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“Somos o que fazemos, mas somos principalmente o que fazemos para mudar o que somos.”

Eduardo Galeano



Resumo

A tecnologia evolui a cada dia que passa e como esta pode ser utilizada em atividades
da vida diaria convém que a interacdo seja facil e intuitiva. No entanto, nem sempre a
tecnologia estd ao alcance de todos devido a fatores como a falta de acessibilidade,
dependéncia de terceiros e custos monetarios. Existem diferentes tipos de interagdes homem-
computador com o objetivo de tornar a tecnologia acessivel, mesmo para as pessoas com
algum tipo de limitacdo fisica. Existem ja alguns trabalhos feitos nesta area, mas poucos
abordam a questdo da deficiéncia e o qudo complicado é para as pessoas com algum tipo de

deficiéncia interagirem com o computador.

Nesta dissertacdo € proposto um sistema automético de reconhecimento de expressdes
faciais que possibilita a interagdo com o computador, a pessoas sem qualquer tipo de
mobilidade. O reconhecimento é efetuado através do processamento das imagens adquiridas
da face do utilizador, usando um algoritmo composto por trés etapas: detecdo da face,
extracdo de caracteristicas (boca e olhos) e classificagdo da expressdo. Com base no algoritmo
foi construido um protoétipo, que depois de treinado é capaz de reconhecer as expressoes
faciais de uma pessoa com uma doenca neuromuscular degenerativa. O sistema de
reconhecimento foi testado por esta pessoa e por cinco utilizadores sem qualquer tipo de
deficiéncia para obter uma avaliagdo geral. Em ambos o0s casos obtiveram-se taxas de

reconhecimento proximas dos 100%.

Os resultados obtidos comprovam que o reconhecimento automatico de expressdes
faciais pode ser um tipo de interacdo facil e intuitivo e pode quebrar barreiras para pessoas

com mobilidade reduzida, permitindo-lhes interagir com o computador.

Palavras-chave: Interacdo homem-maquina, reconhecimento de expressdes faciais, pessoas

com deficiéncia fisica.



Abstract

The technology is every day more present in our lives, therefore, it needs to be easy and
intuitive to use. This interaction not always is available to all people for various reasons.
These reasons depend on several factors such as: lack of accessibility, dependence on third
parties and monetary costs. There are different types of human-computer interactions and in
this particular case was used facial expression recognition. There are already some studies in
this area, but few of them deal with the issue of disability and how complicated it is for
people with disability to interact with the computer. It was constructed a prototype, trained for
make recognition of two facial expressions of a person with a degenerative neuromuscular
disease. The system of recognition was tested by this person and five users without any kind
of disability to obtain a universal evaluation. In both of cases obtained recognition rates
nearby of 100%.

In this dissertation presents a facial expression recognition system. This will have as a
future goal to allow that people without mobility can to interact with computer.

Through the results obtained demonstrated that the facial expression recognition can be
an easy and intuitive interaction type and can break down barriers for people with reduced

mobility can interact with computer.

Keywords: Human-computer interaction, facial expression recognition, people with physical
disability.
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1. Introducéo

Com o notorio desenvolvimento tecnoldgico ao longo dos Gltimos anos, a tecnologia
estd cada vez mais presente no nosso dia-a-dia. Existe a necessidade de garantir a todas as
pessoas o igual acesso a tecnologia, contudo, existem pessoas com determinadas deficiéncias
a quem é impossibilitada essa mesma interagdo. Amputacdes, tetraplegia ou paraplegia,
doencgas neuromusculares degenerativas ou paralisia cerebral sdo deficiéncias que néo

permitem o movimento ou a forca necessaria para, por exemplo, o controlo do computador.

De forma a combater a excluséo social das pessoas com deficiéncia na interacdo com a
tecnologia, surge a ideia de utilizar o reconhecimento de expressdes faciais como forma de
interacdo. Existem diversas aplicagdes que utilizam o reconhecimento das expressoes faciais
como a biometria, seguranca, vigilancia, verificacdo da identidade, sistema de justica,
investigacdes em bases de dados e intera¢do com o computador (Bakshi & Singhal, 2014). E
nesta Ultima aplicacdo que, utilizando métodos de visdo por computador e processamento
digital de imagem, é realizado o reconhecimento da expresséo facial como forma de interag&o,
servindo como intermediario entre o utilizador e o computador. As expressoes faciais sao pré-
programadas, sendo atribuida uma funcao especifica no computador por cada expressao ou

conjunto de expressoes feitas pelo utilizador.

1.1 Objetivos

Com a realizacdo da presente dissertacdo pretende-se criar uma interacdo com o
computador para pessoas que ndo o consigam pelos meios ja disponiveis. Pretende-se utilizar
a visdo por computador para o reconhecimento de expressdes faciais e para tal serd
desenvolvido um sistema de auxilio a interagdo com o hardware. Este deve ser capaz de
identificar a expressdo facial do utilizador para lhe ser associada a uma agdo programada, a
realizar pelo computador. E necessario ter uma base de dados com as diferentes expressdes
faciais possiveis, de forma a que este sistema possa ser aplicado a toda a populagdo com
diferentes caracteristicas. O sistema poderd constituir um instrumento de apoio a
aprendizagem em pessoas com mobilidade reduzida, possibilitando ao utilizador o acesso ao
computador. Para esse efeito utilizou-se um estudo de caso para testes e que no futuro podera
tirar partido da utilizagdo do sistema. Sdo definidos os seguintes objetivos especificos para o
trabalho:



e Desenho da arquitetura de um sistema capaz de reconhecer expressdes faciais atraves
duma base de dados e associar a estas funcdes relativas a interagdo com o computador.
e Construcdo da aplicacéo.

e Avaliacdo da aplicacdo desenvolvida com respetivos testes.

1.2 Metodologia

Para a realizacdo desta dissertacdo sera necessario efetuar uma breve abordagem as
técnicas de interacdo homem-computador bem como as técnicas de reconhecimento de
expressdes faciais. Sera também feita uma pesquisa sobre os diferentes trabalhos ja realizados
no ambito do tema do projeto. Apos este estudo serd apresentada uma proposta de arquitetura
global do sistema com a sua especificacdo, implementacdo e realizacdo de testes para a

avaliacdo do prototipo desenvolvido.

Assim numa primeira fase serd efetuada uma abordagem as diferentes técnicas de
interacdo homem-maquina, aos dispositivos usados nesta interacdo e relacionando o0s
diferentes tipos de interagdo com as diferentes deficiéncias. De seguida serdo apresentadas
técnicas de reconhecimento facial e mais especificamente de reconhecimento de expressoes
faciais. Sera também feita uma breve pesquisa de diversos projetos que foram desenvolvidos

na area do reconhecimento de expressdes.

Numa segunda fase sera feita uma descricdo de todo o sistema pretendido. Sera
apresentada uma arquitetura global do sistema seguido de uma especificagcdo completa e uma
pequena apresentacdo do estudo de caso. Por ultimo sera descrita a implementacdo de um

prototipo sendo justificado cada opgédo tomada.

A terceira e Ultima fase consiste na apresentacdo dos testes realizados ao utilizador do
estudo de caso e a outros utilizadores sem deficiéncia. Sera explicado todo procedimento na

realizacdo dos testes bem como os resultados dos mesmos.

1.3 Organizacao da dissertacao
No primeiro capitulo foi feita uma introducdo ao trabalho realizado e uma
apresentacdo da motivacdo e objetivos do projeto. Ainda neste capitulo foi descrita a

metodologia e a organizacdo da dissertacao.



No segundo capitulo é apresentada uma revisdo do estado da arte sobre os temas
abordados neste trabalho e é apresentado também um conjunto de trabalhos ja realizados por

outros autores.

No terceiro capitulo € realizada uma descricdo do sistema de reconhecimento de
expressdes faciais desenvolvido. E apresentada a descricdo de cada etapa do sistema de

reconhecimento.

No quarto capitulo é dado a conhecer o estudo de caso e a implementacdo do prototipo
com a explicacdo das varias partes do algoritmo. E também explicado o funcionamento da
aplicacdo que faz a interagdo com o computador.

No quinto capitulo sdo apresentados os resultados, e posterior andlise, dos testes
efetuados ao protétipo desenvolvido para o reconhecimento de expressdes faciais num estudo

de caso especifico e em pessoas sem deficiéncia.

No sexto e ultimo capitulo s@o apresentadas as conclusdes retiradas deste trabalho,
assim como propostas de trabalho futuro de forma a melhorar e potenciar todo o trabalho

desenvolvido nesta dissertagao.



2. Estado da arte

Para a realizagdo desde trabalho foi importante estudar e compreender alguns conceitos
referentes ao tema da acessibilidade para pessoas com deficiéncia. Como o publico-alvo desta
dissertacdo € pessoas com deficiéncia fisica entdo inicialmente é feita uma abordagem aos
tipos de deficiéncia fisica e doencas que condicionam o movimento dos membros. De seguida
é feita uma abordagem a interacdo homem maquina, com uma descri¢do dos tipos existentes.
Apresenta-se alguns conceitos sobre reconhecimento facial e técnicas mais usadas. Por fim, é
apresentado o reconhecimento de expressdes faciais, relatando também alguns estudos que

foram feitos na area.

2.1 Deficiéncia fisica

Segundo a CIF (2004), deficiéncias sdo “problemas nas funcdes ou nas estruturas do
corpo, tais como, um desvio importante ou uma perda.” (Saude, 2004). Existem Vvarios tipos
de deficiéncias, mas a deficiéncia fisica é a que demonstra mais dificuldade em usar o
hardware de acesso ao computador. A deficiéncia fisica € considerada como “alteracéo
completa ou parcial de um ou mais segmentos do corpo humano, acarretando o
comprometimento da funcdo fisica, apresentando-se sob a forma de paraplegia, paraparesia,
monoplegia, monoparesia, tetraplegia, tetraparesia, triplegia, triparesia, hemiplegia,
hemiparesia, amputacdo ou auséncia de membro, paralisia cerebral, membros com
deformidade congénita ou adquirida, exceto as deformidades estéticas e as que ndo produzam

dificuldades para o desempenho de fungdes” (Bersch & Machado, 2007).

Algumas doencas que afetam a mobilidade total sdo: doengas neuromusculares
degenerativas (como a esclerose multipla e a esclerose lateral amiotréfica por exemplo),
doenca de Parkinson, paralisia cerebral, entre outras (Pedro & Ribeiro, 2010) (Rito, 2006).
Também em casos de amputacdo de membros, o0 recurso a interfaces alternativas facilita a

interagdo com o computador.

2.2 Interacdo homem-computador

A tecnologia evolui a cada dia que passa e como esta pode ser utilizada em atividades
da vida diéria convém que a interacdo seja facil e intuitiva. Existem diferentes tipos de
interacdes entre 0 homem e a maquina como por exemplo reconhecimento de fala, de gestos e

de palavras manuscritas. Perfeito seria usar os diferentes tipos de interacbes em simultaneo



para evitar os problemas que estas tém individualmente (Valverde, Pereira, & Vassallo,
2011).

A interagdo homem-maquina e desenvolvida com vérios objetivos em diferentes areas
como: realidade virtual, saide, jogos de computador interativos, acessibilidade, entre outras
(Ren, Meng, & Yuan, 2011). A interacdo humano-computador € uma area interdisciplinar
(abrangendo areas como engenharia, psicologia, ergonomia e design) que trabalha o design,
implementacédo e avaliacdo das formas com que os seres humanos utilizam e interagem com
dispositivos tecnologicos. O objetivo principal da interacdo é melhorar a0 méaximo a
usabilidade. Normalmente com uma melhor interagdo, maior a produtividade (Kim G. J.,
2015).

