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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um protétipo para reconhecimento de expressdes
faciais universais. Esta técnica fornece uma forma alternativa de coleta de dados do usuério,
podendo servir como um método de entrada para sistemas de informac&o. Para a detecgédo de
faces e extracdo de suas caracteristicas sdo utilizadas técnicas de Visao Computacional e
Processamento de Imagens Digitais, implementados pela biblioteca dlib. A classificacdo em
expressOes faciais é realizada através de uma Rede Neural Artificial do tipo perceptron de
multicamadas. O prot6tipo desenvolvido foi capaz de reconhecer até duas expressdes faciais,
além da expressao neutra, com até 89% de precisdo, demonstrando a viabilidade das técnicas

empregadas.

Palavras-chave: Visdo computacional. Processamento de imagens. Redes neurais artificiais.

Expressdes faciais.



ABSTRACT

This work presents the development of a prototype for the recognition of universal facial
expressions. This technic provides an alternative way of gathering data from the user, being
able for usage as an input way for information systems. For faces detection and extraction of
their characteristics technics of Computer Vision and Digital Image Processing are employed,
implemented by the dlib library. The classification into facial expressions is performed by an
Anrtificial Neural Network, of the multilayer perceptron kind. The developed prototype was able
to recognize up to two facial expressions, besides the neutral one, with up to 89% of precision,

showing the feasibility of the employed techniques.

Key-words: Computer vision. Image processing. Artificial neural network. Universal facial

expressions.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Exemplo das expressfes das emogdes basicas UNIVErSals .........ccooererererereeenienns 15
Figura 2 - Elementos de analise de iMagem ..........ccoiiriiiiiiiiii e 16
Figura 3 - MatrizeS de CONVOIUGED ........ccveieiieiieiie ettt sra e 18
Figura 4 - Piramide de imagem tradiCional .............cccovviiiiiieii i 20

Figura 5 - Exemplo de realce e deteccdo de bordas usando os operadores de Prewitt vertical e

00T g 7] 11 - PSSP 22
Figura 6 - Modelo de UM NEUIBNIO.........ccucviiieie ettt re e e e 26
Figura 7 - Perceptron simples e perceptron de multicamada ............cccoccevveveiiciieve e 26
Figura 8 - Mecanismo de retropropagagao de erT0..........cucverierereresesi e 27
Figura 9 - Metodologia de Oliveira e Jaques (2013) ......cceoererererinerisesieeee e 29
Figura 10 - Caracteristicas utilizadas na classifiCaGao ............cccecevveveiiiesieesie e 31
Figura 11 - Diagrama de CASOS U8 USO .......cueieerreeieireesieeeesteesseeeesseessesssesseessesseesseessesssesseessens 34
Figura 12 - Diagrama 08 CIASSES........ccveieiiiiieiiesiesie sttt 35
Figura 13 - Modelo de Dalal e Triggs para identificacao de PesS0as........ccuvverververererenennnns 39
Figura 14 - Tracado obtido a partir dos pontos faciais rertornados pelo shape predictor

............................................................................................................................... 41
Figura 15 - PONEOS XErAIOS .......cuviveeeiieieieeieesteie ettt s nne e 42
Figura 16 - Distancias entre pontos faciais para o reconhecimento de expressoes.................. 44
FIgQUra 17 - INStrUCOES 0B USD......ccveerieieieiiecie st ettt ettt et et be e ae s e sreesresnnesreenee s 48
Figura 18 - Treino padrao do ProtOtiPo .........ccvverieererieieeie e 49
Figura 19 - Treino padrdo com Saida VErDOSA .........ccceiveiriiriieiie e 50

Figura 20 - Exemplo de ClasSITICAGAO..........couiiviiiiiiiiiiiee e 51



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 - Operadores de aproxXimagao de gradi€nte ............cccceveririnininieieee s 21
Quadro 2 - Operadores de gradiente OreNntado...........cererieiiieiieie s 23
Quadro 3 - Algoritmo de janela de detecGao deslizante ..........ccvevveveeveeieiiee v 24
Quadro 4 - Férmula da correcao do peso de Um NEUIDNIO .........cccveveerveerieseeseerie e sieeee e 28
Quadro 5 - Carregamento de imagem €M MEMOIIA ........oveveriererieseseseseeeeeeie e e e e sreans 37
Quadro 6 - Estrutura de diretdrios da base de teSte .......cccveiieiieiiiiecece e 38
QuAdro 7 - DeteCCA0 A TACES ......eivieieiiece ettt 40
Quadro 8 - Carregamento do detector de pontos faciais ...........ccccceevveveeieiiic v 41
Quadro 9 — Extracao das caraCteristiCas VISUAIS .........ccccveververierieresieseseseeeeseesiesee e sse e snaens 42
Quadro 10 - Célculo das distancias referentes a expressoes faciais ..........cccovvvvrerireieieecriene 44
Quadro 11 - Métodos utilitarios para o calculo de distancias faciais...........cccceveviveieeiieinenne. 45
Quadro 12 - Configuragdo da rede NEUNAl ...........cccveieeiicie e 46
Quadro 13 - TreiNamMeENt0 Aa FEUE........ccvve e ccee ettt e e te e sree s 47
Quadro 14 - Matriz de confuséo para um treinamento bem-sucedido ............cceevviververereenee. 53
Quadro 15 - Matriz de confusdo para um treinamento mal-sucedido .............ccccceevveieeiieinnenne. 53

Quadro 16 - Comparativo com 0s trabalhos Correlatos............ccoveiieiieieiic e 54



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Codigo das expressdes faciais de EMOGED..........coviierrereieie e 38
Tabela 2 - Caracteristicas de expressao facial ... 43
Tabela 3 - Desempenho do protétipo para expressdes Neutra e Felicidade............ccccoeeveneee. 52
Tabela 4 - Desempenho da rede para expressdes Neutra, Felicidade e Tristeza...................... 52

Tabela 5 - Desempenho da rede para expressdes Neutra, Raiva, Felicidade e Tristeza........... 53



SUMARIO

1 INTRODUGAO ...ttt nes s 12
1.1 OBIETIVOS . ..ottt e et e et e e e snb e e e s nbe e e nnaeeennaees 12
1.2 ESTRUTURA . ..ottt bttt ettt st s et et e e tesbe st eneene e 13
2 FUNDAMENTAGAO TEORICA ...ttt 14
2.1 EXPRESSOES FACIAIS UNIVERSAIS ..ottt 14
2.2 VISAO COMPUTACIONAL .....oorviiiriirissiesie st 16
2.3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS......ci it 17
2.3.1 Pré-PrOCESSAMENTO .....ecuviivieieeieiteeiteetesteeste e e s e et e et e s teesteeseesreesbeassesaaesbeeneesreenteeneesneers 18
2.3.2 SEOMENTAGAD ....euviveteeieesiete ekttt b bbbt e b e bbbt e bt b e se et bbbt enes 20
2.3.3 EXtrag8o de CaraCteriStiCaS .......ouuerueeeirieieisie ettt 24
2.3.4 Reconhecimento € INTErPretaCa0 ........c.eieeiueeeeieeiieciesee et sre e te e sre e e 25
2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ..ottt 25
2.5 TRABALHOS CORRELATOS ...ttt 28
2.5.1 Classificacdo de emogdes béasicas através de imagens capturadas em videos de baixa

=o)L or: o TSSOSO 28
2.5.2 Emotion recognition system by a neural network based facial expression analysis....... 30

2.5.3 3D facial expression recognition based on properties of line segments connecting facial

TRALUIE POINTS ...ttt bbbttt bbb 31
3 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO .....ccooiiiieieieteee e 33
3.1 REQUISITOS ...ttt bbbttt bt 33
3.2 ESPECIFICACAD ...t 33
3.2.1 Diagramas de CASOS A USD......c.eeurrreruirueriirieriiaieeieeieiesaesse st st siestesse e s e ssesbe st b siesneanes 34
3.2.2 DIagramas de CIaSSES.......uuiiuiiiie ettt ettt e e na e 34
3.3 IMPLEMENTAGAOQ ..ottt 36
3.3.1 Técnicas e ferramentas UtHHZadas...........c.cooeiireniiieie s 36
3.3.2 Operacionalidade da implementagao ...........cccuoeriririeieie s 47
3.4 RESULTADOS E DISCUSSOES........cooieieieieieieeeeeese e es s 51
3.4.1 Comparacdo com trabalhos COITEIAtoS ..........ccviieiiiiiiieie e 54
4 CONCLUSOES ...ttt 55

A1 EXTENSOES ..o e ettt e e e e e s e ee et r et e e s e e er et er e 55



12

1 INTRODUCAO

Atualmente os dispositivos computacionais se encontram em estagio de transi¢do para a
Computacdo Ubiqua, fase na qual é esperado que estes aparatos tenham grande presenca no
ambiente, se integrem facilmente entre si e, frequentemente, passem despercebidos pelos seres
humanos (SINDHURI; RAJU, 2013). E esperado que uma quantidade maior destes dispositivos
resulte em mais informacges disponiveis para tornar o cotidiano humano mais simples, eficiente
e seguro.

Para tanto, faz-se necessario o desenvolvimento e aprimoramento de técnicas que
permitam aos computadores compreender emoc¢des humanas. Este € um dos objetivos da
Computagdo Afetiva (CA) que, além do reconhecimento, visa dotar os computadores da
capacidade de estimular emog¢des em seres humanos (PICARD, 1997).

A aplicacdo da CA traz beneficios para diversas areas. Por exemplo, na area de educacéo
se pode analisar quais partes de uma video-aula os alunos ndo gostaram ou mostraram confus&o.
Na inddstria automotiva, as fabricantes de carros podem instalar uma camera na frente do
motorista para dizer se 0 mesmo esta perigosamente cansado e propenso a sofrer uma coliséo.
Na area da saude, pode-se monitorar as expressdes faciais de um paciente e ter um indicativo
de que 0 mesmo apresenta sinais de depresséo (GELLER, 2014).

Para o reconhecimento de emocdes, pode-se recorrer a analise de expressdes faciais. Isto
porque, segundo Ekman e Friesen (1969), existe um conjunto de seis emocles basicas
universais para as quais as expressoes faciais apresentam sinais Unicos entre si, porém iguais
entre todos os seres humanos, independentemente de sexo e fatores sociais. Este conjunto é
composto pelas emocdes nojo, medo, alegria, surpresa, tristeza e raiva.

Diante do exposto, este trabalho apresenta o desenvolvimento de um prot6tipo utilizando
técnicas de processamento de imagens e visdo computacional para reconhecer e classificar,
usando uma rede neural artificial, um subconjunto das expressdes de emocdes basicas

universais em imagens estaticas.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema capaz de reconhecer expressées
faciais de emocao em imagens estaticas, usando técnicas de visdo computacional e inteligéncia
artificial.

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

a) utilizar técnicas de visdo computacional para extragdo de caracteristicas faciais;

b) implementar um classificador de emocdes utilizando uma rede neural artificial;
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c) reconhecer as expressoes faciais das emocOes neutra, felicidade e tristeza.

1.2 ESTRUTURA

Este trabalho é composto por quatro capitulos, tendo sido o primeiro deles destinado a
apresentacdo da introducéo e objetivos do presente trabalho.

O capitulo seguinte aborda conceitos tedricos necessarios para o desenvolvimento deste
trabalho, iniciando com expressdes faciais universais e visdéo computacional. Em seguida, séo
apresentadas técnicas de processamento de imagens, seguido pelo conceito de redes neurais
artificiais. Por fim, sdo apresentados os trabalhos correlatos.

