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RESUMO

ROSA, Carina Cristina, BUENO, Felipe. IDENTIFICACAO DE EMOCOES
MEDIANTE EXPRESSOES FACIAIS EM IMAGENS DE WEBCAM UTILIZANDO
TECNICAS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA EM AMBIENTE WEB. 2013. 54 f.
Trabalho de Conclusdo de Curso de Tecnologia em Andlise e Desenvolvimento de
Sistemas - Universidade Tecnologica Federal do Parana. Ponta Grossa, 2013.

Por meio de diversas pesquisas realizadas na literatura relacionadas com
reconhecimento de expressdes faciais, percebeu-se a auséncia de aplicacdes no
contexto web, ou seja, com uma interface para o usuario final sendo exibida em um
navegador comum, com acesso a webcam. O presente trabalho propde uma solucéo
utilizando a internet para realizar esta tarefa. O trabalho é inicializado com a revisdo
bibliografica referente a emocbes, reconhecimentos de padrbes e analise de
trabalhos correlatos. Posteriormente é estudada a metodologia de desenvolvimento.
Apos a execucdo das tarefas anteriores, é desenvolvidos os médulos do sistema,
bem como a definicho do esquema de treinamento da PCA (Andlise de
Componentes Principais) e a aquisicdo de imagens para tal tarefa. Com a base de
dados CAFE e utlizando o processamento de equalizagdo de histograma
juntamente com o filtro Sobel, definidos na biblioteca JavaCV, obteve-se uma taxa
de reconhecimento de 100% para a emocao alegria.

Palavras-chave: Andlise de Componentes Principais. Processamento de Imagens.
Reconhecimento de Padrdes. JavaCV.



ABSTRACT

ROSA, Carina Cristina, BUENO, Felipe. IDENTIFICATION OF EMOTIONS
THROUGH FACIAL EXPRESSIONS IN WEBCAM IMAGES USING MACHINE
LEARNING TECHNIQUES IN WEB ENVIRONMENT. 2013. 54 f. Work Completion
Course Technology Analysis and Systems Development - Federal Technological
University of Parana. Ponta Grossa, 2013.

Through various researches in the literature related to facial expressions recognition,
it was noticed the lack of web context applications, in other words, with an end-user
interface running on a common web browser with access to webcam. This work
proposes a solution using the internet to accomplish this task. The work will start with
a literature review concerning emotions, pattern recognition and analysis of related
works. After that will be studied development methodology. After performing the
previous tasks will be developed system modules, as well as the definition of the
training scheme of PCA (Principal Component Analysis) and image acquisition for
such a task. With CAFE database and using the histogram equalization processing
with the Sobel filter as defined in JavaCV library, obtained a joy emotion recognition
rate of 100%.

Keywords: Principal Component Analysis. Image Processing. Pattern Recognition.
JavaCV.
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1 INTRODUCAO

Segundo Alves (2008, p.1) "Uma emogao € um estado mental e fisioldgico
associada a uma ampla variedade de sentimentos, pensamentos e
comportamentos”. Juntamente com olhar a expressao facial € uma das formas que
os seres humanos utilizam para expressar suas emocgoes, interagindo assim com as
outras pessoas (PESTANA, 2005). Para Picard (1997), computacdo afetiva é o

estudo das emocdes em diversos sistemas de informacao.

Segundo Sandmann e Senaga (2002), os seres humanos utilizam o
reconhecimento facial para identificar quais sédo os animos de uma pessoa, definindo
assim o tipo de interacdo apropriada. Tal tarefa é consideravelmente facil para o
cérebro humano, porém para um computador ndo. Uma solucdo para essa situacao

é utilizar modelos matematicos que representem a tarefa cerebral de aprendizado.

Oliveira (2008) utilizou &rvore de decisdo em conjunto com a metodologia
FACS (Sistema Psicolégico de codificacdo Facial) (EKMAN et al, 2002), na qual
“..classifica todos os movimentos musculares faciais, denominados de Unidades de

Acao (AU)..”(OLIVEIRA, 2008, pg 44) .

O presente trabalho tem como objetivo identificar expressdes faciais a partir
de imagens da internet por meio de webcam, utilizando a técnica de Andlise de

Componentes Principais.

1.1 OBJETIVOS

Para melhor delineamento do trabalho, foram definidos os seguintes obijetivos:

1.1.1 Objetivo Geral

Identificar emoc¢des em imagens capturas por meio de uma webcam em

ambiente web;
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1.1.2 Objetivos Especificos

— Coletar imagens de voluntarios por meio de webcam;

— Realizar o pré — processamento nas imagens;

— Aplicar técnicas de aprendizado de maquina utilizando Analise de
Componentes Principais para identificagéo das principais emogdes;

— Realizar o treinamento com bases de imagens faciais disponiveis na
internet;

— Realizar experimentos com imagens adquiridas de faces de voluntérios;

— Retornar as emocgdes reconhecidas.

1.2 JUSTIFICATIVA

Durante pesquisas realizadas na literatura relacionadas com reconhecimento
de expressoes faciais, verificou-se a auséncia de aplicagbes desse tipo em ambiente
web, ou seja, com uma interface para o usuéario final sendo exibida em um

navegador comum com acesso a webcam.

Partindo deste pressuposto, o presente trabalho propde uma solugéo

utilizando a internet para realizar esta tarefa.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. No primeiro sdo descritos 0s

objetivos e a motivagao do mesmo.

O segundo capitulo apresenta a fundamentacdo teodrica, onde sé&o
encontradas informacgdes relacionadas ao conceito de emocéo, resposta afetiva e

das técnicas computacionais que foram utilizadas.

No terceiro capitulo aborda-se a metodologia do projeto, apresentando
informagdes sobre o0s processamentos das imagens adquiridas, extracdo das
emocdes utilizando Analise de Componentes Principais, bases utilizadas para

treinamento do algoritmo, entre outras.
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No quarto capitulo sdo encontrados os resultados obtidos com o
desenvolvimento deste trabalho, discutindo-se as taxas de acerto e erro do algoritmo

utilizado.

E por fim, o quinto capitulo apresenta a conclusao do trabalho e indicagbes

para trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo aborda conceitos relacionados a Emocgfes, Processamento
Digital de Imagem e Aprendizado de Maquina.

2.1 EMOCOES

De acordo com a literatura, o estudo de expressées faciais é antigo, desde a
era egipcia ja tinha-se curiosidade em entender as emoc¢fes humanas (AMARO,
2000). Entretanto, o estudo introdutério de carater evolutivo ocorreu com Darwin em
1972, com a publicacdo de seu livro “The expressions of the emotions in man and
Animals”. Para Darwin, algumas emocdes dos seres humanos sao herdadas de seus
antepassados. Isso explicaria, por exemplo, o motivo pelo qual as pessoas

tenderiam a mostrar os dentes quando sentem raiva.

Conforme Jaques e Vicari (2005), Darwin e Ekman possuem a mesma
ideologia, ou seja, para Darwin as emocdes podem ser encontradas em diferentes
culturas, enquanto que para Ekman existe um conjunto de expressdes faciais que

sdo universais. A partir disso surgem a teorias das emocdes basicas.

Ekman (2003) identificou as sete emocfes basicas: tristeza, raiva, surpresa,
medo, nojo, neutro e alegria, sendo que segundo o autor, sdo congénitas. Em cada
emocdo, Ekman apontou as alteragées dos movimentos musculares, como também
os elementos faciais (sobrancelhas, olhos, boca), que podem ser visualizados na

Tabela 1 abaixo.

Tabela 1 — Sete emocdes bésicas por Paul Ekman.
(continua)

EXPRESSAO DESCRICAO

1- ALEGRIA Sobrancelhas
relaxadas, boca aberta
€ sorriso.
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Tabela 1 — Sete emocgdes basicas por Paul Ekman.
(concluséao)

EXPRESSAO DESCRICAO

2- TRISTEZA Olhos caidos, perda de
foco, labios para baixo.

3- RAIVA Sobrancelhas
contraidas, labios
pressionados, abertos,
mostrando os dentes.

4- NOJO Sobrancelhas e olhos
relaxados, canto do
labio contraido.

5- MEDO Sobrancelhas
levantadas, labios
esticados, olhos
tensos.

6- SURPRESA Sobrancelhas

levantadas, labios
abertos.

7- NEUTRO Sobrancelhas,
normais, labios e
musculos relaxados

Fonte: EKMAN, PAUL. Emotion Revealed: Recognizing faces and feelings to improve
communication and emotional life. [S.I]: Times Books, 2003.

Adaptador pelos autores.

