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Abstract— This paper presents preliminary results about the development of a real time vision system for
human-machine interaction (HMI). The purpose of such vision system is to develop a tool that provides additional
information for the caregiver (therapist, teacher, etc.), concerning the emotional behavior of people with limited
social interaction. The vision system integrates the detection, tracking and facial expression recognition of human.
The techniques for detection and tracking of faces are based on a combination of techniques which allows to obtain
greater robustness of the system. The recognition of facial expressions is based on Active Shapes Models (ASM)
and Facial Action Coding Systems (FACS). Experimental results are presented, and shown to be satisfactory,
with a success rate of 82.25%.

Keywords— HMI, Detector, ASM, FACS, features.

Resumo— Este artigo apresenta resultados preliminares do desenvolvimento de um sistema de visdo em tempo
real para interacdo humano-méquina. O objetivo de tal sistema de visao é desenvolver uma ferramenta que fornega
informagao adicional ao cuidador (terapeuta, professor, etc.), acerca do comportamento emocional de pessoas
com limitagdo na interagdo social. O sistema de visdo contém: (i) detecgdo e rastreamento de faces humanas
em tempo real; e (ii) reconhecimento de expressoes faciais. As técnicas de detecg@o e rastreamento de faces sdo
baseadas numa combinagdo de técnicas que permite obter maior robustez do sistema. O reconhecimento das
expressoes faciais é baseado no Modelo de Forma Ativa (ASM) e unidades de codificag@o de acdo facial (FACS).
Resultados experimentais sdo apresentados, e mostram-se satisfatérios, com uma taxa de acerto de 82.25%.

Palavras-chave— IHM, Detector, ASM, FACS, carateristicas

1 INTRODUCAO

Um dos principais objetivos na area de tecnologia
da informacao, é dotar o computador de um com-
portamento inteligente (um comportamento hu-
mano, por assim dizer), o que tem levado a pesqui-
sas e desenvolvimento de intiimeros estudos que po-
dem trazer melhorias significativas na area da in-
teracao humano-maquina, tornando-se ao mesmo
tempo uma contribuicao relevante para as ciéncias
cognitivas, que vém mostrando avancos significa-
tivos no auxilio de terapias para autismo; terapias
para pessoas com deficiéncias fisicas; em psicope-
dagogia e medicina.

Diversos pesquisadores argumentam que
existe um conjunto de emogoes denominadas ba-
sicas ou primarias, que foram preservadas durante
processos de evolugao, pois elas possibilitam a
adaptagao do comportamento dos organismos a
diversas situagoes com as quais as criaturas se de-
param diariamente. Entre as apresentadas na li-
teratura como basicas, podem-se citar a raiva, a
alegria, o medo, tristeza e a surpresa. Estas emo-
¢Oes servem a propositos especificos e emergem em
determinados contextos do ambiente, para pre-
parar o organismo a responder apropriadamente
(Almejrad, 2010; Ekman e Friesen, 1978).

A habilidade de imitar expressoes faciais hu-
manas estabelece as bases para uma comunicagao
nao-verbal significativa entre humanos e maqui-
nas. A andlise de expressoes faciais nasceu de
Darwin, no século XIX onde ele propos o conceito
de expressoes faciais universais em homens e ani-
mais.

Pesquisas recentes em terapia de Transtorno
do espectro Autista - TEA, estao fazendo uso
da Interagao Humano-M&aquina como auxilio as
mesma, e tém-se apresentado avangos considera-
veis. Os pesquisadores tém-se focado em desenvol-
ver sistemas que permitam reconhecer e ensinar
emocoes a este tipo de pacientes. Mas o problema
nao se radica ai; é importante saber se o que o
paciente estd aprendendo é realmente o tipo de
expressao adequada e, caso aparegam erros, ter
outras ferramentas para corrigi-los.

Na literatura técnica existem propostos varios
sistemas de visao para interacao humano-maquina
que reconhecem expressoes faciais. Em Azcarate
et al. (2005) por exemplo, construiram uma més-
cara que é deformada com os movimentos faci-
ais realizados quando o usuario muda a expressao
facial, utilizando os classificadores Naive Bayes
(Precisdo 64.3%.). Bahonar e Charkari (2009),
detectam regioes da face, tais como olhos, sobran-
celhas, nariz e boca. Zhao et al. (2012), imple-



mentaram o reconhecimento da expressao facial
usando modelos de Forma Ativa (ASM) e carac-
teristicas de padroes bindrios locais (LBP) com
um desempenho de 85%.

