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Deteccao de emocoes de criancas atraveés de
fei¢coes utilizando inteligéncia artificial

Silva, Gabriel do P., Silva, Matheus de T., Vinhal, Gustavo S., Abadia, Fernando G., Martins, Rafael
Leal.

Resumo — O reconhecimento facial de imagens por meio de
inteligéncia artificial estd se tornando cada vez mais usado.
Tendo em vista a alta aplicabilidade, o volume de pesquisas
envolvendo essa area teve um crescimento notavel, tornando
cada vez melhor a qualidade e a precisdo desses programas.
Algumas criangas possuem dificuldade para se expressarem.
Dito isso, 0 objetivo deste trabalho é implementar um programa
de reconhecimento facial capaz de detectar expressdes de
criangas.

Palavras Chave — Reconhecimento Facial, Processamento de
Imagens, Anélise de Sentimentos.

Abstract — Facial image recognition through artificial
intelligence is becoming increasingly used. In view of the high
applicability, the volume of researches involving this area had a
remarkable growth, improving the quality and precision of
these programs. Some children have difficulty expressing
themselves. That said, the aim of this work is to implement a
facial recognition program capable of detecting children's
expressions.

Keywords — Facial Recognition, Image Processing, Feeling
Analysis.

INTRODUCAO

Devido a sua ampla aplicabilidade, a inteligéncia artificial
para reconhecimento de expressdes faciais tem crescido
nos ultimos anos. No entanto trata-se de um processo
complexo, com um elevado nivel de precisdo, onde devem ser
levados em consideragdo 0s minimos detalhes para a
obtencdo de uma resposta genuina e confiavel.

Naturalmente é notério que as mées tém instintivamente
uma agucada capacidade de entender quais as vontades e
necessidades de seu filho apenas olhando para ele. No
entanto, esta habilidade na maior parte dos casos, pertence
unicamente a mde, o que gera uma dificuldade quando a
mesma ndo esta presente devido a atividades externas, por
exemplo o trabalho.

Nos ultimos anos a organizagéo social dentro das casas tem
sido alterada devido a populagdo feminina estar cada vez mais
ativa economicamente, ou seja, as mulheres cada vez mais
tém buscado oportunidades de emprego, seja para
complementagdo de renda ou crescimento profissional.

Tendo isto em vista, surge a necessidade e oportunidade de
desenvolvimento de um programa que seja capaz de fazer tais
analises para facilitar o dia a dia das familias, diminuindo
também a preocupacdo das maes ao deixarem as suas criancas
aos cuidados de terceiros enquanto estdo trabalhando.

Neste trabalho, sera abordado inteligéncia artificial para
reconhecimento de expressfes faciais em criangas, com
intuito de corroborar com 0s responsaveis a conseguirem
compreender com maior eficiéncia e agilidade as

necessidades da crianga para que seja tomada as devidas
medidas necessarias

. EXPRESSOES FACIAIS

As expressdes faciais sdo movimentos feitos com o0s
musculos do rosto, muita das vezes essas expressdes feitas
revelam os sentimentos diante de determinadas situacdes em
que o individuo se encontra, sendo assim, se torna essencial
saber interpreta-las para que se tenha uma melhor
comunicagéo.

Uma crianca pode ter dificuldade em se comunicar, pois o
desenvolvimento da crianga para que a mesma possa se auto
avaliar é um processo que leva um tempo muito individual,
onde algumas amadurecem de forma répida e outras
necessitam de mais tempo. A timidez ou inseguranga, podem
levar a crianga a ficar menos comunicativa, utilizando pouco
da comunicacdo verbal e muito da ndo verbal e expressdo
corporal.

Tendo isso em vista, é notéria a dificuldade que o
responsavel por uma crianga pode enfrentar para identificar
quais as necessidades e emogdes da crianca. Isso torna o
processo de tomada de decisdo mais complicado, gerando
uma demora no tempo de resposta para solucionar o problema
de maneira eficaz.

Na Figura 1 é observar uma expressdo facial de uma
crianca.

Fig. 1. Expresséo de felicidade em uma crianca.
Fonte: [2].

Como pode se observar na Figura 1, tem-se uma expressao
facilmente reconhecida, felicidade, é possivel notar linhas de
expressdes ocasionadas devido ao movimento do sorriso, e a
partir destas linhas de expressbes serd montada a parte
experimental do trabalho.