Segundo Oliveira (2011) as linhas de pesquisa de Teoria Cognitiva e da
Teoria de James-Lang tentam estabelecer padrbes de respostas emocionais e sua
importancia no comportamento humano.



18

Para Broekens e Degroot (2004) analisam a teoria de James Lang, a qual diz
que a emocao € a interpretacdo das reacfes corporais que sao provocadas por um
evento, ou seja, uma pessoa observa algo que muda 0S seu comportamento,
causando palpitacdes, angustia, falta de ar. O cérebro reconhece os sintomas e gera
a emocdo. J4a a teoria Cognitiva de Cannon-Bard afirma o inverso, ou seja, ha o
estimulo sensorial, de modo que a pessoa percebe o estimulo, o cérebro o processa
e apresenta a emocao resultante. A diferenca entre as teorias supracitadas é

apresentada na Figura 1.

Experiéncia Emocional
Teoria de (medo)
Cannon - Bard

Estimulo

. / Percebido
/ A
; y —’
g N J
. \

Estimulo
Sensorial

Teoria de
James -Lange

Expressao facial

Figura 1l - Teoria de Cannon-Bard e James-Lange
Fonte: BEAR et al., (2007) Adaptado pelos autores

2.1.1 O Cérebro e a Resposta Afetiva

O termo “Resposta Afetiva” é utilizado para determinar qual emocéo é gerada
em um individuo quando ele visualiza uma imagem especifica (HOFFMANN;
KELLEN, 1981). Enquanto ndo existe um consenso entre 0s pesquisadores sobre a
emocao, a neurociéncia tem pesquisado sobre a participacdo do cérebro no

processo da resposta afetiva.

Analisando pelo lado da neurociéncia, Ledoux (1996) diz que a parte funcional
do cérebro responséavel por identificacdo de perigo é a Amygdala, estrutura em
forma de améndoa, situada acima do tronco cerebral (Figura 2). Ela é essencial para
a auto-preservacéo, responsavel em deixar a pessoa em situacdo de alerta,

exemplificando: fugir ou lutar.
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Figura 2 — Amygdala
Fonte: BEAR et al., (2007, P.575)

Segundo Ledoux (1995), a Amygdala funciona da seguinte forma: uma
pessoa recebe o estimulo ou dados sensoriais (ouvido, olhos, pele), o cortex
sensorial interpreta o que foi recebido, o tadlamo decide para onde os dados
recebidos serdo enviados, o hipocampo armazena e busca memorias passadas, a
Amygdala, decodifica emocdes e determina possiveis ameacas. Esse processo

pode ser visualizado na Figura 3(B) e as areas do cérebro, na Figura 3 (A).
" ‘"wz\
oG

Cértex sensorial

ON

<~

Tdlamo _\K_\_\__\__\_‘

)
|

Amigdala
Hipocampo

(A) (8)

Figura 3 — (A) partes do Cérebro e (B) Funcionamento da Amygdala
Fonte: BEAR, M.; et al., Neuroscience: exploring the brain. 3 ed.[S.]].: Lippincott Williams e
Wilkins, 2006. Adaptado pelos autores.

Como descrito anteriormente, o talamo decidira qual caminho o dado recebido
ird utilizar para chegar a outra parte do cérebro. Ha o caminho curto (caminhosl, 2 e
3 na Figura 3 (b)) e o caminho longo (caminho 1-3-4-5-6 na Figura 3 (B)). O caminho
curto pode ser exemplificado quando as pessoas escutam uma porta batendo: esses

dados irdo para o talamo, se o talamo ndo consegue interpretar se o sinal € de
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perigo ou ndo, envia a informacdo para a amygdala. Apos analise do sinal, a
amygdala recebe 0s impulsos neurais e a pessoa ira ficar nervosa/com medo.

Ja no caminho longo, o dado do estimulo vai do tdlamo para o cortex, em
seguida para o hipocampo e por ultimo para a amygdala. Utilizando o mesmo
exemplo do caminho curto (porta batendo), o dado vai para o cértex e 0 mesmo
analisa que pode existir mais de uma interpretacdo possivel, consequentemente
enviando a informacdo para o hipocampo. O hipocampo tenta buscar fatos
relacionados a acontecimentos semelhantes ja vividos, entdo, determina que a
batida da porta pode ter sido causada por um vento ou coisa parecida. Sendo assim,
0 hipocampo envia uma mensagem para a amygdala, que por sua vez, faz com que

a pessoa se tranquilize.

2.2 FORMAS DE IDENTIFICACAO DE EMOCOES

Pesquisadores tentam estabelecer padrdes para identificar emocdes,
segundo Soares (2011), ha trés métodos de mensurar emocdes: o neurofisiolégico,
0 cognitivo e a expressdo facial, porém sera abordado somente o neurofisiolégico
(Figura 4 (A)) e expressdes faciais ((Figura 4 (B)). Esses métodos podem ser vistos

na Figura 4.

Pulsac3o
sanguinea

(A) (B)

Figura 4 - Técnicas de extracdo de emogdes. (A) Técnicas Fisioldgicas, (B) Expressfes Faciais
Fonte: Soares et al., (2011). Adaptado pelos autores.

Como se pode analisar na Figura 4 (a) ha oito métodos para reconhecer as

emocdes, PR meio do som, ritmo respiratorio, pulsacdo sanguinea, condutancia
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elétrica da pele, por ondas cerebrais, temperatura, tensdo muscular e ritmo
respiratério.

Como ja descrito na se¢do Emocgdes, Paul Ekman utilizou como método de
estudo expressoes faciais de diferentes culturas para determinacdo das emocdes

basicas.

2.3 RECONHECIMENTO DE PADROES

Conforme Hjelmas e Low (2001) existem varios métodos de reconhecimento
de padrbes, sendo que neste trabalho sdo utilizados métodos focados em
abordagens baseadas em imagens. Essas abordagens podem ser divididas em:
Linear Subspace Methods, Redes Neurais e Abordagens Estatisticas. Esses

meétodos podem ser visualizados na Figura 5.
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Figura 5 - Categorizacéo de Hjelmas e Low (2001)
Fonte : Hjelmas e Low (2001)
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Para Andrade Neto (1997):

Como em todo procedimento de reconhecimento de padrdes, as varias
abordagens de reconhecimento de face precisam aprender a caracterizar a
face humana. Isto se realiza na etapa da constru¢do do sistema, chamada
de treinamento ou modelagem, onde sdo apresentados exemplos faciais ao
modelo.

Em relacdo as técnicas de Reconhecimento de Padrdes, a seguir sao

comentados conceitos relacionados a Processamento Digital de Imagens.

2.3.1 Aplicacéo de Técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI)

Para Queiroz e Gomes (2001), o ser humano possui uma evidente
capacidade de reconhecimento de padrbes, porém ele é restrito em processar um
enorme volume de informac&o presente em uma imagem. Ha diversos motivos para
que o olho humano n&o consiga interpretar estas informagdes como, por exemplo,
degradac0es e distorcoes.

O objetivo principal do processamento de imagem é facilitar a extracdo de

informacdes das imagens, portanto verifica-se assim que o processamento digital se

torna obrigatério durante o processo de interpretacdo de imagens.

Padrao . Extragﬁn de Classificado N Saida
de Teste Caracteristicas st r Classificada

}

—m Aprendizagem

Padrdo - Extrag:&)n de
da Amostra Caracteristicas

Figura 6 — Representacéo geral para o processo de classificagcéo
Fonte: Queiroz e Gomes (2001, p.26)

Ainda para Queiroz e Gomes (2001)

“As técnicas de reconhecimento de padrées podem ser divididas em 2 tipos
principais: classificagdo baseada em aprendizagem supervisionada e néo-
supervisionada. Por sua vez, os algoritmos de classificagdo supervisionada
subdividem-se em paramétricos e nao-paramétricos. O classificador
paramétrico é treinado com uma grande quantidade de amostras rotuladas
(conjunto de treinamento, padrdes cujas classes se conhecem a priori) para
gue possa estimar os parametros estatisticos de cada classe de padrdo
(e.g. média, variancia). Exemplos de classificadores supervisionados sdo os
de distancia minima e o de maxima verossimilhanga. Na classificacdo ndo
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paramétrica, os parametros estimados do conjunto de treinamento ndo séo
levados em consideragdo. Um exemplo de classificador ndo paramétrico € o
dos K-vizinhos mais préximos. Na classificagdo ndo supervisionada, o
classificador particiona o conjunto de dados de entrada a partir de algum
critério de similaridade, resultando em um conjunto de clusters ou grupos,
cada um dos quais normalmente associado a uma classe. Na area de
reconhecimento de objetos, destacam-se os algoritmos e técnicas baseadas
em redes neurais (com variantes tanto para classificacdo supervisionada
como para classificacdo ndo-supervisionada)”. (QUEIROZ e GOMES, 2001,
p.27).