Hansen (1971) referia que para o desenvolvimento de uma boa interacdo é necessario
“Know thy user”, isto é “conhece o teu utilizador”. E importante saber quais os tipos de
utilizadores e quais as suas capacidades para desenvolver a melhor interacdo. Caracteristicas
como idade, escolaridade, experiéncia com tecnologia e cultura sdo das mais importantes para

aprimorar o contato com a tecnologia (Kim G. J., 2015).

A visdo, o tato e a audicdo sdo os sentidos mais presentes na interagdo homem-maquina.
Os dedos, voz, olhos, cabeca e posicdo do corpo sdo os intervenientes nesta interagdo. Os
dispositivos mais béasicos de intera¢cdo com o computador sdo o teclado, o rato e ecras tateis
(Dix, Finlay, Abowd, & Beale, 2005).

2.2.1 Dispositivos de interagdo

Existem diversos dispositivos de interacdo entre 0 homem e a tecnologia. Os mais
usuais sdo o rato e touchpad (teclado tatil). Existem outros, menos utilizados, como trackball
(figura 1), thumbwheel (bot&o rotativo, figura 2) e joystick (Dix, Finlay, Abowd, & Beale,
2005).



Fingertip Control

Forward/Back
Internet Buttons

Scroll Wheel

Figura 2- Sistema de Eye Tracking (Majaranta & Bulling, 2014).

Existem varios dispositivos de interacdo que foram pensados especialmente para
pessoas com deficiéncia como o Eye-Tracking (controlo através da retina do olho), BCls
(“Brain Computer Interfaces”, como exemplo o Cyberlink), switch, entre outros (Guerreiro &
Jorge, 2006).

2.2.2 Tipos de interacdo para as diferentes deficiéncias
Existem diferentes tipos de interacdo para cada deficiéncia (Figura 3). A escolha do
dispositivo ou interface mais apropriado para a interacdo com o computador depende

fortemente da deficiéncia do utilizador.

e Deficiéncia visual: através do toque ou audio;
e Deficiéncia auditiva: ndo impOe grandes dificuldades nas diferentes interacoes,
excetuando nas que utilizem som;

e Deficiéncia motora: interacOes atraves do olhar, voz, BCIs;



e Deficiéncia na fala: ndo existe dificuldades de interacéo, a ndo ser que seja necessario
0 reconhecimento da voz;

e Dislexia: para facilitar a leitura e a escrita, sistemas de voz podem ser muito Uteis,
sendo que software de revisdo de escrita também pode ser vantajoso;

e Deficiéncia cognitiva: a nivel fisico ndo hd impedimentos, apenas sera necessario

software e hardware intuitivo e facil de usar (Dix, Finlay, Abowd, & Beale, 2005).

Tipos de
interacdo
homem-
maquina
Reconhecimento |+
| | | Il
Gestos Voz Escrita Tato Olhar
L Deficiéncia | | Deficiéncia Dislexia L Deficiéncia L Deficiéncia
Fisica Visual Visual Fisica
| | Deficiéncia Deficiéncia
Fisica Intelectual
— Dislexia

Figura 3 - Diagrama dos tipos de interacdo para as diferentes deficiéncias.

O trabalho desta dissertacdo incide sobre o tipo de interacdo com o computador através
do reconhecimento de expressdes faciais de maneira a responder as necessidades de

utilizadores que ndo possuem qualquer mobilidade nos membros.

2.2.3 Reconhecimento de gestos

A interacdo homem-computador feita por reconhecimento de gestos é das interacfes
mais naturais e simples pois é idéntica a interacdo entre humanos. Este tipo de interacéo
facilita muito o controlo do computador para pessoas com deficiéncia auditiva (Ren, Meng, &
Yuan, 2011).

Uma das formas de fazer o reconhecimento de gestos é atraves de luvas de dados que

funcionam com sensores eletromecanicos ou magnéticos. E o dispositivo mais complexo em



medicBes em tempo real. No entanto tem algumas desvantagens: é dispendioso, dificulta o
gesto natural da mdo e necessita de muita calibracdo para ter uma medigdo exata. Outro
dispositivo bastante usado para a detecdo de gestos € o Microsoft Kinect, que no entanto
apresenta limitacdes no desempenho quando se faz um gesto apenas com a mao ou dedos
(Ren, Meng, & Yuan, 2011).

Existem outras maneiras de detetar gestos, utilizando processamento digital de imagem,
por exemplo. A primeira etapa (talvez a mais importante) para o reconhecimento de gestos é a
detecdo da cor da pele. Esta etapa € considerada uma etapa de pré-processamento e é onde é
feita a segmentacdo da cor da pele, fazendo com que apenas as regides com a cor da pele
sejam as detetadas. Uma das maneiras de fazer esta segmentacao é utilizando o modelo de
cores RGB juntamente com uma combinacdo de 16 Gaussianas para se determinar a
probabilidade de cada pixel ser da cor pele. Os pixéis mais claros tém uma maior

probabilidade de serem cor de pele (Valverde, Pereira, & Vassallo, 2011).

Existem varios dispositivos que reconhecem os gestos: Kinect, 3GEAR, Softkinetic,
Leap Motion e a Myo (Silva R. K., 2013).

2.2.4 Reconhecimento de voz

O reconhecimento de voz ainda é um sistema bastante problematico pois existem
diversas questdes que ainda precisam de ser respondidas e desenvolvidas. Os maiores
problemas séo: diferentes vozes, sotaques, emocges, vocabulério especifico de algum local,
entre outros. Este tipo de interacdo é usado essencialmente como um dispositivo de texto
alternativo e em situacdes em que ndo é apropriado o uso de teclado (Dix, Finlay, Abowd, &
Beale, 2005). Atualmente o Microsoft Windows 8 e 10 tém reconhecimento de voz, no
entanto esta limitado aos seguintes idiomas: inglés (Estados Unidos e Reino Unido), francés,
alemédo, japonés, mandarim (chinés simplificado e chinés tradicional) e espanhol, limitando

assim utilizadores de alguns paises (como Portugal) da utilizacéo deste tipo de interacéo.

2.2.5 Reconhecimento de escrita

O reconhecimento de escrita, apesar de ser facil de usar, ainda tem algumas
problematicas como as diferencas nos tipos de letra. Por isso que é mais vantajoso usar letra
escrita a computador por ser mais facil de reconhecer. Nestes casos utiliza-se 0s scanners

como dispositivo de interacdo. Este tipo de interacdo € usado sobretudo nos telemoveis



porque ser facil implementar teclados pequenos e precisos (Dix, Finlay, Abowd, & Beale,
2005).

2.2.6 Reconhecimento do tato
O uso do tato numa interface é conhecido por interacdo haptica e cinestésica. E das
diferentes interacGes a mais usada pelas pessoas com deficiéncia visual. O dispositivo mais

utilizado para este tipo de deficiéncia é a linha braille (Dix, Finlay, Abowd, & Beale, 2005).

2.2.7 Reconhecimento do olhar

O contato com os olhos e a dire¢cdo do olhar sdo pistas importantes na comunicagéo
humana. Este contato visual é utilizado na regulacdo da interacdo estabelecendo uma ligacdo
emocional e indica também qual o alvo do nosso interesse visual. O Eye tracking refere-se ao
processo de acompanhamento dos movimentos dos olhos, focando-se no ponto do olhar do
utilizador que esta focado na cena visual. Existem varias técnicas de reconhecimento do olhar
tais como: “videooculography”, video infravermelho, reflexdo da pupila corneal e Electro
Oculografia. Existe um grande potencial no uso do olhar nas interfaces homem-computador
seja como um método de entrada ou como uma fonte de informacéo para interfaces proactivas
(Majaranta & Bulling, 2014).

2.3 Detecao de faces

Na visdo por computador (que simula o comportamento visual humano), a detecdo
facial de um individuo constitui um grande desafio. Para esta detecdo, pode ser necessario um
processo de treino cuidadoso (para que o programa seja 0 mais correto possivel), sendo
efetuado em diversas etapas. E necessério que haja a detecdo das faces e a sua segmentaco,

de maneira que este processo seja 0 mais rapido e concreto possivel (Filipe, 2008).

Existem certas aplicacbes em tempo real que necessitam de uma resposta rapida e uma
das técnicas que podem usar € a detecdo de faces e expressdes faciais humanas. Estas
aplicacdes sdo: sistemas de vigilancia, verificacdo de identidade, sistemas de justica penal,
investigacOes de bases de dados de imagens, aplicacdes “Smart Card”, entre outra (Bakshi &
Singhal, 2014). Estas usam técnicas que requisitam o conhecimento sobre a localizacdo das
faces dentro da imagem. Esta localizacdo deve ser detetada automaticamente (Filipe, 2008).

A detecdo de faces é uma técnica bastante complexa pois existem fatores, tais como,
cabelo, maquilhagem, barba, bigode, dculos ou chapéus, que dificultam a localizacdo das

diferentes caracteristicas faciais. Além deste problema, existe ainda outro que é relativo a
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escala e orientacdo da face humana na imagem, o que leva a ndo utilizacdo de modelos fixos
para localizar as caracteristicas. A presenca de outros objetos e ruidos na imagem torna-se

também uma dificuldade no processamento desta técnica (Filipe, 2008).

As técnicas reconhecimento e detecdo facial podem ser distribuidas por quatro

categorias:

e Métodos baseados no conhecimento: baseiam-se nas caracteristicas da face.
Geralmente sdo utilizados para localizagéo.

e Abordagens de caracteristicas invariantes: utilizam caracteristicas estruturais que nao
suportam influéncia das mudancas de posicéo, cor, iluminacao, etc. esta categoria é
utilizada também para efeitos de localizacéo.

e Meétodos de casamento de padrdes (“‘template matching™): sdo utilizados diversos
modelos de padrdes de faces. A detecéo € feita entre a comparacdo dos modelos com
as imagens. Nesta categoria séo usados para a localizacéo e reconhecimento.

e Meétodos baseados na aparéncia: sdo usados modelos, mas estes sao instruidos a partir
de treino. O algoritmo aprende a reconhecer a face humana. Sdo utilizados
essencialmente para a detecdo de faces (Almeida, 2006).

2.3.1 Técnicas de detecédo facial

Existem diferentes métodos para detetar faces humanas. Alguns métodos utilizam a
informacdo baseada na aparéncia ou em modelos, ja outros usam a informacdo da cor (Filipe,
2008).

2.3.1.1 Técnicas baseadas em modelos
Esta técnica extrai caracteristicas faciais com base em modelos de treino (Dhawan &

Dogra, 2012).

Yuille et al. (1989) desenvolveram um método baseado em modelos deforméaveis. Esses
modelos parametrizados permitem um conhecimento a priori sobre a forma esperada das

caracteristicas faciais para guiar o processo de detecdo. (Dhawan & Dogra, 2012)

Sung e Poggio (1998) apresentaram um sistema para detetar faces frontais em situacoes
complexas usando uma aprendizagem fundamentada em modelos. Em cada posicdo da
imagem, um vetor de caracteristicas é processado entre 0 modelo local da imagem e 0 modelo

de treino. O sistema tem um classificador treinado que se baseia no vetor de caracteristicas e
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avalia se existe ou ndo uma face humana na orientacdo atual da imagem. Este método foi
testado em duas bases de dados diferentes. A primeira base de dados é composta por 301
imagens frontais e quase frontais de 71 pessoas. A outra base de dados tem 23 imagens,
contendo um total de 149 modelos de faces. Para a primeira base de dados, o método
determinou 96.3% de todos os modelos de faces e devolveu trés falsas detecbes (Filipe,
2008).