Il. PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Com o advento dos computadores a area de processamento
de imagens apresentou um enorme crescimento em suas



funcionalidades, permitindo que varias areas conseguissem
utiliza-la conforme suas necessidades.

O Processamento Digital de Imagens (PDI) obteve sua
importancia devido a alta versatilidade que possui, sendo
muito utilizada em aperfeicoamento de imagens coletadas por
sondas e missbes espaciais para melhorar e possibilitar a
interpretacdo humana. Ele é muito utilizado nos aparelhos de
Raio-X e ultrassonografia, gerando uma melhora na precisédo
dos diagnésticos na medicina. Imagens capturadas por
cameras de seguranca podem ser tratadas com o intuito de
melhorar a nitidez, facilitando o reconhecimento da area
filmada.

Abaixo sera explicado brevemente o processamento digital
de imagens e suas respectivas etapas, em seguida falaremos
sobre estrutura de um sistema de visdo computacional e seus
respectivos passos.

A. Sistema de Processamento de Imagens

A Figura 2 abaixo apresenta o sistema de processamento
de imagens e suas respectivas etapas:

Captura de

—— Armazenamento
Imagem

Processamento —— Exibicao

Fig. 2. Diagrama do processamento de imagens.
Fonte: [1].

De acordo com a Figura 2, o sistema de processamento de
imagens é dividido em quatro etapas:

i) Captura de Imagem

Trata-se de um dispositivo fisico sensivel a uma faixa de
energia no espectro eletromagnético (como raio X,
ultravioleta, espectro visivel ou raios infravermelhos), que
produz na saida um sinal elétrico proporcional ao nivel de
energia detectado [1].

ii) Armazenamento

O armazenamento de imagens digitais progrediu muito na
Gltima década. Atualmente é possivel armazenar uma grande
quantidade de bytes, possibilitando utilizar imagens com altas
resolugBes. Existem trés tipos de armazenamento: de curta
duracdo, consistindo na utilizacdo parcial da memoéria de
acesso aleatorio (RAM) ou frame buffers; utilizando discos
magnéticos encontrados em discos rigidos (HD’s), podendo
suportar até 96TB (também pode-se utilizar discos magneto-
opticos, estes ja atingiram marcas de Petabytes (PB)); e, por
fim, tem-se os discos Opticos WORM (Write-Once, Read
Many Media), que gravam uma grande quantia de bytes, que
ndo podem ser reescritos ou apagados.

iii) Processamento

O processamento de imagem é uma forma de processar
dados (imagens) utilizando algoritmos e técnicas
matematicas. E possivel implementar softwares para
realizacdo deste processamento. Caso este processo esteja
lento sera necessario a utilizacgdo de hardwares
especializados.

iv) Exibicéo

O monitor de video é um elemento fundamental de um
sistema de processamento de imagens [1]. De acordo com a
utilizagdo empregada, serd utilizada uma resolugdo e gama de
cores distinta para melhor atender as necessidades de cada
processo.

B. Estrutura de um Sistema de Visdo Computacional

Um Sistema de visdo computacional é utilizado para
realizar a interpretacdo e o processamento de imagens do
mundo real a fim de solucionar e automatizar processos e
problemas. Partindo sempre de uma situacdo prética, o
processo é dividido em sete etapas, conforme mostrado na
Figura 3.
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Fig. 3. Diagrama Estrutura de um Sistema de Visdo Computacional.
Fonte: [1].

De acordo com a Figura 3, o sistema de visdo
computacional possui as seguintes etapas:

i) Problema e Resultado

O problema serd a probleméatica a ser resolvida. O
resultado esperado é a automatizagdo do processo de forma a
retornar apenas a informacéao necessaria.

ii) Aquisicdo da Imagem
A aquisicao de imagem é o procedimento de coletar as
imagens referentes a problematica proposta. Ruidos podem



ocorrer devido a grande variabilidade de aparelhos
telefonicos, cameras fotogréaficas e as condi¢bes do ambiente
em que a foto sera capturada (Baixa luminosidade).

iii) Pré-Processamento

A imagem resultante da etapa anterior pode conter
imperfeicBes tais como: ruido e brilho inadequado. As
operacles efetuadas nesta etapa sdo ditas de baixo nivel
porque trabalham diretamente com os valores de intensidade
dos pixels [1].

