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Introducao

e Cisco Systems (2016)

o 73,1 Exabytes (EB) de trafego de dados
e Inteligéncia artificial

e Computacao Afetiva

o Picard (1997)

e Emocoes

o Alegria, Tristeza, Medo, Desgosto, Raiva, Surpresa - Ekman et al. (1987)
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Objetivo geral

Desenvolver um prototipo capaz de reconhecer as
emocodes universais de Ekman através da identificacao
das expressoes faciais obtidas em imagens.



Objetivos especificos

Reconhecer a face em imagens utilizando técnicas de visao
computacional,

Extrair as caracteristicas faciais relevantes para identificar as
expressoes faciais utilizando técnicas de visao computacional;

Implementar um classificador de emoc¢oes utilizando redes neurais
artificiais e aprendizado profundo

Reconhecer as seis emocgoes universais definidas por Ekman (1987).
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Fundamentacao teorica

e Conceito de emocao e as expressoes faciais.
e Conceito de computacao afetiva

e Conceitos de visao computacional.

e Caracteristicas de redes neurais

e Aprendizado Profundo ou Deep Learning



Emocoes

surpresa tristeza desgosto

e Padroes formados por
reacoes quimicas e
neurais (DAMASIO,
2000).

e As emocgoes
desempenham um

papel fundamental R e - el R e <
(REEVE, 2006)- Fonte: extraidas da base de dados CK+ (LUCEY et al. 2010).

e ReacOes apropriadas e
adaptativas (SCHULTZ
et al. 2001).




Expressoes faciais
e Computacao
Afetiva

e Sistemade
Codificacao da Acao
Facial - FACS
(EKMAN; FRIESEN,

1976).

Inflexao de voz,
Comportamentos
observaveis,
Expressoes faciais,
Linguagem corporal
(PICARD, 1997)

AU 1 AU 2 AU 4
Inner portion of | Outer portion of | Brows lowered
the brows is the brows is and drawn
raised. raised. together
AU S5 AU 6 AU 7
Upper eyelids Cheeks are Lower eyelids
are raised. raised. are raised.
AU 1+4 AU 4+5 AU 1+2

» &

wor . “

Medial portion Brows lowered Inner and outer
of the brows is and drawn portions of the
raised and pulled together and brows are raised.

together. upper eyelids
are raised.
AU 1+2+4 AUI+2+5+6+7 AUO(neutral)
——— -
AN | &5 S
Brows are pulled | Brow, eyelids, and | Eyes, brow, and
together and cheek are raised. cheek are
upward. relaxed.

Fonte: Adaptado de Tian, Kanade e Cohn (2001, p. 3).



Visao computacional

e Visao humana é capaz forma, iluminacao e distribui¢cao de cor, e ainda
segmentar objetos na cena observada (SZELISKI, 2011).

e Visao Computacional tenta realizar o inverso, transformar essas

propriedades em dados que o computador consiga interpretar (SZELISKI,
2011).



Processamento

Digital de Imagens Aquisioao -

* <

Pré-processamento Pré-processamento ;l_'-
Segmentacao *

Segmentacao -

- o Base de
Extragao de + Conhecimento
caracteristicas

Extragao de e
. Caracteristicas i
Reconhecimento de
padroes "
Reconhecimento b
e Interpretagao .

Fonte: adaptado de Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 9).




Imagem Digital

CF00)  f(01) .. fOM—1) 1
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Fonte: Gonzalez e Woods (2010).



Pré-processamento

Nucleos Deslocamento do
nucleo sobre aimagem

-
¥

Fonte: Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 26).

(x.y)

Convolucao discreta

Imagem

SGey) = (K +D(oy) = ) Y 1G)KC—m,y—m) '
Fonte: Gonzalez e Woods (2010, p. 84).




Segmentacao

e Subdivide uma imagem
em partes ou regides de
interesse (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

o Descontinuidade (a)

o Similaridade (b)

Fonte: Gonzalez e Woods (2010, p.455 e 489).



Extracao de
caracteristicas

e Reconhecimento da face
em uma imagem (VIOLA;
JONES, 2001).