O objetivo deste artigo é apresentar os resul-
tados preliminares do desenvolvimento de um sis-
tema visdo que permita fornecer dados adicionais
do comportamento emocional. as pessoas com li-
mitagdo na interagao social (especificamente pes-
soas com Transtorno do Espectro Autista-TEA).
As informagoes obtidas neste sistema de visao, vao
permitir a identificacao do estado emocional do
autista, e assim, fornecer esta informacao ao pro-
fissional (professor, terapeuta, ou mesmo a pessoa
que cuida do autista) como auxilio nas terapias.
Este sistema de visdo, futuramente serd combi-
nado com BCI (Interface Cérebro-Computador),
com a finalidade de obter um sistema de percepgao
mais robusto para detectar emogoes.

A organizacao do artigo é como segue: na se-
¢ao 2 sao apresentados alguns conceitos acerca de
interagdo humano-méquina no autismo; os méto-
dos de detecgao e rastreamento de faces utilizados
sao apresentados na segao 3.1; na secao 4 é apre-
sentado o método de reconhecimento da expressao
facial; os resultados experimentais sdo mostrados
na secao 5; e seguidamente algumas consideragoes
finais, e referéncias utilizadas.

2 Interacao Humano-MAaquina

Intmeros sao os problemas que envolvem o de-
senvolvimento das pessoas com autismo. Dentre
eles, podemos citar as dificuldades em expressar os
préprios sentimentos, de uma forma que os outros
possam compreendé-los e aceitd-los. Outro pro-
blema basico refere-se a inadequagao ou falta do
uso da imaginagao. A auséncia de habilidade para
perceber e compreender expressoes emocionais em
outras pessoas parece relacionar-se com a limita-
¢a0, ou mesmo falta da capacidade de imaginar
qualquer coisa.

Segundo o professor e psicélogo Armindo
Freitas-Magalhaes, director do Facial Emotion
FEzpression Lab (FEELab) da Universidade Fer-
nando Pessoa, em Portugal, dados preliminares de
um estudo revelam que os deficientes mentais tém
déficit cognitivo na identificagao das emocoes ba-
sicas — a alegria, a tristeza, a surpresa, o medo, a
cOlera e a aversao. Estas revelagoes podem ter im-
plicagoes praticas na forma como se reeduca crian-
cas com deficiéncias mentais, j4 que demonstram
que estas podem interpretar mal a reagao de um
colega ou de um educador. Assim, é importante
verificar até que ponto é possivel alterar as prati-
cas educacionais e ajudar um deficiente a ter outro
tipo de atitude, interpretando bem as expressoes
faciais de quem trabalha com eles.

Assim, a necessidade de desenvolver ferramen-
tas que ajudem a monitorar estados emocionais
de pessoas com limitagoes na interagao social (au-
tistas, como um exemplo), permite auxiliar aos
cuidadores nas suas atividades, por exemplo em
uma escola, onde o professor tem vérios alunos
com este tipo de deficiéncia, fornecer informagao
comportamental emocional é uma grande ajuda.

3 Detecgcao e Rastreamento de Faces

O detector proposto neste trabalho esté inspirado
no modelo de Viola e Jones (2004), que é um dos
métodos mais usados e citados pela comunidade
cientifica, e nas posteriores modificagoes feitas.
Este detector é baseado em uma cascata de classi-
ficadores que explora toda a imagem em multiplas
escalas e localizagoes. Cada etapa da cascata é ba-
seada no uso de caracteristicas do tipo Haar, que
sao eficientemente computadas utilizando a ima-
gem integral, selecionadas e combinadas por meio
do método AdaBoost durante o treinamento (veja
secao 3.2).

3.1 Descritores de Haar para Deteccio de Faces

H& trés contribuigoes fundamentais: a primeira
é a introducao da integral da imagem, que per-
mite que as caracteristicas usadas pelo detector
sejam processadas através de uma tunica passa-
gem pela imagem. A segunda é um classifica-
dor simples e eficiente que é construido usando
o AdaBoost, que seleciona um pequeno numero
de caracteristicas visuais criticas de um conjunto
muito grande de potenciais caracteristicas. A ter-
ceira consiste num método para combinar os clas-
sificadores numa cascata, que permite descartar
as regioes de fundo da imagem de forma rapida,
focando-se assim apenas nas regioes de maior in-
teresse.

