boca.
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Fig. I11: segmentos de Bartlett

A idéia original de Bartlett, para
classificagdo de unidades de agdo facial, consiste no
seguinte procedimento:

1) A posigdo dos olhos € determinada manualmente
e a regido da face superior € selecionada.

2) Asimagens passam por uma filtragem de ruido e
ajustes de escala e rotagdo, mantendo-se os
olhos na horizontal.

3) O briho das imagens preprocessadas ¢
normalizado.

4) A partir das coordenadas dos olhos, calcula-se
as coordenadas dos segmentos A, B, C e D
(figura III).

5) Do conmunto de pontos  seqiienciais
((xx1. 1) (5 Vs, (Xn¥n)), que compdem cada
segmento discreto na imagem f, obtém-se seus
niveis de cinza (f{x;1),-... 0%, ¥ )seo (X0 Vo)) =
(I1,...1,,...1I;), sendo, assim, calculada a medida
de enrugamento

P =_j(z, e ©)

obtendo-se Py, Pg, Pc e Pp.

6) Mede-se a abertura dos olhos subtraindo-se a
area da esclera visivel da face expressiva, da area
da face neutra.

7) Faz-se a classificagdo de 6 unidades de agdo
(AU1, AU2, AU4, AU 5, AU 6, AU 7 — vide
apéndice 1) a partir dos 5 atributos extraidos
através de um MLP de 3 camadas. A rede, entdo
testada, teve melhor desempenho com 15
unidades na camada interna (figura IV). A
unidade de agdo classificada corresponde a saida
de maior valor da rede (winner-takes-all).

| Pa, Pb, Pc, Pd, Area Dif ]

Tanh

15 hidden units

Tanh

6 AUs WTA

Fig. IV: Estrutura do MLP usado na classificagio
dos atributos faciais por BARTLETT et al. (1996).

O desempenho desse método, sobre o banco
de imagens utilizado por Bartlett, foi de 57%
BARTLETT et al. (1996). Tal resultado, revisado
em 1999 BARTLETT et al. (1999), aparentemente
ndo teve melhorias e esta longe de ser satisfatorio.

O procedimento de analise de enrugamento
pode ser estendido de forma a aumentar a capacidade
do método de retratar as movimentagdes musculares
nas faces. Algumas melhorias podem ser realizadas,
como por exemplo:

Linear Time Warping (LTW)

De imagem para imagem a proximidade da
face 4 cAmera muda, assim, sempre ha diferenga de
resolugio nos detalhes. Conseqiientemente, o
tamanho dos segmentos correspondentes em cada
imagem serdo sempre diferentes. Logo, podem ter
mais ou menos pontos.

Para comparar medidas de enrugamento -
equagio (9) - de segmentos correspondentes,
assume-se que eles tenham o mesmo tamanho, pois o
enrugamento, como € definido, depende do nimero
de pontos do segmento.

Para resolver este problema, utiliza-se um
método de interpolagdo linear, reduzindo o vetor de
niveis de cinza dos segmentos para um vetor de
tamanho fixo. Trata-se do chamado Linear Time
Warping, que corresponde ao seguinte algoritmo:




Deseja-se transformar uma seqiiéncia de
valores em forma de um vetor v=(v,v,,..v,)

numa seqiiéncia semelhante, porém com resolugio
nem: u=(uy,u,, u,). Para isso, faz-se o

seguinte: para cada indice i, de 0 a n-1,

i. Calcula-se ;- ,‘[m - 1]
n-1

ii. Se; for inteiro, considera-se u, = v,
1ii. Caso contrario, interpola-se:
u, =(1"ﬁJ)-V,p + fp-v,,.,» onde ip € a parte
inteira de j e fp ¢ a parte fracionaria.

Ja que o tamanho medio dos segmentos das
imagens de teste € de 30 pixels, decidiu-se reduzir o
nimero de pontos de todos eles para este valor.

Modificagdo na equacgio (9)

Para que houvesse uma variabilidade mais
regular, decidiu-se adotar uma medida de
enrugamento baseada em somatorio de valores
absolutos, ao invés de quadrados:

P=YI1 1] (10)

Enrugamento relativo

As medidas de enrugamento sdo afetadas de
sujeito para sujeito, pois os de maior idade possuem
maior nimero de rugas, o que ndo significa que
estejam expressando algo na face. Assim, decidiu-se
considerar a medida de enrugamento relativa, que
corresponde a calcular a diferenga, para um mesmo
sujeito, entre o valor de enrugamento analisado € o
enrugamento  minimo  atingido nas  imagens
amostradas.