2.3.2 Equalizacéo de Histograma e Filtro Sobel

A etapa de pré-processamento modifica e prepara os valores dos pixels de
uma imagem para que as operacdes seguintes alcancem melhores resultados. Uma
das mais simples e mais importantes técnicas de realce é a equalizacdo do
histograma. O histograma representa as frequéncias relativas de ocorréncia de
varios niveis digitais de uma imagem (JAI, 1989). Nesse contexto, a equalizacdo do
histograma serve para uniformizar os valores dos niveis digitais de tal forma que se

obtenha uma imagem com maior qualidade.

Onganal Histograma

Histograma

bl

Figura 7 — Equalizacdo de Histograma
Fonte: GATTASS, (2009 P.15)
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Conforme Facon (2005), a deteccdo de bordas é um processo muito utilizado,
sendo que a borda é uma mudanca brusca do nivel de coloragéo entre duas regides
consideradas homogéneas. Sua deteccao é importante para que haja diferenciacao
entre duas regides numa imagem, para posterior analise. O autor também aborda o
operador de Sobel sendo um detector de bordas utilizado para obter
descontinuidades na coloracdo da imagem, ou seja, ele permite a determinagao de
seus contornos. Sobel utiliza duas matrizes com valores que representam a possivel
variacdo da coloracao para detectar se o ponto faz parte ou ndo de algum contorno.

A Figura 8 apresenta algumas imagens resultantes da aplicacdo do método Sobel.

Figura 8 — Imagens com filtro Sobel aplicado
Fonte: MA (2007, p.20)

2.3.3 Correcado Gama e Diferencas Gaussianas

Para Gattass (2009), a finalidade da correcdo gama e tirar a Luminosidade da
foto. Ele substitui o valor da luminosidade de cada pixel por outro. Pode-se analisar
a transformacédo na Figura 8, onde em (a) a imagem esta sem a correcéo e em (b)

com a corregcao gama.
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(a) imagem clara. (b) imagem transformada.

Figura 9 - Correcdo gama
Fonte: GATTASS, (2009 P.15)

Segundo Araujo (2010) o objetivo da Correcdo gama € aumentar a faixa
dindmica de regides escuras e diminuir de regides mais claras, ou seja, diminui 0
efeito sombra das imagens, mesmo com essa diminui¢éo os gradientes das sombras
permanecem “estes efeitos sdo gerados por componentes de baixa frequéncia. Por
outro lado, componentes de alta frequéncia, como o ruido, também s&do
indesejaveis” (ARAUJO,2010 p. 26). Com isso é utilizado o filtro de diferencas
gaussianas, conhecido como DoG (Diffence of Gaussians) ou filtro de passa-faixa
(suavizacao de imagens). “A gaussiana com desvio padrdo menor é responsavel por
filtrar os detalhes de alta frequéncia, enquanto a gaussiana com desvio padrao maior
€ responsavel por filtrar os detalhes de baixa frequéncia.” (ARAUJO, 2010 p. 27)
pode-se analisar o funcionamento do filtro na Figura 9. O filtro gaussiano faz uma

suavizacao delicada preservando os contornos.

o=4 o=28 o= 16 o= 32
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Figura 10 - Filtro gaussiano com diferentes valores de desvio padréo
Fonte: ALVES (2013, p.1)

Apés o0 pré-processamento de imagens, podem ser aplicadas diversas
técnicas para o reconhecimento de padrbes, conforme visto anteriormente. A seguir
sdo apresentadas informacfes sobre Anadlise Principal de Componentes, indicada
pela sigla original (PCA) no presente trabalho.

2.3.4 PCA (Principal Component Analysis)

Conforme Bouroche (1982), a andlise de componentes principais tem por
objetivo descrever os dados contidos em um quadro de individuos/variaveis
numericas: p variaveis serdo medidas com n individuos. Esta € considerada um
método fatorial, pois a reducdo do numero de variaveis ndo se faz por uma simples
selecdo de algumas variaveis, mas pela constru¢cdo de novas variaveis sintéticas,

obtidas pela combinacéo linear das variaveis iniciais, por meio dos fatores.

Conforme Regazzi (2001), para determinar oS componentes principais,
primeiramente € calculada a matriz de variancia-covariancia (), ou a matriz de
correlacéo (R). A seguir, sdo encontrados os autovalores e os autovetores e, por fim,
sdo escritas as combinacdes lineares. Essas combinacdes serdo as novas variaveis
(componentes principais), de modo que cada componente € uma combinacao linear
de todas as variaveis originais, sendo que as mesmas sao independentes entre si. A

Figura 10 apresenta o processo descrito anteriormente.

x| m— -— |
Encontrar Encontrar
" ﬁ
X2 M atriz Scle¢ﬁu - Y2
X3 - R A x das - s
: ou MNovas .
: z auto auto Variaveis ‘
valores vetores
Xp = - v,
P - componentes
P - varidveis Principais

Analise de Componentes Principais

Figura 11 — Esquema da aplicacdo de PCA
Fonte: Souza (2000, p.25)
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Em relagdo ao processamento de imagens, de uma maneira simplificada, o
PCA funciona desse modo: depois da obtencdo de imagem contendo uma face, é
realizada a extracdo de informacdes relevantes, posteriormente sendo comparadas

com informacdes de outras imagens contidas em um banco de dados.

Para Hiremath e Mayakar (2009), depois de o PCA encontrar padrdes nas
imagens, é feita compactacdo dos dados sem perder uma quantidade significativa
de informacdo. Desse modo, esse método também pode ser utilizado para

compresséao de imagens.

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Alves, et al (2012) fizeram um estudo estatistico sobre individuos com
ansiedade social e com pessoas consideradas sem ansiedade (voluntarios
controle). Para a atribuicdo de emocdes (alegria, medo, tristeza e raiva) utilizaram
como base de dados oito fotografias de expressoes faciais neutras coloridas de dois
modelos masculinos e dois femininos extraidas da série NimStim Emotional Face
Stimuli Database (ALVES et al, 2012).

Empregaram o método de escolha forcada, sendo que nao foi informado aos
participantes que seriam utilizadas faces com expressfes faciais neutras, para ndo
instigar os mesmos. Foi feita a andlise geral e os autores obtiveram como resultado
atribuicbes das emocdes de medo e tristeza para faces neutras. Posteriormente, foi
realizada a analise por sexo dos participantes, para verificar se essa variavel
possuiu efeito sobre a atribuicdo de emocdes. Os resultados mostraram que tanto na
analise geral quanto na analise do grupo masculino foi atribuido medo as faces
neutras. JA no grupo feminino com ansiedade social, atribuiram com maior
frequéncia a emocao de tristeza para a face neutra. Em resumo, foram atribuidas
mais emocdes negativas (medo, raiva, tristeza) do que emocdes positivas para

ambos 0s grupos experimentais.

Pode-se observar que faces neutras evocam respostas emocionais nos
participantes, diferentemente do presente trabalho, onde o sistema devera
apresentar como resposta qual emocao cada imagem exibe. Além disso, verifica-se
gque a mesma base de dados pode ser utilizada para realizar o treinamento do

sistema, ou seja, para o sistema aprender como identificar uma emocg&o.
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Balda et al (2009), fizeram um estudo com uma amostra de 405 pessoas para
analisar em uma sequéncia de fotos de criangcas recém-nascidas, a fim de verificar
qual crianca estava sentido dor. Assim, 0s autores tiveram como objetivo determinar
quais fatores (em adultos) interferem no reconhecimento de dor na expressao facial
de recém-nascidos. Os adultos selecionados deveriam possuir algum contanto com
dores de recém-nascido, consequentemente foram divididos em: profissionais da
saude, pais de recém-nascidos saudaveis, pais de recém-nascidos doentes e pais
de criancas mais velhas. Todos os adultos responderam a um questionario contendo
dados pessoais, profissionais e socioecondmicos.

As oito fotografias tiradas dos recém-natos tinham o seguinte contexto: Foto 1
(neonato sem receber nenhuma manipulacéo), Foto 2 ( neonato exposto a luz solar),
Foto 3 (repouso), Foto 4 ( foi passado algoddo com alcool no pezinho), Foto 5 (
friccdo), Foto 6 (repouso), Foto 7 (teste do pezinho - fura-se o pezinho do bebe com
uma agulha para a coleta do sangue com intuito de fazer o teste de hipoglicemia),
Foto 8 (repouso). A Foto 7 foi considerada como acerto referente a dor do neonato e
as outras fotos como erro. Com os resultados obtidos foram feitos analises
estatisticas a partir de regresséo linear multipla.