O terceiro capitulo descreve o desenvolvimento do protétipo, iniciando pela
apresentacdo dos requisitos, especificacdo, implementacéo e operacionalidade da solugdo. Sao
apresentados, por fim, os resultados obtidos.

O quarto e ultimo capitulo se destina a exposicdo das conclusfes do desenvolvimento

deste trabalho, apontando também possiveis extensdes do mesmo.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados os assuntos e técnicas utilizados para o desenvolvimento
do sistema de classificacdo de expressdes faciais. Na secdo 2.1 sdo apresentadas as expressoes
faciais universais. Na secdo 2.2 sdo introduzidos conceitos de visdo computacional. Na se¢édo
2.3 sdo apresentadas técnicas de processamento de imagens digitais. Na se¢do 2.4 sdo
apresentados os principais conceitos de redes neurais artificiais aplicados neste trabalho. Por

fim, na secdo 2.5 séo apresentados trabalhos correlatos.

2.1 EXPRESSOES FACIAIS UNIVERSAIS

De um ponto de vista evolucionéario, as emocdes basicas possuem grande valor para o0s
primatas, em especial os seres humanos, por estarem relacionadas com tarefas fundamentais da
vida. Estas tarefas abrangem desde escapar de situacfes de perigo para sobreviver até a
realizacéo de objetivos individuais. Esta relacdo se da pois, para cada acao de impacto na vida
de um individuo, como nos exemplos citados, 0 mesmo tende a demonstrar uma emocao
especifica (EKMAN, 1999a).

Sendo assim, é possivel afirmar que o reconhecimento de emoc6es através de voz,
expressdes e gestos faz parte da interacdo social humana, ainda que inconscientemente. Dentre
as formas de reconhecimento emocional citadas, o reconhecimento de emocgfes através de
expressdes faciais é considerado uma das formas mais primitivas e frequentemente utilizadas
pelo homem (EKMAN, 1999b).

Atualmente ha consenso sobre um conjunto de seis emocdes que sdo expressas pelas
mesmas expressoes faciais entre os seres humanos, independentemente de género, idade, fatores
econdmicos, sociais, historicos, etc. (PORTER; BRINKE, 2008). Estas emogdes, visiveis na
Figura 1, foram propostas por Ekman e Friesen (1969), sendo elas: (1) repulsa, (2) medo, (3)

alegria, (4) surpresa, (5) tristeza e (6) raiva.
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Figura 1 - Exemplo das expressdes das emocdes basicas universais

Fonte: Schmidt e Cohn (2001).

E necessario ficar atento, entretanto, que diferentes culturas e contextos podem mascarar
a forma como as emogdes sdo expressas pelas chamadas “regras de exibi¢ao” (EKMAN;
SORENSON; FRIESEN, 1969). Assim, apesar de uma emocdo universal se manifestar de
forma idéntica assim que € sentida, estas regras logo em seguida suavizam, intensificam ou
neutralizam a expresséo facial.

O reconhecimento das expressdes de cada emogéo pode ser feito utilizando o Sistema
de Codificagdo da Acdo Facial (Facial Action Coding System — FACS), um sistema de
codificagdo baseado em anatomia para registro de mudancgas na aparéncia causadas pela acdo
de masculos individuais da face. A representacdo FACS se da através de Unidades de Acdo
(Action Units — AU), composta pela identificacdo do musculo e, as vezes, por uma letra que
representa a intensidade do movimento (EKMAN; FRIESEN, 1978).

Gragas a concepcao deste sistema, tornaram-se evidentes as distingdes entre as diversas
expressdes faciais de emocdo. Com isso, foi possibilitado também que o reconhecimento das
mesmas fosse automatizado por computadores, através de técnicas de visdo computacional
(SANDBACH et al., 2012).
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2.2 VISAO COMPUTACIONAL

O reconhecimento de faces humanas por computadores, assim como outros objetos e
caracteristicas do ambiente, é tratado pela area da visdo computacional (SHIRAI, 1987, p. 1).
Esta area pode ser considerada a unido das areas de processamento de imagens e de inteligéncia
artificial, com o objetivo de realizar tarefas semelhantes a visdo humana (SZELISKI, 2011, p.
731).

Para tanto, ¢ empregada analise de imagens, que ¢ “[...] um processo de descobrimento,
de identificacdo e de entendimento de padrdes que sejam relevantes a performance de uma
tarefa baseada em imagens” (GONZALEZ; WOODS, 2000, p. 407). Este processo vem sido
utilizado desde reconhecimento de caracteres até autenticacdo por imagem facial. Conforme a
Figura 2, Gonzalez e Woods (2000, p. 408) destacam que as etapas do processamento de
imagens podem ser agrupadas em trés niveis:

a) processamento de baixo nivel: neste nivel ndo é requerida inteligéncia, visto que as
etapas tratam apenas do processo de formagdo da imagem (ex.: captura por uma
camera) e da utilizacdo de funcdes de baixo nivel para compensacdo, como
suavizacao e reducéo de ruido;

b) processamento de nivel intermediario: estas etapas tratam da segmentacdo e a
descricdo da imagem, requerendo algum nivel de inteligéncia para, por exemplo,
corrigir uma fronteira segmentada;

c) processamento de alto nivel: responsavel pelo reconhecimento e interpretacdo da

imagem resultante, sendo o nivel que mais requer inteligéncia.

Figura 2 - Elementos de andlise de imagem

Processamento de nivel intermedidrio

Representacio

\ Segmentacao e
| descricao
1
I
e e e R - -
[ ! :
T
Pré ! ‘ |
- N \
processamento ¢> i | I
[ |
1 : Resultado
1 ’ Reconhecimento
Dominio I ‘ ! Base de conhecimento : <:> e interpretagao )
do ] 1 X
: '
1
! I
' |
[
I

problema Aquisigio
my B
imagens

Processamento de nivel baixo Processamento de nivel alto

Fonte: Gonzalez e Woods (2000, p. 408).
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Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 9) exemplificam as etapas destes processos
utilizando como dominio do problema o reconhecimento de Cddigo de Enderecamento Postal
(CEP) de um lote de envelopes.

No processamento de nivel baixo, a primeira etapa consiste na aquisi¢ao de imagens dos
envelopes através de um sensor e um digitalizador e das configuracfes da captura, como
iluminac&o, resolucdo da imagem e numero de niveis de cinza da imagem digitalizada. Na etapa
de pré-processamento sdo corrigidos o brilho e contraste e removidos ou suavizados o0s pixels
ruidosos, resultando em uma imagem de melhor qualidade.

O processamento de nivel intermediério inicia com a etapa de segmentacao, que consiste
na execucdo de algoritmos que irdo localizar o CEP do restante das informagdes, posteriormente
trabalhando sobre esta subimagem para segmentar cada digito individualmente. Neste sentido,
seria gerada uma subimagem para cada digito do CEP. Na etapa seguinte, a extracdo de
caracteristicas é feita para cada subimagem, resultando em descritores que representem
numericamente as caracteristicas relevantes da imagem para analise. Neste mesmo exemplo,
um descritor para um digito poderia ser uma estrutura de dados que armazene as coordenadas
normalizadas x e y de seu centro de gravidade e a razao entre suas dimensoes.

Por fim, no processamento de nivel alto, a etapa de reconhecimento é caracterizada pela
rotulacdo de um objeto com base nos seus descritores. A etapa de interpretacéo € a responsavel
por atribuir um significado para todos os objetos rotulados - neste exemplo, os objetos seriam
digitos e o significado resultante seria um CEP. Ambas as etapas costumam ser realizadas
através de técnicas de aprendizagem de maquina, dispensando a codificacdo de regras
especificas de reconhecimento.

E relevante notar que nem todos 0s sistemas de visdo computacional empregam todas as
etapas aqui descritas. Também € valido observar que diversas combinacdes de etapas podem
existir. Por exemplo, para reconhecer expressdes em uma imagem com varias pessoas, primeiro
é necessario identificar todas as faces, e entdo utilizar a saida deste processo para extrair as
caracteristicas faciais de cada rosto encontrado.

As técnicas de processamento de imagens geralmente envolvidas na identificagdo de

faces e de caracteristicas faciais sdo discutidas na proxima secéo.

2.3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

As técnicas de processamento de imagens digitais tém por objetivo, geralmente,
aprimorar imagens para interpretacdo humana e a analise automatica por computadores,
extraindo informac6es de cenas (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 1). Estas
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imagens, em sua forma digital, sdo representadas por matrizes de pixels (uma abreviacdo de
picture elements), elemento no qual as técnicas se baseiam para atingir seus resultados
(GONZALEZ; WOODS, 2000, p. 5).

Conforme citado na secdo anterior, é necessaria a aplicacéo de técnicas do género para
normalizacdo, eliminagdo de ruidos ou dimensionamento da entrada de algoritmos de viséo
computacional. Uma forma amplamente utilizada para realizar estes processamentos € através
de convolugdo com méscaras (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 34).

Considerando uma matriz de intensidade de pixels adjacentes® Z;, ..., Z, de uma imagem
em tons de cinza, conforme ilustrado na Figura 3a, e uma mascara 3 x 3 de coeficientes
genéricos Wy, ..., Wy, vista na Figura 3b. A mascara definida ird percorrer todos os pixels da
imagem original, da esquerda para a direita, de cima para baixo, alinhando o pixel em questéo
com o pixel central das matrizes. O valor do pixel correspondente na imagem resultante é
calculado pelo somatério Y, W;. Z;.

Figura 3 - Matrizes de convolugéo

Zy VA Z3 W W W

Zy Zs Zs Wy Ws Ws

Z7 Z3 Zg W, Ws Wy
(a) (b)

Fonte: adaptado de Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 34)
Quando a “janela” estiver em algum pixel das extremidades da imagem (por exemplo,
Ze na coordenada x = 0 e y = 0), 0s vizinhos inexistentes podem ser representados por zero ou
assumir o valor do altimo pixel da linha ou coluna, sendo esta decisao variavel entre diferentes
técnicas.
O conceito de méascara de convolucao € importante para o entendimento de algumas das
técnicas mais comuns associadas a extracdo de caracteristicas. Estas técnicas sdo abordadas nas

proximas subsecoes.

2.3.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento tem por finalidade “melhorar a imagem de forma a
aumentar as chances para 0 sucesso dos processos seguintes” (GONZALEZ; WOODS, 2000,
p. 6). Para tanto, s&o empregadas técnicas como realce de contraste, correcdo de gama, remocao

1 Diz-se que um pixel é adjacente a outro quando a distancia maxima entre eles, em quaisquer direcdes, ¢ igual a
um (GONZALEZ; WOODS, 2000, p. 26). Pixels adjacentes tambhém sdo denominados vizinhos.
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de ruido. A seguir sdo apresentadas algumas das técnicas comuns no dominio de extracdo de
caracteristicas faciais.

2.3.1.1 Realce de contraste

O contraste em uma imagem pode ser considerado como o grau de variacbes em seus
niveis de cinza (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 300). Desta forma, quanto maior
0 contraste de uma imagem, mais diferencas de intensidades sdo percebidas, geralmente
realcando as formas presentes na mesma. Por este motivo este € um passo importante para
sistemas de andlises de imagem.

Para realizar a alteracdo de contraste, pode ser empregada a técnica de processamento
ponto-a-ponto, onde a intensidade de cada pixel é alterada individualmente, sem considerar a
intensidade dos pixels vizinhos. A forma classica descrita por Gonzalez e Woods (2000, p. 119)
consiste na aplicacdo de uma funcdo matematica que transforme a intensidade de um pixel da

imagem original, sendo esta funcéo especifica para cada dominio de aplicacéo.