2.3.1.2 Técnicas baseadas na Cor
Alguns modelos de cor (RGB por exemplo) ajudam a detetar a regido da pele. A

imagem obtida depois da detecdo da zona da pele é binarizada. Isto é feito para eliminar a cor
e os valores de saturacdo e considerar apenas a parte de luminancia. De seguida elimina-se o
ruido. No final, as diferentes caracteristicas faciais (olhos, nariz e boca) podem ser extraidas
(Bakshi & Singhal, 2014).

Dai e Nakano (1996) decidiram separar a regido proxima do laranja no espago de cor
YIQ como regido idéntica a pele e eliminaram as restantes regides. Depois aplicaram as
caracteristicas de textura em imagens com nivel de cinza para reconhecer faces nas regides da
pele. No primeiro teste foram escolhidas ao acaso 10 pessoas numa base de dados de faces e
fizeram cinco ou seis testes por pessoa. Nestes testes, estavam abrangidas as faces com
rotacdo, inclinacéo e com diferentes expressdes. As taxas de verdadeiras detegdes averiguadas
foram de 98%. A grande desvantagem deste método é que ndo deteta faces com oclusédo

parcial, pessoas com dculos e faces de perfil (Dai & Nakano, 1996).

Cai e Goshtasby (1999) propuseram um método que faz a detecdo das faces através de
processamentos realizados no espaco de cor da Commission Internationale dEclairage Lab
(CIE Lab). Cada cor ¢ modificada no nivel de cinza correspondente e usam essa informacéo
com uma funcédo de distribuicdo de probabilidades para determinar as regides que podem ser
faces. De seguida colocam um modelo de face para o reconhecimento final. Nos testes,
guando foi usado um limiar de 0.5, foram perdidas 13% das faces e 8.7% das faces
reconhecidas de forma errada ndo eram faces (Cai & Goshtasby, 1999).

O algoritmo proposto por Yachida et al. (1999) deteta faces em imagens coloridas,
fundamentando-se na teoria fuzzy. Trabalha com dois modelos fuzzy: um para dizer a cor da
pele e outro para descrever a cor do cabelo, usando um espaco de cor percentual para ampliar

a precisdo do sistema. Criaram também um algoritmo para obter as regides da cor da pele e
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outro para obter as regides da cor do cabelo. Nos testes foi utilizada uma base de dados com
233 faces, 186 eram faces asiaticas e as outras caucasianas. O tamanho das faces varia entre
20 x 24 a 200 x 240 pixeis. A taxa de verdadeiras detecbes foi de 97% em imagens com
tamanho de faces superiores a 50 x 60 pixeis. Os erros deste algoritmo devem-se a causas, tais
como: a variagdo da iluminagéo, a ocluséo facial, as faces adjacentes (se as faces estiverem
muito proximas, os algoritmos que descrevem a cor da pele e do cabelo podem ser unidos,
originando numa forma bem diferente de uma Unica cabeca) e o estilo do cabelo (Chen, Wu,
& Yachida, 1995).

Kim et al. (2000) apresentaram um método de detecdo de faces fundamentado num
objeto. Este algoritmo tem dois passos: segmentacdo e detecdo da regido facial. No primeiro
passo, a imagem de entrada é segmentada por um algoritmo genético dentro de algumas
regides iniciais. De Seguida, as regides sdo unificadas de acordo com uma semelhanga
espacial, pois as regibes de formacdo de um objeto partilham de algumas caracteristicas
espaciais analogas. No segundo passo, as regifes faciais sdo reconhecidas a partir dos
resultados do primeiro passo, usando um modelo da cor da pele. A taxa de detegdes corretas é
de 82% e a taxa de detecdes erradas é de 17%. Este valor é devido a erros que acontecem na

segmentacdo da imagem (Kim, Kim, Hwang, & Kim, 2000).

2.3.1.3 Técnicas baseadas na geometria da face
Neste tipo de técnicas é extraido o tamanho e a posicdo relativa de componentes

importantes da imagem. Inicialmente é detetada a direcdo e bordas das componentes

importantes e de seguida sdo feitos os vetores dessas bordas (Bakshi & Singhal, 2014).

Mark Nixon (1985) apresenta um algoritmo baseado na geometria da face. Para a
detecdo do olho apresenta uma medicdo geométrica do espacamento dos olhos com a
transformada de Hough de maneira a detetar uma forma circular e elipsoidal. O resultado
deste algoritmo revela que é possivel obter a medida do espacamento entre os olhos através da

detecdo das duas iris (Dhawan & Dogra, 2012).

Yow e Cipolla (1997) apresentaram um algoritmo que usa filtros Gaussianos para
localizar formas das caracteristicas faciais nas imagens (Figura 4). Comparando estas
caracteristicas com as de um modelo de face, as possiveis faces sdo localizadas. Este
algoritmo pode reconhecer faces de diferentes tamanhos numa imagem se se mudar o

tamanho do filtro Gaussiano. Nos testes, a detecdo correta teve uma taxa de 85% numa base
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de dados com 110 imagens de faces com diferentes escalas, orientacdes e angulos (Yow &
Cipolla, 1997).

Figura 4 - Resultados obtidos por Yow e Cipolla
(1997).

Jeng et al. (1998) detetam as faces fundamentando-se no modelo da geometria da face.
Nesse algoritmo, estabelecem-se as possiveis localizacfes dos olhos em imagens binarizadas.
Para cada provavel par de olhos, o sistema faz uma pesquisa a procura de um nariz, uma boca
e sobrancelhas. Cada caracteristica facial tem uma avaliagdo agregada, que é usada para
determinar a face candidata. O método mostrou uma taxa de 86% de detecdo numa base de
dados com 114 imagens. Quando numa imagem existem varias faces ou nenhuma, o sistema

ndo faz uma detecdo correta (Jeng, Liao, Han, Chern, & Liu, 1998).

Lin e Fan (2001) criaram um método onde a detecdo de faces usa as relacOes
geométricas do tridngulo. Este algoritmo tem duas partes principais: a primeira consiste na

pesquisa de regides que possam possuir faces e a segunda efetua a verificagdo da face.
Quatro passos da primeira parte do algoritmo:

1. Ler aimagem e transforméa-la numa imagem binaria;

2. Classificar os quatro elementos ligados na imagem para formarem varios blocos e
encontrar o centro de cada um deles;

3. Detetar-se quaisquer trés centros, de trés diferentes blocos, para formarem um
tridngulo isésceles no caso de uma imagem frontal ou um triangulo retangulo se for
uma imagem de perfil,

4. Juntar os blocos que satisfazem o critério de triangulo como possivel face.
A segunda parte do algoritmo € constituida por trés fases:
1. Normalizar o tamanho de todas as possiveis regides;

2. Prover a cada regido de possivel face normalizada um peso na funcdo méascara;
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3. Efetuar a verificacdo por thresholding do peso obtido na fase anterior.

Este algoritmo suporta diferentes tamanhos de faces nas imagens, diferentes condicGes
de iluminacdo, ruido, problema de desfocagem, variacdo de pose e de expressdo. O método
pode tambem detetar faces de perfil, faces com problema de oclusdo parcial da boca e com
oculos de sol. Para os testes foram utilizadas 500 imagens, de 450 pessoas diferentes, sendo

no total 600 faces. O método teve uma taxa de sucesso de 98% (Lin & Fan, 2001).

2.3.1.4 Fisherfaces
Esta técnica de reconhecimento facial foi desenvolvida por Belhumeur, Hespanha e

Kriegman (1997) e é feita uma andlise discriminante de Fisher que encontra subespacos que
dividem de maneira mais eficiente as classes do sistema. Esta técnica é supervisionada, isto €
sabe-se previamente as classes do sistema e isso pode aperfeicoar a projecdo dos dados (Silva
V. A., 2008).

2.3.2 Dificuldades nas técnicas de detecdo facial
Na detecdo facial existem alguns fatores que contribuem para algumas falhas dos
algoritmos. Estes podem dividir-se em dificuldades no espectro visivel, detetar as diferentes

caracteristicas faciais e a localizacdo da face perante a camara de filmar.

A detecdo facial baseia-se em analise de imagens de entrada, no entanto tem algumas
limitacbes no espetro visivel, nomeadamente: iluminacdo, poses, mudancas de expressdo
facial e disfarces. Para minimizar o problema da iluminacdo utilizam-se filtros de
processamento de imagem e modelos faciais. Uma das soluc¢Ges para as mudancgas de poses é
a utilizacdo de camaras de infravermelhos. Estas detetam as caracteristicas em diferentes
ambientes de iluminacdo, informacdo anatdmica e expressdes. A visdo termica dos
infravermelhos consegue detetar os disfarces faciais, no espetro visivel isso ndo era possivel.
No entanto, o uso de o&culos pode dificultar o reconhecimento mesmo utilizando

infravermelhos devido ao vidro das lentes diminuir a precisdo do método.

Existem também diversas caracteristicas que definem uma face humana tais como:
olhos, nariz, boca, sobrancelhas, cabelo, entre outras. As informacfes retiradas destas
caracteristicas sdo fundamentais para a detecdo facial. No entanto, existem varios fatores que

dificultam a extragdo de caracteristicas, tais como:
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e Pose: existem duas poses principais (frontal e perfil) que tém diferentes graus de
variacdo, podendo ocultar totalmente ou parcialmente algumas caracteristicas.

e Outras estruturas: algumas pessoas possuem barba, Oculos ou bigode, que pode
impedir a extracdo de algumas caracteristicas.

e Expressao facial: modificam as caracteristicas da face (Almeida, 2006).

Diferentes investigadores tém usado a extracdo de caracteristicas faciais em imagens
de infravermelhos. Estas investigacdes basearam-se em padrdes binarios locais, Transformada
de Wavelet, Transformada de Curvelet, rede vascular e perfusdo sanguinea. Também foram
utilizadas redes neurais para estudos e a taxa de sucesso foi de 92% (Arya, Neeraj, & Bhatia,
2015).

Relativamente a localizacdo da face existem alguns fatores que conduzem a diversas
dificuldades. Sdo estes fatores que fazem com que haja muita pesquisa nesta area. Os fatores
séo:

e Ocluséo: as imagens podem ter oclusdo parcial ou total de certas caracteristicas devido
a objetos presentes na cena.

¢ Orientacdo da imagem: o posicionamento da face pode variar.

e Condicbes da imagem: pode haver variacdes de luminosidade ou presenca de ruidos
(Almeida, 2006).

2.4 Reconhecimento de expressdes faciais

A expressdo facial duma pessoa € a demonstracdo do seu estado afetivo, da atividade
cognitiva, do pensamento. Transmite uma comunicagdo ndo-verbal com outra pessoa, sendo
que contribui 55% numa conversa. Antes de 1977 era complicado identificar as expressoes
faciais pois essa identificacdo era feita através de observadores, no entanto este metodo nédo
era viavel pois 0s observadores podiam ser influenciados e as expressdes variam nas
diferentes culturas. Para resolver este problema Ekman e Friesen (1978) desenvolveram um
sistema FACS (Facial Action Coding System) que descreve as diferentes expressdes faciais,
tornando-se num sistema padrdo. Este método baseia-se no movimento dos musculos:
identifica os musculos faciais que individualmente ou em grupo provocam mudangas nos

comportamentos da face (Sumathi, Santhanam, & Mahadevi, 2012).
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Para a andlise de expressfes faciais é necessario identificar e classifica-la segundo o
manual de FACS. Existem trés etapas nesta analise: aquisicdo da face, extracdo da expressdo
facial e o reconhecimento da expressao. Na primeira etapa, o sistema deve reconhecer faces
(2D ou 3D) nas imagens de entrada. Depois deve ser detetada a expressdo facial segundo
diversas caracteristicas. Estas podem ser de dois tipos: caracteristicas geométricas ou
permanentes e caracteristicas de aparéncia ou transitorias (Sumathi, Santhanam, & Mahadevi,
2012).

