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“Fu imagino um mundo
onde a inteligéncia artificial
nos permitird ser mais
produtivos, viver mais, e ter
energia mais limpa.”

(Fei-Fei Li)

professor de ciéncia da computacao na Universidade de Stanford






Resumo

Este trabalho investiga as redes Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e Fungao de
Base Radial (RBF) na tarefa de Deteccao de Novidade (DN) aplicada ao reconhecimento
de expressoes faciais em fluxo de video. O conjunto de dados de video utilizado é produzido
por atores profissionais em estiidio com os estados afetivos basicos do rosto humano. Os
algoritmos Viola-Jones, Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) e Andlise de Componentes Principais
(PCA) sao usados na fase de pré-processamento para extracao de atributos da face. Os
resultados avaliam o desempenho das redes MLP e RBF na tarefa DN, usando novas
expressoes faciais compativeis com os estados afetivos utilizados na fase de treinamento
e também examinam a performance das redes em DN usando as faces de atores nunca
antes vistos pelas redes. Neste processo, as redes MLP e RBF apresentam uma acuracia de
99,8% e 99,9% para tarefa de classificacao, 79,8% e 85,2% para DN com dados semelhantes
aos dados usados na fase de treinamento, por tltimo 98,5% e 98,9% para DN com dados
totalmente novos. Assim, esta pesquisa retine métodos e técnicas aplicados na DN utilizando
Redes Neurais Artificiais (RNA), visando a produgao de sistemas interativos de cognigao
no campo da computagao afetiva, baseados em técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) e

Visao Computacional.

Palavras-chaves: Detec¢ao de Novidade. Redes Neurais Artificiais. Viola-Jones. Kanade-

Lucas-Tomasi. Analise de Componentes Principais.






Abstract

This work investigates the Multilayer Perceptron (MLP) and Radial Base Function (RBF)
networks in the Novelty Detection (DN) task applied to the recognition of facial expressions
in video stream. The video data set used is produced by professional actors in the studio
with the basic affective states of the human face. The Viola-Jones, Kanade-Lucas-Tomasi
(KLT) and Principal Component Analysis (PCA) algorithms are used in the pre-processing
phase to extract features from the face. The results evaluate the performance of the
MLP and RBF networks in the ND task, using new facial expressions compatible with
the affective states used in the training phase and also examine the performance of the
networks in DN using the faces of actors never before seen by the networks. In this process,
the MLP and RBF networks have an accuracy of 99,8% and 99,9% for classification
task, 79,8% and 85,2% for ND with data similar to the data used in the training phase,
lastly 98,5% and 98,9% for ND with totally new data. Thus, this research brings together
methods and techniques applied in ND using Artificial Neural Networks (ANN) aiming at
the production of interactive cognition systems in the field of affective computing, based

on techniques of Artificial Intelligence (Al) and Computer Vision.

Keywords: Novelty Detection. Artificial Neural Networks. Viola-Jones. Kanade-Lucas-

Tomasi. Principal Component Analysis.
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1 Introducao

A Deteccao de Novidades (DN) visa a identificagdo de situagoes novas ou desco-
nhecidas que diferem do modelo aprendido como padrao normal, sendo empregada na
solucao de problemas que possuem uma quantidade expressiva de exemplos normais para
treinamento e dispoe de uma quantidade insuficiente ou inexistente de dados que descre-
vem as condigoes anormais, caracterizando-se como uma tarefa desafiadora e complexa
(PIMENTEL et al., 2014; DOMINGUES et al., 2018; FARIA et al., 2016; Ouafae et al.,
2020; Amorim et al., 2019).

A detecgao de novos eventos pode ser comparada a um classificador que produz
resultados para padroes normais e outro para padrdes desconhecidos, onde uma descricao
da condicao de normalidade ¢ aprendida ajustando um modelo ao conjunto de exemplos
normais e padroes previamente desconhecidos sdo testados comparando a sua pontuacao
de novidade com algum limite de decisdo (SAMEER; MARKOU, 2004).

Abordagens baseadas em diferentes categorias como probabilidade, reconstrugao,
dominio, teoria da informagéao e distancia podem ser utilizadas para DN (PIMENTEL
et al., 2014; Ouafae et al., 2020), de modo que estudos no ambito da DN para areas
como monitoramento industrial, redes de sensores, robotica, processamento de sinais, visao
computacional, reconhecimento de padroes, mineragao de texto, seguranca da informacao,
diagnoéstico e supervisao médica tem contribuido para o desenvolvimento de sistemas
inteligentes (PIMENTEL et al., 2014; Oliveira, Moisés A. et al., 2020).

No campo da computacao afetiva, os sinais verbais e nao verbais naturais das
emocoes, cognicoes, percepcoes e comportamentos humanos sao recursos de dados que
viabilizam a produgao de sistemas de interacao eficientes entre o homem e a maquina, onde
a face humana destaca-se por oferecer diversas informacoes acerca do estado afetivo humano.
O avanco nos estudos sobre a emoc¢ao humana e comunicacao nao verbal, impulsionam
inimeras aplicagoes em campos diversos como seguranga, medicina e educagao (CALVO;
D’MELLO, 2010; CHATTERJEE; CHANDRAN, 2016; PUNYANI; GUPTA; KUMAR,
2020; Pantic; Patras, 2006).

Neste trabalho, na fase de pré-processamento, métodos como Viola-Jones (VJ)
(VIOLA; JONES, 2001), Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) (CHAI; SHI, 2011; BARNOUTI,
AL-MAYYAHI; AL-DABBAGH, 2018) e Andlise de Componentes Principais, do inglés
Principal Component Analysis (PCA) (LIU; KAU, 2017) sao usados para extrair caracte-

risticas da face e produzir o vetor de atributos.

Na etapa de processamento, Redes Neurais Artificiais, do inglés Artificial Neural

Networks (ANN) (MARKOU; SINGH, 2003b; PIMENTEL et al., 2014) sao utilizadas para



2 Capitulo 1. Introducio

DN e classificagao dos estados afetivos da face, possibilitando a producao de um algoritmo
compacto com baixo custo computacional que detecta novidades no reconhecimento de

expressoes faciais em tempo real em fluxo de video.

O algoritmo VJ inicialmente detecta o rosto em um frame de video e consecutiva-
mente o algoritmo KLT identifica a regiao da face com um conjunto de pontos chamados

de bons recursos permitindo o rastreamento do rosto durante a execugao do video (CHAI;
SHI, 2011; BARNOUTI; AL-MAYYAHI; AL-DABBAGH, 2018).

O algoritmo PCA caracterizado como um método estatistico utilizado para extrair
os componentes principais de um conjunto de dados (LIU; KAU, 2017) é empregado neste
trabalho para extrair atributos dos dados obtidos com os algoritmos VJ e KLT, onde
apenas o primeiro componente ¢é utilizado para codificacdo do rosto humano, possibilitando

a producao do vetor atributos para treinamento e teste da rede.

Em aplicagoes com processamento de video em que o mesmo objeto pode mudar
gradualmente durante a operacao devido as diferentes condi¢oes de iluminacao, tempos de
exposigao e outros motivos, as redes neurais tornam-se uma técnica muito ttil (Markou;
Singh, 2006), como também tornam-se atrativas por nao precisarem de atualiza¢oes em
relagdo aos dados de treinamento para detectar novos eventos (MARKOU; SINGH, 2003b).

Na fase de processamento, as redes Perceptron de Multicamadas, do inglés Multilayer
Perceptron (MLP) e Funcao de Base Radial, do inglés Radial Basis Function (RBF) sao
empregadas em uma abordagem multi-classes, sendo avaliadas quanto ao seu respectivo
desempenho em processamento, assertividade para DN e classificacao dos estados afetivos

da face.

A base de dados proposta como recurso visual para pesquisa, conta com uma selecao
dindmica e multimodal de expressoes faciais e vocais em inglés avaliando a autenticidade
emocional de 24 atores profissionais (12 mulheres e 12 homens). As emog¢oes calma, feliz,
triste, raiva, medo, surpresa e nojo estao incluidas. Cada expressao é selecionada em
dois niveis de excitagdo emocional (normal e forte) com uma expressao neutra adicional

(LIVINGSTONE, 2018; Abdullah; Ahmad; Han, 2020).

Assim, este trabalho investiga as redes MLP e RBF na tarefa de DN no reconhe-
cimento de expressoes faciais em fluxo de video para uma abordagem multi-classes. As
redes sao avaliadas acerca da DN com frames de videos semelhantes aos usados na fase de
treinamento e frames de videos integralmente novos. Motivado igualmente na integragao
dos métodos VJ, KLT, PCA e ANN para implementar um algoritmo compacto que detecta
novas expressoes faciais ou classifica expressoes faciais em fluxo de video em tempo real.
Esta pesquisa também caracteriza-se como inovadora por fornecer uma nova visdo para o
sistema de Reconhecimento de Expressoes Faciais, do inglés Facial Fxpression Recognition

(FER) agregando a abordagem DN. Esta renovagao fornece uma nova perspectiva para o
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progresso de tecnologias e produtos existentes. Deste modo, este trabalho visa contribuir

para o desenvolvimento de sistemas inteligentes no campo da computacgao afetiva.

1.1 Justificativa

Detectar novos eventos é uma tarefa desafiadora e importante em diversos sistemas
de classificagao, visto que a habilidade de DN ¢é muito 1til para sistemas que necessitam de
atualizagao acerca da aprendizagem, de modo que um sistema multi-classes que necessita de
atualizacdo podera sempre ser treinado com novas possibilidades de aprendizado existentes
(Markou; Singh, 2006).

Logo, o desenvolvimento de um algoritmo compacto com baixo custo computacional
capacitado para detectar novidades e classificar expressoes faciais em fluxo de video
possibilitara agregar aos dados normais maior variedade dos estados afetivos da face
e consequentemente viabilizara o desenvolvimento de sistemas inteligentes embarcados
(Suchitra; Suja P.; Tripathi, 2016).

Deste modo, a pesquisa acerca da DN aplicada ao reconhecimento de expressoes
faciais em fluxo de video visa contribuir para o progresso do projeto robd assistivo deno-
minado HiBot, que esta sendo desenvolvido no Laboratério de Robdtica do Departamento
de Engenharia Elétrica da Universidade Federal da Bahia para atender criancas com
Transtorno do Espectro do Autista (TEA) (Camada; Cerqueira; Lima, 2017; Ismail et al.,
2011; Ahmed et al., 2013). Trata-se de um robd constituido por um conjunto de sensores e
atuadores afetivos que possibilitard a Interacado Humano-Rob6, do inglés Human-Robot
Interaction (HRI). Assim, esta pesquisa pode ser futuramente adaptada para DN no

reconhecimento de expressoes faciais para criangas com TEA.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

Este trabalho visa o desenvolvimento de um algoritmo compacto com baixo custo
computacional implementado em ambiente MATLAB (versao 2018.a) para DN aplicada ao
reconhecimento de expressoes faciais em fluxo de video e consecutivamente para classificacao

dos estados afetivos bésicos da face.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho consistem em:
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e Detectar novidades no reconhecimento de expressoes faciais em fluxo de video usando
as redes neurais MLP e RBF.

e (Classificar os estados afetivos da face em fluxo de video conforme dados de treina-

mento usando as redes neurais MLP e RBF para uma abordagem multi-classes.

e Extrair atributos de expressoes faciais em fluxo de video utilizando os métodos VJ,
KLT e PCA.

e Examinar a performance das redes MLP e RBF para DN com expressoes faciais
semelhantes as usadas na fase de treinamento e investigar a DN para expressoes

faciais integralmente novas.

e Avaliar a resposta de tempo real do algoritmo desenvolvido com base na taxa de
quadros por segundo, do inglés Frames Per Second (FPS) para DN e classificagao

dos estados afetivos da face com uso das redes MLP e RBF.

e Estimar o custo computacional dos algoritmos propostos com as redes MLP e RBF
a partir do tempo de computacao e quantidade de memoria exigida do computador

para as etapas de DN e classificacao dos estados afetivos da face.