Fonte: Viola e Jones (2001, p. 512).

Fonte: Viola e Jones (2001, p. 514).




Reconhecimento de padroes

e Processo que atribui um rétulo a um objeto (GONZALEZ; WOODS, 2010)
o Matching

o Redes Neurais Artificiais



Redes Neurais Artificiais

Mcculloch e Pitts (1943)

1

Fonte: Marques (2005, p. 164).

Perceptron Multi camadas

oD O
N CRC

L0 G

Fonte: baseado em Gonzalez e Woods (2010, p. 585).



Aprendizado profundo — Deep Learning

eCamadas dispostas hierarquicamente

eCamadas de baixo e alto nivel

eAndlogo ao sistema bioldgico (DICARLO; ZOCCOLAN; RUST, 2012)
eAprendizagem de representacdo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015)



Redes neurais
convolucionais

Trpmr

Kernel

e Reconhecimento de i
padroes em imagens

"' Ot
(GOODFELLOW; BENGIO;
>

COURVILLE’ 201 6) ar A+ br + e+ or + e + de
oConvolugao e + Iz Iy + sz o+ bz
o Nucleos

7 e ; : I
o Mapas de caracteristicas Rt B A i (N I R

oFuncao de ativacao

Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016, p. 330).




Subamostragem

Max Pooling Average Pooling

3 13,75
2

= jw s =
b |3 A | B

wa | LN
E
= s =




Arquitetura de uma Rede Neural Convolucional

LO: 2@96x96 Cl1: 16@92x92 P2: 16@23x23 C3: 64@18x18 P4: B4@6xE F5: 100 F&: 6

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully-connected

Fonte: Scherer, Miiller e Behnke (2010, p 3).
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Barlett et al. (2003)

e Tempo real.

e Reconhece sete
expressoes faciais
(Neutra)

=
2,

e Viola-Jones
e Classificador SVM

e Precisao de 93%

surprise




Tang e Huang (2008)

Expressoes faciais
em 3D

Reconhece seis
expressoes faciais

Distancia entre
pontos

Classificador SVM

Precisao de 87,1%

Figure 3. (a) The distance features. (b) The slope features.




Candra et al. (2016)

Expressoes faciais
para aplicacao em
psicoterapias.

Reconhece sete
expressoes faciais
(Desprezo).

Viola-Jones e E-HOG
Classificador SVM

Precisao de 96,4%

Detected Face using Viola-Jones' cascaded face detector

ISS T OSSR taE = 9

Detected IFace Image

S

|
| |
= ase
- o= =l
f | ——
. ¥
Detected eyes using Detected mouth Using
Viola-Jones' cascaded Viola-Jones' cascaded
eyes detector on the mouth detector on the

upper part of the face  lower part of the face




Amin, Chase e
Sinha (2017)

e Reconhecimento de
expressoes faciais

e Aprendizado Profundo
e Sete emocoes

e Precisao de 61,05%

Grayscale Images
(48x48x1)

]

Conv
_F:128 K4 S:11P:3

| [Toeevaenvi) P .
( Conv | | ~ Conv || ([ Conw | || BatchNorm |
|_F:128K4S:1P:3 | | | F:128K4S:1P:3 | | | F:128Ki4S:1P:3 | Ral—)
C——— e — — Y B A— R —

| ——BatchNorm | | [ BatchNorm | | | ‘

( ReLU )
5 Conv 1 1 Conv
_F:128 K:4 S:1 P:1 F:128 K:4 S:1 P:1
( I ]l } J
. BatchNorm | | [ BatchNorm |
( Rtl:d )| € R@J.U J
[ rozez || pooizez |
DR ) | Do) :

| EE— | EE—— | !

Class Labels

Fonte: Amin, Chase e Sinha (2017, p. 4).
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Requisitos

O protdtipo tem como requisitos funcionais:

e Realizar a deteccao da face em um imagem

e Criar uma rede neural profunda

e Utilizar a técnica de Aprendizado Profundo para o aprendizado de maquina
e Permitir que o usuario insira imagens no sistema para reconhecimento

e Classificar a emocao através das expressoes faciais.