Caracteristicas geométricas ou permanentes: estdo sempre presentes no rosto, mas
que podem ser deformadas quando € feita uma expressdo. Referem-se aos olhos,
sobrancelhas, boca e nariz. Os componentes da cara sdo extraidos de modo a criar um vetor

para representar a geometria da face.

Caracteristicas de aparéncia ou transitorias: referem-se a caracteristicas que

aparecem na face durante a expresséo facial. Por exemplo: rugas e protuberancias.

No final da andlise é classificada a expressdo facial. O classificador deve identificar ndo
s0 emoc0des basicas, mas também expressdes espontaneas e a intensidade da expressdo. Pode
ver-se pela Figura 5 a sequéncia de um sistema de reconhecimento de expressdes faciais
(Sumathi, Santhanam, & Mahadevi, 2012).

Aquisicao da face

Detecao da face Pose principal

NS

Extracdo de caracteristicas

Geometria Aparéncia

S

Reconhecimento da expressao facial

Frame Sequéncia

Figura 5 - Estrutura basica da andlise do reconhecimento de expressdes faciais
(adaptado de (Sumathi, Santhanam, & Mahadevi, 2012).

O reconhecimento da expressédo facial pode ser feito por duas maneiras: por frames e

por sequéncia.
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2.4.1 Frame

Utilizando frames, a imagem de entrada é uma imagem estatica e é tratada de forma
independente. Existem diversos métodos para o reconhecimento de expressdo facial por
frame: redes neurais, vetores de suporte, analise discriminante linear e regra baseada em

classificadores (Sumathi, Santhanam, & Mahadevi, 2012).

Deng et al. (2005) desenvolveram um sistema de reconhecimento de expressoes faciais
usando filtros locais de Gabor. Foram feitos dois estagios de compressao com recurso ao
método de PCA (“principal component analysis™) e LDA (“linear discriminant analysis”) para
selecionar e comprimir o recurso de Gabor. Numa fase inicial € feito o pré-processamento das
imagens, onde estas ficam com uma intensidade normalizada, tamanho e forma uniforme. De
seguida é feita a extracdo de caracteristicas: detecdo dos olhos, boca e nariz, rotagdo para
alinhar as coordenadas do olho e localizar e cortar a regido do rosto de acordo com o modelo
de face (Figura 6). Utilizaram os filtros de Gabor pois estes tém propriedades como
localizagdo ideal e analise no dominio de frequéncia que contribuem muito no
reconhecimento de expressodes faciais. Para reduzir a dimensdo das imagens foram utilizados
os métodos PCA (projecdo que melhor representa os dados originais em minimos quadrados)
e LDA (projecdo que melhor separa os dados em minimos quadrados). Os resultados foram
positivos e melhores comparados com o método Gabor tradicional (Deng, Jin, Zhen, &
Huang, 2005).

. D - 1.6d
=

l 0.9d | 0.94d I

Figura 6 - Modelo facial humano.

I-|

Aleksic e Katsaggelos (2006) criaram um método de reconhecimento de expressoes
faciais que utiliza HMM (“Hidden Markov Model™). Este sistema utiliza também Parametros
faciais de animacdo (FAPs) para controlar o movimento das sobrancelhas e dos labios. Este
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meétodo recebe o video de entrada, utiliza as FAPs para dar informagdo acerca do movimento
das sobrancelhas e dos labios e de seguida utiliza o método HMM para fazer o
reconhecimento automatico da expressdo facial. Como resultados, este metodo reduziu os
erros de reconhecimento de expressdes faciais em 44% relativamente ao método HMM
normal (Aleksic & Katsaggelos, 2006).

Bartlett et al. (2006) utilizaram as FACs (reconhecimento de acles faciais
automatizado) para criar um sistema de detecdo de expressdes faciais espontaneas
independentemente do utilizador. O sistema deteta automaticamente 0s rostos frontais no
video. Com diferentes iluminacdes e fundos, o sistema tem uma taxa de sucesso de 90%,
quando a iluminacéo é controlada e ndo tem fundo, a taxa de sucesso sobe. O método opera a
24 frames por segundo e as imagens sdo passadas pelos filtros de Gabor. Os classificadores
determinam qual a expressao facial que foi feita (Bartlett, et al., 2006).

Koutlas e Fotiadis (2008) desenvolveram um método que faz o reconhecimento da
expressao facial em 3 etapas: utilizando o banco de filtros de Gabor, extracdo do vetor de
caracteristicas e classificacdo. Para a classificacdo usam redes neurais artificiais (RNAs). Os
autores usaram também PCA. A desvantagem do método € que certos passos (como marcar
pontos fulcrais na face) sdo feitos manualmente (Koutlas & Fotiadis, 2008).

Thai et al. (2011) desenvolveram um método utilizando Canny (método de detecdo de
bordas), PCA e redes neurais artificiais para a classificacdo de expressoes faciais. Na primeira
etapa € utilizado o Canny para detecdo da face. Na segunda etapa, as caracteristicas faciais séo
apresentadas com base nas PCA (Figura 7). Para a classificacdo da expressao facial usam
redes neurais artificiais. Este sistema obteve uma taxa de sucesso de 85.7%, enquanto que o
método que sé utiliza redes neurais artificiais teve 73.3% e o método que usa multi-redes
neurais artificiais teve 83%. A maior desvantagem deste método € a fraca detecdo do rosto
(Thai, Nguyen, & Hai, 2011).
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Figura 7 - Resultados obtidos por Thai et al. (2011).

2.4.1 Sequéncia de imagens

No método com sequéncias, este utiliza a informacdo temporal das sequéncias para
reconhecer as expressoes faciais (utilizando um ou mais frames). Para utilizar a informacéo
temporal podem ser utilizadas diferentes técnicas como redes neurais recorrentes,
classificadores de andlise de expressbes faciais ou HMM (“Hidden Markov Model”)
(Sumathi, Santhanam, & Mahadevi, 2012).

Yeasin et al. (2006) desenvolveram um sistema de reconhecimento de expressoes
faciais que se baseia em vetores do movimento facial obtidos atraves de sequéncias de video.
Numa primeira etapa é aplicado um banco de classificacdo linear em vetores de fluxo 6tico
para que seja criada uma “assinatura” caracteristica de cada expressdo facial. Estas
“assinaturas” foram usadas para treinar os modelos de Markov (HMM). O sistema utiliza a
base de dados de expressdes faciais “Cohn-Kanade” e consiste em 488 sequéncias de video. A
taxa de sucesso foi de 90,9%. Os autores pretendem que o préximo passo seja reconhecer
também os movimentos labiais enquanto uma pessoa fala pois também sdo determinantes para

a classificacdo das expressoes faciais (Yeasin, Bullot, & Sharma, 2006).

Bartlett et al. (2005) testaram diferentes técnicas para determinar qual a melhor para o
reconhecimento automatico de expressdes faciais. Experimentaram técnicas de selecdo de
recursos, como por exemplo o AdaBoost para a selecdo antes da classificagdo por SVM
(Support Vector Machines) ou LDA. Os melhores resultados foram obtidos utilizando filtros
de Gabor, AdaBoost e classificacdo por SVM. Este sistema faz o reconhecimento em tempo
real e teve uma taxa de sucesso de 93%. As saidas dos classificadores alteram suavemente
como uma funcdo no tempo e assim é possivel medir a dindmica da expressdo facial. Estes
autores adicionaram as FACS ao sistema desenvolvido e assim a taxa de sucesso subiu para
94,8% (Bartlett, et al., 2006).
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Littlewort et al. (2006) desenvolveram um sistema experimentando varias ferramentas,
no entanto o que teve melhores resultados foi aquele que usou filtros de Gabor, AdaBoost e
por fim 0 SVM (93% de taxa de sucesso). Este sistema fornece codigos de expressao facial
em 24 frames por segundo. Em tempo real opera com resolugdes até 16 pixéis no olho. O
problema da classificacdo das expressdes faciais pode ser resolvido com sistemas lineares,
estes tém uma perda de desempenho, mas sdo mais rapidos em aplicagfes que atuam em
tempo real (Littlewort, Bartlett, Fasel, Susskind, & Movellan, 2006).

Tong et al. (2007) desenvolveram um método que utiliza as wavelets de Gabor e niveis
de cinza para uma representacéo eficaz e eficiente dos pontos caracteristicos (Figura 8). Neste
método € utilizada uma hierarquia de rosto para melhorar a precisdo e robustez da técnica.
Permite caracterizar simultaneamente as limitacGes do rosto e os detalhes das caracteristicas
locais. Como faz o reconhecimento em video, as posi¢des dindmicas dos pontos s&o
localizados por métodos multimodais (PCA). Neste sistema é ignorada a relacdo entre as
diferentes componentes do rosto, sendo tratadas como independentes para evitar erros que
frequentemente acontecem quando é feito o reconhecimento em video. No entanto, estes

autores consideram esta “falha” como trabalho futuro (Tong, Wang, Zhu, & Ji, 2007).

Figura 8 - Pontos caracteristicos
do método de Tong et al. (2007).

Kotsia e Pitas (2007) criaram dois novos métodos para reconhecimento de expressées
faciais em sequéncia de imagens. O utilizador tem de colocar alguns marcos de Candide para
que o método veja o deslocamento entre estes no evoluir da expressdao. No final desta
evolugdo, a expressdo vai corresponder a sua maior intensidade e consecutivamente €
classificada. Num dos métodos, a diferenca entre as posi¢des dos pontos de Candide vao ser
dados de entrada para o classificador SVM. No outro método séo usadas unidades de acdo

facial (FAUs) para a classificagdo da expressdo. A base de dados usada para ambos 0s

20



métodos foi a Cohn-Kanade. Para o sistema que usa 0 SVM a taxa de sucesso é de 99,7%,
sendo este método com a taxa mais alta de sucesso dos métodos de reconhecimento de
expressoes faciais (com a base de dados de Cohn-Kanade). No outro método é de 95,1%
(Kotsia & Pitas, 2007).