1.3 Artigos e Participacoes em Eventos

A seguir sao listados os artigos e participagoes em eventos relacionados a este
trabalho:

e Bove, M. S. P., Cerqueira, J. J. F., Simas Filho, E. F. (2020). Novelty Detection Ap-
plied in Recognition of Facial Fxpressions. XXIII Congresso Brasileiro de Automaética,
1-8.

e Apresentacao por video gravado no XXIII Congresso Brasileiro de Automatica, no
periodo de 23 & 26 de novembro de 2020.

1.4 Organizacao do Trabalho

e Capitulo 2. Fundamentacao Teérica

Neste capitulo outros trabalhos correlatos relevantes realizados na pesquisa com
DN para o processamento de imagens ou videos sao apresentados para andlise.

Similarmente, apresenta-se trabalhos afins para as metodologias VJ, KLT, PCA e
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para o uso do Banco de Dados Audiovisual Ryerson de Fala Emocional e Cancao, do
inglés The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song (RAVDESS)
para reconhecimento de expressoes faciais com redes neurais. Descreve-se acerca das
informacoes globais da arquitetura do projeto Hibot destinado ao tratamento de
criancas com TEA. Especifica-se particularidades do reconhecimento de expressoes
faciais para uma abordagem automatizada, destaca-se métodos e técnicas para
extragdo de atributos da face com o uso dos algoritmos VJ, KLT e PCA. Por fim,

apresenta-se os métodos e técnicas empregados para capacitar as redes MLP e RBF
para DN.

e Capitulo 3. Materiais e Métodos

Para este capitulo descreve-se sobre as métricas de avaliacao do algoritmo, destaca-se
as caracteristicas técnicas do banco de dados, apresenta-se a organizacao do conjunto
de dados para as etapas de treinamento e teste com as redes MLP e RBF. Apresenta-

se também os métodos empregados para treinamento e DN com as redes MLP e
RBF.

e Capitulo 4. Resultados e Discussao

Neste capitulo apresenta-se os resultados obtidos para: (i) extragdo de atributos da
face, (ii) reconhecimento das expressoes faciais conforme dados de treinamento, (iii)
DN com faces semelhantes as faces usadas na fase de treinamento, (iv) DN com faces
totalmente novas, (v) avaliagdo da resposta de tempo real do algoritmo proposto
com base na taxa de FPS e (vi) previsao da eficiéncia computacional dos algoritmos
MLP e RBF considerando o tempo de computagao e memoéria requerida para as

etapas de classificagdo e DN.

e Capitulo 5. Conclusao

Para o capitulo de conclusao descreve-se em sintese acerca das contribuigoes alcan-
cadas nesta pesquisa, como também apresenta-se recomendacoes para trabalhos

futuros.

e Apéndice

Para o apéndice disponibiliza-se o artigo Nowvelty Detection Applied in Recognition

of Facial Expressions realizado na pesquisa.

e Anexos

Em anexos disponibiliza-se os c6digos desenvolvidos na pesquisa.
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Neste capitulo, apresenta-se pesquisas e resultados que tratam dos métodos empre-
gados neste trabalho. De maneira introdutoéria apresenta-se as carateristicas da arquitetura
do projeto HiBot e informacoes acerca da sua aplicagdo. Aborda-se sobre a fundamentagao
tedrica para o reconhecimento de expressoes faciais. Apresenta-se aspectos técnicos sobre
os métodos de extracao de atributos da face com os algoritmos VJ, KLT e PCA. Por fim,
descreve-se a respeito dos métodos empregados para habilitar as redes MLP e RBF para
DN.

2.1 Trabalhos Correlatos

Nesta secao apresenta-se pesquisas correlacionadas a DN para o processamento de
imagens ou videos que sao abordadas com o objetivo de apresentar métodos, técnicas e
resultados realizados por outros pesquisadores. Da mesma forma, apresenta-se trabalhos
para as metodologias VJ, KLT, PCA e para o banco de dados RAVDESS. Descreve-se

acerca da proposta do trabalho e diferencial da pesquisa.

2.1.1 Deteccao de Novidades com Redes Neurais

O trabalho de Markou e Singh (2006) proposto para DN com ANN para sequéncia
de imagens usa um modelo baseado em uma classe que combinada a rede MLP com um
filtro de saida para DN. Este modelo ¢é avaliado com a utilizacao de quatro pares de videos,
onde o algoritmo proposto é testado pela performance de reconhecer e classificar imagens
como vegetacao, céu, estrada, dgua e pedra em cenas naturais de video, consecutivamente
pelo desempenho em detectar novos objetos em cenas naturais de video como pasta,
tecido, nuvem, cadeira, caixa de madeira e bola. Os resultados experimentais produzidos
apresentam diferentes niveis de desempenho de acordo com a métrica Z para DN. Para
abordagem com uso da rede MLP os melhores desempenhos na analise das sequéncias de
video com a métrica Z sao 89%, 92%, 94% e 67%.

Na pesquisa de Wildermann e Teich (2008) com processamento de imagens em
ambiente dindmico para adaptacao online, redes RBF treinadas para reconhecimento
de uma classe juntamente com um algoritmo de aprendizagem sequencial sdo usadas
para detectar novos dados recebidos e posteriormente para modificar a topologia da
rede adicionando novos neurénios na camada oculta com base na novidade detectada. O
treinamento é realizado com a base de dados ORL contendo 400 imagens de faces de 40

pessoas diferentes, todas tiradas em condi¢oes de iluminagao variadas, com inclinacao e
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rotacao de até 20° e diferentes expressoes faciais. Para avaliar as redes, usou-se 80 faces de
8 pessoas diferentes do banco de dados ORL com amostras positivas e novamente a mesma
quantidade de amostras negativas sao usadas do banco de dados CBCL. O experimento
com 80 amostras positivas e 80 amostras negativas confirmam a performance da rede em

detectar a face ou nao com aproximadamente 100% de acuracia.

Na pesquisa de Kim e Cho (2019) propoe-se a DN com uso da rede Autoencoder
para andlise de uma classe. O modelo proposto consiste em um codificador que extrai
atributos das imagens de entrada, um decodificador que reconstroi as imagens para verificar
as caracteristicas extraidas e um discriminador que é usado para DN. O modelo proposto
faz uso do banco de dados de digitos manuscritos MNIST, do banco de dados de objetos
CALTECH-256 e do banco de dados com a circulagdo de pedestres UCSD Pedl. Para
verificar o desempenho da DN usa-se os resultados com a area sobre a curva, do inglés Area
Under the Curve (AUC) das caracteristicas operacionais do receptor, do inglés Receiver
Operating Characteristic (ROC). Para detecgdo de anomalias com os bancos MNIST e
CALTECH-256 obtém-se uma AUC de 87,5% e para base de dados UCSD Ped1 atingi-se
uma AUC de 89% na deteccao de padroes andmalos em imagens com a circulacao de

pedestres.

No trabalho de Nantes, Brown e Maire (2013) as ANN sao usadas para detectar
anomalias em ambiente virtual 3D para estudo de uma classe. As redes MLP e Mapas de
Kohonen, do inglés Self-Organized Map (SOM) sdo treinadas para aprender a aparéncia
geométrica e colorida correta de objetos e detectar representacoes novas ou anéomalas que
afetam a geometria e cor da imagem. Para o treinamento das redes 1000 imagens livres
de bugs foram geradas de acordo com a avaliacdo de um observador humano e exemplos
anomalos foram produzidos alterando a geometria e cor das imagens. Os graficos bozplots
mostram o desempenho para deteccao de anomalias, de modo que os bons resultados
obtidos para deteccao de anomalias na avaliacao da geometria nao sao conclusivos acerca
do parecer de superagao entre as redes MLP e SOM. Para avaliagdo da cor obteve-se uma
AUC de 65% com uso da rede MLP e uma AUC de 95% com a utilizagao da rede SOM.

Abordagens diversas com o uso de ANN sao empregadas para DN no processamento
de imagens ou videos. As pesquisas descritas acima reinem aplicagoes com uso das redes
MLP, RBF, SOM e Autoencoder baseada em uma tnica classe. Contudo, o processo
realizado para habilitar as ANN para DN retine métodos diversos de acordo com o modelo
de rede, sendo necessario treinamento, ajustes e testes para identificar novos dados com
uso de redes neurais (MARKOU; SINGH, 2003b; HODGE; AUSTIN, 2004).

2.1.2 Deteccao, Rastreamento e Extracdo de Atributos Faciais.

A pesquisa de Dang e Sharma (2017) discute e analisa quatro algoritmos basicos que
sao utilizados para detecgao de objetos: (i) Viola-Jones, (ii) SMQT Features and SNOW
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Classifier, (iil) Neural Network-Based Face Detection e (iv) Support Vector Machines-Based
face detection. Os resultados produzidos sao estimados com base na métrica recall de modo

que o algoritmo VJ apresenta o melhor desempenho para detecgao de objetos.

Na pesquisa de Chatterjee e Chandran (2016) um estudo comparativo em relagao
aos algoritmos Camshift e KLT é apresentado para detecgao do rosto em tempo real com
o uso de uma webcam. Os resultados do estudo comparativo entre os algoritmos Camshift
e KLT sao apresentados com uso de imagens, que mostram o melhor desempenho do

algoritmo KLT para tarefa de rastreamento da face.

No trabalho de Cherabit, Djeradi e Chelali (2020) os algoritmos Normalized Sum of
Squared Differences (NSSD), Normalized Cross Correlation (NCC) e KLT sdo avaliados em
relagdo ao rastreamento de rostos falantes em movimento. Os resultados sdo apresentados
com base no erro de rastreamento da face durante a execugao do video e no tempo de
processamento. O algoritmo KLT apresenta o menor erro e também o menor tempo de

processamento, cerca de um segundo.

2.1.3 Base de Dados.

Na pesquisa de Abdullah, Ahmad e Han (2020) Redes Neurais Recorrentes, do inglés
Recurrent Neural Networks (RNN), Redes Neurais de Convolugao, do inglés Convolution
Neural Networks (CNN) juntamente com o banco de dados RAVDESS sao usadas no
reconhecimento de expressoes faciais em fluxo de video. Neste processo 3923 videos foram
usados na fase de treinamento, 490 videos na fase de validagao e 491 videos foram usados
para fins de testes. O resultado disponivel para esse conjunto de dados usando apenas a

analise visual fornece 61% de precisao para o teste de classificacéo.

No trabalho de Ghaleb, Popa e Asteriadis (2019) redes neurais SoundNet, 3D-CNN
e 3D ConuvNet sao organizadas em uma estrutura unificada para reconhecer emocoes em
recurso de audio e video. O método proposto avalia dois conjuntos de dados, CREMA-
D e RAVDESS. Os resultados do estudo sao promissores, alcancando um desempenho
satisfatorio em ambos os conjuntos de dados e mostrando um impacto significativo da

percepcao da emocao multimodal e temporal com uma taxa de reconhecimento de 65%

para o banco de dados CREMA-D e 67% para o banco de dados RAVDESS.

Na pesquisa de Zhihao et al. (2019) as redes neurais convolucionais AlezNet,
GoogleNet e ResNet sao utilizadas para realizar o reconhecimento da emocao humana em
video. O treinamento e teste das redes neurais foram realizados com o conjunto de dados
RAVDESS. Os resultados obtidos para classificacdo no reconhecimento das emogoes em
video apresentam uma acurdcia de 79.74% para rede AlexNet, 75.89% para rede ResNet e
62.89% para rede GoogleNet.
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2.1.4 Proposta do Trabalho.

Esta pesquisa propoe investigar a DN aplicada ao reconhecimento de expressoes
faciais em fluxo de video com a integracao dos métodos VJ, KLT, PCA e ANN. De modo
que os algoritmos VJ, KLT e PCA sao usados para extrair atributos da face e as redes

neurais MLP e RBF sao utilizadas para DN e classificacao das expressoes faciais.