Requisitos

O protétipo tem como requisitos nao funcionais:
e Ser desenvolvido utilizando a linguagem Python
e Utilizar Jupyter Notebook como ambiente de desenvolvimento
e Utilizar o framework Keras para aplicacao da Aprendizado Profundo

e Utilizar frameworks OpenCV, Scikit Learn, Numpy, Matplotlib para
computacao cientifica e visualizacao dos dados

e Reconhecer imagens nos formatos JPG e PNG (RNF).
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Especificacao — Diagrama de caso de uso

LIC02 - Carregar

imagens

UCO1- Classificar emocfies) ==include==

UCO3 - Predizer

UC05 - Carmregar
reds neural
UC04 - Processar dados

=zincludes==

==includes==

Fonte: elaborado pelo autor.



Especificacao — Diagrama de atividades

Detectar face )

.H( carregar imagens )—b( segmentar faces )17

Sim N30
todas l
@4—( salvar faces )47 imagens ( identificar faces )

segmentadas

Fonte: elaborado pelo autor.



Especificacao — Diagrama de atividades

fluxo principal )

.—»{ carregar imagens ] b( pré-processamento )
G:n‘ar rede neural prcufundaa i—( preparar dados )

N&o Sim

NP4 Utilizar rede
neural criada
rede neural criada anteriormente

Ly

( classificar emocdes ) treinar rede neural )
| X

T

______________

Sim }\ MAD 1
0O pesos sa0
i \/ reajustados

. terminou treinamento pela funcdo de
©‘—( predicao ) perda.

Fonte: elaborado pelo autor.




e Introducao

e Objetivos

e Fundamentacao teodrica
e Trabalhos correlatos
e Requisitos

e Especificacao

e Implementacao

e Operacionalidade da implementacao

e Resultado e discussoes



Implementacao

eData Augmentation 2718

Refinamento das imagens 593/453

mm Original
700 { mmm Data Augmentation

quantidade

neutral
raiva
tristeza

SUrpresa

= 2 8 2

i)

g 8 = E
4 B

Fonte: Lucey et al. (2010).

e Deteccao da face




Implementacao

e Rede Convolucional profunda — Deep-Emotive

\ Convolucao Ativacdo Pooling Convolucdo Ativacao Pooling ‘u‘
64ED98x95 64@98x98 64@49x49 256@18x18

256@18x16 256@9x3

=

= [y
= =

Alegria

L]
&

Tristeza
" Convolucdo Ativacdo Pooling v Densa 1 Densa2
\128@45x45  128@45x45  128@22x22 s , @512 @

Extracdo de caracteristicas

Desgosto *,

b

Desprezo
Medo
Neutra
Raiva
Surpresa

.
"
"




Implementacao

e 64 mapas de
caracteristicas

e Saida da primeira
camada de convolucao

e 128 Segunda camada

e 256 Terceira camada
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§ python classificar_emocao.py -m “"teste_usuario/imagem_usuario.png”
LA g A A 2 4 2 L 8 4 4 4 4 3 4 4 4 d b i i 4 4 4 4 4 g b b A% 4 4 b b b 8 0 444 4

Prototipo DeepEmotive ,
Modulo de classificacao de emocan de uma imagem.

La s 2 2 2 2 b 8 4 4 8 4 3 3 a3 d b i i i i d g g 4 gt i b b a g 3 g 4 b8 b b 8 8 84 4 4

Operacionalidade

e s d s st d i i ddd ddddd i i i s dddad i i i s dd R d A b 4 4 4 3 4
Importando imagem: teste_usuario/imagem_usuario.png
Imagem importada com sucessol

s s s s 22t d i i ddddddd i i i i g dddad it d Rt d b 4 a4 g 4y

Formato dos pixels da imagens: (98, 98)

‘ClaSSIflcar d emogéo Configurando o array de pixels para procesamento da rede...