Varona et al. (2008) desenvolveram um projeto que permitia que pessoas com
deficiéncia motora pudessem aceder ao computador através das expressdes faciais (Figura 9).
Este sistema ndo necessita de calibragdo (para ndo ser incomodo para os utilizadores) e deteta
automaticamente a face através do algoritmo Viola e Jones. De seguida, 0 método divide o
rosto em trés regides: olhos e sobrancelhas, boca e nariz. Nestas regides sdo gerados pontos
que as localizam. Estes pontos nem sempre séo detetados corretamente devido a variancia da
iluminagdo. Para a detecdo do nariz foi utilizada a base de dados BiolD devido a resolugdo
das imagens e da aquisicio destas serem idénticas a este sistema. E utilizado um método
Gaussiano 3D para detetar a regido da cor da pele. Para determinar a regido de olhos e
sobrancelhas é feita a binarizacdo da imagem. Esta parte pode falhar para as pessoas que usam
oculos. De seguida é feita a localizacdo da retina para depois usar no controlo do rato pelo
olhar. Neste caso, 0 Unico gesto facial a ter em conta é o piscar do olho. O movimento do rato
é feito pela posicdo do nariz e a piscadela dos olhos pode ter diversas fungdes. Assim pessoas
sem movimentos nos bracos ou sem qualquer mobilidade no tronco conseguem controlar o

computador (Varona, Manresa-Yee, & Perales, 2008).
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Figura 9 - Funcionamento do método de Varona et al. (2008).
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Yang et al. (2009) criaram um método que faz o reconhecimento de expressdes faciais
através de caracteristicas dindmicas codificadas. Este método baseia-se em trés etapas:
extracao de caracteristicas dinamicas, codificacdo destas caracteristicas e a aprendizagem com
0 AdaBoost. Para a primeira etapa, os autores utilizaram as caracteristicas de Haar para captar
as variagdes temporais das expressdes. Para a codificacdo foi utilizado o padrdo binério de
codificagdo e os autores analisaram a distribuicdo de cada caracteristica dindmica e criaram
um codigo para cada uma delas. Estas ainda sdo mapeadas para os recursos do padréo binario.
No final, o AdaBoost ¢é utilizado para aprender um conjunto de recursos codificados
discriminantes para o reconhecimento da expressdo facial. Os autores consideram que o

sistema tem um desempenho promissor (Yang, Liu, & Metaxas, 2009).

Lau (2010) desenvolveu um método de detecdo de expressdes faciais para pessoas com
deficiéncia. E utilizado o algoritmo Viola e Jones para detetar o rosto frontal. As
caracteristicas Haar sdo usadas para detetar as caracteristicas do rosto e a base de dados
utilizada foi a AdaBoost. Como classificador é utilizado o LDA e este usa Eigenfaces. Este
sistema funciona tanto de dia como a noite. Inicialmente é feito um processo de treino. O
sistema permite a detecdo de expressdes faciais de forma automéatica ou manual. Cada
utilizador pode criar o seu proprio perfil. Foram feitos testes com 10 pessoas e a taxa de

sucesso do sistema foi de 89% (Lau, 2010).

Nagarajan et al. (2011) fizeram um método de reconhecimento de expressdes faciais
para pessoas com deficiéncia motora. Inicialmente é feita a aquisicdo de dados através de
video. Séo colocados autocolantes refletores em pontos especificos no rosto do utilizador. De
seguida é pedido a pessoa para realizar 8 expressdes faciais especificas (cada expressdo tem
de ser feita 10 vezes). O software extrai as coordenadas dos autocolantes em cada frame (séo
cerca de 100 frames). Este método utiliza Transformada de Wavelet discreta (devido a
variacdo temporal da informacio) para extrair as caracteristicas. E calculado o desvio padrdo
para cada wavelet, criando assim vetores caracteristicos para a classificacdo. Sdo usados trés
classificadores diferentes: Redes Neurais Artificiais, “k-Nearest Neighborhood” e LDA. S&o
classificadas 8 expressoes faciais. O classificador que obteve o melhor resultado foi o LDA
com uma taxa de sucesso de 99,43% (Nagarajan, Hariharan, & Satiyan, 2011).

Jamshidnezhad e Nordin (2011) criaram um método que é baseado em regras fuzzy do
tipo Mamdani. A base do sistema tem duas componentes: regras fuzzy e algoritmo genético. O
sistema classifica os vetores de caracteristicas de entrada numa das seis expressdes basicas.
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Para mapear os vetores de entrada € utilizado a fungdo Gaussian (pertence a funcao fuzzy). O
algoritmo genético € dividido em diferentes etapas: definir o comprimento do cromossoma,
funcdo de selecdo, cruzamento, mutacéo, reproducéo e condicdes de encerramento. Os autores
decidiram utilizar estas duas ferramentas para reduzir o grau de complexidade e melhorar o

desempenho do sistema (Jamshidnezhad & Nordin, 2011).

Vasanthan et al. (2012) criaram um sistema para controlar o rato do computador com
expressoes faciais. Inicialmente séo colados quatro autocolantes: um entre as sobrancelhas e
0s outros no contorno inferior do l&bio. Faz o reconhecimento de cinco expressdes faciais:
movimento da bochecha para esquerda e direita, movimento para cima e para baixo da
sobrancelha e abrir a boca. O movimento da bochecha equivale ao movimento horizontal do
cursor, 0 movimento da sobrancelha ao movimento vertical e o clique é abrir a boca. A
posicdo inicial marca as coordenadas iniciais, depois de realizada a expressdo facial, séo
marcadas as coordenadas finais e a diferenca entre as iniciais e as finais ddo origem a
expressao facial e consequentemente a acdo no rato. Este sistema tem algumas desvantagens
como a sensibilidade & iluminagdo, ter de usar autocolantes na cara € intrusivo para o

utilizador e a resposta lenta a acéo feita (\VVasanthan, Nagarajan, Murugappan, & llias, 2012).

Dongre e Patil (2015) criaram um software para auxiliar o controlo do rato para pessoas
com deficiéncia. O método utiliza a webcam do computador. O algoritmo utilizado € o
Clustering. Depois de detetada a face e todas as componentes faciais, € binarizada a imagem.
Por fim cada expressdo facial é transformada numa acdo do rato. O cursor pode ser movido
através do olhar (Dongre & Patil, 2015).

2.5 Concluséo

Durante a nossa pesquisa € com 0 nosso conhecimento ndo foram encontrados estudos
de caso com pessoas com deficiéncia. Processamento digital de imagem e visdo por
computador sdo areas muito vastas, sendo 0 reconhecimento de expressdes faciais uma area
com alguns estudos e em desenvolvimento constante. Em alguns estudos foi dito que o0s
métodos utilizados poderiam usados por pessoas com deficiéncia, no entanto nao apresentam
testes. Questiona-se assim se esses programas sao realmente possiveis de usar por pessoas que

apresentem algumas limitacdes.
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Para dar credibilidade ao nosso trabalho desenvolvido na presente dissertagdo, além do
desenvolvimento do sistema, foram feitos testes para saber se o sistema é eficaz na sua

utilizacdo com pessoas com deficiéncia.
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3. Algoritmo proposto para reconhecimento de expressoes faciais

O objetivo desta dissertagdo é o desenvolvimento de uma ferramenta que permita a
interacdo com o computador através de expressdes faciais. Este tipo de interacdo €
fundamental para quem ndo possui mobilidade ou membros, tornando a interagdo com o
computador possivel. O reconhecimento automatico das expressdes faciais € efetuado com
base num algoritmo que processa as imagens adquiridas por uma camara apontada a face do
utilizador. A Figura 10 apresenta o diagrama do algoritmo de processamento digital de

imagem proposto nesta dissertacao.

Aquisicdo de video

Extracdo de frame

Detecéo da face

Extracdo das
caracteristicas faciais

Normalizagdo de
escala

Reconhecimento

Figura 10 - Diagrama do sistema de reconhecimento de expressdes faciais.

Inicialmente é feita uma aquisicdo de um video e de seguida a extracdo de cada frame
do video. Cada frame, representado em RGB € analisado de forma a extrair as caracteristicas

faciais usadas para o reconhecimento da expressdo facial.

3.1 Detecéo da face
Para a detecdo da face no frame utilizou-se 0 método de Viola e Jones. O método de

Viola e Jones (2001) constitui um processo de detecdo, apto para o processamento de imagens
de uma forma rapida e eficaz. Sendo um dos métodos mais utilizados para detetar as faces
humanas (figura 13), inclui uma nova representacdo da imagem, designada imagem integral.
Esta imagem permite que as caracteristicas utilizadas pelo detetor sejam processadas uma

Unica vez na imagem. Tem um classificador simples e eficiente. De um grupo muito grande
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de potenciais caracteristicas, este método escolhe as caracteristicas visuais criticas. Esta
técnica baseia-se nas caracteristicas de Haar (Figura 11). O valor de uma funcdo de dois
retdngulos é a diferenca entre a soma dos pixéis dentro de duas regides retangulares. As
regibes tém o mesmo tamanho e forma e séo horizontalmente ou verticalmente adjacentes.
Uma caracteristica com trés retangulos é calculada através da soma dentro de dois retangulos
sendo subtraida a soma do retdngulo do centro. Num recurso com quatro retangulos é
calculada a diferenca entre os pares diagonais dos retangulos. Entdo, os resultados dos
recursos acima descritos irdo representar o valor encontrado pela caracteristica para

determinada regido (Viola & Jones, 2001).

Figura 11 - Exemplos dos recursos de Haar. A
imagem A é uma divisdo horizontal, a B é uma
divisdo vertical, a C tem 2 divisdes horizontais
e a D é criada por divisGes horizontais e
verticais (Viola & Jones, 2001).

A quantidade de possiveis combinacdes das caracteristicas de Haar é imensa, entdo é
necessario obter apenas um conjunto de caracteristicas mais importantes. Entdo Viola e Jones
escolheram o método de AdaBoost para facilitar o processo de classificacdo. O AdaBoost €
um método que usa a combinacdo de varios classificadores fracos para conseguir uma
classificacdo forte. E utilizado para selecionar um conjunto de caracteristicas bem como para
treinar o classificador. Durante a fase de treino, os retangulos sdo localizados e analisados

para ver se sdo Uteis ou ndo ao classificador (Figura 12) (Santanas, Gomes, & Santos, 2015).
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Figura 12 - As duas melhores caracteristicas aplicadas
durante a fase de treino (Viola & Jones, 2001).

Uma outra contribuicdo esta presente num método para ajustar os classificadores numa
cascata, que possibilita descartar o fundo da imagem rapidamente, tendo como foco apenas as
regides que realmente interessam. Esta contribuicdo aumenta muito a velocidade do detetor.
Os autores deste método tracam dois tipos de classificadores. O primeiro classificador é de
uma Unica camada. Este nédo rejeita nenhuma subjanela durante toda a classificacdo, ou seja,
todas as subjanelas sdo processadas por todas as caracteristicas escolhidas pelo algoritmo. A
cascata completa tem 32 classificadores (Viola & Jones, 2001).

Figura 13 - Resultados do método desenvolvido por Viola e Jones (Viola &
Jones, 2001).
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3.2 Extracgdo das caracteristicas faciais
Apos detecdo da face, o algoritmo proposto extrai, utilizando também o algoritmo Viola

e Jones, caracteristicas faciais (detegdo da boca e olhos). Para a detecdo da boca e dos olhos, é
parametrizado o modelo de classificagdo correspondente no algoritmo. Relativamente aos

olhos, apenas ¢ feita a detecdo do olho esquerdo para melhorar a performance do sistema.

3.3 Normalizacéo de escala
Depois da detecdo e extracdo das caracteristicas faciais tem de ser feita uma

normalizacdo da escala. A dimensdo das imagens correspondentes as caracteristicas faciais €
diferente das imagens de treino inseridas na base de dados. Para corrigir isso € necessario
normalizar a dimensdo das imagens. A dimensao do olho esquerdo € de 92x112 pixéis e a da
boca é de 145x92 pixéis. Estas dimens6es foram definidas apos varios testes com diferentes
escalas e determinou-se que estas seriam as dimensdes ideais para o sistema funcionar o

melhor possivel.

3.4 Reconhecimento
Para a identificagdo da expressdo facial foi usado o método de anélise de componentes

principais (PCA). Esta técnica é uma técnica baseada na aparéncia. Neste tipo de técnica é
mantida toda a informacdo da caracteristica facial na sua extracdo, rejeitando assim
informacdo redundante (Bakshi & Singhal, 2014).