A base de dados da pesquisa utiliza videos do banco de dados RAVDESS que sao
organizados em videos de treinamento e videos de teste para DN. Os resultados avaliam a
performance dos algoritmos com uso das redes MLP e RBF em relacao ao desempenho de
classificacao dos estados afetivos da face, com relacdo ao percentual de acerto na tarefa
de detecgao de novos estados afetivos da face, com referéncia ao percentual de acerto na
deteccao de novas faces, em relagao a resposta de tempo real com base na taxa de FPS,
por fim acerca da eficiéncia computacional dos algoritmos segundo o tempo de computacao

e quantidade de memoéria requerida pelo algoritmo para as etapas de DN e classificacao.

Assim, o diferencial desta pesquisa comparado aos outros trabalhos apresentados
para DN com imagens ou videos faz referéncia a abordagem multi-classes, onde as redes
neurais MLP e RBF sao treinadas para classificar expressoes faciais de quatro estados
afetivos diferentes e avaliadas a acerca da taxa de acerto em detectar novos frames de
video com estados afetivos da face que sao similares aos usados na fase de treinamento ou

detectar frames de videos com faces nunca antes vistas.

2.2 Robo Assistivo HiBot

A Robética Socialmente Assistiva, do inglés Socially Assistive Robotics (SAR) é
um subcampo de pesquisa da HRI, que visa o desenvolvimento de méaquinas capazes de
auxiliar os usuarios, normalmente em contextos de satide e educagao, por meio de interacao
social, em vez de fisica (Matari, 2014; Nikolopoulos et al., 2011; Chen; Chen, 2018). De
modo que, robos assistivos tem sido amplamente pesquisado no campo HRI para terapia
de criangas com TEA (Ismail et al., 2011; Ackovska et al., 2017; Askari et al., 2018).

O uso de robds como tecnologia assistencial deu origem a Terapia Assistida por
Robos, sendo um dos campos de pesquisa em crescimento. Nos tltimos quinze anos, houve
um grande progresso no tratamento de criangas autistas por meio da interacao robotica
para fins terapéuticos (Ackovska et al., 2017). Acredita-se também que HRI produz um
efeito de alto impacto quando o robo é capaz de comunicar e interagir positivamente com
humanos, permitindo aprimorar as habilidades humanas de comunicacao e interagao social
(Ismail et al., 2011).

A ideia parte de que criangas com TEA se sentem seguras em um ambiente previsivel

com os comportamentos repetitivos de robds, enquanto tendem a ter medo das aparéncias
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e movimentos de humanos que sdo complicadas e mutéveis (Lee; Obinata; Aoki, 2014). O
projeto do robd assistivo Hibot conta com um maédulo de sensores afetivos e um modulo de
atuadores afetivos que sdo destinados a interacao do robd com a crianca autista, visando

auxiliar terapeutas e familiares no tratamento do TEA.

O projeto Hibot retine pesquisadores diversos do Laboratério de Robdtica do
Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade Federal da Bahia que atuam no
desenvolvimento do robo. Esta pesquisa concentra seus esfor¢os no desenvolvimento de um
algoritmo compacto com baixo custo computacional com eficiéncia e eficicia para detectar
novidades e reconhecer expressoes faciais, pretendendo no futuro a implementagao do

modulo de reconhecimento de expressoes faciais do projeto robo Hibot.

Um algoritmo com resposta em tempo real que classifica e detecta novidades no
reconhecimento de expressoes faciais vai capacitar o robé HiBot a entender os gestos
e emogoes (Suchitra; Suja P.; Tripathi, 2016) da crianga autista provenientes da face,
melhorando sua eficiéncia na tarefa de HRI. A DN por sua vez leva o projeto HiBot
ao um novo patamar de HRI, onde novos gestos e emocoes da crianca autista poderao
ser utilizadas para agregar maiores dados ao moédulo de reconhecimento de expressoes
faciais e consequentemente para contribuir com os terapeutas e familiares na evolucao do

tratamento. A Figura 1 mostra a arquitetura proposta para o desenvolvimento do projeto
Hibot.

Autist

Affective Sensors Affective Actuadors

Facial Expression
Recognition Module

Body Expression
Recognition Module

Voice Expression
Recognition Module

EEG
Recognition Module

Voice Synthesis
Recognition Modulo

Face Expression
Module

Therapist/Parents

Network

Figura 1 — Arquitetura do projeto robd assistivo HiBot. Fonte: Autor.

2.3 Expressoes Faciais

O rosto humano possui uma estrutura complexa e dindmica (DELAC; GRGIC;
GRGIC, 2005), sendo uma das informagoes mais importantes nas ciéncias biométricas com

base na identificacao pessoal (Abbas; Safi; Rijab, 2017). A face humana engloba uma grande
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variedade de atividades diferentes, mediando a identificagao da pessoa, a atratividade e
as pistas comunicativas faciais, de forma que nossos enunciados sao acompanhados por
expressoes faciais adequadas, que esclarecem o que é dito e se é suposto ser importante,

engragado ou sério (Pantic; Patras, 2006).

As expressoes faciais sdo consideradas as mais indicadas para reconhecer o estado
psicolégico de uma pessoa durante a comunicacao (JAMEEL; SINGHAL; BANSAL, 2016),
visto que as expressoes faciais revelam nosso foco atual de atencao, sincronizam o didlogo,
sinalizam compreensao ou desacordo, regulando as nossas interagoes com o meio ambiente

e outras pessoas em nossa vizinhanga (Pantic; Patras, 2006).

Nos 1ltimos anos, diferentes abordagens foram propostas para desenvolver métodos
de analise totalmente automatizada para medir e descrever a atividade muscular facial
(Pantic; Patras, 2006; JAMEEL; SINGHAL; BANSAL, 2016). Dentre as abordagens, o
Sistema de Codificagao de Agao Facial, do inglés Facial Action Coding System (FACS) é o
método mais amplamente utilizado na pesquisa psicoldgica, onde as expressoes faciais sao
organizadas em Unidades de Agao, do inglés Actios Units (AUs) (Pantic; Patras, 2006).

O FACS conta com um estudo sobre a existéncia de emogoes universais entre
grupos sociais e raciais distintos que padronizam o processo de reconhecimento facial,
classificando e rotulando as emocgoes como basicas, expressas pelos estados afetivos de
felicidade, raiva, tristeza, surpresa, desgosto e medo. Este processamento é feito em varias
fases incluindo aquisi¢ao de imagens, extragao de atributos e finalmente classificacao de
expressoes (JAMEEL; SINGHAL; BANSAL, 2016).

Nomeadamente, as alteragoes na expressao facial sao descritas com FACS em termos
de 44 unidades de agao diferentes, cada uma das quais estd anatomicamente relacionada
com a contracao de um musculo facial especifico ou de um conjunto de musculos faciais
(Pantic; Patras, 2006). As Figuras 2 e 3 mostram AUs facial superior e inferior para

expressoes faciais universais.

| Unidades de Acao da Face Superior |

AUI AU2 AU4 AUS5 AU6 | AU7
—

[ - Al M@ Sacd e
Levantador de | Levantador de | Abaixadorde | Levantadorde | Levantador de | Apertador de
Sobrancelha | Sobrancelha Sobrancelna | Palbebra Bochechas Palpebra
Interna Externa Superior

*AU41 *AU42 *AU43 AU44 AU45 AU46

Abaixamento | Fenda Olhos Olhos Piscar Piscada

da Palpebra Fechados Semicerrados

Figura 2 — Unidades da agao facial superior. Adaptado de (De la Torre et al., 2015)
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— A==

Endurecedor Pressionador | Separador de

-
L —

Sucgdo dos

rel ! e Queda da Esticagido da P,
de Labio de Lébio Lébios sl > Lébios

Figura 3 — Unidades da agao facial inferior. Adaptado de (De la Torre et al., 2015)

2.4 Atributos Faciais

No dominio do processamento de imagens, o reconhecimento do rosto se tornou
um dos fend6menos mais interessantes para aplicagdes pragmaticas. O processo de reconhe-
cimento facial significa o reconhecimento de uma pessoa individual por fisionomia a partir
de imagens faciais capturadas, combinando certos vetores de atributos em um banco de
dados predefinido (Das; Akter, 2017).

Métodos empregados para extragao de atributos faciais usando imagens ou quadros
de videos destinados ao reconhecimento facial, usualmente fazem uso de trés técnicas: (i)
holistico, onde o rosto é processado como um todo, (ii) baseado em caracteristicas, na qual
o rosto é processado em regioes especificas e (iii) hibrido, onde faz-se uso dos dois métodos
anteriores (Tong; Liao; Ji, 2007). Estes métodos sao empregados visando a produgao de

um vetor de atributos com alto nivel de representacao das caracteristicas da face.

A abordagem holistica empregada nesta pesquisa para classificacao dos estados
afetivos da face e DN leva em consideracao informacoes globais de um determinado
conjunto de faces. Essas informagoes globais sao representadas por vetores de atributos
que sao obtidos diretamente dos pizels das imagens faciais. Esses recursos sdo responséveis
por identificar e representar distintamente as variagoes entre as diferentes imagens faciais e,

portanto, identificar de forma tnica o individuo ou o sujeito (Zafaruddin; Fadewar, 2014).

A proposta principal deste método consiste na segmentagao integral do rosto,
examinando um conjunto de caracteristicas que nao depende das formas geométricas da
face como olhos, nariz, orelhas e boca. Utilizando assim toda a informacao da representacao

facial, onde o tamanho do vetor de atributos resultante é representado pelo niimero de
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pizels provenientes da dimensao (largura x altura) do quadro de video segmentado.

M¢étodos estatisticos de reducao de dimensionalidade sao utilizados para mapear
dados de entrada para novos dados de saida, podendo ser empregados para eliminar
redundancias e caracteristicas indesejadas da face segmentada. A técnica PCA usada neste
trabalho reduz o grande espago de dados de dimensionalidade em um espago de atributos
de menor dimensionalidade, necessario para descrever os dados de modo eficiente (Meher;
Maben, 2014).

2.5 Reconhecimento de Expressoes Faciais

O FER abrange os estagios de localizacdo da face, normalizacao, extragao de
atributos e classificacdo. A localizacao da face, comumente denomina-se como detecgao
facial, pretendendo extrair da imagem de entrada somente o conteido da imagem facial,
porém quando este processo ocorre por meio de video, ha ainda mais uma etapa que
consiste em rastrear no video a face. A normalizacdo envolve o pré-processamento da
imagem facial que consiste em realizar ajustes para melhor descricao da face. Na fase de
extracao de atributos usa-se comumente métodos baseado em recurso de textura, borda,
recursos global e local, geométricos ou baseado em corre¢ao. No termino do processo do

sistema FER, emprega-se um classificador para identificar as expressoes faciais (REVINA;
EMMANUEL, 2018; JAMEEL; SINGHAL; BANSAL, 2016).

Sistemas automatizados de HRI aplicado no reconhecimento dos estados afetivos
da face humana, inicialmente necessitam detectar a face, consecutivamente rastrear as
mudancas dindmicas provenientes dos movimentos da face e consecutivamente reconhecer
as expressoes faciais (Ismail et al., 2011). Esta sinergia produzida em tempo real viabiliza a
HRI, permitindo aos robos a tomada de decisdo para que assim possam inferir nos estados

emocionais dos humanos a partir da interagao visual.

Métodos e técnicas para deteccao facial, rastreamento facial e reconhecimento de
expressoes faciais aplicadas em fluxo de video, sdo temas em ascensao na area de pesquisa
de visao computacional, onde avancos tecnolégicos a cerca destas investigagoes contribuem
para o sucesso da HRI (Yongmian Zhang; Qiang Ji, 2005). O reconhecimento de expressoes
faciais em fluxo de video produz uma dinamica semelhante a dindmica da HRI, de modo
que o algoritmo deve ser capaz de detectar a face, rastrear a face conforme as alteragoes

de posicao e reconhecer os estados afetivos durante a produgao do video.

2.5.1 Deteccao Facial

A deteccao do rosto é uma das tecnologias computacionais que esta conectada ao
processamento de imagens, sendo uma etapa importante para o processo de reconhecimento

facial. O objetivo basico dos algoritmos de deteccao do rosto sdo determinar se ha algum
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rosto em uma imagem ou nao. Em outras palavras, a deteccao do rosto é uma tarefa em
que os rostos mostrados em fotos ou videos sdo procurados automaticamente (Sharifara;

Mohd Rahim; Anisi, 2014).