De modo geral os resultados obtidos foram:

Um ndmero menor de acertos para o0s entrevistados sem parceiro fixo, com
maior nimero de filhos, renda per capita elevada, atuacdo profissional na
area da saude e escolaridade inferior a 16 anos ou com atuac&o profissional
em outras &reas e escolaridade superior a 16 anos. (Balda e al, 2009,
p.164)

Em Saudagare e Chaudhari (2012), utilizou-se da técnica de redes neurais
artificiais para o reconhecimento de Expressdes Faciais, e Analise de Componentes
Principais para extracdo de caracteristicas. A rede neural artificial, que é um tipo de
inteligéncia artificial, representa um modelo matematico da disposi¢do dos neurdnios
biolégicos, possibilitando a solugdo de problemas de reconhecimento de padrdes,
entre outros. Ela é formada por neurdnios, que possuem pesos que sao adaptados
durante as sinapses (quando ocorre a troca de informacdes entre os neurbnios). Ela
€ subdividida em camada de entrada, oculta e de saida, podendo haver mais de
uma camada oculta. Os fatores determinantes na utilizacdo da rede neural sdo a
definicdo de sua arquitetura (Feed Forward Network, Hopfield Network, entre outras),

0 nimero de camadas, o numero de neurbnios e o método de treinamento. No
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trabalho abordado, foi utilizada a rede Feed Forward Network, com algoritmo de
treinamento retropropagation, recebendo como entrada o0s eigenvalues de
determinada regido da face (boca, por exemplo), e tendo como saida a emocéao
identificada. O autor conclui que sua abordagem consegue obter uma solucao eficaz

para deteccao de expressoes faciais.

2.4.1 Bancos de imagens: JAFFE e FACES

Halawani (2011) fez um estudo semelhante ao presente trabalho, ou seja,
detectar emocdes a partir de fotos, porém, o autor tenta identificar quatro emocdes
faciais (Desgosto, Felicidade, Surpresa e Medo). O autor utilizou como metodologia
o PCA (Principal Component Analysis ou Andlise de componentes principais) e SVM
(Support Vector Machine) e o AdaBoost. O PCA é um modo de identificar padrbes
de dados e evidenciar suas semelhangas e diferencas, utliza como algoritmo
Eigenface/Fisherface, considerado eficiente, pois extrai caracteristicas importantes
utilizando comparacdo que nada mais € que um vetor de imagens. O SVM e o
AdaBoost sédo classificadores de aprendizagem de maquina.

A base de imagens JAFFE possui imagens de mulheres japonesas com 6
expressOes faciais diferentes, totalizando em 215 imagens em escala de cinza,
porém no trabalho apenas foram utilizadas 3 emocfes. Podem-se analisar algumas

fotos da base citada na Figura 11.:

Figura 12 — Imagens de mulheres Japonesas com emoc¢des de nojo, feliz e surpresa
Fonte: Halawani (2011, p. 19). Adaptado pelos autores.



30

J& o banco de dados FACES possui 72 imagens coloridas faciais de pessoas
com diferentes idades, como pode ser visualizado na Figura 12.

Figura 13 — Imagens do bando de dados FACES com emoc¢des de Felicidade, Nojo e
medo
Fonte: Halawani (2011, p.20). Adaptado pelos autores.

Halawani (2011) testou as duas bases de dados separadamente, para evitar
confusédo. Na base de dados JAFFE (fotos em escala de cinza), o sistema tinha a
capacidade de reconhecer trés tipos de emocdes: Felicidade, Nojo, e Surpresa
(Figura 11), enquanto que na base de dados FACES (fotos coloridas) tinha que
reconhecer as emocobes: Felicidade, Nojo e Medo (Figura 12). Para os dois
conjuntos de dados, o banco de dados foi dividido em dois arquivos para néo
sobrecarregar o treinamento e o arquivo de testes. O primeiro grupo de testes foi 0
banco de dados JAFFE, usando as imagens originais sem a aplicacdo do pré-
processamento. O segundo grupo utilizou as imagens em escalas de cinza (JAFFE)
depois de aplicar a etapa de pré-processamento e 0 terceiro grupo com as imagens
coloridas utilizando o pré-processamento, pois nao foi possivel utilizar as imagens

originais para extrair as caracteristicas.

Para Halawani (2011), o sistema foi mais eficaz no banco de dados JAFFE,
sendo a emogao que obteve alta taxa de acerto a felicidade, com taxa de
desempenho de 90,37%. Ja no banco de dados FACES, o algoritmo apresentou
uma taxa de precisdo de 61,9%. A explicacdo para este resultado inferior € por

causa do PCA: a base de dados FACES possui pessoas de diferentes idades, de
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modo que as pessoas mais velhas possuem rugas, assim podendo resultar em

confusé&o no algoritmo.

As recomendac0des futuras feitas por Halawani (2011) sdo que ao invés de
aplicar o PCA sobre toda a imagem, pode-se dividir a imagem em regidées como
olhos, regido da boca e regido das sobrancelhas, para entdo aplicar o PCA para
cada regido individual. Apos aplicar os classificadores, ensinando o sistema, a
porcentagem de precisdo serd melhorada, ja que o nimero de caracteristicas sera
menor e o sistema serd mais consistente para ensinar o classificador. Outra

recomendacao do autor € aumentar a quantidade de emocdes de 4 emocdes para 7.

Oliveira e Jagues (2008) detectaram as emocdes (raiva, medo, repulsa,
surpresa, alegria e tristeza) a partir do Sistema Psicolégico de Codificacdo Facial,
utilizando FACS (Facial Action Coding System) e um algoritmo para aprendizagem
de maquina. FACS € um modelo criado por Paul Ekman e Wallace Friesen que
padroniza as expressoes faciais conforme as contragdes musculares, chamadas de
Unidades de Acdo (UAs). “No modelo FACS, foram definidas 44 UAs que permitem
representar mais de 7.000 expressdes faciais diferentes” (OLIVEIRA, JAQUES,
2008, p.157).

O trabalho de Oliveira e Jaques (2008) optou em fazer o reconhecimento de
expressodes faciais a partir de FACS ao invés de usar um classificador. Para os
autores, utilizar um classificador seria trabalhoso, exigindo uma grande quantidade
de imagens de expressodes faciais para o treinamento. A metodologia empregada foi
a seguinte: encontrar a face na imagem, detectar as partes da face que serao
utilizadas para inferir emogé&o, determinar os pontos de FCP (Facial Characteristic
Point), que sao utilizados para fazer o calculo das UAs.

O projeto foi implementado na Linguagem C, dividido em trés modulos:

o Médulo de deteccéo, as imagens sdo submetidas a biblioteca OpenCV,
gue possui 0 meéetodo de Viola-Jones, que busca pela face nas
imagens.

o Mdédulo de Identificagdo dos pontos de FCP, realizado manualmente a
partir de recursos graficos da biblioteca OpenCV.

o Mdédulo de Andlise dos pontos FCPs (referente aos pontos obtidos do

modulo anterior) que é possivel calcular o deslocamento das
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caracteristicas faciais e consequentemente encontrar as UAs
correspondentes conforme o modelo de FACS.

Utilizaram como base de dados Cohn-Kanade AUCoded Facial Expression

Database - AU-CFED porque a mesma possui a identificacdo das UAs. Os testes

realizados foram com base nas UAs e os resultados séo apresentados na Figura 13.

Tabela 2 — Taxa de sucesso na Inferéncia emocional

Emocéo Casos Correta %
Alegria 38 34 89,47
Medo 7 3 42,86
Raiva 7 5 71,43
Repulsa 17 1 5,88
Surpresa 20 2 10,00
Tristeza 27 25 92,59
Totais 116 70 60.34

Fonte: Oliveira e Jaques (2008. P. 164)

Como pode ser analisada na Figura 13, a taxa de sucesso meédio foi de
60,34%, mas o sistema atingiu um taxa maior de inferéncia para as emocdes Alegria
(89,47%) Raiva (71,43%) e Tristeza (92,59%). Para Oliveira e Jaques:

Experimentos adicionais mostraram que a pior taxa de sucesso das
emocdes repulsa e surpresa, em grande parte, se deve a arvore de deciséo
gue precisa ser aperfeicoada. Ja, para a emocdo medo, € necessario
aperfeicoar a inferéncia das AUs que diferenciam esta emoc¢édo da emocao
tristeza (OLIVEIRA , JAQUES, (2008, p.165).