2.3.1.2 Correcdo de gama

Segundo Szeliski (2011, p. 87), os primeiros monitores da era das TVs preto e branco,
que utilizavam fdsforo para exibicdo de imagens, ndo respondiam de forma linear aos impulsos
elétricos recebidos. A relacdo entre a tensdo elétrica (T) e o brilho resultante (B) foi denominado
gama (y), ja que era matematicamente representada por B = T?Y. Para compensar este efeito,
as cameras da época faziam um pré-mapeamento da imagem capturada através de um gama
inverso, alterando a intensidade dos pixels.

Embora os aparelhos de TV tenham evoluido, a relacdo gama ainda € considerada na
compressdo de imagens. Portanto, para adequadamente interpretar uma imagem, é necessario

aplicar a correcdo gama.

2.3.1.3 Piramide de imagem

Para otimizar a etapa de analise, pode-se ainda utilizar a técnica de piramide de imagem
para reduzir suas dimensdes, consequentemente preservando apenas as caracteristicas mais
predominantes do objeto. Assim, 0 custo computacional para analisar a imagem é reduzido
(SZELISKI, 2011, p. 144).

Uma piramide é uma colecdo de representacfes de uma imagem. O nome piramide
vem de uma analogia visual. Tipicamente, cada camada da pirdmide possui metade da
largura e metade da altura da camada anterior, e se fossemos empilhar as camadas
umas sobre as outras resultaria em uma piramide. (FORSYTH; PONCE, 2003, p.
205).
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Esta descricdo estad exemplificada na Figura 4, onde os niveis de cada camada séo
indicados por n. Quanto maior o nivel da camada, menor a quantidade de detalhes na imagem,
resultando em uma imagem mais grosseira (coarse, na literatura inglesa). Camadas mais baixas

sdo mais proximas da imagem original e, portanto, mais finas (fine) em detalhes.

Figura 4 - Piramide de imagem tradicional
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Fonte: adaptado de Szeliski (2011, p. 151).

Para a obtencdo de cada camada, pode ser adotada a estratégia de alternéncia de linhas
e colunas como representacdo da camada anterior. Alguns filtros podem ser aplicados para
suavizar estas representacdes, de forma a manter um certo nivel de detalhe dos pixels
descartados da imagem anterior. Uma destas técnicas € denominada piramide Gaussiana, que
resulta em uma imagem suavizada (FORSYTH; PONCE, 2003, p. 205).

A técnica de piramide de imagem também pode ser utilizada para aumentar a dimensao
da imagem. Desta forma, caracteristicas sutis se tornam mais expressivas, melhorando as

chances de serem corretamente identificadas nas etapas posteriores.

2.3.2 Segmentacéo

Ap0s o pré-processamento da imagem, o primeiro passo em relacdo a sua anélise € a sua
segmentacdo, isto €, a subdivisdo de objetos que a constituem. A quantidade de subdivisdes a
serem feitas depende do problema. Por exemplo, para a deteccdo de caracteristicas faciais
primeiro € necessario identificar uma face humana na imagem, e em seguida dividir a mesma
em regides como boca, nariz e olhos — sendo que estes ultimos podem ainda ser divididos em

regides esquerda e direita.
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Em uma imagem em tons de cinza, “uma borda ¢ o limite entre duas regides com
propriedades relativamente distintas de nivel de cinza” (GONZALEZ; WOODS, 2000, p. 297).
Uma das técnicas mais utilizadas para o realce de bordas é o gradiente da funcdo de

luminosidade da imagem, introduzido a seguir.

2.3.2.1 Gradiente de luminosidade

E possivel utilizar mascaras de convolucio para se obter aproximagdes do computo da
magnitude de um gradiente para um ponto (X, y) em uma imagem, o qual resulta em um nivel
de intensidade de pixel maior para diferencas maiores nas vizinhangas (GONZALEZ; WOODS,

2000, p. 299). Algumas dessas méascaras, também denominadas de operadores, sdo apresentadas

no Quadro 1.
Quadro 1 - Operadores de aproximacado de gradiente
Operador Vertical Horizontal
0 0 -1 -1 0 0
Roberts 01 0 0 1 0
0 0 0 0 O
1[1 0 —-1] 1[-1 -2 -1
Sobel -2 0 -2 7 0 0 O
1 0 -1l [ 1 2 1
1[1 0 —-1] 1[-1 -1 -1
Prewitt 3 1 0 -1 3 0O 0 0
1 0 -1l [ 1 1 1

Fonte: adaptado de Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 38)
Na Figura 5 séo apresentados uma imagem (a) e a combinacéo do resultado da aplicacéo
dos operadores de Prewitt vertical e horizontal sobre a mesma (b).
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Figura 5 - Exemplo de realce e detecgéo de bordas usando os operadores de Prewitt vertical e
horizontal
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Fonte: Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 38).
Conforme visto no Quadro 2, os operadores de aproximacao de gradiente podem variar

de acordo com a direcdo que se deseja realcar. Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 41)
apresentam em seu livro operadores para realce de bordas com base em gradientes para 8

direcdes. Os mesmos podem ser conferidos no Quadro 2.
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Quadro 2 - Operadores de gradiente orientado

Direcio Direciio Prewitt
daborda grad
1 1 1
0 N 1 -2 1
1 -1 1
1 1 1
1 NO 1 -2 -1
1 -1 -1
1 1 -1
2 O 1 -2 -1
1 1 -1
1 -1 -1
3 S50 1 -2 -1
1 1 1
-1 -1 -1
4 5 1 -2 1
1 1 1
-1 -1 1
3 SE -1 -2 1
1 1 1
1 1 1
6 E 1 -2 1
1 1 1
1 1 1
7 NE 1 -2 1
1 -1 1
Fator de 1/5
escala

Fonte: Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 41).
2.3.2.2 Janela de detecgéo deslizante

Este método é utilizado para detectar multiplos objetos em uma mesma imagem.
Segundo Forsyth e Ponce (2012, p. 519), seu conceito € simples: essencialmente, aplicar um
classificador em “subjanelas” da imagem. Para isso, constroi-se uma base de dados de imagens
rotuladas com tamanho fixo n x m. Os exemplos rotulados como positivos devem conter
imagens amplas com os objetos centralizados, enquanto as janelas negativas, ndo. E entfo

treinado um classificador para diferenciar estas imagens. Em seguida, o classificador é
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executado para cada janela n X m da imagem. Janelas classificadas como positivas contém o
objeto, e as negativas ndo. Devido a possibilidade de o objeto possuir tamanhos diferentes do
conjunto de treinamento, pode-se usar uma piramide Gaussiana para pesquisar as janelas n x
m em cada camada.

Outro problema a ser contornado é quando uma mesma instancia do objeto é detectada
em janelas adjacentes ou mesmo parcialmente sobrepostas. Para contornar este problema, pode-
se selecionar a janela que apresentar o melhor resultado de classificacéo, descartando as demais
do conjunto de objetos detectados. Forsyth e Ponce (2012, p. 520) descrevem esta técnica
através de um algoritmo, apresentado no Quadro 3.

Quadro 3 - Algoritmo de janela de deteccdo deslizante

Treine um classificador em janelas de imagem n x m. Exemplos positivos contém
0 objeto, exemplos negativos néo.
Escolha um limiar t e passos de incremento Ax e Ay nas diregdes x e y.

Construa uma piramide de imagem.

Para cada nivel da piramide
Aplique o classificador em cada janela n x m, deslocando-a por
Ax e Ay, neste nivel, para obter uma resposta de forca c.
Sec>t
Insira um ponteiro para a janela em uma lista L, ordenada por c.

Para cada janela W em L, iniciando pela de maior resposta
Remova todas as janelas u # W que sobreponham W significativamente,
onde a sobreposicao é computada na imagem original expandindo as janelas
em escalas mais grosseiras.

L agora € a lista de objetos detectados.

2.3.3 Extracdo de caracteristicas

Uma vez que a imagem esteja processada, com ruidos removidos e caracteristicas
visualmente realgadas, é necessario extrair os dados para anélise. Esta anélise é feita sobre
descritores de imagem. Segundo Gonzalez e Woods (2000, p. 345), estes descritores séo
estruturas de dados que podem descrever caracteristicas externas (fronteira dos segmentos) ou
internas (pixels que compdem a regido).

Um dentre varios tipos de descritores consiste na anélise de histograma para este fim.

O histograma de uma imagem [monocromatica] € simplesmente um conjunto de
numeros indicando o percentual de pixels naquela imagem que apresentam um
determinado nivel de cinza. Estes valores sdo normalmente representados por um
grafico de barras que fornece para cada nivel de cinza o nimero (ou o percentual) de
pixels correspondentes na imagem. Através da visualizacdo do histograma de uma
imagem obtemos uma indicacdo de sua qualidade quanto ao nivel de contraste e
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quanto ao seu brilho médio (se a imagem é predominantemente clara ou escura).
(MARQUES FILHO e VIEIRA NETO, 1999, p. 55)

Conforme demonstrado por Dalal e Triggs (2005), para a deteccdo de faces em uma
imagem, é possivel utilizar o Histograma de Gradiente Orientado (Histogram of Oriented
Gradient — HOG). Esta técnica é descrita na secdo 2.5.

2.3.4 Reconhecimento e interpretacdo

A etapa de reconhecimento de padrdes geralmente ocorre através de métodos de deciséo
tedrica (GONZALEZ; WOODS, 2000, p. 412-413), como 0 método de casamento por distancia
minima ou correlacéo, classificadores estatisticos 6timos ou redes neurais artificiais. Qualquer
que seja o classificador, para um vetor n-dimensional de caracteristicas x = (xq, x5, **, X,), €
um conjunto de classes C = (wq, w,, -+, wy), devem ser encontradas M fungbes de decisao
d,(x),d,(x),--,dy(x), tal que, se o padrdo x pertencer a classe w;, entdo d;(x) devera
resultar no maior valor dentre as fungdes.

Por fim, a etapa de interpretacdo visa atribuir significado ao conjunto de elementos
reconhecidos na imagem — no caso do presente trabalho, da determinacdo da expressao facial.
Portanto, é necessaria a aplicacdo de conhecimento especifico sobre 0 dominio do problema,
utilizando-se da “formulagdo de restricdes e idealizagdes com a inten¢do de reduzir a
complexidade da tarefa a um nivel tratavel” (GONZALEZ; WOODS, 2000, p. 409). Isto é
possivel através de técnicas como ldgica de predicados e sistemas de producéo.

O prototipo desenvolvido neste trabalho, entretanto, explora outra alternativa para
realizar esta interpretacdo. Trata-se do emprego de um método neuronal para o reconhecimento

de padroes.

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

De acordo com Marques (2005, p. 163), “as redes neurais artificiais sdo constituidas por
elementos simples interligados, com capacidade de aprendizagem a partir dos dados”. A
utilizacdo de um namero elevado destas unidades permite a execucdo de tarefas complexas.
Com isso, apesar de os computadores digitais ndo replicarem o funcionamento do cérebro
humano, e possivel que os mesmos realizem tarefas que seres humanos fazem continuamente,
como reconhecimento de objetos, cenas e fala.