Apos os devidos ajustes dos detalhes
basicos do atributo de enrugamento, pode-se fazer
uma extensdo desse conceito. A equagdo (10), nio
caracteriza a maneira como as rugas estdo dispostas
espacialmente, Por isso, o atributo adotado, em
substitui¢do a este, nio sera mais um valor escalar,
mas envolverd um vetor de enrugamentos locais
dado por um conjunto de segmentos de Bartlett
numa regido de interesse.

As aqui chamadas regides bidimensionais de
Bartlett correspondem aos conjuntos relacionados a
um determinado tipo de segmento, formando
pequenas grades de segmentos ao redor de cada
segmento A, B, C e D, ilustrados na figura III.
Assim, obtém-se n3o mais os segmentos, mas as
regides A, B, CeD.

A anilise dessas areas tem o objetivo de se retirar
informagdes da superficie da pele nessas regides
criticas, ao invés de se classificar apenas informagdes

unidimensionais. Simples segmentos podem ndo
apresentar mudangas relevantes, dependendo da
expressdo facial. A idade da pessoa pode influenciar,
por exemplo, caso ela tenha mais rugas. E, por esse
mesmo motivo, a classificagio ndo deve ser feita
sobre a regido correspondente da imagem,
simplesmente. Esse processo deve ser realizado sobre
a diferenga que ocorreu nas regides correspondentes
nas faces neutra e expressiva. A diferenga entre as
regides pode ser quantificada através da propria
diferenca de briltho entre uma e outra subimagem, ou
de uma fun¢do conveniente que caracterize a
mudanga ocorrente entre uma e outra superficie.

V. Utilizacio das redes neurais artificiais

Para se classificar os atributos obtidos a
partir das técnicas acima citadas, notou-se ser
conveniente a utilizagdo de uma rede neural artificial,
treinando-a com as principais variagbes de
enrugamentos presentes nas imagens de treino (video
demonstrativo do material disponivel sobre o FACS,
contendo imagens de movimentos faciais isolados ou
combinagdes deles). O modelo de rede que mais se
adaptou a essa metodologia foi uma rede perceptron
multicamada feedforward, com tanh como fungio de
ativagdo para cada neurdnmio. A rede € treinada,
através do algoritmo backpropagation HERTZ
(1991), para reconhecer os padrdes das principais
variagoes.

Fig. IV: Esquema do MLP utilizado na classificagdo dos
atributos extraidos das imagens (padrio x) em unidades de
agdo facial (AUs).

O vetor de entrada da rede neural artificial
(RNA) corresponde a um atributo ou padrio
extraido da imagem. Suas entradas podem conter,
por exemplo, as medidas de enrugamento de uma
dada regido.

Observou-se que, para se treinar a RNA
com maior nimero de vetores e mais rapidamente, &
conveniente uma quantizagdo dos vetores de entrada.
Isso pode ajudar, pois os valores de enrugamento
tém uma dispersio de erro, que pode ser reduzida,
restringindo sua variabilidade a intervalos de



ocorréncia. Ou seja, associa-se um valor de
enrugamento a uma classe de freqgiiéncia.

Analisando o histograma dos valores dos
enrugamentos dos segmentos de todas as imagens do
banco, notou-se uma certa constancia. Assim, optou-
se por escolher intervalos das classes igualmente
espacados. Um nimero de classes cujo resultado foi
eficiente foi 7, sendo impar, com intuito de associar a
classe central ao valor médio dos enrugamentos para
um determinado conjunto de segmentos.

Para se construir a tabela de treinamento da
RNA, adicionou-se associagdes, sempre relacionando
a imagem de uma seqiiéncia de movimentos no
tempo a intensidade correspondente de agdo facial
existente na face. Além de unidades de agéo isoladas,
tem-se também combinacdes delas (vide apéndice 2).
Nesse caso, pode ocorrer que uma agdo facial evolua
mais rapidamente do que outras que compdem uma
combinagdo ao final da seqiiéncia. Além disso,
podem ocorrer assimetrias faciais, sendo que um lado
da face pode apresentar uma agdo facial e outro nio,
ou haver diferentes intensidades de uma mesma
unidade de agdo em cada lado da face. Em todas
essas situagOes, procurou-se associar um vetor de
saida contendo as intensidades das agdes faciais
correspondentes.