Para obter sucesso nos passos seguintes é crucial que todas
as imperfeicbes sejam tratadas a fim de passar uma
informacéo real adiante.

iv) Segmentagéo

A segmentacgdo consiste em obter informagdes de forma
direcionada, para isto o programa devera identificar e separar
as informagdes necessarias daquilo que sera descartado.

v) Extracdo de Caracteristicas

Utiliza-se as informagfes que foram obtidas na etapa
anterior para em seguida realizar a extracdo das
caracteristicas utilizando descritores. Os descritores devem
ser representados por estruturas de dados adequadas com o
algoritmo que serd utilizado.

E importante observar que nesta etapa a entrada ainda é
uma imagem, mas a saida é um conjunto de dados
correspondentes aquela imagem [1].

vi) Reconhecimento e Interpretacéo

No reconhecimento é utilizado uma forma de codificagdo
para cada caracteristica coletada anteriormente nos
descritores. A interpretacdo consiste em a partir da
codificacdo, utilizar uma base de conhecimento para
comparar as informagbes coletadas com as demais
informacgdes previamente definidas, podendo assim retornar
com a informag&o mais parecida com a de entrada.

IVV. METODOLOGIA UTILIZADA

Neste trabalho a técnica utilizada sera a Maquina de
Vetores Suporte (SVM’s). As Maquinas de Vetores de
Suporte constituem uma técnica de aprendizado que vem
recebendo crescente atengdo da comunidade de Aprendizado
de Méaquina (AM) [3]. Os resultados da aplicacdo dessa
técnica sdo comparaveis e muitas vezes superiores aos
obtidos por outros algoritmos de aprendizado, como as Redes
Neurais Artificiais (RNAS) [4, 5].

Essa teoria estabelece uma série de principios que devem
ser seguidos na obtencdo de classificadores com boa
generalizacdo, definida como a sua capacidade de prever
corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em
que o aprendizado ocorreu [6].

As técnicas de AM empregam um principio de inferéncia
denominado inducdo, no qual obtém-se conclusfes genéricas
a partir de um conjunto particular de exemplos. O
aprendizado indutivo pode ser dividido em dois tipos
principais: supervisionado e ndo-supervisionado [6].

No aprendizado supervisionado tem-se a figura de um
professor externo, o qual apresenta o conhecimento do
ambiente por conjuntos de exemplos na forma: entrada saida
desejada [5]. O algoritmo de AM extrai a representacdo do
conhecimento a partir desses exemplos. O objetivo é que a
representacdo gerada seja capaz de produzir saidas corretas
para novas entradas ndo apresentadas previamente [6].

No aprendizado ndo-supervisionado nao ha a presenca de
um professor, ou seja, ndo existem exemplos rotulados. O
algoritmo de AM aprende a representar (ou agrupar) as
entradas submetidas segundo uma medida de qualidade.
Essas técnicas sdo utilizadas principalmente quando o
objetivo for encontrar padrdes ou tendéncias que auxiliem no
entendimento dos dados [7].

O desempenho desejado de um classificador f é que o
mesmo obtenha o menor erro durante o treinamento, sendo o
erro mensurado pelo ndmero de predigdes incorretas de (f).
Sendo assim definimos como risco empirico R, (f), cOMo
sendo a medida de perda entre a resposta desejada e a resposta
real. A Equacdo 1 mostra a definicdo do risco empirico.

n

1
Remp() == c(fGxyD) (1)
i=1
Onde c(-) é a fungdo de custo relacionada a previsao fx;
com a saida desejada y; [6], onde um tipo de fung¢do de custo
é a "perda 0/1" definida pela Equacéo 2. O processo de busca
por uma funcéo f” que represente um menor valor de Ry, €

denominado de minimizagéao do risco empirico.

1, seyif(xi) <0
0, caso contrario

c(F,yi) = { @

Sobre a hipdtese de que os padrdes de treinamento (x;, y;)
sdo gerados por uma distribuicdo de probabilidade P(x,y)
em RN x{—1, +1} sendo P desconhecida. A probabilidade de
classificacdo incorreta do classificador f é denominada de
Risco Funcional, que quantifica a capacidade de
generalizacdo, conforme é mostrado pela Equagio 3 [8].