O algoritmo VJ é um dos métodos de deteccao facial mais amplamente aplicado
no ambito académico, isso devido a sua robustez em detectar faces em imagens e em con-
sequéncia da performance de processamento em tempo real com baixo custo computacional
(Candra Kirana; Wibawanto; Wahyu Herwanto, 2018). A técnica do algoritmo VJ conta
com quatro métodos para realizar a detecgao da face: Selecao de Atributos Haar, Imagem

Integral, Algoritmo AdaBoost e Classificadores em Cascata.

e Selecao de Atributos Haar.

Os rostos humanos possuem algumas propriedades semelhantes, essas propriedades
faciais s@o comparadas usando os atributos Haar também conhecidos como atributos
de imagem digital (Dang; Sharma, 2017; Zhu; Chen, 2015). Os atributos Haar sao

obtidos com uso de retangulos que sao posicionados dentro de uma janela de deteccao.

A ideia do atributo Haar é considerar regides retangulares adjacentes em um local
especifico de uma janela de deteccao, somar as intensidades de pizel em cada regiao
e calcular a diferenca entre essas somas. Essa diferenca é entao usada como uma
resposta de atributo para categorizar subsegdes de uma imagem (Zhu; Chen, 2015).
A Figura 4 mostra exemplos de janelas de deteccao com retangulos para obtencgao
de atributos Haar com a imagem do ator 1 do banco de dados RAVDESS.

A B C

— - il

Figura 4 — Exemplos de retangulos posicionados no interior de janelas de deteccao para
obtencao de atributos Haar com a imagem do ator 1 do banco de dados
RAVDESS. Fonte: Autor.
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A Figura 5 mostra retangulos para obtencao de caracteristicas de borda, linha e

11=RV 2N

Caracteristicas de Borda

Ew®$®im®

Caracteristicas de Linha

pontos centrais.

Caracteristicas de Pontos Centrais

Figura 5 — Caracteristicas de Haar para borda, linha e pontos centrais. Fonte: Autor.

e Imagem Integral.

A imagem integral é empregada no algoritmo VJ para reduzir o nimero de operagoes
de soma permitindo uma computagao com menor custo computacional e maior
velocidade de processamento (Dang; Sharma, 2017; Zhu; Chen, 2015).

No algoritmo VJ uma imagem integral é representada por uma matriz que possui a
mesma dimensao da imagem de entrada, sendo conhecida como uma tabela de area
somada (Zhu; Chen, 2015). A Equagao (2.1) é empregada para obtencao da imagem
integral, onde i(x,y) representa um subconjunto retangular de pizels da imagem de

entrada.

ii(r,y) = Y, i(@y) (2.1)
z'<z,y' >y
Para exemplificar a obtencao do pizel ii(3, 3) em énfase na imagem integral conforme
apresentado na Figura 6, destaca-se na imagem de entrada um subconjunto retangular
de pizels conforme mostrado na Figura 6. Assim, todos os pizels da imagem integral
sao obtidos com a soma a esquerda e acima de uma referéncia (z,y) a partir da
imagem de entrada (Dang; Sharma, 2017; Zhu; Chen, 2015).
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0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 04 | 0,6 0,8 1,0
0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 04 | 0,8 1,2 1,6 2,0
0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,6 1,2 1.8 24 | 3.0
0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,8 1,6 24 1 3,2 | 40
0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 1,0 | 20 | 30 | 40 | 50
Imagem de entrada (x,y) Imagem integral

Figura 6 — Matrizes hipotéticas com a representacao de uma imagem de entrada e uma
imagem integral usadas para demonstrar o processo de obten¢ao de uma imagem
integral. Fonte: Autor.

Para demonstrar o uso da imagem integral, na Figura 7, destaca-se sombreando
em cinza na imagem integral os pizels respectivos aos valores de referéncias ii(A),
ii(B), ii(C) e ii(D) que sao computados com uso da Equagao (2.2) para encontrar
o valor referente ao somatorio de pizels sombreados em cinza na imagem de entrada
mostrado na Figura 7.

S =ii(D) +di(A) —ii(B) —ii(C) (2.2)

(z,y)€eABCD

=3,24+0,4-08—1,6=1,2

ii(A) i(B)

f f

0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 ':I.-l 0.6 0,8 1.0

0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 04 | 0,8 1,2 1,6 2,0

0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0.6 1,2 1.8 24 | 3,0

0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,8 1,6 2.4 3,2 | 4,0

0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 .0 | 20 | 3,0 | 40 | 50
Imagem de entrada ii(C) Imagem integral ii(D)

Figura 7 — Matrizes hipotéticas com a representacao de uma imagem de entrada e uma
imagem integral para exemplificar o uso da imagem integral. Fonte: Autor.
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e AdaBoost.

O AdaBoost é um algoritmo de aprendizado de maquina que pode ser aplicado para
classificagdo ou regressao, suas variantes tém sido amplamente utilizadas na deteccao
de objetos nos tltimos anos, e alcangaram um sucesso surpreendente na deteccao da
face humana (Wu; Nagahashi, 2014).

No algoritmo VJ, o algoritmo AdaBoost é usado para criar uma cascata de classi-
ficadores para detecgao da face (Peleshko; Soroka, 2013), trata-se de um método
iterativo que seleciona classificadores fracos para compor uma classificador forte
(Xue; Mao; Zhang, 2006; Tavallali; Yazdi; Khosravi, 2017). Os classificadores fracos

sao representados por atributos Haar que sao significativos para deteccao da face.

A Equagao (2.3) mostra a descri¢ao para um classificador fraco, onde t = 1,2, ..., T
representa as iteracgoes, x; uma sub-janela da imagem para um conjunto de N exemplos
de treinamento i = 1,2..., N, f; representa o valor do atributo, p; a paridade que
indica a direcao do sinal de desigualdade e #; um limiar que decide se z; deve ser

classificado como positivo (uma face) ou negativo (ndo face) (Chatrath et al., 2014).

1 se pefi(xs) < pebe

ht(wiaftaptyet) = { (2-3)

0 caso contrario

A Equacao (2.4) mostra a descrigdo para um classificador forte com a combina-
¢ao linear de classificadores fracos (Nehru; Padmavathi, 2017), onde ay, ao, ..., oy

representam os pesos atribuidos aos classificadores fracos.

C(IZ) = Oélhl + a2h2 + ...+ Oétht (24)

Classificadores em Cascata.

No ultimo estagio o classificador em cascata combina classificadores de forma a
processar eficientemente regioes da imagem em busca de um padrao. Cada estagio
da cascata contém um classificador AdaBoost mais especifico e complexo do que
seu anterior, de modo que o algoritmo rejeite rapidamente regioes que sejam muito
diferentes das caracteristicas procuradas, concentrando-se nas areas importantes da
imagem que contém o objeto de interesse, como uma regiao facial (Dang; Sharma,
2017). Assim, o classificador em cascata é treinado para detectar faces em tempo
real com alto nivel de precisao e velocidade de processamento. A Figura 8 mostra
o processo de um classificador em cascata utilizado para aceitar ou descartar uma

dada entrada.



2.5. Reconhecimento de Fxpressoes Faciais 19

Entrada |:> . |:> . [:> . coo . [:> E;:i:jd
U U U U

Descarta Entrada

Figura 8 — Classificador em cascata. Fonte: Autor.

2.5.2 Rastreamento Facial

A deteccao facial e o rastreamento de faces sdo tarefas muito importantes para
analise em video, de modo que o algoritmo deve ser capaz de lidar com as variagoes de
aparéncia que podem incluir mudancas de iluminagao, movimento da camera, oclusoes e
pose onde o ambiente muda com o tempo. Recentemente, a tecnologia biométrica facial é
amplamente utilizada em muitos campos, como seguranca bancaria, passagens de fronteira,
check-in em aeroportos, monitoramento residencial, reunido remota em escritorios, prisoes

e fabricas (BARNOUTI; AL-MAYYAHI; AL-DABBAGH, 2018).

O método KLT é uma abordagem de rastreamento robusta que permite rastrear
um conjunto de pontos de recursos em quadros de video. Sua eficiéncia computacional e
robustez para mudancas de escala sao aspectos relevantes que tornam seu uso amplamente
viavel no desenvolvimento de sistemas de visao computacional para aplicagoes em tempo
real (BARNOUTI; AL-MAYYAHI; AL-DABBAGH, 2018; CHATTERJEE; CHANDRAN,
2016; Cherabit; Djeradi; Chelali, 2020; Putro; Jo, 2018).

A estrutura do algoritmo KLT é composta por duas fases de operacao, extragao de
recursos e rastreamento (CHAT; SHI, 2011). Na fase de extracao de recursos, inicialmente o
algoritmo VJ detecta o rosto no video e os pontos de recursos sao identificados ao redor do
rosto (BARNOUTI; AL-MAYYAHI; AL-DABBAGH, 2018; CHATTERJEE; CHANDRAN,
2016). Com os pontos de recurso identificados na imagem, a tarefa de rastreamento de

recurso é rastred-los quadro a quadro (CHAI; SHI, 2011).

Para cada ponto de recurso do quadro anterior, o rastreador de ponto tenta
encontrar um ponto correspondente no quadro atual. O deslocamento dos pares de pontos
correspondentes pode ser calculado como vetores de movimento. Assim, o processo de
rastreamento da regiao facial depende do movimento dos centros das feicoes em dois quadros
de video sucessivos (MSTAFA; ELLEITHY, 2016), possibilitando estimar mudangas de

translagao, rotacao e escala entre pontos antigos e novos.
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As Equagoes (2.5), (2.6) e (2.7) descrevem a técnica para computar o rastreamento
do rosto através dos quadros de video. Onde R; e R;_; representam as areas da face em
dois quadros de videos adjacentes, C; e C;_; sdo os centros de posicao dos atributos em
dois quadros consecutivos, por fim f; e f;_; s@o os pontos caracteristicos nos quadros atual
e anterior (MSTAFA; ELLEITHY, 2016).

Ri=Ri 1+ (Cy— Ciy) (2.5)
1 .
Cy = m ZZ: Ji(4) (2.6)
1 .
Ct—l = m ; ft_l(l) (27)

2.5.3 Extracao de Atributos Faciais

Métodos de analise e compreensao de imagens tem ganhado destaque nos tltimos
anos com sucesso em aplicagoes de reconhecimento facial (DELAC; GRGIC; GRGIC,
2005). A técnica PCA é um procedimento estatistico amplamente utilizado na analise
exploratoria de dados, que permite a identificacdo de padroes nos dados, mantendo seu
status de identificacdo e reduzindo efetivamente as dimensdes em imagens de rostos

humanos (Abbas; Safi; Rijab, 2017).

A reducao dos dados elimina informagoes irrelevantes ou redundantes para chegar
a uma taxa de compressao mais alta para o primeiro componente (LIU; KAU, 2017) e
consecutivamente para o segundo componente, produzindo uma representacao de baixa
dimensao dos dados de entrada sem perda significativa dos dados originais. A féormula
matematica da PCA é baseada nos autovetores e autovalores da matriz de covariancia
dos dados, sendo considerada uma técnica robusta com um processo simples, rapido e
que funciona bem em ambiente restrito para reconhecimento facial (Abbas; Safi; Rijab,
2017). Deste modo, a técnica de PCA visa encontrar um conjunto de vetores ortogonais
v; referente a matriz de covariancia que melhor representa a distribuicao dos dados de

entrada.

Considerando uma matriz de dados X € R ™*" representando as caracteristicas de

uma imagem conforme Equagao (2.8).

T11 T12 T1in

T21 X222 ... T2p

Iml Tm2 Tmn
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A matriz normalizada da imagem de entrada X com vetores linhas centrados em
zero é obtida por meio da Equacao (2.9), sendo M a média amostral dos vetores linhas

descrito pela Equagao (2.10).

N=X-M (2.9)
T+ T+ + Z1n
1 To1 +  Tog + ... + z9,
M _ 21 22 2 (210)
n _ 1 . . .
Tml + Tm2 + ... + Timn

Deste modo, a matriz de covaridncia C € & ™" é computada conforme a Equa-
cao (2.11).