Esta unidade de processamento simples descreve o funcionamento de um neurénio dada
uma combinacéo linear de entradas produzidas por outras unidades, seguida de uma deciséo

binaria. A Figura 6 ilustra este modelo.
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Figura 6 - Modelo de um neurdnio
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Fonte: Marques (2005, p. 164).
Na Figura 6, as entradas dos neurénios s&o indicadas pelo vetor ¥ = [1,x, ..., x,]7 e
seus pesos pelo vetor w = [wg, wq, ..., w,]T. O valor representado por s é o produto dos

vetores X e w. A fungdo de ativacéo, representada por f, consiste em uma funcdo ndo linear
que, dado o valor de s, gera uma saida y situada entre 0 e 1. Em termos matematicos, f é
definido por f : R — [0, 1]. A saida y é geralmente utilizada para determinar a classe que as
entradas pertencem.

Uma das primeiras redes, e também uma das mais comuns, foi proposta no final da
década de 50, o perceptron. Trata-se de uma rede onde normalmente as unidades estdo divididas
em camadas, de forma que “as entradas das unidades de uma camada sdo saidas das unidades
da camada anterior” (MARQUES, 2005, p. 165). Quando a rede possui apenas uma camada é
chamada de perceptron simples e, quando possui mais, de perceptron de multicamada. A Figura

7 ilustra ambas as formas.

Figura 7 - Perceptron simples e perceptron de multicamada

Fonte: Marques (2005, p. 166).
Na Figura 7 cada unidade é indicada por um circulo e um quadrado, representando a

soma ponderada das entradas e a ndo linearidade, respectivamente. A Ultima camada é
designada por camada de saida. Na segunda rede podem ser observadas as camadas

escondidas, para as quais as entradas sdo varidveis internas. A arquitetura das redes
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apresentadas, como é chamada a informac&o sobre quantidade de unidades de uma rede e suas
ligagGes, pode ser representada de forma abreviada por 2-3 e 2-3-4-2, respectivamente.

O bom funcionamento de uma rede perceptron esta associado a sua arquitetura e ao peso
dado as entradas. A definicdo da arquitetura geralmente é feita manualmente, com base em
critérios heuristicos e experiéncia passada do utilizador. Os pesos, por outro lado, podem ser
obtidos atraves do treinamento da rede.

Para os perceptrons simples, este treino é feito de forma independente para cada unidade.
Um algoritmo para escolha de pesos para redes deste tipo consiste na inicializacdo dos pesos
da rede com valores aleatorios e repetitivos testes e ajustes destes pesos usando um padrao de
treino previamente classificado. O treino é encerrado ao atingir uma condi¢do de parada
especificada.

O treinamento das redes perceptron de multicamada é possivel através de um algoritmo
recursivo designado por método de retropropagacéo do erro (referenciado na literatura inglesa
por error backpropagation). Este mecanismo consiste na criagdo de uma rede transposta,
denominada rede de retropropagacdo. Esta rede pode ser obtida invertendo o sentido dos nds
da rede perceptron, convertendo os pontos de divergéncia em pontos de soma e substituindo as
funcOes de ativacdo por suas respectivas derivadas (f'). Um exemplo desta transposicdo pode

ser visto na Figura 8.

Figura 8 - Mecanismo de retropropagacéo de erro

Rede perceptron Rede de retropropagacao

Fonte: adaptado de Marques (2005, p. 177).
Na etapa de treinamento, primeiramente é feita a inicializagdo dos pesos da rede com

valores aleatdrios e entdo, na rede perceptron, séo calculadas as saidas dos neurénios conforme
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descrito anteriormente. Na rede de retropropagacao, é calculado o erro visto na unidade j (g;),
o qual determina, nas camadas de saida, 0 erro entre o resultado esperado para o treino e 0
resultado obtido. Nas demais camadas, este valor é obtido atraves do produto da derivada da
funcdo de ativacdo para a entrada do neurdnio correspondente, multiplicado pela soma
ponderada do erro percebido nas camadas seguintes — de forma semelhante ao célculo das
entradas dos neurdnios das camadas ocultas na rede perceptron. Em seguida, os pesos da rede
perceptron séo corrigidos ao se aplicar a equacao apresentada no Quadro 4.

Quadro 4 - Férmula da correcdo do peso de um neurdnio

a
wij(t) = wi(t— 1) N YVig

Onde:
t = época atual do treinamento
a = coeficiente que define a magnitude
da corregéo dos pesos dos neurdnios

O treinamento da rede pode ser repetido até que uma taxa de reconhecimento satisfatéria
ou um ndmero limite de iteracBes sejam atingidos. Apos isto, com o0s pesos devidamente
ajustados, as execucgdes seguintes da rede ocorrem sem que estes sejam alterados, apenas

resultando em um valor que corresponda a entrada fornecida.

2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secdo sdo abordados trés trabalhos correlatos. Na secdo 2.6.1 é abordado o
trabalho de Oliveira e Jaques (2013) para classificacdo de expressdes faciais em videos. Na
secdo 2.6.2 é tratado o artigo de Filko e Martinovi¢ (2013) sobre reconhecimento de expressoes
faciais usando maultiplas redes neurais. Por fim, na secdo 2.6.3, o trabalho desenvolvido no
artigo de Tang e Huang (2008) para reconhecimento de expressdes em uma base 3D ¢é

apresentado.

2.5.1 Classificacdo de emocOes basicas atraves de imagens capturadas em videos de baixa

resolucgéo

O trabalho de Oliveira e Jaques (2013) apresenta um sistema que classifica as seis
emoc0Oes basicas universais por meio de expressdes faciais em videos capturados por uma
webcam. O sistema aplica técnicas de Visdo Computacional para extracdo de caracteristicas e
classificacdo das emocgdes. As principais etapas da execugdo do sistema podem ser vistas na

Figura 9.
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Figura 9 - Metodologia de Oliveira e Jaques (2013)
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Fonte: Oliveira e Jaques (2013).
Como primeira etapa, € utilizado um classificador baseado em Haar-like features

(método Viola-Jones)? para a localizacio da face em um quadro do video. Existe a necessidade
do utilizador posar para a cdmera com uma expressao neutra para que o sistema possa classificar
corretamente as demais expressoes.

Na segunda etapa, ocorrem cinco subprocessos sequenciais: busca pelo centro dos olhos,
correcdo da inclinacdo da face, aplicacdo de modelo antropométrico, identificacdo de pontos
extremos sobre as caracteristicas faciais e avaliacdo desses pontos extremos. E utilizado um
modelo antropométrico para demarcacdo das regides dos olhos, boca e sobrancelhas a partir do
centro dos olhos. Isto implica em uma otimizacdo para a tarefa de extracdo de caracteristicas.

Para a identificacdo de 16 pontos extremos utilizados para classificacdo, sdo aplicados
métodos de processamento de imagens, como conversdo da imagem para tons de cinza,
correcdo de histograma e de contraste, entre outros. Com isto, 0s pontos sobre as extremidades
das caracteristicas faciais sdo demarcados e armazenados em um vetor, chamado de vetor de
pontos extremos (VPE). Estes pontos sdo utilizados para rastreamento em quadros seguintes,
permitindo a classificagédo das emogdes em tempo real.

Apols a extracdo das caracteristicas, os dados sdo submetidos para a etapa de
classificacdo das emogdes por meio de uma rede neural artificial do tipo multilayer perceptron
feedforward. A taxa de 63,33% de reconhecimento foi atingida com o0s experimentos,

entretanto, a rede neural foi capaz de atingir uma taxa de 89,87% em testes isolados.

2 Trata-se de um método rapido de deteccio de objetos a partir de caracteristicas simples extraidas de quadros do
video (VIOLA; JONES, 2001).
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2.5.2 Emotion recognition system by a neural network based facial expression analysis

O sistema desenvolvido por Filko e Martinovi¢ (2013) no ambiente Matlab reconhece
as emoc0es basicas universais a partir de imagens estaticas utilizando regides faciais dos olhos
e boca. Além das seis emocgOes ja citadas, a expressdo neutra também é reconhecida. A

metodologia utilizada € ilustrada na Figura 10.

Figura 10 - Etapas para o reconhecimento de emog¢des humanas em imagens

I

ROTULO

Fonte: adaptado de Filko e Martinovi¢ (2013).

As etapas ilustradas consistem em:

a) carregamento da imagem e conversdo para escala de cinza;

b) utilizacdo do algoritmo Canny para detec¢do de bordas, pois 0 mesmo permite maior
controle para este processo;

c) divisdo da imagem binéria resultante em retangulos de 94x30 pixels, sendo cada um
deles analisado por uma rede neural para identificacao de olhos e bocas;

d) anélise para identificacdo dos retangulos com maiores chances de conter olhos ou
boca;

e) geracdo dos vetores de caracteristicas das regides escolhidas no passo anterior —
usando o algoritmo Principal Component Analisys (PCA), que trata a imagem como
um padrdo em um espaco linear para geracdo de vetores estatisticos denominados

eigenfaces;
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f) pontuacdo de cada emocdo a partir de redes neurais, sendo uma rede para cada
combinacéo entre regido facial e emocdo (totalizando quatorze somente para esta
etapa);

g) soma dos pesos determinados pelas redes neurais de cada emocdo para as regides
analisadas;

h) determinacdo da emocéo presente na imagem a partir da melhor pontuacéo da etapa

anterior.

Para testar o sistema foi utilizada uma base com 15 imagens para cada uma das 6
emocdes, além da expressdo neutra. A taxa de acerto de classificacdo variou entre 46% e 80%,
ficando em média em 70%. O sistema mostrou-se capaz de reconhecer as emogdes na maioria

dos casos testados.

2.5.3 3D facial expression recognition based on properties of line segments connecting facial

feature points

O trabalho desenvolvido por Tang e Huang (2008) consiste no reconhecimento das seis
emocBes universais citadas neste trabalho, utilizando geometria facial em 3D. Foram
consideradas, como caracteristicas faciais, propriedade de segmentos de linhas conectando
certos pontos 3D de caracteristicas faciais.

As distancias normalizadas (Figura 11a) e declives (Figura 11b) destes segmentos de

linha comp&em um conjunto de 96 caracteristicas distintas para o reconhecimento das emogoes.

Figura 11 - Caracteristicas utilizadas na classificagdo

(a) (b)

Fonte: Tang e Huang (2008).
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Foi utilizado um classificador SVM?3, com o qual se obteve um desempenho médio de
87,1% de reconhecimento na base de testes BU-3DFE. A maior taxa de reconhecimento obtida

foi de 99,2% para o reconhecimento de expressdes de surpresa.

3 Em suma, Norvig e Russel (2013, p. 648) definem SVM (Support Vector Machine, ou Maquina de Vetor de
Suporte) como uma abordagem para aprendizagem supervisionada. A técnica é atraente por construir um
separador de margem maxima (aumentando o poder de generalizacdo), possibilidade de incorporar dados em um
espaco de dimensdo superior (permitindo classificacdes lineares e ndo-lineares) e por dispensarem
parametrizacdo (ao custo de manter alguns ou todos os exemplos de teste).



33

3 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Neste capitulo sdo apresentadas as etapas do desenvolvimento do prototipo,
fundamentado nos conceitos apresentados no capitulo anterior. Sdo abordados os requisitos do

prototipo, seguidos de sua especificacdo, implementacédo e discussao dos resultados obtidos.

3.1 REQUISITOS

Nesta secdo sdo apresentados os Requisitos Funcionais (RF) e os Requisitos N&o
Funcionais (RNF) atendidos pelo prototipo.