RO = [ crGiyddpGiyd 3

Durante processo de treinamento, R.,,(f), pode ser
facilmente obtido, ao contrario de R(f), pois em geral a
distribuicdo de probabilidades P é desconhecida [6].

A partir disto, dado um conjunto de dados de treinamento
(x;,y;)) com x; € RVeyi € {-1,+1},i ={1,2,..,n},
sendo x; o vetor de entrada e y; o rétulo da classe.

O objetivo entdo é estimar uma fungdof: RN — {—1, +1}.
Caso nenhuma restricdo seja imposta na classe de fungdes em
que se escolhe a estimativa f, pode ocorrer que a funcgéo
obtenha um bom desempenho no conjunto de treinamento,
porém ndo tendo o mesmo desempenho em padrdes
desconhecidos, sendo este fendmeno denominado de
"overfiting". Em outras palavras, a minimizacdo apenas do
risco empirico R, (f) ndo garante uma boa capacidade de
generalizacdo, sendo desejado um classificador f* tal que
R(f") = minscpR(f), onde F € o conjunto de fungbes f
possiveis [9].

A Figura 4 mostra um exemplo onde uma classe de fun¢Ges
pode ser utilizada para separar padrbes linearmente
separaveis. E necessario determinar uma fungdo que
minimize o R.,,,, na figura como a reta mais escura [9].

Um hiperplano é um subespaco afim, que divide um espago
em duas partes, correspondendo a dados de duas classes
distintas [10].



Fig. 4. Classe de hiperplanos com um hiperplano étimo.
Fonte: [9].

A TAE prové formas de limitar a classe de funcGes
(hiperplanos), com o intuito de prevenir modelos ruins, ou
seja, que levem ao "overfitting", implementando uma funcéo
com a capacidade adequada para o conjunto de dados de
treinamento [11]. Estas limitacdes sdo impostas ao risco
funcional da funcao.

V. RESULTADOS E DISCUSSOES

A técnica SMV utilizada demonstrou um bom resultado
quando se tem um banco de dados mais extensivo, que
contemple a maior quantidade possivel de possibilidades
dentro do problema proposto.

Inicio
v

Leitura da Imagem

\j

Conjunto de Treinamento

v
Conjunto de Teste

\

Aplicacao da Técnica
(SVM)
v
Resultado

Fig. 5. Diagrama do processo do codigo utilizado.
Fonte: Autoria Propria.

i) Inicio

Antes da utilizacdo do banco de dados, foi necessario
realizar alguns procedimentos: Primeiramente, foi reduzida a
escala da imagem para 160x160 pixels, em seguida
especificou-se o diretério de cada emocdo, separando assim,
cada emocdo em sua respectiva nomenclatura, por fim foi
utilizada a intensidade de 32 bits.

ii) Leitura da Imagem

Esta etapa consiste no processo no qual o programa realiza
a analise do conteido da imagem, para a partir disto melhor
interpreta-la.

iii) Conjunto de Treinamento

Para realizacio do treinamento, sdo escolhidas
aleatoriamente uma quantidade n de fotos do banco de dados,
apenas selecionando uma quantia igual entre as emocdes a
serem utilizadas, a partir destas fotos o programa aprende a
distinguir os padrdes entre elas, quanto mais vasto o
treinamento realizado, menor sera a taxa de erro obtida.

iv) Conjunto de Teste

O conjunto de teste consiste em uma parcela de dados
conhecida que sera utilizada para realizar o teste de precisao
nas respostas a serem obtidas através do algoritmo. Como o
valor dos dados de teste é conhecido, em casos de erro o
programa é capaz de validar se sua resposta foi correta ou
errada.

v) Aplicacdo da Técnica SVM

A técnica SVM consiste em uma técnica de aprendizado,
portanto, a partir do treinamento realizado a técnica é capaz
de prever corretamente a classe de novos dados de um mesmo
dominio em que o aprendizado ocorreu.

vi) Resultado

O resultado obtido representa a taxa de acerto que o
algoritmo alcangou, sendo assim, o resultado esperado é que
o classificador obtenha o menor erro possivel durante a sua
fase de treinamento.

As especificacdes do computador utilizado para realizacéo
dos testes sdo: Processador: Intel Core 17-4510U, Meméria
RAM: 16GB e CPU: 2Ghz.