Trabalhando com tensorflow: (98, 98, 1)
Movo formato dos pixles da imagem: (1, 98, 98, 1)

.U na In age Nn Preparacao da imagem completa!
AT A A A A A A A A A T A A A A AT A A AN AT AN A AT A A A AN

Carregando o modelo...

.Va'rlas ImagenS Modelo carregado com sucesso!

Carregando os melhores pesos...
Carregamento dos melhores pesos completo!

.
. Modelo trel nado o i e e e e e e e e e A e e O e e e O o e e e o O e o O e o o R e e R O e R O e O e e e e e e el e

L 2 2 2 2 2 2 & 2.2 2 & 2 2 2t R 2 Rt s bt b & 8 X 2 &

1/1 [ ] - OsUsing TensorFlow backend.

Classificando a imagem. ..

probabilidade da emocao: alegria: 0. 80%
probabilidade da emocao: desgosto: 0. 00%
probabilidade da emocao: desprezo: 0. 00%
probabilidade da emocao: medo: 0.20%
probabilidade da emocao: neutral: 0. 00%
probabilidade da emocao: raiva: 0.00%
probabilidade da emocao: surpresa: 0. 00%
probabilidade da emocao: tristeza: 0.00%

Emocao classificada pela rede: alegria
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Resultado e
discussoes

e16 modelos
eHiperparametros

ePrecisao de 96,33%

Experimento | Pixels Campo Nucleos Funcéo Alteracéo Preciséo
receptivo Ativacdo %
Modelo 1 640x490 3x3 32,64,128,12 RelLU ---
Modelo 2 | 150x150 3x3 32, 6?1, 128 RelLU Redimensionar 31,08
Modelo 3 | 150x150 3x3 32,64, 128 RelLU Dropout 37,36
Modelo 4 | 150x150 3x3 32,64, 128 RelLU Normalizag¢éo 24,18
Modelo 5 | 224x224 5x5 64, 128, 256 | PReLU Sem normalizacao 52,75
Modelo 6.1 | 224x224 5x5 64, 128, 256 | PReLU Otimizador - Sgd 27,89
Modelo 6.2 | 224x224 5x5 64,128, 256 | PReLU Otimizador -Nadam 28,96
Modelo 6.3 | 224x224 5x5 64, 128, 256 | PReLU [ Otimizador - Adagrad | 35,96
Modelo 6.4 | 224x224 5x5 64,128, 256 | PReLU [ Otimizador - Adamax | 64,85
Modelo 6.5 | 224x224 5x5 64, 128, 256 | PReLU [ Otimizador - Adadelta | 65,87
Modelo 6.6 | 224x224 5x5 64, 128, 256 | PReLU [ Otimizador - Rmsprop| 81,65
Modelo 6.7 | 224x224 5x5 64,128, 256 | PReLU Otimizador - Adam 85,69
Modelo 7 98x98 5x5 64, 128, 256 | PRelLU Segmentacao 90,00
Modelo 8 98x98 5x5 64, 128, 256 | PRelLU Paralelismo 47,05
Modelo 9 98x98 5x5 64, 128, 256 | PRelLU GlobalMaxPooling 86,97
Modelo 10 98x98 5x5 64, 128, 256 | PRelLU AveragePooling 96,33
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Resultado e
discussoes

eMatriz de confusao
eDesprezo, 108 imagens
eMedo, 150 imagens

Baze de teste
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desprezo -

medo

neutral 4

raiva

SUrpresa
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Transferéncia
de aprendizado

e Utilizar o conhecimento
adquirido na resolucao de
um problema e aplicado
para um novo problema
relacionado (PAN; YANG,
2010).