O prototipo devera:

a) utilizar as técnicas apresentadas para deteccdo de multiplas faces em uma imagem
(RF);

b) utilizar as técnicas apresentadas para extracdo de caracteristicas faciais (RF);

c) extrair as caracteristicas relevantes para o reconhecimento das expressoes faciais
(RF);

d) utilizar redes neurais artificiais para a classificacdo de expressdes faciais (RF);

e) ser implementado utilizando o ambiente de desenvolvimento Microsoft Visual
Studio (RNF);

f) ser implementado utilizando a linguagem de programagéo C++ (RNF);

g) ser implementado utilizando a biblioteca dlib (RNF);

h) reconhecer adequadamente imagens no formato JPG e PNG (RNF);

i) otimizar o uso do processador através de paralelismo para extrair as caracteristicas
faciais (RNF);

j) disponibilizar uma interface de linha de comando para interagédo (RNF).

3.2 ESPECIFICACAO

Esta secdo apresenta a especificacdo do prototipo e suas funcionalidades, modelada com
base em uma abordagem orientada a objetos na ferramenta Cacoo®, utilizando-se a Unified
Modeling Language (UML). Foram utilizados os diagramas de casos de uso e de classe para
representar a metodologia de desenvolvimento do protoétipo.

4 Ferramenta baseada em navegador web para criacdo e edicdo de diagramas de variados tipos, incluindo
modelos UML. Criada e mantida pela empresa Nulab (CACOO, 2016).
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3.2.1 Diagramas de casos de uso

O prototipo apresenta quatro casos de uso, visualizados na Figura 12 e detalhados a
sequir.

Figura 12 - Diagrama de casos de uso
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Usuério UC02 - Classificar - UC04 - Extrair
expressies em - -- =includes - - - caracteristicas de

imagens expressies

Oucol - Treinar classificador de expressdes € responsavel pelo treinamento
da rede neural que classifica as expressdes. Para tanto, é necessario carregar as imagens de teste,
funcéo desempenhada pelo uco2 - carregar imagens. ApOS 0 carregamento, a identificagdo
de faces presentes nas imagens e extracdo de suas caracteristicas é executada no uco3 -
Extrair caracteristicas de expressdes.

E possivel executar o prot6tipo em imagens especificadas pelo usuério, através do uco2
- Classificar expressdes em imagens. Neste caso, & necessario que tenha ocorrido ao
menos um treinamento da rede previamente. Este caso de uso se assemelha ao uco1 por ambos
dependerem dos casos de uso uco3 e uco4 para carregamento de imagens a serem analisadas e

extracdo de suas caracteristicas.

3.2.2 Diagramas de classes

Nesta secéo é apresentado o diagrama de classes do prototipo, visto na Figura 13. Cabe
notar que se optou por seguir o padrdo de nomenclatura encontrado na biblioteca dlib, onde
todas as letras dos nomes de classe sdo minusculas e as palavras sdo separadas por um

underscore ().



Figura 13 - Diagrama de classes
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+ emation{): emotion_type
+ get_path{string}:string

+ sequence])int

+ sequence{int): void

+ zet{): int
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+ sadness
+ surprise

+ operator()): void

distance_extractor

+ extract_distances{full_ocbject_detection)
;distance matrix

sequence_builder

- m_emotion: emotion_type
- m_sequence: int

- m_set: int

- m_subject: int

+ build{): image_sequence

+ ematicn{emation_type): void
+ emation{): ematicn_type

+ reset{). void

+ sequence{).int

+ sequence{int): void

+ zet{): int
+ set{int): void
+ subject): int

+ subject{int): void

subject_seeker

- builder: sequence_builder
- p: path

+ subject_sesker{string)

-read_emcticn{path, sequence_builder): wvaid

- scan_folder{path, int, sequence_builder, vector<emotion_type>,
Wi image_sequence”)l: void

+scan folders{vector<emaotion type=, void{*){image segquence®)):

main

trainer

- cmd_parser: command_line_parser
- face detector: frontal_face detector

- log: logger
- predictor: shape predictor

- implemented_emactions: vector<emation_type>

- thread_detectors: thread_specific data<distance_extractor_detectors>

- emations_count: int]]

- log: logger

- emations_count: int]]

- net: mlp:kermnel_1a_c

- rootpath: string

«| - sequences: vector<image_sequence>

- configure_loggers{): void
: wector<distance_matrix=

- initialize_detectors{): void

+ main{int, char™): int

- pige_emaotion{emaotion_matrix)
+ run_classification{): void

- implemented_emation_index{emotion_typel: int

- extract distances from_file{string, frontal_face_detector, shape_predictor)

- train_iterations: int

+ trainer{string, command_line_ parser): void

+ do_treining{}): void

+ main{int, char™}: int

- populate_wvalidaticn_set{vector<image_sequence>):
wvoid

+ seriglize_trainer): void

+ subject_found{imege_sequence®): void

A classe main representa o ponto no qual a execugdo do prototipo é iniciada. Esta classe

é responsavel pela leitura de argumentos de linha de comando fornecidos pelo usuario e

inicializacdo do detector de faces e extrator de caracteristicas. Esta mesma classe, com base nos
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pardmetros informados pelo usuério, direciona a execuc¢do para a classificagdo de imagens
fornecidas ou para o treinamento do classificador.

A classe trainer tem por responsabilidade orquestrar a busca de imagens e o treino do
classificador. Esta busca acontece na forma de uma varredura de diretorios, realizada pela classe
subject seeker. Para cada arquivo de imagem de teste encontrado, uma representacdo e
gerada na forma de uma instancia da classe image sequence. A criagdo desta representacéo é
facilitada através da classe sequence builder, que torna fécil a reutilizacdo de pardmetros
entre a construcdo de uma representagéo e outra.

A classe distance extractor task € Utilizada para o treinamento da rede de forma
paralela. Para tanto, € necessario que cada thread (linha de execucéo paralela) tenha uma copia
do detector de faces e do extrator de caracteristicas faciais, sendo esta cdpia gerenciada e
encapsulada na classe distance extractor detectors.

Para a extracao das caracteristicas de expressoes faciais, a classe distance extractor
é utilizada tanto no treinamento quanto na classificacdo de imagens fornecidas pelo usuério.
Durante as etapas de treinamento e classificacdo, as emocOes detectadas ou esperadas séo

representadas através da enumeragdo emotion type.

3.3 IMPLEMENTACAO

Nesta secdo sdo detalhadas as técnicas, bibliotecas, ferramentas utilizadas e questdes

especificas do prototipo. Por fim, é detalhada a operacionalidade da implementacéo.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

Para o desenvolvimento do protétipo deste trabalho foi utilizado o ambiente de
desenvolvimento Microsoft Visual Studio Community 2015, para codificacdo na linguagem
C++. Tomou-se o cuidado para utilizar apenas bibliotecas multiplataforma, porém a
implementacéo foi realizada na plataforma Microsoft Windows 10 com arquitetura de 64 bits,
nédo tendo sido averiguada a compatibilidade com outros sistemas operacionais.

O protétipo faz amplo uso da biblioteca dlib (DLIB, 2016), versdo 18.18, a qual é
multiplataforma e implementada em C++. Dentre as funcionalidades disponibilizadas, estdo
algoritmos de aprendizado de méaquina, processamento de imagens, algoritmos numeéricos e
outros utilitarios genéricos.

A rede neural disponibilizada pela biblioteca também foi utilizada. Esta implementacao
é do tipo perceptron de multicamada com algoritmo de retropropagacdo de erro. Sao

disponibilizados os parametros alpha (correspondente ao coeficiente a, visto na se¢do 2.4) e
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momentum. Atraves deste segundo, determina-se a fracdo de uma atualizacdo de peso anterior
a ser levada adianta no proximo treino.

As técnicas utilizadas no desenvolvimento do protétipo séo apresentadas nas subsecgdes
a seguir, adotando a ordem do caso de uso uco1l e entdo ucoz, contemplando todas as

funcionalidades.

3.3.1.1 Interpretagdo de argumentos de linha de comando

O prototipo disponibiliza uma interface de linha de comando para sua execucgdo. E
através de argumentos especificos que o usuario informa sua intencéo e a forma como deseja
que o prototipo se comporte.

Para realizar a interpretacdo dos argumentos foi utilizada a classe
command line parser, Um utilitario disponibilizado pela biblioteca dlib.

Os argumentos de linha de comando suportados pelo prot6tipo serdo apresentados

juntamente com a funcionalidade correspondente.

3.3.1.2 Carregamento de imagens

Dado o caminho de uma imagem, o carregamento da mesma é feita pelo método
load image (image type, string), disponibilizado pela biblioteca dlib. O primeiro
argumento é uma estrutura que permita armazenar os componentes dos pixels carregados, e 0
segundo é o caminho absoluto da imagem, no formato JPEG ou PNG. Para armazenar a imagem
em memoria, é utilizada a forma sugerida pela biblioteca, através de um objeto do tipo

array2d<rgb pixel>, conforme visto no Quadro 5.

Quadro 5 - Carregamento de imagem em memoria

array2d<rgb pixel> img;
load image (img, path);

No carregamento de imagens para a classifica¢do, o caminho da imagem ¢é fornecido
pelo proprio usuario. Entretanto, para o treinamento € esperado uma estrutura de diretorios
correspondente ao Quadro 6, onde os niveis de cada pasta séo indicados pelo espagco em branco

em frente ao nome do diretorio.



38

Quadro 6 - Estrutura de diretorios da base de teste

Raiz /dataset

Modelo /5001

Conjunto /001

Imagem neutra /S001 001 00000001.png

Imagem com expresséo /S001_001 00000014.png

Rotulo da emogéo /s001 001 00000014 emotion.txt
Demais conjuntos /. / o

Conforme visto, é esperado que a pasta raiz informada pelo usuario possua subpastas
com imagens de uma mesma pessoa (modelo). Cada subpasta deve estar separada por conjuntos
que contenham uma imagem de expressdo neutra e outra com uma expressao da emocéo.
Ambas imagens devem respeitar a nomenclatura conforme estabelecido no Quadro 6, devendo
a imagem de emocdo neutra possuir numeracdo 1 (um). A imagem com expressao ndo possuli
restricdo quanto a sua numeracao, porém apenas sera reconhecida se no diretorio houver um
arquivo de mesmo nome, porém com prefixo emotion.txt. O contetdo do arquivo, deve estar

um codigo que represente a emocgdo da imagem, conforme Tabela 1.

Tabela 1 - Codigo das expressoes faciais de emocéo

Emocgdo | Codigo
Neutra 0
Raiva 1
Desprezo 3
Medo 4
Felicidade 5
Tristeza 6
Surpresa 7

Pode-se observar que ndo hd emocdo mapeada para o cddigo 2. Isto se da por a base
utilizada para testes do prototipo utilizar este c6digo para indicar uma emocgao nao contemplada
neste trabalho.

Esta varredura de diretorios é feita pela classe subject seeker, com auxilio de um
objeto sequence builder para coletar as informagdes de modelo, conjunto, sequéncia e
emocdo, para enfim gerar uma representacdo da imagem na forma de uma instancia da classe
image sequence. O construtor da classe subject seeker POSSui um parametro que indica o
diretdrio raiz da busca.

A busca, entretanto, é feita ao se executar 0 método scan folders, 0 qual recebe por
parametro uma lista de emocdes a serem aceitas para treinamento e uma funcéo call-back que

define o que fazer com as sequéncias criadas (neste caso, 0 objeto trainer armazena as
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sequencias em uma lista interna). Por padréo, a lista de expressdes aceitas inclui as opgoes
neutra, felicidade e tristeza, porém o usuério pode definir sua propria lista.
Embora as imagens sejam mapeadas em memodria, elas apenas sdo carregadas na etapa

de deteccdo de faces, conforme apresentado a seguir.