O banco de dados utilizado neste trabalho foi concedido
através da faculdade Rutgers University, Newark, NJ, USA.
O banco de dados contemplava 948 fotos de criancas
expressando diferentes emogdes, dentre elas temos: Raiva,
Nojo, Medo, Felicidade, Neutro, Tristeza e Surpresa.

Em um primeiro teste foram utilizadas 129 fotos, sendo 25
para teste e 104 para treinamento, contemplando as emocdes:
Felicidade, Raiva e Neutro. A Tabela 1 apresenta os
resultados obtidos.

Taxa (%)
Precisdo de treinamento 100
Precisdo de teste 64,00

Tab. 1 - Teste com o primeiro conjunto de dados.
Fonte: Autoria Propria.

De acordo com a Tabela 1, neste teste foi possivel observar
que uma baixa quantia de fotos para treinamento do programa
fez com que o resultado fosse inferior ao esperado, 64,0% de
preciséo.



A Figura 6 ¢ uma demonstragdo grafica da precisdo do teste
realizado.
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Fig. 6. Demonstrativo do Resultado — Teste 01.

As estrelas sdo os dados originais e o0s quadrados
representam os resultados com a maquina de vetor suporte. O
acerto € representado por uma estrela seguida de um
quadrado, formando pares, os demais padrdes representam
um erro.

A partir deste resultado, foi decidido que a utilizagdo de
mais fotos acarretaria uma maior precisdo. Entéo foi definido
que as emocOes para 0 segundo teste seriam: Felicidade,
Raiva e Neutro. Ao todo foram utilizadas 544 fotos
distribuidas dentro das trés emogdes. Destas imagens foram
utilizadas 108 para teste e 436 para treinamento.

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos.

Taxa (%)
Precisao de treinamento 100
Precisao de teste 71,54

Tab. 2 - Teste com o0 segundo conjunto de dados.
Fonte: Autoria Propria.

De acordo com a Tabela 2, ao aumentar a quantidade de
imagens, houve uma melhora, tendo a taxa de acerto de
71,54%. Portanto, foi comprovado que utilizando uma maior
quantidade de dados na base a precisdo consequentemente ira
aumentar.

A Figura 7 apresenta a demonstracdo grafica da precisdo
do teste realizado.
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Fig. 7. Demonstrativo do resultado — Teste 02.

A partir da Figura 7 é possivel concluir que a quantidade
de acertos em comparagdo com a figura 6 ¢é
consideravelmente maior, tendo em vista que mais pares
foram formados.

Um problema recorrente na base de dados sdo os outliers:
imagens classificadas originalmente como uma emocédo, mas
que representa outra. A Figura 8 apresenta um exemplo
encontrado.

Fig. 8. Demonstrativo de outlier. Fonte: [2].

A imagem apresentada na Figura 8 foi, originalmente,
classificada como Felicidade. Como observa-se, ha um erro
de classificacdo. Ndo houve correcdo para manter mais
fielmente possivel os dados originais.

I1l. CONCLUSAO

Este trabalho propde o desenvolvimento de programa
capaz de detectar expressGes faciais de criancas.
Primeiramente  foram  apresentados  conceitos de
processamento de imagens e o algoritmo SVM, em seguida
foram apresentados os testes realizados.

Devido a quantidade de imagens presente no banco de
dados, em um primeiro momento, optou-se por utilizar uma
quantidade menor de imagens, porém com quatro emogoes.
Devido a baixa taxa de acerto, foi decidido por reduzir a
quantidade de emoc6es em prol do aumento da quantidade de
imagens.

Os resultados obtidos foram satisfatérios, ultrapassando os
70% de precisdo, no entanto, para obtencdo de uma maior
preciséo seré necessaria a utilizagdo de um extenso banco de
dados. Quanto maior a quantia de dados, melhor sera o
resultado obtido.

Outro problema da base de dados sdo os outliers. Manter
eles na base de dados para treinamento e teste podem
influenciar o algoritmo negativamente. Porém, ajuda a nao
causar overfitting (sobreajuste, ou seja, quando o modelo se
adapta muito bem aos dados de treinamento e ndo consegue
prever novos resultados).

Como trabalhos futuros, sugere-se a implementacdo de
outras técnicas de inteligéncia artificial para melhorar a taxa
de acerto. Além disso, sugere-se a implementacdo de
algoritmos para detec¢cdo de emocdes através de feicBes em
imagens de recém-nascidos.
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