Este método foi apresentado por Turk e Pentland (1997) e faz uma andlise das
caracteristicas principais da imagem para fazer a extracdo dos atributos. O objetivo deste
algoritmo € descobrir as caracteristicas principais da distribuicdo das faces ou os auto-vetores
da matriz de covariancia dos conjuntos das faces (uma imagem € um ponto ou um vetor). As
componentes principais sdo determinadas em ordem decrescente de importancia. A primeira
componente possui mais informacgéo do que a segunda e assim sucessivamente. O PCA tenta
construir um pequeno conjunto de componentes que resumem os dados originais, reduzindo a

dimensdo dos mesmos, preservando os componentes mais significantes (Silva V. A., 2008).

Para haver este reconhecimento da expressdo facial, o programa segue 0s seguintes

Passos:

1. Calcula a média das imagens de entrada (imagens detetadas);
2. Subtrai a média das imagens de treino (exemplo da Figura 14) a média anteriormente
calculada;
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3. Calcula os eigenvectors e os eigenvalues;

4. Retém apenas os 10 eigenvectores com o maior nimero de eigenvalues (isto é, as
componentes principais);

5. Calcula a distancia Euclidiana entre os vetores caracteristicos e os das imagens de
treino. (Silva V. A., 2008).

Figura 14 - Exemplo de media das imagens de treino. As imagens acima sdo imagens de
treino, sendo que a debaixo é a média das imagens acima. E um exemplo como funciona o
PCA.

Consegue-se determinar se existe expressdo ou ndo devido a distancia Euclidiana dos
vetores caracteristicos e os de recurso correspondentes. Quanto menor for esta distancia, mais
semelhantes sdo (como se pode ver na Figura 15). Ou seja, ndo havendo a expressao facial
(igual a detetada) na base de dados, os valores da distancia vdo ser muito grandes. Isto

funciona tanto na boca como nos olhos.
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Figura 15 - Funcionamento de um exemplo baseado em analise de componentes principais.

3.5 Concluséo

Neste capitulo foi apresentado o algoritmo relativo ao sistema de reconhecimento de
expressdes faciais. E exposto o diagrama geral do funcionamento do algoritmo seguido da
explicacdo de cada etapa. E também explicado com algum detalhe o método do Viola e Jones

na fase da detecdo da face e 0 método PCA na etapa do reconhecimento da expresséo facial.
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4. Implementacao

Com este trabalho pretende-se criar e desenvolver de uma ferramenta que permita
detetar expressOes faciais para que futuramente possa ter alguma agdo no computador de
acordo com a expressdo feita. Para isso o sistema deverd detetar as diferentes partes da cara
(face, olhos e boca) e posteriormente classificar a expressao. Para a criacdo deste projeto foi
utilizada a framework Matlab (versdo 2015) e os testes foram feitos em imagens extraidas de

videos.

4.1 Estudo de caso

O sistema de reconhecimento de expressdes faciais foi especificamente treinado e
adaptado para ser testado num estudo de caso, de uma pessoa com deficiéncia. A pessoa do
estudo é do sexo feminino, com 14 anos e tem uma doenca neuromuscular degenerativa que
Ihe afeta os musculos, ficando sem qualquer tipo de mobilidade nos membros. Os Unicos
musculos com mobilidade sdo os da face. Possui um ventilador para respirar. No dia-a-dia,
frequenta aulas de ensino especial, terapia da fala, terapia ocupacional, fisioterapia e
psicomotricidade. Nas aulas e nas terapias, numa parte do tempo tem acesso ao computador.
Nas aulas sdo feitos jogos didaticos sobre diversos temas de maneira a que ela possa aprender
mais conceitos. Na terapia da fala € treinada a parte da comunicacdo. E utilizado o
computador para ela usar quadros de comunicacdo com o olhar, no entanto esta interagdo nédo
é viavel pois a terapeuta supde para onde ela olha e nem sempre é o correto. Na terapia
ocupacional sdo feitos alguns jogos que trabalhem a interacdo da crianga. No entanto como
ela ndo consegue interagir com o computador todas estas atividades tornam-se mondtonas e
dificeis de realizar, ndo conseguindo cumprir com o plano de estudos. Por esta razdo, utilizou-
se este estudo de caso pois a crianca ndo tem qualquer solugdo para interagir com o
computador. Esta rejeita 0 Eye Tracker por saber que é algo que esta a controlar. Entdo
achou-se que o reconhecimento de expressbes faciais podia funcionar trabalhando em
segundo plano sem ela se aperceber. A professora ou terapeuta que estivesse com ela fazia-lhe
perguntas e ela respondia através da expresséo facial, causando no computador uma acgéo de
causa-efeito. As expressfes faciais que sdo executadas de uma forma simples e que se
distinguem bastante bem s&o o sorriso e a mandar um beijo. Serdo estas expressdes que vao
ser utilizadas neste trabalho. As funcgdes que posteriormente irdo ser executadas por cada
expressao facial serdo duas funcbes do rato, sendo que a principal serd o clique esquerdo do

rato. Esta decisdo foi tomada de acordo com as atividades que a pessoa faz durante as aulas.
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4.2 Implementacéo do algoritmo de Reconhecimento

Logo que é iniciada a aplicacdo, o sistema comegca a analisar um video frame a frame.
Assim que comeca a analise de um frame é detetada a cara da pessoa. Utilizando o algoritmo
Viola-Jones € necessario usar o detetor vision.CascadeObjectDetector. A propriedade
“modelo de classificagdo” controla o tipo de objeto a detetar. Por omissdo, o detetor é
configurado para detetar faces (MathWorks, 2016).

Para a face da pessoa utilizou-se 0 modelo de classificacdo: FrontalFaceCART. Este
deteta os rostos que estdo na posicao vertical e frontal (Figura 16). Este modelo baseia-se na
analise da arvore de classificacao e regressao (CART). Esses classificadores utilizam recursos
Haar para codificar caracteristicas faciais. Os classificadores baseados em CART tém a
capacidade de modelar dependéncias de ordem mais elevada entre as caracteristicas faciais
(MathWorks, 2016).

Figura 16 - Detecdo da face.

De seguida € detetada a boca. Para isso utilizou-se o modelo de classificacdo
parametrizando como “Mouth” que deteta a boca (Figura 17). Sao utilizados os recursos de
Haar para detalhar a forma da boca (MathWorks, 2016).
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Detegdo da boca

Figura 17 - Detecdo da boca.

Neste estudo de caso, a pessoa tem sempre a lingua de fora e por vezes o algoritmo

confunde-se (Figura 18).

Figura 18 - Erro na detecéo da boca.

Para contornar esta dificuldade e melhorar a performance do algoritmo, antes da detecdo

da boca divide-se a imagem da cara em duas partes e utiliza-se a parte inferior (Figura 19).

Figura 19 - Detecéo correta da boca a sorrir e a mandar beijinho.
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A imagem é normalizada (como foi referido anteriormente).

Para a detecédo dos olhos, inicialmente, 0 modelo de classificacdo foi o “EyePairSmall”
que deteta os olhos numa imagem pequena (Figura 20).

Figura 20 - Detecdo dos olhos a mandar beijinho e a sorrir.

Para uma melhor performance do algoritmo optou-se por detetar apenas um olho. Foi
escolhido o olho esquerdo e para este ser detetado corretamente, divide-se a imagem
verticalmente em duas, analisando s6 a parte esquerda. Para a detecdo do olho utiliza-se como

pardmetro no modelo de classificacdo “LeftEyeCART”. (Figura 21)

Figura 21 - Detecédo do olho esquerdo.
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O restante procedimento € igual ao da boca.

Tal como foi referido acima para a identificacdo da expressao facial foi usado o método
baseado em PCA. Foi necessario criar uma base de dados com imagens da boca e dos olhos
nas diferentes expressdes (sorrir e beijinho). Foram escolhidas estas duas expressdes pois séo
as expressdes mais distintas que a pessoa do estudo de caso faz e as mais intuitivas para ela.
Existem duas bases de dados, uma para a boca e outra para o olho esquerdo. Cada base de
dados contém seis imagens de treino para cada expressao. Nestas seis imagens algumas delas
séo repetidas entre si, havendo outras diferentes. Isto porque apesar da expressao ser a mesma,
a forma da boca ou dos olhos nem sempre sdo iguais. Estas imagens de treino servem para
indicar ao programa quais as imagens que ele deve comparar com a imagem que detetar. Estas
imagens sao em tons de cinza, em formato “.pgm” e cada conjunto de cada base de dados tem
uma dimensdo diferente (devido a diferenca entre as formas das diferentes partes da face).
Estas imagens sdo extraidas de frames de videos diferentes. E feita a detecdo da boca/olho
com o algoritmo Viola e Jones e € mostrado todos os frames. Depois é feita uma selecdo (se
possivel com a boca/olho de diferentes formas na mesma expressao) e com a “Ferramenta de
Recorte” do Windows é recortada e gravada. Depois é colocada no tamanho e formato
correto, colocando-se depois seis destas imagens na base de dados referente a cada expressao

facial.

Depois de detetada a boca ou os olhos aparece um menu como se pode ver na Figura 22.
Em primeiro lugar é necessario carregar a base de dados (12 op¢io). E necessario fazer sempre
este passo porque pode ter sido alterada alguma imagem na base de dados e assim garante que
esta esta sempre atualizada. De seguida € feito o segundo passo que € para detetar a expressdo

facial, comecando aqui 0 método baseado em PCA.

4 MENU - E'

Menu:

1°- Carregar base de dados

2'- Detetar a expressdo facial

Figura 22 - Menu do algoritmo.
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No que toca a boca pode haver duas situagdes: quando a expressdo é encontrada (Figura
23) e quando esta ndo é semelhante a nenhuma das expressdes da base de dados (Figura 24).

Encontrou a expressao facial

A procurar ...

Figura 23 - Reconhecimento da expressdo facial correto.

Néo existe essa expressio

A procurar ...

Figura 24 - Quando a expressdo ndo é idéntica com nenhuma das expressdes
da base de dados.

Na figura acima a boca esta na sua forma neutra (ou seja sem nenhuma expressao). Nao
havendo expressao facial sorrir ou beijinho, os valores da distancia Euclidiana vado ser muito
grandes. Colocou-se entdo um limite para que acima desse valor tudo o que for detetado ndo é

expressao facial.

Para a detecdo da expressdo facial através dos olhos funciona de maneira anéloga
(Figura 25). No entanto nédo foi colocado o limite acima referido pois os olhos da pessoa com
uma expressao neutra sdo iguais a forma dos olhos quando esta faz beijinho. Os olhos servem
apenas de complemento & boca, pois esta é a carateristica mais distintiva na classificacdo da

expressao facial.
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A procurar ... Encontrou a expressao facial

Figura 25 - Reconhecimento da expressao facial através do olho esquerdo.

Apresenta-se por fim a Figura 26 que exemplifica como o prot6tipo funciona numa
situacdo de teste.

Menu:

| 1°- Carregar base de dados |

| Z- Detetar a expressdo facial |

A procurar ... Encontrou a expressao facial

A procurar ...