3.3.1.3 Deteccdo de faces

Para a deteccéo de faces é utilizada a classe frontal face detector, disponibilizada
pela dlib. Esta classe se trata de uma implementacdo do modelo desenvolvido por Dalal e Triggs
(2005), o qual se destaca por se basear na analise de Histograma de Gradiente, descrito na se¢éo

2.3.2.1. O mesmo é representado na Figura 14.

Figura 14 - Modelo de Dalal e Triggs para identificagdo de pessoas
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Fonte: adaptado de Dalal e Triggs (2005).

A primeira etapa utiliza algumas técnicas de normalizacdo de propriedades de imagem
apresentadas na se¢do 2.3.1. Ja a etapa de calculo de gradientes é explicada na se¢do 2.3.2.1.
Na etapa seguinte, cada pixel calcula um peso para um canal de histograma de gradiente,
baseado na magnitude e orientacdo do seu gradiente. Estes votos sdo acumulados em cestas de
orientacao sobre regides espaciais chamadas de células.

Devido a variacao de contraste presente dentro do gradiente de uma mesma imagem, é
realizada a normalizacdo desta propriedade localmente, isto €, dentro das células. Na etapa
seguinte, os histogramas de gradientes de oito dire¢des sdo coletados através do esquema de
janela de deteccdo deslizante (explicado na secdo 2.3.2.2). Por fim, estes gradientes sdo
classificados como pertencentes ou nao a classe buscada por um classificador SVM.

No Quadro 7 é possivel ver como obter uma instancia do detector (linha 01), seguido

de um exemplo de como extrair as faces (linha 06).
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Quadro 7 - Detec¢do de faces
01 | frontal face detector f detector = get frontal face detector();
02 | //
03 | array2d<rgb pixel> img;
04 load image (img, path);
05
06 std::vector<dlib::rectangle> dets = f detector (img);

O retorno da execuc¢do do detector de faces é um vetor de retangulos, representando as
coordenadas e tamanho das faces encontradas na imagem fornecida como parametro. A partir

destas imagens € possivel extrair as caracteristicas faciais.

3.3.1.4 Extracdo de caracteristicas faciais

Nesta etapa, é utilizado o objeto shape predictor, da biblioteca dlib, para a extragdo
de pontos sobre as faces detectadas na etapa anterior. Esta classe é a implementagdo da
biblioteca para 0 modelo de Kazemi e Sullivan (2014) utilizam um arranjo “cascata” de arvores
de regressdo® N&o sdo utilizadas técnicas de pré-processamento ou segmentagdo de imagens.
Os autores utilizam, no entanto, uma indexacdo de pixels baseada pela sua intensidade e
proximidade com a forma esperada. Eles recomendam por este motivo, que o algoritmo seja
executado para a saida de um detector de faces, ja que o classificador depende de a forma
buscada (uma face humana) ocupar as mesmas dimensdes das imagens de treinamento na
imagem sendo classificada.

O classificador desenvolvido necessita de poucos treinos para reduzir a margem de erro,
além de ser executado muito rapidamente (na ordem de poucos milissegundos) com coeficientes
de erro tdo baixos quanto 0.049.

Este objeto € de uso genérico, podendo ser treinado para reconhecer diferentes formas,
conforme mostrado por Kazemi e Sullivan (2014). Entretanto, no site oficial da biblioteca é
possivel obter 0 arquivo shape predictor 68 face landmarks.dat, QUE € UMA Versdo
serializada de um shape predictor treinado para o reconhecimento de 68 pontos sobre faces
humanas.

No Quadro 8 € demonstrado como é feito o carregamento deste arquivo para utilizacéo
no protatipo, seguido de um trecho onde o mesmo € utilizado na saida da etapa anterior para

extracdo das caracteristicas faciais.

5 Arvores de regressdo e classificacdo sdo descritas por Timofeev (2004) como um método que constréi arvores
de decisdo com base em informacdes histéricas de um conjunto de dados. Estas arvores de decisdo, por sua vez,
podem ser usadas para classificacdo de novas informacdes.
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Quadro 8 - Carregamento do detector de pontos faciais
01 | shape predictor predictor;
02 | deserialize ("shape predictor 68 face landmarks.dat")
03 >> predictor;

Embora o protétipo ndo apresente saida grafica, a Figura 15 ilustra um tracado obtido a
partir da saida dos 68 pontos retornados pelo shape predictor. A imagem foi obtida ao se
executar o exemplo de aplicacdo deste detector no site da biblioteca sobre uma das imagens da

base de testes.

Figura 15 - Tragcado obtido a partir dos pontos faciais rertornados pelo shape predictor

Na Figura 16 € possivel observar todos os 68 pontos individualmente para esta mesma

imagem, juntamente com seus indices.



Figura 16 - Pontos extraidos
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No Quadro 9 ¢é listado o codigo que une as etapas anteriores a atual. O mesmo é

explicado a seguir.

Quadro 9 — Extracdo das caracteristicas visuais

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

std::vector<distance matrix> extract distances from file(
string é&path,
frontal face detector &f detector,
shape predictor &s predictor) {

array2d<rgb pixel> img;
load image (img, path);

std::vector<dlib::rectangle> dets = f detector (img);

std::vector<distance matrix> distances;

for (int i = 0; 1 < dets.size(); i++) {
auto face = dets.at(i);
full object detection shape = s predictor (img, face);
distance matrix matrix = extract distances (shape);

distances.push back (matrix);

}

return distances;

O algoritmo inicia com o carregamento da imagem na linha 07 — podendo esta ter sido

fornecida pelo usuario ou descoberta pelo treinador. Em seguida, na linha 09, é executado o
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detector de faces, sendo as faces detectadas armazenadas em um vetor. Para cada uma destas,
0 extrator de caracteristicas faciais é executado. O objeto retornado, full object detection,
possui as coordenadas dos 68 pontos mencionados anteriormente.

For fim, as caracteristicas relevantes para o reconhecimento de expressdes faciais séo

extraidas pelo método extract distances, abordado a seguir.

3.3.1.5 Extracdo de caracteristicas de expressdes faciais

Ap0s a obtencdo dos pontos faciais na etapa anterior, sdo calculadas 24 distancias entre
estes, representando o relaxamento ou contragdo muscular envolvidos na expressdo das
emocdes atraves da face. As distancias consideradas foram inspiradas pelo trabalho de Tang e

Huang (2008) e podem ser visualizadas na Tabela 2.

Tabela 2 - Caracteristicas de expressao facial

Identificacdo | Descrigédo

1 Comprimento da sobrancelha direita.

2 Comprimento da sobrancelha esquerda.

3 Distancia entre a parte interna das sobrancelhas.

4 Distancia entre a parte interna dos olhos.

5 Disténcia entre o canto interno da sobrancelha direita e o canto interno do olho
direito.

6 Distancia entre o canto interno da sobrancelha esquerda e o canto interno do olho
esquerdo.

7 Disténcia entre o canto externo da sobrancelha direita e o canto externo do olho
direito.

8 Distancia entre o canto externo da sobrancelha esquerda e o canto externo do olho
esquerdo.

9 Disténcia entre o canto interior do olho direito e a narina direita.

10 Distancia entre o canto interior do olho esquerdo e a narina esquerda.

11 Largura do olho direito.

12 Largura do olho esquerdo.

13 Altura do olho direito.

14 Altura do olho esquerdo.

15 Distancia entre o canto externo do olho direito e o canto externo direito da boca.

16 Distancia entre o canto externo do olho esquerdo e o canto externo esquerdo da
boca.

17 Distancia entre o canto externo direito da boca e a origem da mandibula direita.

18 Distancia entre o canto externo esquerdo da boca e a origem da mandibula esquerda.

19 Distancia entre a narina direita e o 1&bio superior médio.

20 Distancia entre a narina esquerda e o labio superior médio.

21 Distancia entre a narina direita e o queixo.

22 Distancia entre a narina esquerda e 0 queixo.

23 Largura da boca.

24 Abertura da boca.

Para melhor entendimento, a Figura 17 apresenta estas distancias com base nos pontos
da Figura 16.



Figura 17 - Distancias entre pontos faciais para o reconhecimento de expressdes
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Conforme citado na subsecdo anterior, o calculo destas distancias é realizado pelo

metodo extract distances, listado parcialmente no Quadro 10.

Quadro 10 - Calculo das distancias referentes a expressdes faciais

01 | distance matrix extract distances (full object detection &shape)
02 distance matrix distances;

03 int index = 0;

04

05

06 | double reference = get distance(shape.part(42), shape.part(45));
07 double greatestDistance = -1;

08 double smallestDistance = 10el00;

09

10 // 01 - the length of the right eyebrow

11 define (shape, distances, index++, 22, 26, reference,

12 greatestDistance, smallestDistance);

13 /..

14 // 24 - the height of the mouth

15 define (shape, distances, index++, 51, 57, reference,

16 greatestDistance, smallestDistance);

17

18 greatestDistance -= smallestDistance;

19 for (int i = 0; 1 < index; i++) {

20 distances (i) =

21 (distances (i) - smallestDistance) / greatestDistance;
22 }

23 return distances;

24 }

{
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Inicialmente, € calculada a largura do olho direito para que esta medida seja usada na
normalizacdo dos demais valores. Isto €, ao inves de retornar as distancias absolutas entre os
pontos, 0 método normaliza todas distdncias com base em uma que ndo se modifica
independente da expressdao manifestada.

Em seguida, é realizado o célculo da distncia normalizada em relacdo a distancia
descrita anteriormente. E feita também a coleta da maior e da menor distancias calculadas, de
forma que, entre as linhas 18 e 22, todas as distancias se encontrem entre 0 e 1. Esta etapa é
crucial para o correto funcionamento do classificador, descrito na proxima subsecao.

No Quadro 11 séo listados 0s métodos get distance € define, que calculam as

distancias e as armazenam na matriz de resultados.

Quadro 11 - Métodos utilitarios para o calculo de distancias faciais

01 | inline double get distance(point &point a, point &point b) {
02 long xd = point b.x() - point a.x();

03 long yd = point b.y() - point a.y();

04 return sqrt(xd * xd + yd * yd);

05 | }

06

07 | inline double define(full object detection &shape,

08 distance matrix &distances,

09 int index, int point a, int point b, double reference,
10 double &greatestDistance, double &smallestDistance) {
11

12 point p a = shape.part(point a);

13 point p b = shape.part(point Db);

14 double distance = get distance(p _a, p b) / reference;
15 distances (index) = distance;

16

17 if (distance > greatestDistance) {

18 greatestDistance = distance;

19 }

20 if (distance < smallestDistance) {

21 smallestDistance = distance;

22 }

23 return distance;

24 |}

25

O meétodo get distance € responsavel por calcular a distancia euclidiana entre dois
pontos da imagem. O segundo método, define, calcula a distancia entre dois elementos do
vetor de pontos faciais dados apenas os seus indices, realiza a normalizacdo da distancia com
base no parametro reference (a largura do olho direito) e armazena o valor no indice indicado
da matriz de distancias. Adicionalmente, 0 método verifica se distancia recém-calculada é a
maior ou a menor até 0 momento, armazenando o valor para posterior normalizagcdo das demais

distancias.



46

3.3.1.6 Treinamento da rede neural

Com as distancias extraidas e ja normalizadas, o treino da rede ocorre de maneira
simples. Primeiramente, séo interpretados os argumentos de linha de comando --no1 € --no2
fornecidos pelo usuario, que denotam, respectivamente, a quantidade de nds da primeira e da
segunda camada oculta. E interpretado também o argumento -1, que determina a quantidade de
iteracOes de treinamento. Com isto, é instanciado um objeto do tipo mlp::kernel 1a c,
disponibilizado pela dlib, com as configuracdes indicadas pelo usuério.