Apos abordar trabalhos correlatos, a metodologia do presente trabalho é

apresentada no Capitulo 3.
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3. MATERIAL E METODOS

As atividades relacionadas ao desenvolvimento neste trabalho estdo
apresentadas na Figura 14. O sistema de reconhecimento facial consiste
essencialmente nas seguintes etapas: (a) aquisicdo das imagens; (b) pré-
processamento; (c) aplicacdo do modelo para comparacdo de emocdes; e (d)

classificacéo e verificacao.

Aquisilo dss Pré- . Apicago ds modsio

Imzgans por maio Procassamanto : para comparzgo g
BMOG0EE

3 wabeam

Con|unto da
trainamanta [xmi)

| 2

Dirstorio da
Imagans da faces

Facs com 2 amog3o
raconhacida

Figura 14 — Atividades realizadas para o reconhecimento da emocao
Fonte: Autoria Prépria.

O inicio do processo de reconhecimento de emocdes se da a partir da
interface de aquisicdo da imagem. Foi desenvolvida a interface web utilizando a
Linguagem JAVA/JSP para a captura da imagem da face do usuario por meio de
webcam, utilizando tecnologia Flash. A imagem da face do usuario, que serve de
entrada para o sistema de reconhecimento facial, € armazenada em um diretério do

servidor onde a aplicacéo esta hospedada.
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Ap0s a aquisicdo da imagem, utiliza-se o algoritmo Viola-Jones (Viola; Jones,
2004) para deteccao de face. Este busca caracteristicas sobre aspectos a serem
detectados da imagem (XML Haarcascade). Para isso, sdo usadas as caracteristicas
de Haar, que codificam informacdes sobre a existéncia de contrastes em
determinadas regifes da imagem. As faces s@o detectadas e extraidas usando este
algoritmo, o qual esta disponivel na biblioteca OpenCV (OpenCV, 2013). Para fins
de compatibilidade entre o modulo web (JAVA /JSP) e o modulo de processamento
de Imagem (OpenCV), utilizou-se a biblioteca JavaCV, a qual representa uma
interpretacéo dos algoritmos em C para Linguagem Java. (JavaCV, 2013). Na Figura
15 é apresentado um trecho do c6digo usando a biblioteca JavaCV.

CvMemStorage storage = CvMemStorage .create ():

CvHaarClassifierCascade cascade = new CvHaarClassifierCascade (cvload (cagcade_Tfile));

CvSeq faces = cvHaarDetectObjects(originalImage,
cascade,
storage,
1.1,
3,
CV _HAAR D

1

Figura 15 — Classe adaptada JavaCV (FaceDetection.java)
Fonte: Autoria Prépria.

No trecho de codigo apresentado, cria-se um espaco de armazenamento em
memoéria (CvMemStorage.create()), que ird& manter em memodria os dados da
imagem repassada ao método seguinte, cvHaarDetectObjects. Este método
identifica as faces baseado nas caracteristicas Haar, presentes no XML carregado a
partir da criagdo do objeto cvHaarClassifierCascade. Foram mantidos os parametros
default, ou seja, parametros padrbes indicados para utilizacdo de imagens. Para
mais informacdes sobre a funcdo, a documentacdo do OpenCV online pode ser
consultada.

O passo seguinte € o pré-processamento da imagem. Durante essa fase, as
imagens sao normalizadas e corrigidas para aperfeicoar o reconhecimento da face
do usuério. No trecho de cddigo da Figura 16, € apresentada a aplicacao do filtro
de Sobel sobre a imagem ja equalizada, combinando os resultados da aplicacdo do

gradiente x e gradiente y.
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private IplImage sobelFilter(IplImage resizedImage) {

IplImage grad x = IplImages .creste (cviEetSize (resizedImage), IFPL DEPTH 80U, 1):
Iplimage grad y = IplImage .create (cviEetSize (resizedImage), IFPL
IplImage abs_grad x = IplImage .create (cvGetfize (resizedImage), I
Iplimage abs_grad y = IplImage .create (cvGetSize (resizedImage),
IplImags grad = IplImages.creste (ovEetSize (resizedImage), IFL D

cvScbel (resizedImage, grad =, 1, 0, 3):
cvlonvertScaledbs (grad x, abs grad x, 1, 0):

cvScbel (resizedImage, grad vy, 0, 1, 3):
cvlonvertScaledbs (grad y, abs grad vy, 1, 0):

cvﬂddﬁeighted[abs_grad_x, 0.5, abs_grad v, 0.5, 0, grad):
cvReleaselmage (grad_x):

cvReleaselImage (grad y):

cvReleassImage (abs_grad X);

cvReleaseImage (abs_grad y):

return grad;

Figura 16 — Filtro de Sobel implementado
Fonte: Autoria Prépria

Na Figura 17 o trecho de cédigo demonstra a aplicacdo dos filtros: Correcéo
gama, DoG e equalizagdo de histograma. Os valores dos parametros definidos

apresentaram melhores resultados durante os testes dos filtros.

private IplImage imageNormalization(IplImage img) {

Iplimage imgl = img;

IplImage img2 = cvirsatelmage (cvEstSize (img), 32, 1):
IplImage img3 = cvirestelmags (ovGetSize (img), 32, 1):
IplImags imgd = covlreatelmage (cviEstSize (img), 32, 1):

cvlonvertScale (imgl, img4, 1.0 / 255, 0):
cvPow (img4, img4, 0.5):
cvlonvertfcals (img4, imgl, 255, 0):

cvSmooth (img4, img2,
cvSmooth (img4, img3,

cvZiub (img2, img3, img3, null);
cwlonvertScales (img3, imgl, 127, 127):

cvEBEqualizeHist (imgl, imgl):

cvReleaseImags (img2) ;
cvReleaseImage (img3) ;
cvReleaseImags (img4d) ;

return imgl;

Figura 17 - Aplicacédo dos Filtros Correcdo gama, DoG e equalizacdo de histograma
Fonte: Autoria Prépria.

A Figura 18 mostra parte de um algoritmo que foi adaptado da classe

FaceRecognition.java, a qual foi disponibilizada como exemplo da biblioteca
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JavaCV. Durante a execuc¢do deste trecho, as faces ja foram carregadas, de modo
que sdo calculados os valores da face média, os eingenvalues e eingenvectors.
Esse método é utilizado durante o treinamento, e posteriormente € realizada a

criacdo do XML de padrdes para deteccdo de emocao.

LOGEER . info("calculando a

cvilalcEigentbjects|

nTrainFaces,

new PointerPointer (trainingFacelmghrr),
new PointerPointer (eigenVectArr),

CV EIGOBJ No CALLBACK,

01

null,

calcLimit,

Figura 18 — Exemplo da Biblioteca JavaCV
Fonte: Autoria Propria

O trecho de cdédigo ilustrada na Figura 19 projeta as imagens de teste no
subespaco PCA. Ele é utilizado para a validagdo da imagem de teste, depois de

calculados os eingenvalues e eingenvectors.

cvEigenDecomposite |
testFacelmghArr[i],

new PointerPointer (eigenVectlrr),

pAvgTrainImg,

projectedTestFace) ;

Figura 19 - EigenDecomposite
Fonte: Autoria Prépria.

As imagens passam por correcbes na dimensdo (todas foram formatadas
para 64x60), na iluminacdo e foram convertidas para escala de cinza.
Para o aprendizado inicial e treinamento de reconhecimento de emocoes

foram utilizadas duas bases de imagens:
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Biblioteca CAFE (Figura 20): consiste em imagens de pessoas com sete
expressbes faciais, baixa resolucdo, pessoas de 6culos e barba. Da Biblioteca
desenvolvida por Dailey et al (2013), ndo foram utilizadas imagens referentes as
emocodes de Nojo, Medo e Surpresa. Essa base totaliza 87 imagens. Nas legendas
apresentas na Figura 20: (A) imagem original, (B) imagem com pré-processamento
filtro de sobel e equalizacdo de histograma (C) correcdo gama, diferenca gaussiana

e equalizacao de histograma.

[am)

p..:
VTJ

(A) (B) (C)

Figura 20 - Base de dados CAFE
Fonte: Autoria Prépria

Biblioteca JAFFE (Figura 21): consiste em 213 imagens de sete expressdes
faciais, apresentadas por 10 modelos femininos japoneses. O banco de dados foi
desenvolvido por Kamachi et al (2012). A base empregada ndo contém imagens
referentes as emocdes de Nojo, Medo e Surpresa, totalizando 99 imagens. Nas
legendas apresentas na Figura 21: (A) imagem original, (B) imagem com pré-
processamento filtro de sobel e equalizacdo de histograma (C) correcdo gama,

diferenca gaussiana e equalizacao de histograma.