1
n—1

C:

N'N (2.11)

Logo o primeiro e segundo componente principal da imagem original sao computados
conforme as Equacoes (2.12) e (2.13), onde v1 = [v11, Va1, ..., Un1]T € V9 = [U12, Va2, oy Vo]
sao denominados como vetores singulares a direita, sendo obtidos da decomposicao da
matriz de covariancia C pelo método de Decomposicao de Valores Singulares, do inglés

Singular Value Decomposition (SVD).

T11 T12 Tin

1/1 = V11 1':21 + Vo1 x:22 + .o U x?n (212)
Tm1 Tm?2 Tmn
T11 T12 Tin

Yé = V12 $:21 + V9o l‘:22 + oo+ Upa x:Qn (213)
Tm1 Tm2 Tmn

O teorema de SVD descrito pela Equagao (2.14) é um método de fatoracao que
decompoe uma matriz A no produto de trés matrizes conforme ilustrado na Figura 9,
sendo proposto para resolver o problema com o elevado custo computacional no célculo de
autovalores e autovetores da matriz de covaridncia proveniente da imagem de treino (Li et
al., 2014).

A =USV” (2.14)
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De modo que

e U € R ™™ é uma matriz ortogonal, i.e. UTU =1, e as colunas de U sio autovetores

de AAT, chamados de vetores singulares & esquerda.

e V € R ™" é uma matriz ortogonal, i.e. VIV =1 e as colunas de V sdo autovetores

de AT A, chamados de vetores singulares & direita.

e S € R ™ é uma matriz diagonal, de modo que os elementos dy > dy > ... > d,, > 0,
e esses valores sdo a raiz quadrada dos autovetores de AT A, chamados de valores

singulares.

I : . x I X
Figura 9 — Interpretacao visual para decomposicao em valores singulares. Fonte: Autor.

2.6 Deteccao de Novidades

A pesquisa no campo da DN tem ganhado destaque nos tltimos anos devido a
forgca motriz de aplicagoes nas areas de monitoramento de sistemas criticos de seguranca
e detecgdo de novos objetos em sequéncias de imagens (Yuhua Li, 2008). De forma que,
termos como detecgao de novidade (novelty detection), detecgdo de anomalia (anomaly
detection) e deteccao de observagoes discrepantes (outlier detection) sdo originados de
diferentes dominios de aplicacao, no qual todos buscam encontrar modelos que diferem
dos modelos normais, sendo as defini¢bes anomalia e outlier atribuidas a uma situacao
indesejada e o termo novidade a uma condi¢ao nova que precisa ser incorporada ao padrao
normal (PIMENTEL et al., 2014).

A DN depende de modelos construidos em dados de treinamento coletados de
classes conhecidas, assim quando um detector de novidades é aplicado para classificar um
vetor de dados nao visto, ele é capaz de decidir se o vetor de dados esta associado a classes
conhecidas ou resultou de novas classes (Yuhua Li, 2008), de modo que a DN é geralmente
investigada com base na abordagem estatistica ou baseada em redes neurais (MARKOU;
SINGH, 2003a; MARKOU; SINGH, 2003b).
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A abordagem estatistica visa estimar caracteristicas na distribuicdo dos dados
usando técnicas de modelagem estatistica. Essas propriedades estimadas para condi¢ao de
normalidade sao entao usadas para detectar quando uma amostra de teste vem da mesma
distribuigao ou nao (Yuhua Li, 2008).

Técnicas de DN estatisticas especificamente avangadas sao baseadas em uma
estimativa de densidade de probabilidade que é usada para calcular a probabilidade de
uma amostra de teste, de forma que um limite é entdo aplicado a probabilidade para dar
uma indicagdo de novidade (Yuhua Li, 2008; PIMENTEL et al., 2014), onde a densidade
de probabilidade pode ser estimada usando métodos paramétricos ou nao paramétricos
(MARKOU; SINGH, 2003a; PIMENTEL et al., 2014).

Métodos paramétricos assumem que os dados sao provenientes de um conjunto de
distribui¢oes conhecidas com modelos especificados por parametros. No entanto, as formas
de distribuicao subjacentes de dados do mundo real geralmente sao desconhecidas até que
tenhamos conhecimento suficiente sobre o problema (Yuhua Li, 2008; MARKOU; SINGH,
2003a).

Métodos nao paramétricos sao preferidos para aplicagoes no mundo real, uma vez
que nao fazem suposicoes sobre as propriedades estatisticas dos dados. A desvantagem da
estimativa de densidade é que ela requer um grande nimero de amostras para treinamento
do modelo padrao, tornando-se uma tarefa muito desafiadora, especialmente quando a
dimensionalidade dos dados é alta (Yuhua Li, 2008).

A abordagem baseada em rede neural é fundamentada principalmente na construgao
de limites de decisao fechados em torno dos dados de treinamento, onde um vetor de teste
é considerado uma amostra nova se estiver fora dos limites fechados. Assim, a propriedade
préoxima dos limites é essencial para o sucesso da DN (Yuhua Li, 2008; PIMENTEL et al.,
2014).

2.6.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais sao conceituados como sistemas computacionais adaptativos, ba-
seado no comportamento das redes neurais biologicas, sendo formadas por um conjunto de
neurdnios artificiais que interagem entre si, com capacidade para aprender com dados repre-
sentativos do problema usando treinamento para ajustar seus pesos sinapticos (HAYKIN,
2009). Sua capacidade de aprender limites complexos para identificar classes e modelar

dados implicitos de forma autéonoma tornam as redes neurais um método amplamente

usado para DN (MARKOU; SINGH, 2003b).

O treinamento das redes podem ser realizados pelos métodos de aprendizado

supervisionado, aprendizado nao-supervisionado e aprendizado por reforco.
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e Aprendizado Supervisionado.

Um agente externo com conhecimento do ambiente apresenta dados de entrada-saida
para que a rede através do algoritmo de treinamento possa criar uma representacao

do sistema em analise.

e Aprendizado Nao-supervisionado ou Auto-organizado.

Nao ha um agente externo, desta forma é fornecido a rede dados com parametros
livres, que sao agrupados de acordo com as similaridades, sendo essa técnica intitulada

de clusterizacao.

e Aprendizado por Reforco.

Assim como no aprendizado nao-supervisionado nao existe um agente externo, deste
modo o mapeamento de entrada-saida é realizada pela interacao continua do sistema,
através de recompensas positivas ou negativas, que emergem da atuacgao do sistema

durante o processo de aprendizagem.

Na pratica, as redes neurais nao detectam novidades automaticamente, pois atuam
essencialmente como discriminadoras, em vez de atuar como uma detectora de novos
eventos (MARKOU; SINGH, 2003b; Yuhua Li, 2008). Deste modo, o processo realizado
para habilitar as redes neurais para tarefa de DN considera as etapas de treinamento, ajuste
e teste para determinar limites para realizar a detec¢ao de novos dados (HODGE; AUSTIN,
2004), onde os métodos utilizados para defini¢do dos limites para DN variam dependendo
do tipo de rede neural e dos algoritmos associados (Yuhua Li, 2008; PIMENTEL et al.,
2014; MARKOU; SINGH, 2003b).

De modo geral, a DN utilizando redes neurais de aprendizado supervisionado
considera a avaliacao dos resultados apresentados na camada de saida da rede comparando
com um valor limite que permite identificar quando um vetor de atributos apresentado

na entrada da rede é diferente do vetor de atributos utilizado na fase de treinamento
(AUGUSTEIJN; FOLKERT, 2002; SAMEER; MARKOU, 2004).

A metodologia baseada em redes neurais é apropriada para DN com dados es-
taticos ou dinamicos (HODGE; AUSTIN, 2004) e também destaca-se por ndo precisar
de atualizacao dos dados como nos métodos estatisticos de deteccdo de novos eventos
(MARKOU; SINGH, 2003b). Em diversas aplica¢oes, as redes neurais de aprendizado
supervisionado mais utilizadas para DN em uma abordagem multi-classe sao as redes MLP
e RBF (MARKOU; SINGH, 2003b; BARRETO; FROTA, 2012).
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2.6.2 Rede MLP

Redes MLP tém sido amplamente aplicadas com sucesso para resolver problemas
complexos nao-lineares em &areas diversas da engenharia e pesquisa cientifica. Sao redes
de aprendizado global, tipo feedforward de treinamento supervisionado e eficiente para
aplicagoes onde o vetor de entrada possui grandes dimensées (HAYKIN, 2009; PIMENTEL
et al., 2014; MARKOU; SINGH, 2003b).

A sua arquitetura é constituida de trés conjuntos principais, referindo-se a camada
de entrada (input layer), camadas ocultas (hidden layers) e camada de saida (output
layer). A camada de entrada é formada pelas unidades sensoriais podendo ser configurada
conforme a dimensao do vetor de atributos. A camada oculta pode ser parametrizada para
trabalhar com uma ou mais camadas intermediarias. Por fim, a camada de saida pode ser

configurada conforme a necessidade de classes.

A configuracao da rede MLP em relacao a camada oculta, funcao de ativacao e

algoritmo de treinamento sao elementos importantes para habilitar a rede MLP para DN.

e Camada Oculta

Em aplicagoes com DN as redes MLP sao parametrizadas para trabalhar com apenas
uma tnica camada oculta, de modo que esta configuracao melhora sua performance

para DN, consequentemente permitindo detectar limites de classes arbitrariamente
complexas (HODGE; AUSTIN, 2004).

e Funcao de Ativacgao.

A parametrizacao da tnica camada oculta com a funcao de ativacao gaussiana,
conduz a uma outra estratégia para amplificar o desempenho da rede MLP em
detectar novidades, isso ocorre porque o campo receptivo dos neurdnios sao forgcados
a ser mais seletivo, sendo ativado apenas para uma regiao restrita do espaco de
entrada, otimizando a performance da rede para DN (BARRETO; FROTA, 2012).

e Algoritmo de Treinamento.

O algoritmo Gradiente Conjugado em Escala, do inglés Scaled Conjugate Gradient
(SCG) é baseado no procedimento de gradiente de segunda ordem, demonstrando ter
um bom desempenho em uma ampla variedade de problemas, especialmente para
redes com um grande nimero de pesos sinapticos. O algoritmo SCG é projetado
para evitar a demorada pesquisa de linha, este algoritmo combina a abordagem da
regiao de confianga do modelo usado no algoritmo de Levenberg-Marquardt com a

abordagem do gradiente conjugado (Sivasankari; Thanushkodi; Kalaivanan, 2013;
ZAKARIA; ISA; SUANDI, 2010).
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2.6.3 Rede RBF

As redes RBF possuem uma grande variedade de aplicagdes em contextos diversos
como aproximacao de fungoes, regularizagao, interpolagdo ruidosa, previsao de densidade,
classificacao de padroes, reconhecimento de fala, diagnostico médico, reconhecimento de
caligrafia, processamento de imagem, diagnéstico de falhas, entre outras. Nessas aplicagoes,
as redes RBF sdo frequentemente usadas com a regra de saida "Winner Takes All" (WTA)
(KAYHAN; OZDEMIR; EMINOGLU, 2012; HAYKIN, 2009; PONT; JONES, 2002).

Sao redes do tipo feedforward multicamada de aprendizado local, eficientes para
aplicagoes onde a dimensao do vetor de entrada é reduzida. Sua tnica camada oculta
utiliza fungoes de base radial que permite modelar espacos de grande dimensao com maior
desempenho para velocidade de aprendizagem, requisitos de memoaria e generalizacao em
comparagao com MLP (VASCONCELOS; FAIRHURST, 1995). Estratégias de aprendiza-
gem para rede RBF podem ser do género supervisionada, auto-organizada, empirica ou

hibrida (HAYKIN, 2009).

A parametrizacdo da rede RBF acerca da funcao de ativagao e algoritmo de

treinamento também sao elementos importantes para habilitar a rede RBF para DN.

e Funcao de Ativacgao.