3.2 Aprendizagem com Adaboost

O principio do Adaboost é combinar um conjunto
de classificacio simples ou fracos' para formar
uma funcao de classificacao forte. A eficiéncia
deste esquema reside no fato que os falsos nega-
tivos (ou componentes classificadas abaixo de um
limiar) sao eliminados progressivamente, de forma
que as primeiras etapas eliminam um grande nu-
mero deles com pouco processamento. Isto per-
mite que as etapas finais tenham o tempo sufici-
ente para classificar corretamente os casos mais
dificeis (Salcedo et al., 2012b).

Uma fungao de classificacao fraca h;(z, f,p,0)
é constituida de um descritor f;, de um limiar 6;,

LA funcéo de classificacio fraca, sé é capaz de reconhe-
cer pelo menos duas classes.



e de uma paridade p; que indica a dire¢ao do sinal
de desigualdade na forma

{ 1 sepifi(z) < pib;

hi(I,f,p,Q): (1)

0 em outro caso

onde x é uma janela da imagem de entrada.

Os passos descritos para a implementacao do
algoritmo de Adaboost sdo a seguir apresenta-
dos (Freund e Schapire, 1995).
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1.8 Algoritmo 1: Adaboost, (Freund e
Schapire, 1995)

3.3 Rastreamento de Faces Usando CamShift

A técnica de segmentacdo aqui usada é baseada
é chamada de CamShift (Continuously Adaptive
Mean Shift). E uma segmentacao de cor de ima-
gens apresentado por Bradski (1998). E baseado
numa técnica estatistica onde se busca o pico en-
tre distribui¢oes de probabilidade em gradientes
de densidade. Esta técnica é chamada de “mé-
dia por deslocamento” (mean shift) e foi adap-
tada no Camshift para tratar a mudancga dinamica
das distribuicoes de probabilidade das cores numa
sequéncia de video (Bradski, 1998).

Para cada quadro, a imagem ¢é convertida para
outra de distribuicao de probabilidade de cor atra-
vés de um modelo de histograma da cor da pele.

O centro e o tamanho da face que se quer rastrear
sao encontrados através do CamShift operando na
imagem de probabilidade de cores. O tamanho e
a localizagao corrente da face sao informados e
usados para definir o tamanho e a localizacao da
janela de busca da préxima imagem de video.

O custo computacional deste algoritmo é re-
lativamente baixo e é bastante preciso. Apds esta
fase é necessario que se faga uma conversao da
imagem para uma escala de cinza, facilitando os
processamentos posteriores. O uso de CamShift
acentua a capacidade do uso software em ambi-
entes de baixa iluminagao (Salcedo et al., 2012a).
O algoritmo CamShift, pode ser resumido nos se-
guintes passos:

1.1 Eleicdo de um tamanho de janela de
procuragao.

1.2 Fleicdo da localizacdo inicial dessa
janela.

1.3 Calcular Meanshift (uma ou varias
interagoes em fungdo da convergéncia,).
Se armazena o momento de ordem zero
(drea da distribuicdo de probabilidade).

1.4 Tomar como novo tamanho da janela 1
de tal forma que seja fungdo do
momento de ordem zero (drea).

1.5 Repetir os dois passos anteriores até
chegar & convergéncia (a localizagdo
média estd separada do centro atual da
janela num valor que nao supera um

umbral definido).

2.6 Algoritmo 2: Camshift,
(Bradski, 1998)

4 Extracao de Caracteristicas Faciais

Em Ekman e Friesen (1978), é feita uma classifica-
¢ao de seis emocgoes bésicas que, segundo os auto-
res, sdo universais para todos os seres humanos:
angry (raiva), disgust (desgosto), fear (medo),
happy (feliz), sad (triste), and surprise (surpreso).
Os mesmos autores, desenvolveram o sistema de
agao de codificacao facial (FACS) para analisar e
sintetizar a expressao facial com base em unidades
de ac¢do muscular (Action Units- AU), que descre-
vem movimentos faciais basicos. Uma vez que as
unidades de agao muscular sao independentes de
qualquer interpretacao, elas podem ser usadas em
conjunto com outros descritores, o que inclui a sua
associagao ao reconhecimento de emogoes bésicas.
Este método é um dos mais usados na literatura



para o desenvolvimento de sistemas de reconheci-
mento de expressoes faciais.