VL. Resultados

Dentre o total de 400 imagens capturadas em
laboratorio usadas para o teste da RNA, foram
escolhidas 180 imagens. Os critérios usados nessa
escolha foram os seguintes. Foram descartadas:

- As imagens com sujeitos com cabelo na testa, total
ou parcialmente

* As imagens dos sujeitos que nio apresentaram
movimentos faciais significativos em nenhuma de
suas imagens

Dessas imagens, os atributos sio extraidos
da mesma forma como para as imagens de treino, e
estes sio aplicados a RNA, ja treinada, obtendo-se a
classificagdo das AUs na saida.

No caso dos segmentos simples (A, B, C e
D), as AUs 6 e 7, que envolvem a movimentagdo dos
olhos, ndo foram classificadas com éxito (o
classificador de Bartlett ndo detectou movimento por
parte dessas AUs), o que indica a ineficiéncia do
método de Bartlett em imagens apresentando ruido e
de baixa resolugdo. Assim, considera-se apenas a
classificagdo das AUs 1, 2 e 4, que retratam a
movimentagio da testa.

839 % das imagens testadas eram
simplesmente faces neutras (relativamente as agdes
faciais superiores).

Dentre as faces que apresentavam maior
intensidade nas agdes faciais (7.2 % do total),
obteve-se:

AUl | AU2 | AU4 | Combinagdes

Segmentosde | 51.7 [305| «x 30.7
Bartlett

Regido A X X x 40.2

Regido A incluindo| 38.5 | 754 | x 53.1

“face neutra”

Niveisdecinzada | x X x 18.5

regido A

Tab. I: tabela de desempenho de reconhecimento (%)
para as imagens de agdes faciais mais intensas.

Dentre o total de 180 faces do banco de

imagens, tem-se:
AUI1|AU2|AU4|Combinag
oes
Segmentos de Bartlett [82.1(83.9] x 76.6
Regiao A X | x | x 56.2

Regido A incluindo|81.7]76.6(26.7 X
“face neutra”

Niveis de cinza da| x | x | x X
E@A

Tab. II: tabela de desempenho de reconhecimento (%)
para o total de imagens.

As tabelas de percentuais mostram as taxas
de classificag@o correta das AUs individualmente ou
considerando as combinagdes de agdes faciais como
um todo. Ou seja, considerando, a0 mesmo tempo, a
resposta da RNA para as 3 unidades de agdo. O “x”
mostra situagdes em que o resultado nio foi aceitivel
(inferior a 20%).

Foram testadas algumas modalidades de
distribuigio dos segmentos sobre a face. Dentre elas
tem-se os proprios segmentos de Bartlett e a
chamada regido A, que corresponde a um conjunto
de segmentos formando a regido que varre a testa.

A primeira linha da tabela corresponde ao
treinamento da RNA com os segmentos simples da
face (A, B, C e D). As linhas posteriores
correspondem a treinamentos de RNAs com os
seguintes dados: enrugamentos dos segmentos da
regido A; enrugamentos dos segmentos da regiio A
com um vetor de padrdes representando uma face
superior neutra (estimada sobre o minimo dos
enrugamentos observados nas imagens); niveis de
cinza sem transformagbes dos segmentos
aglomeradas num tnico vetor de padrdes.
Observou-se que o uso da regiio A nio gerou
resultados aceitaveis, a n3o ser no caso em que se
considerou a “face superior neutra”, porém, o
resultado para as combinagtes de AUs ainda deixa a
desejar. Possivelmente, ao se considerar um conjunto
de segmentos ao invés de apenas alguns poucos, e




em regides estratégicas da face, informagbes espurias
podem estar atrapalhando a classificagao.

VII. Conclusdes

Sendo que a posigdo da cabega nas imagens
tém uma varagdo de posi¢do, notou-se que a
localizagdo de regides ou segmentos na superficie
facial, a partir da estimagdo de sua posi¢gdo no
espago, foi mais eficiente do que transformar a
escala, rotagdo, translagio da imagem da face, e
ainda deforma-la para que se encaixasse nos moldes
das regides de interesse, onde se quer medir o
enrugamento. Tais transformagdes s6 foram
utilizadas na fase de classificagdo pelo especialista,
com o intuito de facilitar a visualizagdo.