A tnica camada oculta da rede RBF pode operar com fungoes de base radial como
gaussiana, multi-quadratica ou multi-quadratica inversa. A funcao de ativagao gaus-
siana possibilita transformar um determinado conjunto de dados x nao linearmente
separaveis em um novo conjunto, no qual a probabilidade dos padroes tornam-se
linearmente separdveis (HAYKIN, 2009) consecutivamente possibilitando a DN.
Cada neurdnio presente na camada oculta da rede RBF corresponde ao um sino

gaussiano que pode ser ajustado conforme a disposicao dos dados gerando um espaco
bidimensional (KRIESEL, 2007).

e Algoritmo de Treinamento.

O uso do algoritmo de treinamento de regularizacdo Bayesiana auto-organiza a
rede RBF para formar um classificador Bayesiano ampliando consecutivamente o
desempenho da rede para DN (PIMENTEL et al., 2014; ALBRECHT et al., 2000;
FORESEE; HAGAN, 2017).

A regularizagao bayesiana minimiza uma combinacao linear de erros quadraticos e
pesos, sendo capaz de produzir redes com excelentes performances de generalizacao.

Esta regularizacao Bayesiana ocorre dentro do algoritmo Levenberg-Marquardt onde
calcula-se a matriz Jacobiana (FORESEE; HAGAN, 2017).
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2.6.4 Arquitetura das Redes MLP e RBF

A Figura 10 apresenta a topologia das redes MLP e RBF configurada para DN, onde
X = |1, 9, T4, ...x,|T Tepresenta o vetor de atributos, ¢ = [¢y, ¢a, &4, ...¢4]7 o conjunto de
neurdnios da camada oculta, y = [y1, ¥2, ¥i, .-.yn)’ 0 conjunto de neurdnios da camada de
saida, wy, pesos sinapticos conectados a camada de entrada e camada oculta e wy; pesos

sinapticos conectados a camada oculta e camada de saida.

Figura 10 — Topologia das redes MLP e RBF. Fonte: Autor.

Para rede MLP o campo local induzido dos neur6nios ocultos é representado pela
Equagao (2.15), a fungdo de ativagao gaussiana dos neurdnios ocultos é descrita pela
Equacao (2.16) e a fungao dos neurdnios de saida é obtida pela Equagao (2.17). O campo
local induzido do neurténio v;(n) ajusta a altura da fungdo gaussiana ¢; e a constante ~;

ajusta o raio da funcao.

v;(n) = zn:lwﬂ(n)xz(n) (2.15)

¢i(x,w) = exp { - 0(2)1 (2.16)
!
Yr(xX,w) = ;wquﬁi(x,w) (2.17)

Para rede RBF o campo local induzido dos neurdnios ocultos é representado pela
Equagao (2.18), a fungdo de ativagdo gaussiana dos neurdnios ocultos é descrita pela

Equagao (2.19) e a fungdo dos neurénios de saida é obtida pela Equagao (2.20). O campo
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local induzido do neurdnio v;(n) ajusta a fungao gaussiana no centro dos dados observados.
Este processo ocorre pelo calculo da distancia euclidiana || 2;(n) — ¢;(n) ||, considerando o
vetor de entrada x = [z, T9, 74, ...7,|T € 0 centro dos dados observados ¢ = [cy, ¢z, ¢4, ...cp] T

O desvio padrao o; ajusta o raio da fungao gaussiana.

vi(n) = zi(n) — ci(n) | (2.18)
¢i(x,c) = exp [ — viz(:f] (2.19)
yr(x,c) = ;wquﬁi(x,c) (2.20)

A utilizagao da fungao softmaz descrita pela Equagao (2.21) geralmente é empregada
para normalizar os neuronios de saida das redes em uma distribuicao de probabilidades
para um problema de multi-classes, no entanto a fun¢ao softmaz pode ser utilizada como
uma estratégia para DN. A visualizacao dos valores de ativacdo dos neurénios de saida da
rede de forma probabilistica possibilita distinguir com maior precisao o valor de referéncia
para DN e consequentemente para criar limiares confidgveis (SAMEER; MARKOU, 2004).

eyi

Zk eYk

softmax(y;) = (2.21)

Uma alternativa para DN pode ser alcancada avaliando a distancia do neurénio
vencedor com um valor de referéncia definido pelo usuario no teste com os vetores nor-
mais (AUGUSTEIJN; FOLKERT, 2002). A Equacao (2.22) representa uma nova saida
usada para DN, onde §(n) = [0y, 0, &;, ...0x]T corresponde ao vetor de limiar para DN
de cada classe. De forma que uma novidade é identificada quando todas as saidas z(y;)

simultaneamente possuem valores menores que zero.

2(y;) = softmax(y;) — (2.22)

O valor de referéncia 9; predefinido pelo usuario provém do processo de teste da
rede treinada com os vetores utilizados na fase de treinamento juntamente com o teste de
vetores nunca antes vistos pela rede. Este processo de teste revela o valor de ativacao de
referéncia para os neurdnios de saida para padroes normais e também mostra os diferentes

niveis de ativagao dos neurdnios de saida para vetores desconhecidos.
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As Equagoes (2.23), (2.24), (2.25) e (2.26) sdo computadas para classificar os
estados afetivos da face e também para detectar novos eventos com uso das redes neurais

MLP e RBF.

21(y1) = softmax(y,) — & (2.23)
29(ya) = softmaz(yz) — 92 (2.24)
z3(y3) = softmax(ys) — I3 (2.25)

24(ya) = softmax(ys) — 04 (2.26)
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo apresenta-se as métricas utilizadas para avaliacao de desempenho
do algoritmo de DN aplicada no reconhecimento de expressoes faciais em fluxo de video.
Descreve-se a respeito dos recursos de software e hardware utilizados no trabalho. Apresenta-
se caracteristicas técnicas do banco de dados e sua respectiva organizacao. Por fim, descreve-
se acerca do processo realizado para producao do algoritmo proposto com a integracao
dos algoritmos VJ, KLT, PCA e ANN.

3.1 Avaliacdo de Desempenho do Algoritmo

As métricas usadas para avaliacdo de desempenho do algoritmo sdo a Acuracia de
Classificacao (ACC), Erro Quadratico Médio, do inglés Mean Square Error (MSE), taxa
de DN (TDN) e taxa de FPS.

e Acuricia de Classificagao (ACCQ)

A acurécia de classificagdo geral proveniente da matriz de confusao é a forma padrao
de relatar a precisao de um sistema de classificagao, de modo que uma matriz de
confusao possibilita a inspecao visual completa da alocacao dos acertos e erros. As
células diagonais mostram o total de acertos e as células fora da diagonal contém o
total de erros ou confusoes, onde o total de exemplos é representado pelo total de
acertos com total de erros (Ariza-Lopez; Rodriguez-Avi; Alba-Fernandez, 2018). A
ACC (%) revela a taxa de sucesso para tarefa de classificacao dos estados afetivos
da face em fluxo de video. A Equagdo (3.1) é empregada no calculo da acurécia de

classificacao, onde TA corresponde ao total de acertos e TE total de exemplos.

ACC(%) = ;g (3.1)

e Mean Square Error (MSE)

No processo de aprendizado das ANN geralmente usa-se a fungdo do MSE como
fungéo de custo (Sai; Jinxia; Zhongxia, 2009), nesta fungao verifica-se o quao préximas

as estimativas ou previsoes estao dos valores pretendidos.

O MSE é usado juntamente com ACC (%) para identificar as redes MLP e RBF
com maior potencial para DN em fluxo de video. O menor MSE proporciona uma
precisao relativa para os niveis de ativagao dos neurdnios da camada de saida das

redes MLP e RBF, viabilizando a construgao de limiares com maior precisao para
DN.
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e Taxa de Detecgao de Novidades (TDN)

A Equacao (3.2) possibilita avaliar o algoritmo proposto acerca da taxa de acertos
na tarefa de DN, onde TFN representa o total de frames identificados como novos e
TF o total de frames.

TEN

(3.2)

e Taxa de Frames Por Second (FPS)
A taxa de FPS é empregada para avaliar as redes MLP e RBF no conjunto de dados

de treinamento e teste para DN. Estes resultados revelam a rede que apresenta o

melhor desempenho para resposta em tempo real.

3.2 Recursos do Trabalho

No desenvolvimento deste trabalho os experimentos foram realizados com o uso do
software MATLAB 2018.a e um notebook Lenovo com Processador: Intel Core 15-7200U
CPU @ 2.70 GHz com 8 GB de RAM, Placa de video: Intel HD Graphics 620 e Sistema
Operacional: 64 bits.

3.3 Base de Dados do Trabalho

Nesta secao descreve-se sobre o conjunto de videos da base de dados Livingstone
(2018) e apresenta-se detalhes da base de dados utilizada no trabalho para as etapas de

treinamento e teste para DN com as redes MLP e RBF.

3.3.1 Base de Dados RAVDESS

A classificacao das emocgoes a partir de expressoes faciais avangou rapidamente
na ultima década, impulsionada por tecnologias inteligentes de baixo custo e amplo
interesse de pesquisadores em neurociéncia, psicologia, psiquiatria, audiologia e ciéncia da
computagao. Para atender a essas necessidades, a base de dados The Ryerson Audio-Visual
and Song (RAVDESS) (LIVINGSTONE, 2018) usada nesta pesquisa, conta com uma
selecao dinamica e multimodal de expressoes faciais e vocais em inglés da América do Norte
avaliando a autenticidade emocional de 24 atores profissionais (12 mulheres e 12 homens).
As emocoes calma, felicidade, tristeza, raiva, medo, surpresa e nojo estao incluidas. Cada
expressao ¢ selecionada em dois niveis de excitagdo emocional (normal e forte) com uma
expressao neutra adicional (LIVINGSTONE, 2018; Abdullah; Ahmad; Han, 2020).

As gravagoes foram realizadas em estidio profissional de forma individual, com
camera Sony Handycam HDR-SR11 de 1080i com resolugao de 1920x1080 pixels a 30 fps.
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Os atores foram iluminados por lampadas fluorescentes de teto e trés lampadas 28W 5200k
CRI 82, instaladas em refletores de 10” com guarda-chuvas parabdlicos brancos de 38”.

Esta composi¢cao promoveu iluminacao de espectro total, minimizando sombras faciais

(LIVINGSTONE, 2018).

As gravagoes de voz foram capturadas por um microfone condensador de tubo a
vacuo Rode NTK, equipado com um filtro pop Stedman proscreen XL, colocado a 20 cm
do ator. A saida do microfone foi gravada usando Pro Tools 8 e uma estagdo de mixagem
Digidesign 003, a uma taxa de amostragem de 48 kHz, 16 bits (LIVINGSTONE, 2018).

A base de dados RAVDESS contém um total de 7356 gravacoes produzidas por 24
atores, estes arquivos sao disponibilizados gratuitamente a partir de uma licenca Creative
Commons e estao disponiveis para serem baixados em trés formatos de dados: somente
audio (16 bits, 48 kHz, tipo .wav), dudio-video (1280x720 pizels, taxa de 30 fps, AAC 48
kHz, tipo .mp4) e somente video (sem som)(LIVINGSTONE, 2018).

3.3.2 Base de Dados do Trabalho

A base de dados do trabalho é constituida por um conjunto de 40 videos, sendo 16
videos destinados para fase de treinamento e 24 videos reservados para etapa de DN. Os
videos da fase de treinamento sao organizados em 12 videos de treino e 04 videos para o
teste de validacao cruzada Holdout. Os videos para DN sao particionados igualmente em
videos com expressoes faciais semelhantes as usadas na fase de treinamento e videos com
expressoes faciais de novos atores. A Figura 11 apresenta o particionamento da base de

dados com videos de treinamento e videos para DN.

Base de dados com videos.

h h
Videos de treinamento. Videos para DN.
¥ T T ¥
Videos de Videos para || Videos para DN com || Videos para DN com
treino. o teste de expressoes faciais expressoes faciais
. -~ L] iF LS i) ) 7| I 1 g als
ralidacio semelhantes as de novos atores.
usadas no treino.
cruzada
holdout.

Figura 11 — Base de dados com videos de treinamento e videos para DN. Fonte: Autor.