Cada unidade de agdo (AU) tem como base
estudos relacionados & anatomia dos musculos fa-
ciais. Muitos pesquisadores se inspiraram nessas
AU fazendo uso de processamento de imagem e
video para automaticamente rastrear caracteristi-
cas faciais e entao utilizd-las para categorizar as
diferentes expressoes. Por meio da utilizagao de
combinagoes diferentes destas unidades de agao,
é possivel definir um largo espectro de expressoes
faciais.

4.1 Modelo de Forma Ativa (ASM)

O Modelo de Forma Ativa (ASM), representa
um modelo paramétrico deformavel, onde é cons-
truido um modelo estatistico da variagao da forma
global de um conjunto de treinamento. Este mo-
delo, chamado de Modelo Pontual de Distribui-
¢do (PDM), é utilizado para ajustar um mo-
delo de ocorréncias invisiveis do objeto anterior-
mente anotado no conjunto de treinamento (Zhao
et al., 2012). A variabilidade da forma é apren-
dida off-line usando Anélise de Componentes Prin-
cipais (PCA).

A abordagem ASM trabalha com formas dos
objetos mapeados no plano 2D, logo qualquer
forma de um objeto pode ser descrita também
como um vetor de m pares de pontos (z,y) que
contornam essa forma, como pode ser visto na
equacao (2).

‘r:(xla"'vxmvylv"'vym)T' (2)

Esta equagao reduz a relacao dos pares de
coordenadas (z,y) para apenas uma forma. Se
ao contrario, houver mais exemplos do objeto
de estudo, havera entao um vetor x; para cada
diferente forma (i = 1,2,...,N), formando as-
sim uma matriz de dados X. Se é considerado
que um determinado ponto (z,y) de uma imagem
I(x,y) estd correlacionado com os outros pares
(z,y) de todas as imagens da matriz de formas
X = (z1,22,...,2yN), entdo poderd se aplicar a
andlise de componentes principais (PCA) para
determinar a variancia do conjunto de formas em
X.

Porém, antes da matriz X ser calculada pelo
PCA, é necessdrio um alinhamento das formas
em t,,t, (translacio), s (escala) e 6 (rotagao), isto
porque o que se deseja conhecer é como se distri-
buem os pontos em R em relacdo a uma forma
base.

=T, 1,.s0(X) (3)

A forma média neste dominio alinhado é dada

CcOomao:
I R
=5 D7 (4)
i=1

E o desvio de cada forma, a partir da forma média
x; — . A estimativa da matriz de covariancia X
da matriz X é dada por

Para calcular os autovalores e autovetores de
3., deve-se resolver a equagao P = \;®, onde \;
e 0 i-6simo valor proprio de (\; > \iy1) e &7 .
Sabe-se que os vetores proprios da matriz de cova-
riancias, X, correspondentes aos valores proprios
mais elevados descrevem a maior parte das varia-
¢oes admissiveis, e a proporgao da variancia total
explicada por cada vector préprio é igual ao va-
lor préprio correspondente. Assim, a maior parte
da variancia da forma pode ser explicada por um
pequeno numero de vetores préprios ¢, chamados
modos de variagao. Desta forma, cada objeto do
conjunto de treino pode ser descrito pela forma
média e pela combinagao dos primeiros t veto-
res proprios obtidos: T = x + ®fby, onde ¢, =
(Ps1Pyo... Pyy) representa a matriz dos primei-
ros t autovetores das formas e by = (by1bra...by)
é o vetor de pesos de cada autovetor. Os auto-
vetores sao ortogonais e portanto @3:@ r=1ce

by = @7 (x — &) (Cootes e Taylor, 2004).

A ﬁgura 1 mostra exemplos de formas faciais.
Qualquer nova forma z é uma deformacao da
forma média Z, dado pela combinacao linear dos
autovetores ¢ e o vetor de pesos by. Variando-
se os valores do vetor by, pode-se modelar line-
armente outras formas diferentes em relagao ao
conjunto de treinamento.
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Figura 1: Exemplos de formas faciais do conjunto
de treinamento. Adaptado de Cootes e Taylor
(2004).