O método de extragdo de atributos adotado
neste trabalho se mostrou ser simples, rapido de ser
processado, € ao mesmo tempo versatil, ou seja,
pode ser aplicado a varias resolugdes de imagens.
Porém, apesar do desempenho ndo ter sido tdo
grande quanto era esperado, um teste mais
abrangente, com um banco de imagens maior e mais
abrangente é uma coisa interessante a ser feita, para
que a eficicia da técnica seja realmente posta a
prova.

vantagens:

- A técnica independe de resolugdo e posigdo da
cabeca

VIIL. Bibliografia

BARTLETT, M. S.; LARSEN, J; HAGER, J. C;
EKMAN, P. Classifying Facial Action Advances. In
Neural Information Processing Systems 8 MIT Press,
Cambridge, MA, p.823-829, 1996.

BARTLETT, M. S.; HAGER, J. C; EKMAN, P
SEJNOWSKI, T. J. Measuring Facial Expressions by
Computer Image Analysis. Psychophysiology, 36:
(2) p.253-263, Mar. 1999.

COHN, J. F.; ZLOCHOWER, A. J; LIEN, J;
KANADE, T. Automated Face Analysis by Feature
Point Tracking Has High Concurrent Validity with
Manual FACS Psychophysiology, 36: (1), p. 35-43,
Jan. 1999,

Ekman, P. (1972)

Universals and Cultural Differencesin  Facial
Expression of Emotions

J. Cole (Ed), Nebraska Simposium on Motivation
Lincoln, University of Nebraska Press

Ekman, P.; Friesen, W. V. (1975)
Unmasking the Face
Englewood Cliffs, N. J., Prentice-Hall

Ekman, P.; Friesen, W. V. (1978)
Facial Action Coding System
California, Consulting Psychologists Press

Ekman, P.; Friesen, W. V.; Ancoli, S. (1980)

Facial Signs of Emotional Experience

Journal of Personality and Social Psychology, 6,
1125-1134.

EKMAN, P_; HUANG, T. S.; SEINOWSKI, T. I;
HAGER J. Final Report to NSF of the Planning
Workshop on Facial Expression Understanding.
Human Interaction Lab., UCSF, CA 94143, 1993.
(Relatorio Técnico National Science Foundation)

Engelmann, A. (1986)

LEP- Uma lista de Origem Brasileira, para Medir a
Presenca de Estados de Animo no Momento em que
esta sendo Respondida

Ciéncia e Cultura, 38, 121-146

GIL, I. A. Relagdes entre Agdes Faciais e Relatos
Verbais de Estados Subjetivos de Emogbes e
Eventos Correlatos S3o Paulo, 1993. 183p. Tese
(Doutorado) - Insituto de Psicologia, Universidade
de Sdo Paulo.

Hertz, J.; Krogh, A_; Palmer, R. G. (1991)
Introduction to the Theory of Neural Computation
Santa Fe Institute

KWON, Y. H.; LOBO, N. V. Age Classification
from Facial Images. Computer Vision and Image
Understandin, v. 74, n. 1, Aprl, p. 1-21, 1999.
IX. Apéndice 1

Tabela das unidades de a¢do do FACS
(face superior)

00 Auséncia de agao facial observavel
01 Levantador de testa interno

02 Levantador de testa externo

04 Abaixador de testa

05 XYZ Levantador de palpebra superior
06 Levantador de bochecha

07 Apertador de palpebra

41 Abaixador de palpebra

42 Abridor de olhos

43 Fechador de olhos

44 Envesgador (Squint)

45 Piscador (Blink)

46 Piscador (Wink)

62 XYZ Virador de olhos para a direita
63 Levantador de olhos



64 Abaixador de olhos

65 Walleye

66 Envesgador de olhos (Crosseye)
70 Testa ndo visivel

X. Apéndice 2

A demonstragdo das a¢des faciais esta disponivel em
videoteipe, sendo feita pelo proprio Paul Ekman. Os
codigos FACS, utilizados no trabalho, de cada
movimentagdo contida no video sdo, na ordem em
que se apresentam, os seguintes:

0

1 10+15+17

2

5 10+14

-

6 10+20+25

46 11

4+5 12

57

1+4 6+12

1+2 13

1+2+4 10+12+25

14+2+5 12+16+25

6+43 10+12+16+25

7+43 12+16

9 12+27

10 12+17

- 12+13

9+16+25 6+15

10+16+25 12+15+17
10+23+25

9+17 12+23
12+24

10+15 12417423

10417 10+17+423

10422425
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