Caso o usuario ndo forneca nenhum parametro de treinamento, a rede segue a arquitetura
24-26-24-3 e executa 500 iteracOes de treinamento, para as emogdes neutra, felicidade e tristeza.

A interpretacdo de argumentos e instanciacdo da rede podem ser vistos no Quadro 12.
Conforme visto no diagrama de classes (Figura 13), a rede é representada pelo atributo net.
Entretanto, por uma peculiaridade da biblioteca, ndo € possivel realizar uma atribuicéo direta
para atributos desse tipo. Uma alternativa € o uso de ponteiros, e outra, mais simples, é a
invocacdo do método swap, conforme visto na listagem de codigo, que troca as configuragdes

da rede com as de outra rede criada.

Quadro 12 - Configuracédo da rede neural

01 | void run_training() {

02 train iterations = get option(cmd parser, "i", train iterations);
03 int hidden nodes first = get option(cmd parser, "nol", 26);
04 int hidden nodes second = get option(cmd parser, "no2", 24);
05

06 mlp::kernel la c custom net (24,

07 hidden nodes first,

08 hidden nodes second,

09 enabled emotions.size());

10 net.swap (custom net);

11 /]

12 |}

As imagens de testes coletadas na primeira etapa sdo divididas em um grupo de
treinamento e um de validacéo, sendo reservado um terco da quantidade total de imagens para
este segundo.

Para a obtencdo da matriz de distancia, procedimento este descrito nas etapas anteriores,
o treinador utiliza a quantidade de threads suportada pelo processador da maquina do usuario.
Estas threads executam a operagdo parénteses da classe distance extractor task
(operator () ()), aqual executa todas as etapas de extracdes de caracteristicas e alimentam um
vetor contendo as matrizes de distancia das imagens de teste.

O treinamento da rede inicia apenas apds a extracdo das caracteristicas de todas as

imagens e se d& conforme visto no Quadro 13.
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Quadro 13 - Treinamento da rede

01 | for (int iteration = 0;

02 iteration < train iterations;

03 iteration++) {

04

05 for (int 1 = 0; i < sequences.size(); i++) {

06 image sequence sequence = sequences.at(i);

07 distance matrix input = input vectors[i];

08 emotion type e = sequence.emotion();

09

10 matrix<double> output (enabled emotions.size(),1);
11 for (int emi = 0; emi < output.size(); emi++)
12 output (emi) = 0;

13

14 output (implemented emotion index(e)) = 1;

15 net.train (input, output);

16 }

17 }

O método implemented emotion index Simplesmente busca o indice de uma emogéo
na lista de emoc0es definidas para treino pelo usuario. A variavel input vectors contém as
matrizes de distancia obtidas para cada image sequence Selecionada para o treinamento.

Ap0s a execucdo do treinamento, sdo realizados testes sobre o grupo de validacdo. Cada
imagem de validacdo tem suas caracteristicas extraidas e classificadas pela rede treinada. Em
seguida, o resultado da rede é comparado com o esperado. A partir destes testes € montada uma
matriz de confusdo, impressa no terminal de comando.

A execucdo de uma classificagdo, tanto para validacdo quanto para uso final do
protétipo, é realizada simplesmente alimentando a rede com uma matriz de distancias, e
analisando a matriz retornada. Nessa matriz resultante, cada indice representa a pontuacdo de
uma emocao. Como resultado final desta classificacdo, é escolhido o indice que possui 0 maior
valor, e entdo é consultada a emocéo na lista de emocGes definidas pelo usuério.

Ao final do treinamento, a rede é serializada em um arquivo emotiv.dat, para que a

mesma possa ser utilizada na posterioridade apenas para classificagéo.

3.3.2 Operacionalidade da implementacéo

O protétipo e disponibilizado na forma de um executavel, emotiv.exe, juntamente com
0S arquivos emotiv.dat € shape predictor 68 face landmarks.dat, explicados na secao
anterior. O uso do protétipo é feito através de instrugdes passadas pelo terminal de comandos
do sistema operacional. Para as demonstragdes a seguir, foi utilizado o terminal nativo do

sistema operacional Windows 10.
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Visando manter um padrdo com o que é esperado de programas de linha de comando,

foi disponibilizada a opcao -n (help), que exibe as instrucdes de uso do protdtipo. A saida deste

comando pode ser vista na Figura 18. Com base nela, serdo descritas as formas de uso.

Figura 18 - Instrucdes de uso

Modo de usar:
treinamento -
classificacao -

execucao:
-C <arg>

opcoes gerais:
-h
--s5p <arg»

-t
-V

treinamento:
--dataset <arg>»

-e <arg»

-i <arg>

--nol <arg:
--no2 <arg:

-r

--threads <arg>»

BN CHAWINDOWS\system32iemd.exe — O *

E:\devigitiemotiviemotivix64\Releaseremotiv -h

emotiv.exe [opcoes gerais] -t --dataset <pasta>
emotiv.exe [opcoes gerais] [-c <arquivo>] <imagens>»

Utiliza o arquivo <arg> como classificador (padrao:
‘emotiv.dat’).

(help) Exibe esta mensagem de ajuda.

({shape predictor) Utiliza o shape predictor do arquivo
<arg> (padraoc: 'shape_predictor_68_face_landmarks.dat’).
Treina o detector de emocoes e persiste no disco.
{verbose) Exibe etapas do treinamento ou classificacaso no
terminal.

Utiliza as imagens do dataset definido em <arg» para o
treinamento.

Define as emocoes que serac treinadas. <arg> dewve ser uma
concatenacac do codigo numerico de cada emocao, sendo: (1)
raiva, (3) desprezo, (4) medo, (5) felicidade, (86)
tristeza, (7) surpresa. (padraoc: 56)

Executa <arg» iteracoes durante o teste. (padrac: 1868)
Utiliza <arg> nos na primeira camada oculta. (padrao: 26)
Utiliza <arg» nos na segunda camada oculta. (padrao: 26)
{(randomize) Ordena o dataset de forma aleatoria.

Utiliza <arg> threads para o treinamento (padrac: suportado
pelo processador).

Conforme visto, existem duas formas de uso, que mapeiam 0s €asos de Uso Uco1 e Uco2

(Figura 12). Ambas as formas sé@o descritas a seguir.

3.3.2.1 Treinamento do classificador

Para executar o treinamento da rede, e assim gerar um novo arquivo emotiv.dat, €
necessario informar as opcdes -t e --dataset, Sendo esta ultima seguida pela pasta raiz da
base de testes, conforme descrito no Quadro 6. Um exemplo de saida da execucao do programa

apenas com estas opcdes € ilustrado na Figura 19.
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Figura 19 - Treino padrdo do protétipo
BN CAWINDOWS\system32\cmd.exe — m| %

E:vdevigitiemotiviemotivix64\Releaseremotiv -t --dataset e:\dev\dataset\cohn-kanade-images
194 imagens encontradas

97 neutra

5 raiva

5 satisfatno
0 desprezo

5 medo

69 felicidade
28 tristeza

e surpresa

Iniciando treinamento

Iniciando testes

1 /5016/006/5010 006 0POLE0O1.png

ERRADD: classificou tristeza ao inves de neutra
2 /5011/002/5011 002 9POLE881.png

ERRADD: classificou tristeza ao inves de neutra
3 /5011/006/5011 P06 9POLE8O1.png

ERRADD: classificou tristeza ao inves de neutra
2 /5014/002/5014 002 900O0E0O1.png

ERRADD: classificou tristeza ao inves de neutra
..

BN CAWINDOWS\system32\cmd.exe — m| %

60 /5B76/006/5876_886_80000819.png Py
CERTO: classificou felicidade
61 /5878/004/5878_884_80000027 .png
ERRADD: classificou tristeza ao inves de felicidade
62 /50879/004/5079 004 0OOLEO26.png
CERTO: classificou felicidade
63 /5083/003/5083_003_0000e810.png
CERTO: classificou felicidade
64 /5085/002/5085 002 0000E814.png
CERTO: classificou felicidade
neu tri fel
neu B 32 B
tri 2] 9 2]
fel 2] 1 22

Acertos: 31

E:\devigitiemotiviemotivix64\Releaser, o

E possivel, entretanto, executar o classificador com a opgdo -v para exibir um
rastreamento das etapas de classificacdo, com informagdes de duracdo de tempo e thread em
execucao. A saida para a mesma instrucdo da figura anterior, porém com a opgéo -v, pode ser

vista na Figura 20.
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Figura 20 - Treino padrdo com saida verbosa

B CAWINDOWS\system32\emd.exe — O b
:\devidataset\cohn-kanade-images/5876/066/5676_086_00808019.png »

23477 INFO [1] emotiv.trn: Extraindo distancias:

e
23553 INFO [3] emotiv.trn: Extraindo distancias: e:\dev\dataset\cohn-kanade-images/S878/684/S8758_0604_00800027.png
23741 INFO [4] emotiv.trn: Extraindo distancias: e:\dev\dataset\cohn-kanade-images/S879/684/S8679_604_ 00800026.png
23868 INFO [2] emotiv.trn: Extraindo distancias: e:\dev\dataset\cohn-kanade-images/S@83/683/5683_803_00800019.png
23888 INFO [1] emotiv.trn: Extraindo distancias: e:\dev\dataset\cohn-kanade-images/S@85/682/S685_0802_00800014.png
24238 INFO [8] emotiv.trn: Iteracoes definidas: 586

Iniciando testes

1 /50168/806/5616_686_08886801. png
26244 INFO [@] emotiv.trn: ©.999986 - neutra
26245 INFO [@] emotiv.trn: 8.88652586 - tristeza
26247 INFO [@] emotiv.trn: 8.999994 - felicidade
ERRADO: classificou felicidade ao inves de neutra
2 /5011/802/5611_6682_068868801.png
26254 INFO [@] emotiv.trn: ©.999986 - neutra
26256 INFO [@] emotiv.trn: ©.08628842 - tristeza
26258 INFO [@] emotiv.trn: 8.999994 - felicidade
ERRADO: classificou felicidade ao inves de neutra
3 /SB11/866/5811 886 88688801 .png v

Nesta forma € exibido o tempo em milissegundos desde o inicio da execucdo do
programa até o momento em que a mensagem foi emitida, possibilitando ter uma estimativa de
desempenho do sistema. Informagdes como quantidade de iteracGes e nds ocultos nas camadas
também sdo exibidas, assim como a pontuacdo de cada emoc¢ao na etapa de classificacao.