Encontrou a expressao facial

Menu:

| 1'- Carregar base de dados |

| 2'- Detetar a expressdo facial |

Figura 26 - Diagrama do funcionamento do algoritmo desenvolvido.
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4.3 Implementacéo da aplicacdo para interagdo com o computador
Depois de desenvolvido o algoritmo de reconhecimento de expressbes faciais foi

necessario criar a aplicacdo que fizesse a interagdo com o computador. Esta aplicacdo
funciona em tempo real, isto é, os videos foram substituidos pela imagem em tempo real
captada pela webcam do computador. Inicialmente é feita uma fase de treino para construir as
bases de dados com imagens das diferentes classes de expressdes. A pessoa tem de fazer 3
vezes a mesma expressao para garantir que a base de dados fica completa e com imagens
variadas (da mesma expressao). Segue-se depois a fase de funcionamento da aplicacdo. Esta
vai analisando os frames que recolhe da webcam com o algoritmo acima explicado. No caso
de ndo detetar corretamente a face ou a boca, o sistema ignora e passa para o frame seguinte.
No caso de a pessoa fazer a expressdo correspondente a expressao da base de dados é feito o
clique esquerdo do rato. Escolheu-se esta funcao por ser a mais utilizada no dia-a-dia. Neste
momento a aplicacdo ainda sO estd preparada para uma expressao facial. Para fechar a

aplicacdo basta carregar em qualquer tecla do teclado.

4.4 Conclusao
Neste capitulo foi apresentado o algoritmo desenvolvido nesta dissertacdo bem como a

aplicacdo que faz a interacdo com o computador. O algoritmo baseia-se nos métodos de Viola
e Jones e do PCA. A aplicacdo permite que seja feita a interagdo do utilizador com o

computador atraves do algoritmo desenvolvido.
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5. Avaliacao do algoritmo de reconhecimento expressoes faciais

Neste capitulo é apresentada a avaliagdo dos resultados do sistema de reconhecimento
de expressdes faciais, nomeadamente a avaliagdo do detetor das regiGes faciais e o

classificador de expressdes faciais.

Na avaliacdo do algoritmo apresentam-se resultados obtidos no estudo de caso, ja
descrito no capitulo 4, e os resultados obtidos em cinco pessoas sem deficiéncia. Por fim

havera uma comparacéo entre os resultados do estudo de caso e das pessoas sem deficiéncia.

5.1 Procedimento

Para cada teste foi necessario haver algumas filmagens das pessoas a fazerem as
diferentes expressdes faciais. Nestas filmagens utilizou-se o telemovel “Nos Zilo”. Em cada
filmagem tentou-se com que a iluminacdo fosse constante e a ideal. Pediu-se as pessoas que
fizessem trés expressdes: sorrir, mandar beijo e expressdo neutra. Devido ao convivio com a
pessoa do estudo de caso, concluiu-se que o beijinho e o sorrir eram as expressdes mais
diferenciais que pessoa faz no dia-a-dia. A expressdo neutra representa todas as outras
expressdes que ndo sejam sorrir e beijinho. Foi utilizada esta expressdo como exemplo, para
demonstrar que o sistema exclui qualquer expressao que ndo seja as referidas anteriormente.
Estas expressOes teriam que ser repetidas pelo menos cinco vezes (pois iriam ser utilizados
cinco videos de cada expressdo na avaliagdo do proto6tipo). De seguida os videos eram
cortados por expressao pelo programa “Movie Maker” do Windows. Cada video ficou com a
duracdo de aproximadamente um segundo, correspondendo a 30 frames. Foi acordada esta
duracdo pois neste tempo é possivel definir uma expressdo facial. De seguida eram
construidas as bases de dados para cada pessoa. Decidiu-se fazer uma base de dados para cada
pessoa pois a forma da boca nas expressfes variam de pessoa para pessoa e assim garante que
o programa funcione melhor. Na pessoa do estudo de caso foi avaliada a boca e olhos. Nas
pessoas sem deficiéncia apenas foi avaliada a boca, pois estas ndo mostravam diferencas
significativas nos olhos nas diferentes expressées. Como a boca é elemento principal numa
expressao facial entdo vai ser esse o elemento de comparacdo entre o estudo de caso e 0s

outros utilizadores.
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5.2 Resultados do estudo de caso
Para testar o prot6tipo no estudo de caso decidiu-se filmar a pessoa varias vezes em

diferentes dias. Foi feito isto para garantir que as condigdes fossem diferentes de video para
video, testando assim este fator. Foi pedido que a pessoa fizesse as 3 expressdes: sorrir,
mandar beijo e neutra. Analisaram-se sete videos de cada expressdo. No total analisaram-se
630 frames. Depois de o protétipo analisar cada video, registavam-se os resultados. Na Tabela
1 pode-se ver os resultados obtidos relativamente a boca.

Tabela 1 - Resultados da analise das expressdes faciais na boca do estudo de caso.

Video 1 27 2 0 1 30

Video 2 28 1 0 1 30

Video 3 30 0 0 0 30

Video 4 30 0 0 0 30 Sorrir
Video 5 29 0 1 0 30

Video 6 28 2 0 0 30

Video 7 22 6 0 2 30

Video 8 0 30 0 0 30

Video 9 0 30 0 0 30

Video 10 0 29 1 0 30

Video 11 3 27 0 0 30 Beijinho
Video 12 2 28 0 0 30

Video 13 15 15 0 0 30

Video 14 3 26 0 1 30

Video 15 0 0 30 0 30

Video 16 0 0 30 0 30

Video 17 0 0 30 0 30

Video 18 0 0 30 0 30 Normal
Video 19 0 2 28 0 30

Video 20 0 0 21 9 30

Video 21 0 11 12 7 30
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Pela Figura 27 pode ver-se que existem ocasides em que o0 protdtipo erra, significa que
detetou a expresséo errada.

A procurar ... Encontrou a expressao facial

Figura 27- Erro na classificacdo da expressdo facial.

Quando ¢é feita a expressdo neutra o que deve acontecer € uma mensagem a dizer que
ndo existe essa expressao. Quando o sistema erra, acontece é que a pessoa pode estar a sorrir
ou mandar beijo (Figura 28) e aparecer que ndo encontra a expressdo facial. Isto acontece
quando as semelhancas entre o frame e as imagens da base de dados s&o poucas e o valor da
distancia euclidiana é elevado, ultrapassando o limite dado para excluir todas as expressfes

que ndo sejam sorriso e beijinho.

A procurar ... Nao existe essa expressao

Figura 28 - Erro na classificacdo da expressdo facial: excluiu a expresséo
quando ela existe.

Como se pode ver pela Figura 29, por vezes que a boca é detetada noutro sitio da face.
Entdo nesses casos é avaliado como “Né&o Identificado”.

A procurar ... Nao existe essa expressao

Figura 29 - Erro na dete¢éo da boca.

Estes exemplos anteriormente referidos sdo os erros do prototipo. Estes erros podem
surgir devido a diversos fatores: fraca iluminacdo, as mesmas expressdes mas com formas

diferentes (diferentes sorrisos por exemplo) e a cara ndo estar totalmente frontal. Acontece
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também haver erros do algoritmo que ndo é 100% correto, havendo algumas falhas sem
justificacdo aparente.

Para uma caraterizacdo mais detalhada do desempenho do sistema foi calculada a matriz

de confuséo (ou classificacdo) e as métricas precisao, sensibilidade e especificidade.

Numa matriz de confusdo, sdo classificados todos o0s casos do sistema de
reconhecimento em categorias, determinando se o valor previsto correspondeu ao valor real.
Serve para analisar os resultados na sua globalidade. A categoria real corresponde a cada linha
da matriz sendo que a prevista corresponde a cada coluna. Os elementos diagonais indicam as

classificagOes corretas (Parker, 2001).

A precisdo é a proporc¢do de casos positivos que sdo corretamente identificados. Esta é

calculada pela seguinte formula:

P VP
" VP+FP

A sensibilidade é a capacidade do sistema identificar os verdadeiros positivos. A

férmula de célculo deste parametro é:

. 142
"~ VP+FN

A especificidade do sistema representa a capacidade que o prototipo tem em identificar

0s verdadeiros negativos.

VN

E=9yNTrp

A tabela 2 apresenta a matriz de confusdo do sistema de reconhecimento para as 3

categorias de expressdes faciais, no estudo de caso.
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Tabela 2 - Matriz de confusdo para o estudo de caso.

Sorrir 92,4 5,2 0,5 1,9 100
Beijinho 11 88 0,5 0,5 100
Neutro 0 6,2 86,2 7,6 100

Pela Tabela 2 é possivel verificar que a expressao que obteve melhores resultados foi o
sorriso com uma percentagem de 92,4, de seguida o beijinho e por fim a expressdo neutra. A
expressdo facial beijinho foi a que obteve maior nimero de erros na classificacdo da
expressao, isto é, foram classificados 11% dos frames como sorriso. A nivel de erros de

detecdo da boca, a expresséo neutra foi a que apresentou mais erros (7,6% dos frames).

Na Tabela 3 é possivel ver o nimero de frames e a percentagem correspondente, de
verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos
negativos (FN) em cada expressdo. E também apresentada a precisdo, sensibilidade e
especificidade do sistema de reconhecimento.

Tabela 3 - Avaliagdo dos resultados no estudo de caso.

194 397 23 16
Sorrir 89,40% 92.40% 94.50%
(30,8%) (63%) (3,7%) (2,5%)
185 396 24 25
Beijinho 88,50% 88,10% 94,30%
(29,4%) (62,9%) (3,8%) (4%)
181 418 2 29
Neutro 98,90% 86,20% 99,50%

(28,7%) (66,3%) (0,3%) (4,6%)

VP - Verdadeiros Positivos; VN - Verdadeiros Negativos; FP - Falsos Positivos; FN - Falsos Negativos.

A precisdo foi muito idéntica para a expressao sorrir e beijinho, destacando-se na
expressao neutra com uma percentagem de 98,90%. Esta tem um melhor resultado devido ao
baixo valor de falsos positivos.
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Segundo a tabela acima, nota-se que a expressao facial sorriso é a que apresenta melhor
sensibilidade, com 92,40%, pois revela um menor nimero de falsos negativos. Pelo contrario,
a expressdo neutra € a que apresenta mais falsos negativos, fazendo com que a sensibilidade

seja mais baixa (86,20%).

Os valores da especificidade na expressao sorriso e beijinho foram muito idénticos pois
tém um numero de verdadeiros negativos e falsos positivos muito idéntico. Destaca-se a
expressdo facial neutra que atinge um valor muito perto de 100% (99,50%). Isto acontece
devido ao reduzido nimero de falsos positivos (apenas 2 frames).

Para resumir estes resultados e ter uma melhor visualizagdo destes foi feito o Gréafico 1
onde é possivel ver os niUmeros reduzidos de falsos positivos e falsos negativos. Os valores de
verdadeiros negativos sdo idénticos para as trés expressdes faciais. O mesmo acontece com 0s

verdadeiros positivos.

600

500

400
t m VP
g 300 VN
e

200 FP

100 — FN

0 T T T 1
Sorrir Beijinho Neutro
Expressoes faciais

Gréfico 1- Gréfico referente ao modelo de classificagdo do estudo de caso.