3.3.3 Videos de Treinamento

A Figura 12 mostra a selecdo de trechos de videos do ator 1 usados no treinamento
das redes MLP e RBF com os estados afetivos feliz, triste, raiva e neutro da base de dados
Livingstone (2018).



Capitulo 3. Materiais e Métodos

Feliz

Triste

Triste

Triste

Raiva

Neutro

Neutro

Neutro

Figura 12 — Trechos de videos do ator 1 com os estados afetivos feliz, triste, raiva e neutro
usados na fase de treinamento das rede MLP e RBF. Fonte: Autor.

A Tabela 1 mostra a selecao dos recursos de videos do ator 1 da base de dados

Livingstone (2018) utilizados na fase de treinamento das redes MLP e RBF descrevendo o

estado afetivo e total de frames.

Tabela 1 — Recursos de videos do ator 1 para uma taxa de 30 fps usados na fase de
treinamento e teste de validacao cruzada Holdout das redes MLP e RBF.

Videos

Treino ou Teste

Estado Afetivo Total Frames

Video 1
Video 2
Video 3
Video 4
Video 5
Video 6
Video 7
Video 8
Video 9
Video 10
Video 11
Video 12
Video 13
Video 14
Video 15
Video 16

Treino
Treino
Treino
Treino
Treino
Treino
Treino
Treino
Treino
Treino
Treino
Treino
Teste
Teste
Teste
Teste

Feliz
Triste
Raiva

Neutro

Feliz
Triste
Raiva

Neutro

Feliz
Triste
Raiva

Neutro

Feliz
Triste
Raiva

Neutro

103
132
142
97

103
106
104
99

105
105
117
98

133
110
115
98
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3.3.4 Videos para DN

A Figura 13 mostra a sele¢do de trechos de videos do ator 1 usados na fase de
teste das redes MLP e RBF para DN com expressoes faciais semelhantes as usadas na fase

de treinamento com os estados afetivos calmo, medo, surpreso e nojo da base de dados

£8

Livingstone (2018).

2

Calmo Medo Surpreso Nojo
Calmo Medo Surpreso l;)
Calmo Medo Surpreso Nojo

Figura 13 — Trechos de videos do ator 1 com os estados afetivos calmo, medo, surpreso e
nojo usados na fase de teste para DN. Fonte: Autor.

A Tabela 2 mostra a selegao dos recursos de videos do ator 1 da base de dados
Livingstone (2018) usados na fase de teste para DN com as redes MLP e RBF descrevendo

o estado afetivo e total de frames.

Tabela 2 — Recursos de videos do ator 1 para uma taxa de 30 fps usados na fase de teste
das redes MLP e RBF para DN.

Videos Novidade Estado Afetivo Total Frames

Video 1 Calmo 105
Video 2 Calmo 107
Video 3 Calmo 104
Video 4 Medo 109
Video 5 Medo 108
Video 6 Medo 102
Video 7 Surpreso 97
Video 8 Surpreso 101
Video 9 Surpreso 97
Video 10 Nojo 115
Video 11 Nojo 116

Video 12 Nojo 116
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A Figura 14 mostra a selecdo de trechos de videos usados na fase de teste das redes

MLP e RBF para DN com expressoes faciais inteiramente novas com a atriz 2 feliz, ator 5

triste, atriz 6 calma e atriz 10 com raiva da base de dados Livingstone (2018).

g

2

Feliz Triste Calmo
Feliz Triste Calmo Raiva

- l ‘Q
Feliz Triste Calmo Raiva

Figura 14 — Trechos de videos de novos atores usados na fase de teste para DN com as
expressoes faciais feliz, triste, calmo e raiva. Fonte: Autor.

A Tabela 3 mostra a selecao dos recursos de videos de novos atores da base de
dados Livingstone (2018) usados na fase de teste para DN com as redes MLP e RBF

descrevendo o estado afetivo e total de frames.

Tabela 3 — Recursos de videos de novos atores para uma taxa de 30 fps usados na fase de
teste das redes MLLP e RBF para DN.

Videos Novidade Ator e Estado Afetivo Total Frames

Video 13 2 Feliz 134
Video 14 2 Feliz 138
Video 15 2 Feliz 138
Video 16 5 Triste 129
Video 17 5 Triste 123
Video 18 5 Triste 148
Video 19 6 Calmo 139
Video 20 6 Calmo 139
Video 21 6 Calmo 138
Video 22 10 Raiva 144
Video 23 10 Raiva 136

Video 24 10 Raiva 136
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3.4 Modelo Proposto para DN.

A Figura 15 apresenta o modelo aplicado para deteccao de novidades no reconheci-

mento de expressoes faciais em fluxo de video.

Entrada de Videos
Datasel com videos.

'

Viola-Jones
Detecta a face em video.

KLT
Rastrea a face em video.

!

PCA
ixtracao de atributos dos frames de video.
NN

Classifica ou Detecta novidades.

'

Saida de Videos
Aplica etiqueta para novidade ou estado afetivo.

Figura 15 — Modelo aplicado para deteccao de novidades no reconhecimento de expressoes
faciais em fluxo de video. Fonte: Autor.

O modelo conta com a seguinte estrutura:

e Entrada de Videos.

Videos de treinamento sao utilizados para o teste de classificacdo dos estados afetivos.
Videos para DN com expressoes faciais similares sao empregadas na fase de teste para
verificar a taxa de acertos das redes MLP e RBF em identificar novidades quando
o vetor de atributos produz pequenos disturbios nas entradas das redes. Videos
integralmente novos sao utilizados na fase de teste para avaliar as redes MLP e RBF

na tarefa de DN quando os vetores de atributos produzem distirbios grosseiros.

e Pré-processamento.

A etapa de pré-processamento é constituida da integracao e sinergia dos algoritimos
VJ, KLT e PCA. Os videos presentes na base de dados possuem dimensao de

1280x720 pizels, durante a execucao do algoritmo o video é redimensionado para
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dimensao de 360x640 pizels. O algoritmo VJ detecta a face no primeiro frame de
video. O algoritmo KLT rastreia a face ao longo dos frames com base nos bons
recursos que sao delimitados dentro da area segmentada. A face é segmentada a cada
frame com uma janela de dimensao de 80x80 pizels, sendo esta janela adequada para
segmentacao integral da face para um video com exibicao de 360x640 pizels. Para
todos os frames do video em anélise calcula-se os coeficientes do primeiro componente
do PCA com base SVD da matriz de covariancia da imagem segmentada da face. Por
fim, a imagem segmentada e compactada com PCA a cada frame é transformada em
um vetor com 6400 atributos e posteriormente o vetor de atributos é apresentado

para entrada da rede.

Processamento.

Na fase de processamento as redes neurais MLP e RBF j4 treinadas para DN e para
classificar os estados afetivos do ator 1 (feliz, triste, raiva e neutro) recebem a cada

frame o vetor com 6400 atributos ja compactos pelo PCA.

Classificacao

Para condicao de classificagdo dos estados afetivos feliz, triste, raiva e neutro do ator
1, apenas uma das saidas da rede z; = [softmaz(y;) — 81|, 2o = [softmaz(yz) — da),
z3 = [softmax(y3) — 03] e z4 = [softmax(ys) — d4] apresenta o valor de z > 0, onde
d = [01, 02,03 e 04] faz referéncia ao limiar de decisdo para DN de cada classe em

estudo.

Deteccao de Novidade
Para condigdo de DN todas as saidas da rede z; = [softmax(y1) — d1], 20 =
[softmaz(ys) — 02|, z3 = [softmax(ys) — 03] e z4 = [softmax(ys) — d4] apresentam

o valor de z < 0.

Saida de Video

Durante a execugao do video uma etiqueta com o respectivo estado afetivo da face
ou uma etiqueta de novidade ¢é aplicada a cada frame, tendo como base a avaliagao

das saidas z = [z, 29, 23 € 24].

3.5 Extracdo de Atributos de Videos

Na etapa de extracao de atributos um conjunto de 4686 vetores provenientes do

total de frames respectivos aos videos de treinamento e deteccao de novidades sdo obtidos

com a integragao dos algoritmos VJ, KLT e PCA. A Figura 16 mostra o método empregado

na producao dos 4686 vetores de atributos.
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Entrada Videos
Dataset com videos.

T
Viola-Jones
Detecta a face em video.

e Y "y
KLT
Rastrea a face em video..
s ' "
PCA
Extracao de atributos dos frames de video.

Figura 16 — Modelo empregado para extracao dos atributos faciais de cada frame em fluxo
de video com a integracao dos algoritmos VJ, KLLT e PCA. Fonte: Autor.

O processo realizado para producao dos vetores de atributos com recursos de videos
conta com as etapas de extragao de atributos de treinamento e extragao de atributos para
teste de DN, onde cada video é apresentado individualmente para o modelo proposto na

Figura 16.

¢ Extracao de Atributos de Treinamento

O conjunto de vetores para treino e teste de validagao cruzada Holdout das redes
MLP e RBF sao representados por duas matrizes com dimensao de 6400x1311 e

6400x456 referente aos estados afetivos do ator 1 conforme descrito na Tabela 1.

e Extracao de Atributos para Teste de DN

O conjunto de vetores usados para teste das redes MLP e RBF na tarefa de DN com
faces similares sao representados por uma matriz de dimensao 6400x1277 relativo

aos estados afetivos do ator 1 conforme descrito na Tabela 2.

O conjunto vetores usados para teste das redes MLP e RBF na tarefa de DN com
faces integralmente novas sao representados por uma matriz de dimensao 6400x1642

referente aos estados afetivos de novos atores conforme descrito na Tabela 3.

3.6 Treinamento Rede MLP

No treinamento da rede MLP a camada de entrada possui 6400 nds, a configuracao
da tunica camada oculta faz uso da funcao de ativagdo gaussiana e a camada de saida
possui 4 neurénios. Os pesos sinapticos da rede MLP sao ajustados pelo algoritmo de
treinamento SCG com o valor da taxa de aprendizagem parametrizado manualmente. A

técnica de validacao cruzada Holdout é empregada com base no total de frames descritos
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na Tabela 1, onde 74,2% dos frames sao destinados para treinamento e 25,8% para teste.
O treinamento da rede é executado uma tnica vez com parada programada para o nimero
de épocas, de forma que a rede é parametrizada com 70% dos dados destinados para

treinamento, 15% reservados para teste e 15% designados para validacao.

A rede MLP é investigada com N experimentacoes alterando a quantidade de
neurénios da camada oculta, neste processo avalia-se o desempenho da rede para ACC (%)
e MSE para as etapas de treino e teste de validacao cruzada Holdout. Na etapa de treino
a ACC (%) revela a arquitetura de rede MLP com melhor desempenho para classificagdo
dos estados afetivos da face em fluxo de video e o MSE possibilita a selecao da rede MLP
com maior potencial para construcao dos limiares para DN. Na fase do teste de validacao
cruzada Holdout a ACC (%) possibilita a identificagdo da arquitetura de rede com maior
desempenho para generalizagdo, afim de limitar problemas com owverfitting (Yong Liu,
2006; Zhang, 2000).

3.7 Treinamento Rede RBF

No treinamento da rede RBF a camada de entrada possui 6400 nés, a tinica camada
oculta faz uso da funcao de ativacao gaussiana com raio o; ajustado manualmente, a camada
de saida possui 4 neurdnios e os pesos sinapticos da rede sao ajustados pelo algoritmo
de treinamento de Regularizagao Bayesiana com a taxa de aprendizagem parametrizada
manualmente. A técnica de validacao cruzada Holdout é executada com base no total de
frames descritos na Tabela 1, onde 74,2% dos frames sdo destinados para treinamento e
25,8% para teste. O treinamento da rede RBF é executado uma tnica vez com parada
programada para o nimero de neurdnios presentes na camada oculta com meta para MSE

igual a zero.

Considerando as métricas de ACC (%) e MSE provenientes das N experimentagoes
alterando a quantidade de neurdnios da camada oculta, a selecao da arquitetura de rede
RBF considera a melhor projecao para classificacao dos estados afetivos da face em fluxo
de video, o melhor potencial para construcao dos limiares para DN e a maior performance

para generalizagao.