Amostragem

treinar toda Ajuste fino -
arede do continuar
ponto inicial treinamento

Ajuste fino - . .
treinar algumas Ajus[}grrgdsealda
camadas

@

>

Similaridade




Transferéncia
de aprendizado

e Base de dados
Japanese Female Facial
Expression (JAFFE).

e Similaridade
e Bom desempenho

e213 imagens

Trabalho Lyons et al. Ducan; DeepEmotive
(1998) Shine; (2017)
English
(2016)
Técnica Filtros Aprendizado | Aprendizado
Garbor Profundo Profundo
Precisao 67% 57,1% 93,02%




Transferéncia

Matriz de confusao, probabilidade

de aprendizado b0 o ow ow oo oo

desgosto 0.00
e Base de dados
Japanese Female Facial medo | o0

. &
Expression (JAFFE). L w00
e Matriz de confusao ; 060 o4
neutra - -
risteza { 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20 o’
surpresa RS 0.00 0.00 0.00 0.00
T ' ' — ' T oo
raiva desgoste medo dlegria neutra  tristeza surpresa
Predicdes




Transferéncia
de aprendizado

e Base de dados Facial E % @ n :_“E .

Expression Recognition tristeza.  raiva medo alegria surpresa desgnstﬂ neutra
2013 (FER-2013)

e Dissimilaridade

Trabalho Tang (2013) DeepEmotive (2017)
e Problemas de visao Técnica Aprendizado Aprendizado
g profundo profundo
computamonal Classificador L2-SVM Softmax
Precisdo 71,16% 60,62%

eThe ICML 2013

28709 imagens




Transferéncia
de aprendizado

e Base de dados Facial
Expression Recognition
2013 (FER-2013)

e Matriz de confusao

[i1]
=]
L
)
a
a
=
i 1]
v
3]
m

Desgosto

Tristeza

Surpresa

MNeutra

Raiva

Dezsgosto

Medo

Alegria
Predicoes

Tristeza Surpresa

MNeutra




Comparacgao dos resultados

Caracteristicas / Bartlett et al. Tang; Huang, Candra et al. Amin; Chase,; DeepEmotive
Trabalho (2003) (2008) (2016) Sinha (2017) (2017)
Dimensdo das 2D 3D 2D 2D 2D
imagens
Extrator de GBoost, Viola- Distancia entre Viola-Jones, E- Aprendizado V|0Ia-J9nes,
- Aprendizado
caracteristicas Jones Pontos HOG profundo
profundo
Classificador SVM SVM SVM Softmax Softmax

7 (Ekman et al.

8 (Ekman et al.

Emocdes 7 (Ekman et al. 6 (Ekman et al. 7 (Ekman et al.
reconhecidas 1987) + Neutra 1987) 1987) + 1987) + Neutra 1987) + Desprezo e
Desprezo Neutra
Tempo real Sim N&o N&o Nao N&o
Preciséo 93% 87,1% 96,4% 61,05% 96,33%




Conclusoes

e trabalho alcancou o objetivo proposto de reconhecer seis emocgoes

¢0 trabalho superou o objetivo reconhecendo oito emocgdes (desprezo e neutra)
e Transferéncia de aprendizado validou o algoritmo

eTransferéncia de aprendizado apresentou limitagdes do protétipo

eTempo de processamento

eNovos algoritmos

eInteracao homem maquina, marketing, e no monitoramento de pacientes.



Extensoes

e Aprimorar o conhecimento da rede neural, através da transferéncia de
aprendizado, aumentando a generalizacao do conhecimento da rede

e Implementar a estrutura proposta por este trabalho, em um ambiente
tecnoldgico com maiores recursos, a fim de fornecer mais caracteristicas a serem
aprendidas pela rede

e Treinar a rede neural em uma nova base de dados, que possua uma distribuicao
de amostras mais homogénea, para que seja possivel aprimorar a precisao do
reconhecimento das emocoes de desprezo e medo

e Desenvolver uma API para distribuicao do conhecimento adquirido pela rede,
tornando possivel sua utilizacao por outras areas de estudo



Extensoes

e Fazer experimentos utilizando outro tipo de classificador e verificar a precisao
em uma base de dados dissimilar como a FER-2013;

e Complementar o protétipo com a funcionalidade de reconhecimento em tempo
real;

e Utilizar o modelo preditivo, criado por este trabalho, em conjunto com outras
abordagens para analise de sentimento, como analise de emocao em frames de
videos.
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