(A) (B) (C)

Figura 21 - Base de dados JAFFE
Fonte: Autoria Propria
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Imagens Funcionarios da Frisia (Figura 22): consiste em 28 imagens de 8
Funcionérios do Setor Administrativo da empresa Frisia (Filial da Batavo Cooperativa
Agroindustrial). As expressdes faciais sado neutro, alegria, tristeza e raiva. Os
colaboradores concordaram em expor suas imagens no presente trabalho. Esse
banco de dados foi desenvolvido pelos autores. Nas legendas apresentas na Figura
22: (A) imagem original, (B) imagem com pré-processamento filtro de sobel e

equalizacdo de histograma (C) correcdo gama, diferenca gaussiana e equalizacao

o o
\<3)
(A) (©)

Figura 22 - Base de dados Funcionarios Frisia
Fonte: Autoria Propria

de histograma.

(B)

Machine Learning Repository (FACES - Figura 23): consiste em 640 imagens de
rostos em preto e branco de pessoas em diferentes posicdes (reta, esquerda, direita
para cima) com expressoées faciais (neutro, feliz, triste, raiva) o banco de dados foi
desenvolvido por Mitchell (2013). Para aprimoramento o algoritmo, necessita - se de
fotos frontais, consequentemente foram desconsideradas as fotos nas demais
posi¢cdes, como também as fotos onde os modelos utilizavam 6culos escuros,
totalizando em 78 imagens. Nas legendas apresentas na Figura 23: (A) imagem
original, (B) imagem com pré-processamento filtro de sobel e equalizacdo de

histograma (C) correcdo gama, diferenca gaussiana e equalizacéo de histograma.
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{5}

(A) (B) (€)

Figura 23 - Base de dados FACES
Fonte: Autoria Prépria

Apbs a aplicacdo do método para a extracdo da emocao (PCA) e o retorno da
emocao identificada para o usuario, questiona-se 0 mesmo sobre a exatiddo da
resposta. A partir deste feedback, a imagem é incorporada ao conjunto de
treinamento. Esse processo objetiva aprimorar o aprendizado do algoritmo utilizado,
ou seja, na préxima execucdo do método, as imagens serdo incorporadas a base de

treinamento.

Para todos os testes foi utilizado o algoritmo de detecgcédo de faces descrito
anteriormente. Para detectar a face na imagem, foi utilizado o XML
haarcascade_frontalface_alt tree.xml, o qual esta incluido no conjunto de

componentes da biblioteca OpenCV .
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4. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSOES
A Figura 24 apresenta a interface desenvolvida para ambiente web. Mediante

a mesma, o usuario pode capturar a sua imagem e realizar o processamento.

Smart E-motions
Tire uma foto e identifique sua emocao!

configurar WebCam... ] [ Tirar foto

Imagem enviada com sucesso!

Emogéo identificada - alegria
alegria

Figura 24 — Interface do sistema
Fonte: Autoria Prépria

Na éarea inferior da Figura, pode ser visualizada no retangulo vermelho a

resposta do sistema em relacdo a imagem de duas pessoas na foto.

A seguir sdo apresentados 0s experimentos e os resultados relacionados aos
processamentos realizados com diversas bases de imagens disponiveis na internet
e uma base de dados prépria, criada a partir de fotografias de funcionarios da

empresa Frisia (Filial Cooperativa Batavo).
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4.1 PRIMEIRO EXPERIMENTO
Para a realizacéo do primeiro teste foi aplicada a equalizacdo de histograma e
filtro Sobel. As imagens utilizadas foram das bases de dados FACES e JAFFE

separadamente.

Tabela 3- Primeiro experimento (Percentual de Acerto, por base e por pré-processamento)

Base de Dados Pré-Processamento Alegria  Tristeza Raiva Neutro Total
CAFE Histogram EqF‘Jiﬁ‘gfat'O” -Sobel 10006 12 37%  50% 50%
JAFFE Histogram EqF‘Jiﬁ‘gfat'O” -Sobel 1505 2506 37%  37% 28%
FACES Histogram Equalization - Sobel 12% 0% 370 50% 2504

Filter

Fonte: Autoria Propria

A Base CAFE possui 40 imagens classificadas como alegria enquanto que a
base JAFFE possui apenas 23. Desse modo, verifica-se que esse fato teve impacto
na diferenca de desempenho, devido a diminuicdo da amostra. Em contrapartida, na
verificacdo da emocédo Neutra, a base dados CAFE apresentava 19 amostras e a
JAFFE, 30. Na Tabela 2 pode ser observado que a classificacdo da base de dados
CAFE teve resultado superior. Acredita-se que a heterogeneidade étnica e de
género eram maiores, possibilitando assim a criacdo de um padréo aprimorado para
a identificacdo alegria. As Tabelas 3, 4 e 5 apresentam as matrizes de confusdo

deste experimento.
Tabela 3 — Matriz de Confusdo CAFE (10 Experimento)

Histogram Equalization -

CAFE Sobel Filter
Alegria Tristeza  Raiva Neutro
Alegria 8 0 0 0
Tristeza 2 1 2 3
Raiva 2 1 3 2
Neutro 2 1 1 4

Fonte: Autoria Prépria

A partir da matriz de confusdo apresentada na Tabela 3, verifica-se que a

emocao alegria teve 8 acertos em 8 testes, ou seja, aproveitamento de 100%. Do
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mesmo modo, verifica-se que na coluna da emocédo Tristeza foi obtido apenas um

acerto, 2 resultados erroneos como Alegria, 2 como Raiva e 3 como Neutro.

A Tabela 4 apresenta os resultados do primeiro experimento utilizando a base
de dados JAFFE.

Tabela 4 — Matriz de Confusdo JAFFE (1° Experimento)
Histogram Equalization -

JAFFE

Sobel Filter
Alegria Tristeza  Raiva Neutro
Alegria 1 1 3 3
Tristeza 0 2 4 2
Raiva 0 2 3 3
Neutro 0 2 3 3

Fonte: Autoria Prépria
A partir da matriz de confusdo apresentada na Tabela 4, verifica-se que a
emocao Alegria teve apenas um acerto em 8 testes, verifica-se gque a emocao Raiva

e Neutro obteve-se resultados iguais, ou seja, 3 acertos de 8 testes.
A Tabela 5 apresenta os resultados do primeiro experimento utilizando a base
de dados FACES.

Tabela 5 — Matriz de Confusdo FACES (1° Experimento)
Histogram Equalization -

FACES Sobel Filter
Alegria Tristeza  Raiva Neutro
Alegria 1 1 2 4
Tristeza 2 0 2 4
Raiva 0 0 3 5
Neutro 2 0 2 4

Fonte: Autoria Prépria

A partir da matriz de confusdo da Tabela 5, verifica-se que a emocao Neutro
obteve 4 acertos de 8 testes, ou seja, 50%. A emocdo Raiva obteve também um

resultado expressivo de 3 acertos



4.2 SEGUNDO EXPERIMENTO

O segundo teste foi semelhante ao primeiro experimento, porém as duas
bases foram utilizadas em conjunto. O percentual de acertos da emoc¢ao neutro nao
teve mudancas, porque a base de dados JAFFE s6 apresenta mulheres japonesas
com caracteristicas faciais semelhantes. Portanto, esse fato, em conjunto com a
variedade de pessoas da base CAFE, fez com que o percentual permanecesse

inalterado. Segue a Tabela 6 com os percentuais de acertos, e a matriz de confusao

na Tabela 7.

Tabela 6 - Segundo experimento (Percentual de acerto, por base e por pré-processamento)

Base de Dados Pré-Processamento
JAEEE-CAFE Histogram Equ_ahzatlon - 7506 37%
Sobel Filter

Alegria Tristeza Raiva Neutro

Fonte: Autoria Propria

A Tabela 7 apresenta os resultados do segundo experimento utilizando a

base de dados JAFFE e CAFE.

Tabela 7 — Matriz de Confusédo JAFFE-CAFE (20 Experimento)

JAFFE- Histogram Equalization -
CAFE Sobel Filter
Alegria Tristeza Raiva Neutro
Alegria 6 0 0 2
Tristeza 0 3 2 3
Raiva 1 1 1 5
Neutro 1 2 1 4

A partir da matriz de confuséo da Tabela 7, verifica-se que a emogéao Alegria

obteve 6 acertos de 8 testes. A emocao Raiva obteve apenas um acerto.