Como a variancia de by sobre o conjunto de
treino é dada por \;, os seus limites estao no in-
tervalo —3v/A; < by; < 3v/\;, dado que, a popu-
lacao estd concentrada entre trés desvios padroes
da média (Cootes et al., 1995).

5 Resultados

O programa para o sistema de visao proposto aqui
foi desenvolvido em linguagem C++ e testado em



um computador com sistema operacional Win-
dows 7.

Primeiramente foi implementado um detec-
tor de faces e o seu rastreamento em tempo real
usando uma combinagao dos métodos de Haar
Cascades e Camshift.

Na Figura 2 é apresentado o resultado da de-
teccao de faces utilizando caracteristicas de Haar
em combinagao com o método de Camshift. A téc-

Figura 2: Deteccao e rastreamento de face.

nica para a extracao de expressoes envolve a cri-
acao de modelos ASM treinados em imagens de
faces (45 pessoas, entre homens e mulheres para
o treinamento) tomadas de um banco de dados
de disponibilidade publica apresentada em Lucey
et al. (2010), que contém 123 pessoas, cada uma
apresentando sete expressoes diferentes, cada ima-
gem ¢é marcada com a emocgao correspondente.
Para algumas pessoas no banco de dados, nem to-
das as emocoes estao disponiveis. Nesta etapa de
treinamento sao marcados os pontos que definem
o contorno da face, para isto foi usada a livraria
asmlibrary. A figura 3 mostra o processo de alo-
cagao dos pontos fiduciais formando o ASM.

Figura 3: Alocacao de pontos fiduciais usando o
modelo ASM.

Uma vez alocados os pontos na face,
identificam-se as unidades de agao facial propos-
tas por Ekman e Friesen (1978) para representar
cada expressao utilizando a livraria OpenCV. Em
Cootes et al. (1995), é mostrada a numeragdo na
alocacao destes pontos, que pode ser vista na fi-
gura 4.

Figura 4: Alocagao de pontos fiduciais enumera-
dos usando ASM.

As figuras 5 e 6 mostram o resultado da de-
tecg@ao e o reconhecimento das expressoes faciais
anteriormente nomeadas. Foram realizados expe-
rimentos durante a implementagao e na fase de
testes, utilizando uma amostra (35 pessoas) da
base de dados nomeada anteriormente. O método
proposto obteve uma taxa média de deteccao de
82.25%, calculada usando o as taxas de Falsa Acei-
tagdo (FAR) e Falsa Rejeicao (FRR) calculadas
como apresentadas em Ribeiro et al. (2010), na
tabela 1 podem ser vistas as taxas de reconheci-
mento para cada expressao.

Tabela 1: Resultados da classificacdo por expres-
sao facial.

expressao facial | Taxa de Reconhecimento
Confused 74%
Surprised 76%
Happy 88%
Neutral 91%

Figura 5: Resultados do reconhecimento de ex-
pressoes faciais.

6 Comentarios Finais

Neste artigo sao apresentados os resultados pre-
liminares do desenvolvimento de um sistema de
percepcao visual para interagao humano-maquina
que permite fornecer informagao comportamental
(emocional) no auxilio a cuidadores de pessoas



Figura 6: Resultados do reconhecimento de ex-
pressoes faciais.

com autismo, este sistema inclui a detecgao, ras-
treamento de faces usando os métodos de Viola-
Jones e Camshift, e reconhecimento de expressoes
faciais usando modelos de forma ativa (ASM), em
tempo real.

O sistema completo de reconhecimento e de-
tecgao desenvolvido neste trabalho mostrou-se efi-
ciente, conseguindo trabalhar em tempo real com
uma definicdo de 640 x 480 pixels. Também é
importante anotar que sistemas de interagao ba-
seados em Visao Computacional podem ser im-
plementados em computadores convencionais uti-
lizando como dispositivos de captura e interagao
cameras USB convencionais e de baixo custo.

Como trabalhos futuros estao adicionar mais
expressoes faciais, combinar os ASM com um
classificador como méquinas de vetores de suporte
- SVM, por exemplo, e usar métodos de detecgao
de novidades com a classificacao dos padroes.
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