Foram analisados os mesmos videos para o olho esquerdo. Como a caracteristica mais
distintiva de uma expressdo facial € a boca, ndo se fez a mesma analise exaustiva para 0s
olhos. Apenas observou-se se, quando a expressao facial falhava na boca, o olho conseguia
colmatar essa falha e classificar a expressdo corretamente. Realmente isso verificou-se. No
entanto no olho surgem os mesmos problemas que a boca. Por vezes é mal detetado ou a
expressao é confundida. Apesar disso 0 objetivo é concluido com sucesso pois cada vez que a

boca falha, o olho colmata essa falha e faz a classificacdo corretamente.
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5.3 Resultados dos testes com pessoas sem deficiéncia
A avaliacéo foi feita a pessoa do estudo de caso, avaliando a detecdo da boca e dos

olhos juntamente com a classificacdo da expresséo facial. Para percebermos qual a diferenca
da performance do prototipo em pessoas com deficiéncia e sem deficiéncia entdo decidiu-se
fazer testes a cinco pessoas sem qualquer tipo de deficiéncia. As pessoas que participaram nos
testes tém idades compreendidas entre 23 a 53 anos. Das pessoas que participaram na
avaliacdo, duas sdo sexo masculino, sendo as restantes (trés) do sexo feminino. Foi pedido
que as pessoas fizessem as 3 expressoes: sorrir, mandar beijo e neutra. Analisaram-se cinco
videos de cada expressdo. No total analisaram-se 2250 frames. Na Tabela 6 do Anexo A pode

ver-se 0s resultados obtidos relativamente a boca.

Relativamente aos erros do sistema, estes sdo 0s mesmos que foram detetados no estudo

de caso.

A matriz de classificacdo (Tabela 4) mostra os resultados da Tabela 6 de forma

resumida.

Tabela 4- Matriz de confuséo dos resultados de pessoas sem deficiéncia.

Sorrir 97,46 0,53 0,27 1,74 100
Beijinho 2,8 90,94 0 6,26 100
Neutro 0 0 96,94 3,06 100

Como se pode ver pela Tabela 4 a expresséo sorriso foi a que obteve melhor resultado
(97,46%). A expressao beijinho obteve o valor mais baixo. A expressdo beijinho foi a que
teve um maior nimero de classificacBes incorretas e também da detecéo incorreta da boca. A

expressao neutra ndo apresentou erros de classificacao.

O método de avaliacdo dos resultados foi 0 mesmo para as pessoas sem deficiéncia e
assim foi construida uma tabela com verdeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos
positivos e falsos negativos. Na tabela 5 pode-se ver também o resultado dos célculos da
preciséo, sensibilidade e especificidade.
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Tabela 5 - Avaliacdo dos resultados das pessoas sem deficiéncia.

sorrir 131 1479
(32,5%) (65,7%) (0,9%)
Beijinho 062 149
(30,3%) (66,5%) (0,2%)
727 1498
Neutro

(32,3%) (66,6%) (0,1%)

21

0 1890 )  97:20%
(S(Z ) 99.40%
(1250 ) 99.70%

97,50%
90,90%

96,90%

98,60%
99,70%

99,90%

VP - Verdadeiros Positivos; VN - Verdadeiros Negativos; FP - Falsos Positivos; FN - Falsos Negativos.

A precisdo é muito idéntica na expressao beijinho e neutra, sendo muito proximo de

100%. Isto deve-se ao baixo numero de falsos positivos em cada expressdo. Na expressao

sorrir este numero ja é mais reduzido, levando a uma menor precisdo do sistema.

No caso da sensibilidade, a expressdo que obteve melhor resultado foi a expressao

sorrir, tendo um nimero baixo de falsos negativos. Por sua vez, a expressdo beijinho foi a que

teve um valor mais baixo pois apresenta um numero elevado de falsos negativos (68 frames).

Na especificidade, os valores das trés expressdes sdo muito parecidos, destacando-se a

expressao beijinho e neutra que tém valores proximos de 100%.

No Gréafico 2 é possivel ver os valores do modelo de avaliagdo do sistema para pessoas

sem deficiéncia.
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VN
FP
FN

Grafico 2 - Grafico do modelo de avaliagdo de pessoas sem deficiéncia.

No caso das pessoas sem deficiéncia optou-se por ndo testar o olho esquerdo pois este é

muito idéntico nas duas expressdes (sorrir e beijinho) e por isso ndo auxilia na classificacéo

46



da expressédo facial. Pode ver-se pela Figura 30 que ndo existe uma diferenga significativa

para que seja possivel distinguir expressdes faciais apenas pelo olho esquerdo.

(a) (b)

Figura 30 - Olho esquerdo de uma pessoa sem
deficiéncia nas seguintes expressdes: (a) —
sorrir; (b) — beijinho.

5.4 Comparacao de resultados
Para perceber a diferenca entre os resultados do estudo de caso e das pessoas sem

deficiéncia fez-se uma breve comparagéo.

Em comparacdo com a matriz de confusdo obtida no estudo de caso, pode concluir-se
que os resultados das pessoas sem deficiéncia foram melhores em todas as expressées. Como
pode observar-se no Grafico 3 as taxas de acerto foram sempre superiores em pessoas sem

deficiéncia, ndo havendo diferencas significativas em relacéo as taxas do estudo de caso.

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

® Taxa de acerto do estudo de
caso (%)

Percentagens

Taxa de acerto em pessoas
sem deficiéncia (%)

Sorrir Beijinho Neutro

Expressoes faciais

Grafico 3- Taxas de acerto em ambos 0s casos.
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No Grafico 4 pode ver-se as taxas de erro da detecdo da boca (correspondendo a coluna
“Nao identificado” nas matrizes de confusdo). A expressdo neutra foi a que teve mais erros no
estudo de caso, sendo que nas pessoas sem deficiéncia foi a expresséo beijinho. No estudo de
caso, a expressdo beijinho foi a que obteve menos erros de detecdo e nas pessoas sem

deficiéncia foi a expressao sorrir.

10,00%

9,00%

8,00%
- 7,00%
§° 6,00% Taxas de erro na detecgdo
‘E 5,00% da boca no caso de estudo
g 4,00% %) g g B

— "o oo e detec

2,00% — deficiéncia (%)

1,00% +— —

0,00% T T )

Sorrir Beijinho Neutro
Expressoes faciais

Grafico 4 - Taxas de erro na dete¢do da boca.

Em comparacdo com o estudo de caso, os valores da precisdo em pessoas sem
deficiéncia sdo mais elevados sendo que o mais elevado corresponde a expressdo neutra tal
como no estudo de caso. Esta comparacao revela que o sistema é mais preciso (identifica mais
casos positivos que sdo corretamente identificados) em pessoas sem deficiéncia.
Relativamente a sensibilidade, os valores sdo também elevados e o maior corresponde em
ambos 0s casos a expressao facial sorrir. No entanto no estudo de caso o menor corresponde a
expressao neutra e em pessoas sem deficiéncia corresponde a expressao beijinho. Com base
nestes resultados e na nossa opinido, pode dizer-se que o prot6tipo tem mais capacidade em
identificar verdadeiros positivos em pessoas sem deficiéncia na expressdo sorrir e neutra,
sendo que na expressdo beijinho verificou-se o contrario. Por fim, na especificidade a
expressao que teve resultados mais elevados em ambas as situacdes foi a expressdo neutra
com valores muito idénticos. No estudo de caso, as outras expressdes obtiveram resultados
mais baixos relativamente aos resultados das pessoas sem deficiéncia. Nestas expressoes, 0
sistema tem mais capacidade em detetar verdadeiros negativos nas pessoas sem deficiéncia.

Esta comparacéo de resultados pode ser ver nos Graficos 5 e 6.
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Grafico 5 - Resultados da precisdo, sensibilidade e especificidade do estudo de caso.
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Gréfico 6 - Resultados da precisdo, sensibilidade e especificidade dos testes das
pessoas sem deficiéncia.

Como finalizacdo desta comparacdo, é possivel fazer algumas conclusdes acerca dos
resultados. Entre a expressao sorrir e beijinho, a expresséo sorrir tem melhores resultados no
estudo de caso. Em pessoas sem deficiéncia estas expressdes tiveram resultados idénticos. A
expressao neutra teve resultados muito positivos em ambos os casos, concluindo assim que as
expressdes sdo excluidas com sucesso. Os resultados foram melhores no caso de pessoas sem
deficiéncia, mostrando assim a complexidade do estudo de caso do projeto. Apesar desta

conclusdo, é possivel dizer que os resultados para o estudo de caso foram muito bons.

49



5.5 Conclusédo

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos pelos testes realizados a pessoa
do estudo de caso e as pessoas sem deficiéncia. Primeiramente é feita uma apresentacdo da
amostra e do procedimento, explicando como foram feitas as filmagens e o que foi feito
durante os testes. De seguida fez-se a apresentagdo dos resultados seguindo-se da sua analise.
Estas foram divididas em duas partes: resultados dos testes do estudo de caso e dos testes das
pessoas sem deficiéncia. Nestes resultados sdo apresentadas as matrizes de confusdo e um
modelo de avaliacdo que inclui os célculos da precisao, sensibilidade e especificidade. Por
fim fez-se uma comparacgéo de resultados para perceber as possiveis conclusdes a tirar com 0s

testes que foram desenvolvidos com o protétipo.
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6. Consideracoes finais e trabalho futuro

O presente trabalho centrou-se no desenvolvimento de uma aplicacdo que faz a detecéo
facial e posterior reconhecimento de expressdes faciais.

Para o desenvolvimento do sistema foi pensado num modelo facil de usar, que pudesse
ser universal, ou seja, que possa usado por todos e de baixo custo. O Unico aspeto que muda
de utilizador para utilizador sdo as imagens da base de dados. O restante conteudo fica igual.
O protdtipo esta separado em dois metodos. Para a detecdo facial, da boca e olho esquerdo é
utilizado o algoritmo Viola e Jones. O método PCA € usado para o reconhecimento de

expressoes faciais.

Tendo em conta todos 0s objetivos previstos inicialmente e os resultados obtidos pelos

testes realizados, o protdtipo cumpre com sucesso todas as metas.

Apesar de ja existirem inumeros trabalhos feitos nesta area (reconhecimento de
expressoes faciais), ndo foram encontrados estudos que tenham realizado testes em pessoas
com deficiéncia. Apesar de na teoria dizerem que o trabalho que desenvolveram pode servir,
isso nem sempre acontece. Exemplo disso é o estudo de caso deste trabalho que por ter a
lingua sempre de fora dificulta a detecdo da boca e consequente a expressdo facial. Por isso,
este trabalho apresenta ndo s6 um prot6tipo como também testes realizados com uma pessoa
com uma doenca neuromuscular degenerativa. Para compreender se ha diferencas nos
resultados entre pessoas sem deficiéncia e 0 nosso estudo de caso, entéo foi decidido aplicar o
mesmo prototipo em cinco pessoas sem qualquer tipo de limitagdes. No final da analise dos
resultados é possivel ver que, na sua globalidade, os resultados foram melhores nos testes das
pessoas sem deficiéncia do que nos testes do estudo de caso. Com isso conclui-se que é
complicado criar sistemas de reconhecimento de expressfes faciais para pessoas com
deficiéncia fisica. No entanto, apesar de o estudo de caso deste trabalho ter complicado (a
lingua de fora foi a maior dificuldade) o desenvolvimento do prototipo, pode-se concluir que
os resultados foram positivos e que € importante criar interfaces entre a pessoa com

deficiéncia e o computador.

6.1 Trabalho futuro
Embora este trabalho tenha cumprido todos os objetivos é necessario otimizar a
ferramenta de interacdo com o computador. Um dos aspetos que podera ser adicionado ao

sistema ¢ a possibilidade de ter mais que duas expressdes a serem reconhecidas e assim puder
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ter mais fun¢Ges no computador a realizar. Outro aspeto sera dar a escolher ao utilizador qual
a funcdo que quer para cada expressao. O design da aplicacdo também deve ser melhorado.
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Anexos

Anexo A — Tabela dos resultados da analise das expressdes faciais na boca em pessoas

sem deficiéncia
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