Fonte: Autoria Prépria
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4.3 TERCEIRO EXPERIMENTO

O terceiro teste foi realizado utilizando as técnicas correcdo gama, diferencas
Gaussianas e equalizacdo de Histograma. As bases empregadas foram a FACES,
JAFFE e CAFE, separadamente. Novamente a base de dados CAFE apresentou
desempenho superior ao detectar a emocao alegria. O numero de imagens também
se mostrou decisivo na comparacao do percentual de acertos com relacdo a emocéao
alegria. Verificou-se que as técnicas de pré-processamento utilizadas neste teste
impactaram no aumento significativo do reconhecimento da emocédo neutra na base
JAFFE, em comparagdo com a técnica utilizada no teste anterior. O desempenho da
base FACES nédo foi alto, sendo que algumas caracteristicas das imagens
diminuiram a questdo de aprendizado (resolucdo ruim e pessoas com Oculos e
barba). Esse fato pode ser confirmado no estudo de Halawani (2011) sobre a
eficiéncia do PCA em relacdo a caracteristicas das imagens. Segue a Tabela 8 com

0S percentuais de acertos, e as matrizes de confusdo nas tabelas 9, 10 e 11.

Tabela 8 - Terceiro experimento (Percentual de acerto, por base e por pré-processamento)

Base de Dados Pré-Processamento Alegria Tristeza Raiva Neutro Total

CAFE Gamma Correction - DOG - g7, 550y 3705  50%  50%
Histogram Equalization

JAFFE Gamma Correction - DOG - o0, 3704 2506 6206 46%
Histogram Equalization

FACES Gamma Correction - DOG - a9, 3705 1205 3706  34%
Histogram Equalization

Fonte: Autoria Prépria.

A Tabela 9 apresenta os resultados do terceiro experimento utilizando a base
de dados CAFE.
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Tabela 9— Matriz de Confusdo CAFE (3° Experimento)
Gamma Correction - DoG -

CAFE Histogram Equalization
Alegria Tristeza  Raiva Neutro
Alegria 7 0 0 1
Tristeza 2 2 1 3
Raiva 1 1 3 3
Neutro 4 0 0 4

Fonte: Autoria Prépria

A partir da matriz de confusdo da Tabela 9, verifica-se que a emocéao Alegria
obteve 7 acertos de 8 testes. A emoc¢éo Neutro obteve um resultado expressivo de
50% de acerto e 50% de erros, ou seja, 4 erros e 4 acertos..

A Tabela 10 apresenta os resultados do terceiro experimento utilizando a
base de dados JAFFE.

Tabela 10~ Matriz de Confus&o JAFFE (3° Experimento)
Gamma Correction - DoG -

JAFFE Histogram Equalization
Alegria Tristeza Raiva Neutro
Alegria 5 1 2 0
Tristeza 0 3 1 4
Raiva 2 1 2 3
Neutro 0 0 3 5

Fonte: Autoria Prépria

A partir da matriz de Confusdo da Tabela 10, verifica-se que a emocao e
Alegria obtiveram 5 acertos de 8 testes.
A Tabela 11 apresenta os resultados do terceiro experimento utilizando a

base de dados FACES.

Tabela 11- Matriz de Confuséo FACES (30 Experimento)
Gamma Correction - DoG

FACES - Histogram Equalization
Alegria Tristeza  Raiva Neutro
Alegria 4 0 1 3
Tristeza 2 3 0 3
Raiva 1 3 1 3
Neutro 2 2 1 3

Fonte: Autoria Prépria
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A partir da matriz de confusdo da Tabela 11, verifica-se que as emocgdes
Tristeza e Neutro obtiveram 3 acertos de 8 testes. A emocéo Tristeza obteve apenas

um acerto.

4.4 QUARTO EXPERIMENTO

O quarto teste foi realizado mesclando alternadamente as bases de dados:
FACES + JAFFE, FACES + CAFE, CAFE + JAFFE, JAFFE + CAFE + FACES,
utilizando equalizagdo de histograma e filtro Sobel. Segue a Tabela 12 com os

percentuais de acertos, e as matrizes de confuséo nas tabelas 13, 14, 15 e 16.

Tabela 12 - Quarto experimento (Percentual de acerto, por base e por pré-processamento)

Base de Dados Pré-Processamento Alegria Tristeza Raiva Neutro Total

Histogram Equalization -

FACES-JAFFE 12% 25% 25% 37% 25%

Sobel Filter
FACES-CAFE H'Stogg‘gt‘)jq;ﬁgfa“on T 6206 12%  37%  50%  40%
JAFFE-CAFE H'Stogg‘&jq;ﬁgfa“on T 75%  37%  12%  50%  43%
JAFFF AEé(égFE' H'Stogg‘&sq;ﬁgfa“on " 50%  37%  25% 50%  40%

Fonte: Autoria Prépria

A Tabela 13 apresenta os resultados do quarto experimento utilizando a base
de dados FACES e JAFFE.

Tabela 13— Matriz de Confus&o FACES-JAFFE (4° Experimento)
FACES- Histogram Equalization -

JAFFE Sobel Filter
Alegria Tristeza  Raiva Neutro
Alegria 1 0 3 4
Tristeza 0 2 3 3
Raiva 0 1 2 5
Neutro 1 2 2 3

Fonte: Autoria Prépria

A partir da matriz de confusdo da Tabela 13, verifica-se que a emocao Neutro

obteve 3 acertos de 8 testes.
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A Tabela 14 apresenta os resultados do quarto experimento utilizando a base
de dados FACES e CAFE.

Tabela 14— Matriz de Confusdo FACES-CAFE (4° Experimento)
FACES- Histogram Equalization -

CAFE Sobel Filter
Alegria Tristeza  Raiva Neutro
Alegria 1 0 3 4
Tristeza 0 2 3 3
Raiva 0 1 2 5
Neutro 1 2 2 3

Fonte: Autoria Prépria.

A partir da matriz de confusdo da Tabela 13, verifica-se que a emocéao
Tristeza e Raiva obtiveram 2 acertos de 8 testes.

A Tabela 15 apresenta os resultados do quarto experimento utilizando a base
de dados JAFFE e CAFE.

Tabela 15— Matriz de Confus&o JAFFE — CAFE (4° Experimento)

JAFFE- Histogram Equalization -
CAFE Sobel Filter
Alegria Tristeza Raiva Neutro
Alegria 6 0 0 2
Tristeza 0 3 2 3
Raiva 1 1 1 5
Neutro 1 2 1 4

Fonte: Autoria Prépria.
A partir da matriz de confusao da Tabela 15, verifica-se que a emocao Alegria
obteve 6 acertos de 8 testes. Ja para emocédo Neutro 4 acertos de 8 testes.

A Tabela 16 apresenta os resultados do quarto experimento utilizando a base
de dados JAFFE, CAFE e FACES .
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Tabela 16— Matriz de Confus&o JAFFE — CAFE - FACES (4° Experimento)

JAFFE- . N
Histogram Equalization -
CAFE- Sobel Filter
FACES
Alegria Tristeza  Raiva Neutro

Alegria 4 0 2 2
Tristeza 0 3 2 3
Raiva 0 1 2 5
Neutro 1 2 1 4

Fonte: Autoria Propria.

A partir da matriz de confusdo da Tabela 15, verifica-se que as emocgdes
Alegria e Neutro obtiveram 50% de acerto, ou seja, 4 acertos de 8 testes.

Quando as trés bases foram mescladas, observou-se um desempenho inferior
da detecgcdo da emocao Alegria em relacdo ao teste da base CAFE sozinha. Uma
possivel explicacdo para tal diminuicdo consiste no que foi afirmado anteriormente,
sobre as divergéncias de padrbes. A emocao Neutra manteve o mesmo percentual
alcancado quando utilizada apenas a base de dados da CAFE para teste. A
continuidade do percentual pode indicar que a base € consistente nesta emocéao, ou
seja, mesmo acrescentando imagens de padrdo inferior, o percentual mantém-se

constante.