3.3.2.2 Execucdo do classificador

Uma vez que um classificador tenha sido treinado, ou obtido de alguma outra fonte, é
possivel executar a classificacdo simplesmente fornecendo um ou varios caminhos de imagens
e diretdrios de imagens para o prot6tipo. Na Figura 21 foi executada a classificacdo em imagens
ndo rotuladas, havendo entre as classificacdes imagens com mdltiplas faces e tamanhos, com

formato de arquivo diferente do usado no treinamento e com uma imagem monocromatica.
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Figura 21 - Exemplo de classificacéo

BN CAWINDOWS\system32icmd.exe - O *
E:\devigitiemotiviemotivix64\Releaseremotiv happy-people.jpg ./album -
Analizando happy-people.jpg

Face @: felicidade 9.881938
Face 1: felicidade 8.881938
Face 2: felicidade 1.1483e-311
Face 3: felicidade 1.69487e-21
Face 4: felicidade 4.94866e-324
Analizando .‘album\Andre sorrindo.jpg
Face @: felicidade 5.26354e-315
nalizando .%albumiEli meio feliz, de oculos.]jpg
Face @: neutra &.529538
Analizando .‘\album\Gustavo sorrindo, metade sombra.jpg
Face @: felicidade 1.97833e+15
Analizando .‘\album\Gustavo, MNurielly e amigo sorrindo, baixa qualidade.jpg
Face @: felicidade 1.89951e+12
Face 1: felicidade 1.89951e+12
Face 2: felicidade 1.69487e-21
inalizando .\album\lLeander neutro, off-center.jpg
Face @: neutra @.525699
Analizando .halbumileander neutro.jpg
Face @: neutra @.535888
inalizando .‘\album\lLeander sorrindo, monochrome.jpg
Face @: felicidade 1.69467e-21
Analizando .%\albumileander triste.jpg
Face @: tristeza -4.96388e-24
inalizando .‘\album\Maicon serioc.jpg
Face @: tristeza 6.95161e-318
inalizando .\album\Reinoldo sorrindo.jpg
Face @: felicidade 6.59767e+12
Mnalizando .\album\Vivian e Bruno sorrindo.jpg
Face @: felicidade 5.26354e-315
Face 1: felicidade 1.69487e-21

3.4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para o treinamento do classificador foi utilizada a base de imagens CK+ (Extended
Cohn-Kanade Dataset), a qual é composta por 593 sequéncias de imagens de 123 individuos
(LUCEY et al., 2010). As sequéncias de imagens variam em duracdo de 10s até 60s, iniciando
com uma expressdo facial neutra e terminando com uma expressdo universal. Além das
imagens, sdo inclusos também rétulos de expressGes faciais, de codigos de acdo facial e de
pontos das faces, fazendo desta uma base bem abrangente para o estudo de deteccdo de
expressdes faciais de individuos.

As imagens que compdem a base sdo, em sua maioria, monocromaticas, com resolucéo
de 640 x 490 pixels. O restante das imagens sao coloridas e possuem resolucdo de 640 x 480
pixels. A estrutura de diretérios na qual as imagens se encontram teve forte influéncia no
desenvolvimento do prot6tipo, tendo sido descrita na se¢do 3.3.1.2 (Quadro 6).

Para a avaliacdo do proto6tipo, foi gerado um arquivo de comando em lotes do Windows
(batch file) no qual varias configuracdes de classificacdo foram testadas. As configuracGes
testadas sdo uma combinacao de:

a) quantidade de emocdes: foram testadas as combinagdes (1) neutra e felicidade, (2)

neutra, felicidade e tristeza, e (3) neutra, raiva, felicidade e tristeza;
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b) quantidade de nds ocultos na primeira camada: valores pares iniciando em 12
(metade do tamanho do vetor de entrada da rede) até o minimo entre 24 e quatro
vezes a quantidade de emocdes;

c) quantidade de nos ocultos na segunda camada: valores pares iniciando com a mesma
quantidade de emocGes até a quantidade de nds da primeira camada;

d) quantidade de iteragdes: treinos com 200, 500 e 1200 iteragdes.

Devido ao grande volume de dados produzido e a auséncia de uma ferramenta para
processamento automatico destes, optou-se por apresentar a combinacdo das trés quantidades
de iteragdes, juntamente com a maior e menor quantidade de neurdnios em cada camada oculta.

Na Tabela 3 é apresentado o desempenho da rede para as expressdes neutra e felicidade.

Tabela 3 - Desempenho do prot6tipo para expressdes Neutra e Felicidade

IteracOes | NOs na 12 camada | NOs na 22 camada | Taxa de acerto
200 12 2 50%
200 12 12 50%
200 24 2 50%
200 24 24 50%
500 12 2 50%
500 12 12 50%
500 24 2 50%
500 24 24 98%
1200 12 2 50%
1200 12 12 98%
1200 24 2 50%
1200 24 24 50%

Os resultados para as emoc0es neutra, felicidade e tristeza sdo mostrados na Tabela 4.

Tabela 4 - Desempenho da rede para expressdes Neutra, Felicidade e Tristeza

IteracOes | NOs na 12 camada | NOs na 22 camada | Taxa de acerto
200 12 4 50%
200 12 12 50%
200 24 4 50%
200 24 24 50%
500 12 4 50%
500 12 12 50%
500 24 4 84%
500 24 24 89%
1200 12 4 50%
1200 12 12 50%
1200 24 4 50%
1200 24 24 50%

Por fim, a Tabela 5 demonstra o desempenho para classificacdo destas mesmas

expressoes, alem da expresséo facial de raiva.
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Tabela 5 - Desempenho da rede para expressdes Neutra, Raiva, Felicidade e Tristeza

IteracBes | N6s na 12 camada | NGOs na 22 camada | Taxa de acerto
200 12 4 74%
200 12 12 74%
200 24 4 50%
200 24 24 74%
500 12 4 67%
500 12 12 67%
500 24 4 67%
500 24 24 74%
1200 12 4 50%
1200 12 12 50%
1200 24 4 50%
1200 24 24 51%

Observa-se que a rede apresentou desempenho idéntico para diversas combinacdes.
Nestes casos, os valores de saida correspondentes a cada emocdo também ndo variaram entre
uma classificagdo e outra (ficaram “fixos”). No Quadro 14 ¢é apresentada a matriz de confuséo
para um caso de treinamento correto, das emoc¢Oes neutra, felicidade e tristeza, com 24
neuronios em cada camada oculta, treinados em 500 iteracOes e que alcangou a taxa de
reconhecimento de 89%.

Quadro 14 - Matriz de confusdo para um treinamento bem-sucedido

Neu. | Fel. Tri.
Neu. 28 0 4
Fel. 1 22 0
Tri. 2 0 7

Para fins comparativos, é apresentada no Quadro 15 a matriz de confusdo resultante do
treinamento das emogdes neutra, raiva, felicidade e tristeza, com 24 neurdnios na primeira
camada oculta e 4 na segunda, treinados em 500 iteracfes e com taxa de reconhecimento de

67%.

Quadro 15 - Matriz de confusdo para um treinamento mal-sucedido
Neu. | Rai. Fel. Tri.
Neu. 47 0 0 0

Rai. 15 0 0 0
Fel. 23 0 0 0
Tri. 9 0 0 0

O padréo apresentado no Quadro 15 se repete por uma grande parcela dos testes

realizados, onde todas as avalia¢Ges sdo classificadas como uma unica expressdo facial. N&o
obstante, constatou-se que ao executar os testes com a configuragdo de sucesso novamente ndo
ha garantia que o desempenho resultante do classificador seja replicado, podendo até mesmo

cair no padréo que resulta sempre na mesma classificagéo.
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Foi considerada a possibilidade de existir algum erro na implementagéo da extragédo de
caracteristicas em mdaltiplas threads, porém o mesmo padrdo de erro se repete quando o
prototipo é executado com uma Unica thread.

3.4.1 Comparacgdo com trabalhos correlatos

O Quadro 16 apresenta um comparativo entre o protétipo desenvolvido e os trabalhos

correlatos.
Quadro 16 - Comparativo com os trabalhos correlatos
Caracteristicas / | Oliveira e Jaques | Filko e Martinovi¢ | Tang e Huang Protétipo
Trabalhos (2013) (2013) (2008) desenvolvido
Emogoes_ 5 6 5 9
reconhecidas
Classificador Redes neurais Redes neurais SVM Redes neurais
!Dlmensao das 2D 2D 3D 2D
imagens
Caracteristicas Distancias entre . Distancias Distancias entre
s Eigenfaces

classificadas pontos entre pontos pontos
Taxade 89,87% 70% 87,1% 89%
reconhecimento

Cabe notar que a contagem de emocdes reconhecidas néo inclui a expresséo neutra, onde
todos os trabalhos, bem como o protétipo, foram capazes de reconhecer. Para a taxa de
reconhecimento deste trabalho foi utilizado o resultado do cenario no qual a classificacéo
ocorreu normalmente. Nenhum dos trabalhos correlatos cita erros no classificador, como
ocorrido no prototipo.

Pode-se observar que a classificagdo com base em distancias entre pontos faciais
especificos apresentou resultados melhores que a classificacdo por eigenfaces, realizada no
trabalho de Filko e Martinovi¢ (2013).

A utilizacdo de redes neurais para a classificacdo de expressdoes em imagens 2D se
mostrou levemente superior a classificacdo por SVM em imagens 3D, que possuem mais dados
disponiveis para analise.

E importante ressaltar, entretanto, que foram comparados os resultados da classificacéo
de apenas duas expressdes faciais universais deste trabalho contra o conjunto completo
classificado pelos demais trabalhos. Seria necessario terem sido classificadas as mesmas

emoc0es para poder realizar afirmagdes mais precisas.
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4 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um prot6tipo para a classificagdo de um
subconjunto das expressdes faciais universais. Foram utilizadas técnicas de processamento de
imagens e visdo computacional para a identificacio de faces e reconhecimento de
caracteristicas, além da classificacdo em emocdes através de uma rede neural artificial (RNA)
multicamadas.

O protétipo resultante foi capaz de reconhecer as expressoes neutra, felicidade e tristeza,
mostrando a viabilidade das técnicas empregadas. Observou-se, também, que para a
classificacdo de mais emocdes se fazem necessarios ajustes no classificador. Isto possivelmente
se da por conta de algum erro na utilizacdo de ponteiros durante a implementacao do prot6tipo
— resultando em impurezas nos dados usados para treino — ou por existir um erro na
implementacdo RNA utilizada.

Este trabalho serviu, também, como um estudo de caso da biblioteca dlib, onde sua
aplicacdo para extragdo de caracteristicas faciais se mostrou satisfatéria. Nao é possivel concluir
0 mesmo a respeito da sua implementacdo de RNA, conforme citado anteriormente. Embora
exista um exemplo de uso da rede no site oficial do desenvolvedor, este contempla a utilizacédo
da rede com apenas um no de saida (DLIB, 2016). N&o foram encontradas utilizacfes da rede
com multiplos nés de saida em outros trabalhos, nem mesmo em repositorios online de cddigo
aberto.

O proto6tipo desenvolvido foi capaz de atender os casos de uso propostos e, caso seja
resolvido o impedimento em relacdo ao classificador, se mostra promissor para sua utilizacéo
genérica. Adicionalmente, o prot6tipo disponibiliza uma interface de linha de comando
abrangente e relativamente simples de ser utilizada, facilitando o uso por usuérios humanos e
também por sistemas automatizados, seja para experimentacdo de diferentes configuracdes de

treino ou para a classificacdo das expressoes faciais em imagens.

4.1 EXTENSOES

Dentre as possiveis extensdes para este trabalho, pode-se citar:

a) alterar o classificador de caracteristicas de expressbes faciais para uma
implementacdo mais confidvel ou mesmo outra técnica — a prépria biblioteca
utilizada disponibiliza outros algoritmos de aprendizagem de maquina mais
modernos (KING, 2009);

b) permitir que o protdtipo, em seu modo de classificagdo, continue em execucao até

que o utilizador, humano ou robético, informe o contrario, assim se torna mais viavel
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a utilizacdo do prot6tipo como um componente de outros sistemas;

exibir as coordenadas e dimensdes das faces detectadas pelo protétipo;

realizar a classificacdo das demais expressdes faciais universais;

embutir a rede serializada de uma etapa de treinamento de sucesso junto ao
executavel final, dispensando o utilizador de ter que realizar o treinamento ou de

utilizar um arquivo emotiv.dat.
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