4.4 QUINTO EXPERIMENTO

No quinto teste foram usadas as mesmas combina¢des de base empregadas
no quarto teste, porém foi utilizada as técnica de Gamma Correction - DoG -
Histogram Equalization. Verificou-se que quando se utiliza a base CAFE e as trés
técnicas de pré-processamento, a emocdo Alegria manteve-se em um bom
percentual mesmo mesclando-se as bases. Por outro lado, constata-se que a
combinacgéo da técnica Histogram Equalization e Sobel apresenta um resultado mais
expressivo, porém ndo sendo robusta a ponto de manter o mesmo desempenho
apresentado ap0s a incorporacdo de mais bases de imagens. Segue a tabela 17
com os percentuais de acertos, e as matrizes de confusdo nas tabelas 18, 19, 20 e
21.
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Tabela 17 - Quinto experimento (Percentual de acerto, por base e por pré-processamento)

Base de Dados Pré-Processamento Alegria Tristeza Raiva Neutro Total

FACES-JAFFE ~ cGammacCorrection -DoG - o450 5700 1204 3705 34%
Histogram Equalization

FACES-CAFE Gamma Correction - DoG - o0, 5500 3705 5006 50%
Histogram Equalization

JAFFE-CAFE Gamma Correction - DoG - o0, 5500 3705 5006 50%
Histogram Equalization

JAFFE-CAFE- Gamma Correction - DoG -

0, 0, 0, 0, 0,
FACES Histogram Equalization 87% 25% 37% 50% 50%

Fonte: Autoria Propria.

A Tabela 18 apresenta os resultados do quinto experimento utilizando a base
de dados FACES e JAFFE.

Tabela 18— Matriz de Confusédo JAFFE - FACES (50 Experimento)
FACES- Gamma Correction - DoG -

JAFFE Histogram Equalization
Alegria Tristeza Raiva Neutro
Alegria 4 1 1 2
Tristeza 0 3 1 4
Raiva 1 3 1 3
Neutro 1 1 3 3

Fonte: Autoria Prépria.

A partir da matriz de confuséo da Tabela 18, verifica-se que a emocao Alegria
obteve 50 % de acerto, enquanto que para a emocao Tristeza e Neutro 3 acertos de

8 testes.

A Tabela 19 apresenta os resultados do quinto experimento utilizando a base

de dados FACES e CAFE.

Tabela 19— Matriz de Confus&o FACES - CAFE (50 Experimento)
FACES- Gamma Correction - DoG -

CAFE Histogram Equalization
Alegria Tristeza  Raiva Neutro
Alegria 7 0 0 1
Tristeza 2 2 1 3
Raiva 1 1 3 3
Neutro 4 0 0 4

Fonte: Autoria Prépria.
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A partir da matriz de confusdo da Tabela 19, verifica-se que a emocéao
Alegria, apenas obteve um erro de 8 testes. A emogao Neutro obteve 50 % de

acertos.

A Tabela 20 apresenta os resultados do quinto experimento utilizando a base
de dados JAFFE e CAFE.

Tabela 20— Matriz de Confusdo JAFFE - CAFE (5° Experimento)
JAFFE- Gamma Correction - DoG -

CAFE Histogram Equalization
Alegria Tristeza  Raiva Neutro
Alegria 7 0 0 1
Tristeza 2 2 1 3
Raiva 0 1 3 4
Neutro 4 0 0 4

Fonte: Autoria Prépria.

A partir da matriz de confusdo da Tabela 20, verifica-se que a emocéao
Alegria, apenas obteve um erro de 8 testes. A emogao Neutro obteve 50 % de

acertos.

A Tabela 21 apresenta os resultados do quinto experimento utilizando a base

de dados JAFFE, CAFE e FACES.
Tabela 21 — Matriz de Confusédo JAFFE — CAFE - FACES (50 Experimento)

Jéal\zlfg Gar_nma Correction_ - D_oG -
FACES Histogram Equalization
Alegria Tristeza  Raiva Neutro
Alegria 7 0 0 .
Tristeza 2 5 X 3
Raiva 0 1 3 .
Neutro 4 0 0 )

Fonte: Autoria Prépria.

A partir da matriz de confusédo da Tabela 21, verifica-se que a emocéao
Alegria, apenas obteve um erro de 8 testes. A emocédo Neutro obteve 50% de

acertos.
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5. CONCLUSAO

Durante o desenvolvimento do projeto verificou-se que uma base padronizada
aliada a um pré-processamento eficaz consistem em fatores decisivos na
identificagdo de emocdo com Analise de Componentes Principais (PCA). Este
algoritmo € detalhista, de modo que qualquer padrao nao relevante na imagem pode
induzi-lo ao erro. Isso ocorreu no caso da base de imagens FACES que disponibiliza
imagens em menor resolucao.

Segue abaixo o Quadro 1 e Quadro 2 resumindo os resultados do

experimento.

Percentual de acerto, por base e por pré-processamentoaplicado

Base de Dados Pré-Processamento Alegria Tristeza Raiva Neutro 4 luntas

CAFE G2mma Correcion - DoG - 87% 255 37% 50% 50
Histogram Equalization

JAFFE Gzmma Correcion - DoG - 62% 37% 25% 62% 46%
Histogram Equalization

FACES Gamma Corracion - DoG - 50% 37% 12% 37% 34%
Histogram Equalization

FACES-JAFFE Gemma Correcian - DaG - 50% 37% 12% 7% 34%
Histogram Equalization

FACES-CAFE G2mma Carracion - Dot - 873 25% 373 50% 50%
Histagram Equzlization

JAFFE-CAFE Gamma Carracion -DaG - 87% 25% 37% 50% 50%
Histagram Equalization

JAFFE-CAFE-FACES Gzmma Carracion - DoG - 87% 25% 37% 50% 0%
Histagram Equalization

Quadro 1 - Percentual de acerto, por base e por pré-processamento: GamaCorrecion — DoG e
Histogram Equalization
Fonte: Autoria Prépria
A partir do Quadro 1, verificou-se que de um modo geral a emoc¢ao Alegria
obteve um percentual de identificagcdo maior em relacdo as outras chegando a obter
87% com a base de imagens CAFE utilizando como pré processamento Correcao
Gama, Diferenca de Gaussiana e Equalizacéo de Histograma. Constatou-se também

a superioridade de desempenho do algoritmo com a base CAFE.
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Percentual de acerto, por base e por pré-processamentoaplicado
Base de Dados Pré-Processamento Alegria Tristeza Raiva Neutro 4 Juntas
Histogram Equalization - Sobel
CAFE [Stogram Equalizatian - sahe 100% 12% 37% 50% 505
Filter
JAFFE Histogram EqHE|IZHtIEn-5ﬂhE| 133 20 375 375 28
Filter
FACES Histogram EqHa|IZatan-55hE| 123 0% 373 co% 253
Filter
FACES-JAFFE Histogram EqF'?I:';at'””"S”hE' 17% 25% 5% 37% 255
FACES-CAFE Histogram Eq;;';ia“”” -Sabel 525 12% 37% 505 40%
JAFFE-CAFE Histagram EqF':Ii!iat':'”'E‘“hH 75% 37% 17% 505 43%
JAFFE-CAFE-FACES Histagram EqF':Iil:rat'”” -Sebel 505 37% 255 50% 40%

Quadro 2 — Percentual de acerto, por base e por pré-processamento: Histogram Equalization,
Sobel Filter.
Fonte: Autoria Prépria

A partir do Quadro 2, verificou-se que o desempenho da emocdo Alegria
manteve-se superior, reafirmando os resultados exceto nos casos em que foi
utilizada a base de dados FACES, a qual, aliada ao pré processamento Equalizacéo
de Histograma e Filtro Sobel alcancou resultados pouco expressivos. Fica visivel
que a base CAFE aliada ao pré-processamento ja citado alcancou os resultados
mais expressivos de todo experimento para a emocao Alegria.

Conclui-se também que o estudo da identificacdo da emocédo deve considerar
outros fatores além de somente a expressao facial, como por exemplo, a entonacéo

da voz.
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6 TRABALHOS FUTUROS

Como indicacdo de trabalho futuro, recomenda-se o uso de outras
normalizacgdes e filtros na imagem. Além disso, cita-se a aplicacdo de segmentacéo
da imagem, ou seja, ao invés de comparar todo o rosto, € possivel separa-lo em
olhos e boca, posteriormente aplicando as técnicas de pré-processamento e
aprendizagem de maquina em paralelo. Outra opcéo € a utilizacdo de rotacdo na
imagem, dessa maneira padronizando o posicionamento das faces e normalizando a
base de imagens. Outra indicagao utilizar os valores adquiridos a partir do PCA
(autovalores) como entrada para uma estrutura de rede neural artificial. Desta forma
nao seria necessario armazenar todos os valores referentes a cada imagem
processada, apenas seria necessario manter os valores dos pesos dos neurdnios,
minimizando assim o tamanho de dados em disco. Para os trabalhos futuros,
também se prop6e o aumento do escopo de abrangéncia do sistema, com a

utilizacao de outras emocdes como Nojo, Medo e Surpresa.
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APENDICE

Base de Dados Funcionéarios Frisia