3.8 Limiar de Deteccao de Novidades

Os limiares para DN § = [d1, 02, J3 e d4] s@o construidos com as redes MLP e RBF
que apresentam o maximo desempenho para ACC (%) de treino, o menor MSE de treino, a
menor quantidade de neuronios na camada oculta e a maior performance de generalizagao.
As redes com menor quantidade de neurdnios ocultos sao menos suscetivel a apresentar

problemas de overfitting (Zhang, 2000) e também produzem melhores resultados para
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resposta em tempo real, ou seja, maiores taxas de FPS.

A Figura 17 ilustra o processo realizado para obten¢ao dos limiares para DN com
as redes MLLP e RBF. Neste processo os limiares para DN sao obtidos apresentando para as
redes MLP e RBF ja treinadas os vetores de atributos referentes aos estados afetivos feliz,
triste, raiva e neutro. O limiar de DN para cada estado afetivo é definido identificando

dentro do conjunto de neurénios vencedores de cada classe o menor nivel de ativacao.

28208

MLP ou RBF

Limiar MLP

Limiar RBF

Neutro Raiva Triste Feliz

Figura 17 — Processo realizado para definicdo dos limiares para DN com as redes MLP e
RBEFE. Fonte: Autor

3.9 Teste de Deteccao de Novidades

O teste para DN conta com a base de dados descrita nas Tabelas 2 e 3. O processo
realizado para DN consiste em apresentar para as redes MLP e RBF ja treinadas todos os
vetores obtidos com os videos da base de dados para DN e posteriormente em verificar
a quantidade de saidas da rede onde todas as classes apresentam o valor de z < 0,
sendo z; = [softmax(y1) — 0], 22 = [softmax(ys) — 2], 23 = [softmax(ys) — d3] e
z4 = [softmax(ys) — d4]. Em um segundo momento, o teste de DN é realizado apresentando

para o algoritmo proposto da Figura 15 os videos descritos nas Tabelas 2 e 3.
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo apresenta-se resultados para deteccao de novidades aplicada ao
reconhecimento de expressoes faciais em fluxo de video. Destaca-se resultados com a
extragao de atributos faciais, treinamento das redes MLP e RBF, obtencao dos limiares
para DN, resposta em tempo real segundo a taxa de FPS e por ultimo a previsao do custo
computacional com base no tempo de computacao e quantidade de memoéria requerida

pelos algoritmos com uso das redes MLP e RBF.

4.1 Pré-processamento

Na Figura 18, os quadros de videos das expressoes faciais em escala de RGB sao
procedentes da segmentacao da face em fluxo de video usando os algoritmos VJ e KLT pelo
método holistico. As expressoes faciais em escala de RGB sao segmentadas na dimensao
de 80x80 pizels para videos executados na resolugdo de 360x640 pizels. Os quadros de
videos das expressoes faciais em escala de cinza sdo obtidos com o calculo do primeiro eixo
do componente principal a partir dos quadros de videos em escala de RGB. Os resultados
do primeiro componente do PCA produz imagens com uma compressao média de 33% sem
perdas significativas dos atributos faciais, consecutivamente possibilitando a producao de
um vetor de atributos com uma representacao significativa do conjunto de dados originais.
Para apresentar os resultados obtidos na fase de pré-processamento com a execuc¢ao dos
algoritmos VJ, KLT e PCA disponibiliza-se o link: <https://youtu.be/Zem6fwn2R1k>.

HWEH@ )H

Feliz Triste  Raiva  Neutro Feliz Triste  Raiva  Neutro
Calmo  Medo  Surpreso  Nojo Jd‘lmo Med() L3111[)1"9‘»0 Nojo
Y
N | 1=/
Feliz Triste ;d,lm() Raiva l"eh.c Triste Clalmo Raiva

Figura 18 — Quadros de videos com expressoes faciais em escala de RGB e quadros de
videos com expressoes faciais em escala de cinza. Fonte: Autor.


https://youtu.be/Zem6fwn2R1k
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4.2 Processamento

Na etapa de processamento apresenta-se resultados com a identificacao das redes
MLP e RBF com maior potencial para construcao dos limiares de DN. Expoe-se através
das matrizes de confusao detalhes acerca da etapa de classificacao. Apresenta-se graficos
justificando a defini¢ao dos limiares de DN. Exibe-se trechos de videos com os resultados
para as etapas de classificacao e DN. Apresenta-se graficos para contabilizar a assertividade
das redes MLP e RBF na tarefa de DN. Expde-se através de tabelas a taxa de FPS para
avaliacao da base de treino e teste para DN. Por fim, apresenta-se gréaficos e tabelas para
estimar o custo computacional do algoritmo com uso das redes MLP e RBF para as etapas

de DN e classificacao.

¢ Rede MLP

A Tabela 4 apresenta 10 experimentagoes, investigando a rede MLP com até 30
neuronios na camada oculta. O método de validacao cruzada Holdout é realizado com base
nos frames da Tabela 1, sendo 74,2% dos frames destinados para treino da rede MLP e
25,8% dos frames reservados para o teste de validagao cruzada. Os resultados de acuracia
de treino sao obtidos com a rede parametrizada com 70% para dados de treinamento,
15% para dados de validagao, 15% para dados de teste, funcdo de ativagdo gaussiana,
algoritmo de treinamento SCG, taxa de aprendizagem com valor padrao de 0.005 e parada

programada para 1000 épocas.

Tabela 4 — Identificacdo da rede MLP com melhor performance para construgao dos
limites para DN com base no total de neurdnios da camada oculta, acuracia de
classificacao e erro quadratico médio para as etapas de treino e teste.

Neurénios ACC (%) MSE Tempo (seg) ACC (%) MSE

Ocultos Treino Treino Treino Teste Teste
5 79,5 0,05 5,5 30,1 0,21
7 99.5 0,002 7,2 43,6 0,23
10 99,9 0,002 7,4 44,7 0,23
12 99,8 0,001 10,1 52,9 0,19
15 99,9 0,001 10,1 47,5 0,21
18 99,8 0,002 10,2 48,2 0,21
20 99.9 0,003 10,2 454 0,23
22 99,9 0,001 10,4 51,9 0,21
26 99,9 0,001 10,5 52,4 0,19
30 99,9 0,001 11,4 52,1 0,19

Os resultados descritos na Tabela 4 para rede MLP relacionando ACC (%) vs
MSE para as fases de treino e teste segundo a quantidade de neurdnios da camada oculta

viabilizam a distin¢ao da arquitetura de rede MLP que combina a melhor performance
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para construgao dos limiares para DN. Parametrizagoes da taxa de aprendizagem dentro
da faixa de 0.1 até 0.0001 nao alteram o desempenho do treino para ACC, MSE e Tempo.
Neste caso, a escolha da arquitetura com 12 neurénios na camada oculta fundamenta-se:
(i) na combinacao dos maiores valores de ACC (%), de modo que estes resultados de
acuracia revelam a melhor performance para classificacao dos estados afetivos da face
em fluxo de video e o maior desempenho de generalizagao; (ii) no menor valor MSE de
treino que indica a qualidade de convergéncia dos valores reais com os valores pretendidos,
proporcionando niveis de ativagao com menor margem de flutuagao na camada de saida
da rede e consecutivamente permitindo a defini¢do de limiares consistentes para DN; (iii)

na menor quantidade de neurdnios presentes na camada oculta que produz maiores taxas

de FPS.

A Figura 19 apresenta os resultados da etapa de classificagao com a rede MLP
configurada com 12 neurdnios na camada oculta para classificacdo dos estados afetivos

feliz, triste, raiva e neutro do ator 1 da base de dados Livingstone (2018).

Matriz de Confusao MLP

308 0 0 0 100%

Feliz 23.5% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
3 343 0 0 99.1%

Triste 0.2% 26.2% 0.0% 0.0% 0.9%
0 0 363 0 100%

Raiva 0.0% 0.0% 27.7% 0.0% 0.0%
0 0 0 294 100%

Neutro 0.0% 0.0% 0.0% 224% 0.0%
99.0% 100% 100% 100% 99.8%

1.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.2%

NG 22 &2 &
< & & N
A & ‘\Qr

Figura 19 — Matriz de confusdo MLP para classificacao dos estados afetivos feliz, triste,
raiva e neutro do ator 1. Fonte: Autor.

De 1311 frames, 1308 representado 99,8% sao a proporgao correta e 3 representado
0,2% sao a proporcao incorreta. De 311 casos de feliz, 99,0% sao previstos como corretos e
1,0% previsto como incorreto. As confusoes ocorrem entre os estados afetivos feliz e triste
devido a semelhanca de algumas expressoes faciais. O resultado alcancado com a matriz
de confusao MLP revela o comportamento da rede no processo de classificacao dos estados

afetivos da face do ator 1 em fluxo de video.
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As Figuras 20, 21, 22 e 23 fazem referéncia aos graficos gerados para definicao dos
limiares de DN com a rede MLP. Cada grafico ¢ obtido apresentando para rede MLP
treinada os vetores de atributos respectivos aos estados afetivos feliz, triste, raiva e neutro
do ator 1. Os niveis de ativacao produzidos pelas saidas da rede MLP para cada estado
afetivo em analise expoe o valor de limiar para detec¢ao de novos estados afetivos ou para

detecgao de novas faces.
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Figura 20 — Niveis de ativagdo produzidos pelas saidas da rede MLP para defini¢do do
limiar de DN do estado afetivo feliz. Fonte: Autor.
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Figura 21 — Niveis de ativacao produzidos pelas saidas da rede MLP para definicao do
limiar de DN do estado afetivo triste. Fonte: Autor.
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Figura 22 — Niveis de ativagao produzidos pelas saidas da rede MLP para defini¢ao do
limiar de DN do estado afetivo raiva. Fonte: Autor.
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Figura 23 — Niveis de ativagao produzidos pelas saidas da rede MLP para defini¢do do
limiar de DN do estado afetivo neutro. Fonte: Autor.
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A rede MLP apresenta niveis de ativacao estaveis para o neurénio vencedor em
98,8% dos dados, de modo que em 0,2% dos dados a rede apresenta descontinuidades
abruptas no nivel de ativagdo em funcao da confusao entre os estados afetivos feliz e triste.
Os limiares § = [dy, d2, d3 e d4] da rede MLP sao definidos com valor de 0,46 para d; e com
valor de 0,47 para d9, 3 e d4 estes valores permitem a DN para novos vetores de entrada e

asseguram a classificacao correta dos estados afetivos em fluxo de video.

¢ Rede RBF

Na Tabela 5 os resultados sao descritos para 10 experimentacoes, investigando a
arquitetura da rede RBF com até 180 neur6nios na camada oculta. O método de validacao
cruzada Holdout é executado com uso no total de frames especificado na Tabela 1, sendo
74,2% dos frames destinados para treino e 25,8% dos frames reservados para teste. Os
resultados sao obtidos com a rede RBF parametrizada com a func¢ao de ativacao gaussiana
de raio o; ajustado com valor de 80, algoritmo de treinamento Regularizacao Bayesiana,
taxa de aprendizagem com valor de 0.1, parada programada para o nimero de neuronios

presentes na camada oculta e meta MSE igual zero.

Tabela 5 — Identificacdo da rede RBF com melhor performance para construgao dos limites
para DN com base no total de neurdnios da camada oculta, acuracia de
classificacao e erro quadratico médio.

Neurénios ACC (%) MSE Tempo (seg) ACC (%) MSE

Ocultos Treino Treino Treino Teste Teste
5 56,6 0,13 62,9 35,1 0,42
15 90,8 0,07 68,7 43,4 0,30
30 98,4 0,02 78,7 42,1 0,27
60 99,9 0,008 139,8 48,7 0,25
90 99,9 0,005 2549 50,4 0,21

100 99,9 0,002 281,2 52,2 0,16
120 99.9 0,001 379,5 52,2 0,17
130 99,9 0,001 420.,9 51,1 0,19
150 99,9 0,001 490,2 51,1 0,20
180 99,9 0,0009 768,8 51,1 0,25

Na Tabela 5 verifica-se que a rede RBF possui uma performance semelhante a rede
MLP para ACC (%), porém difere acerca do desempenho do MSE e também em relagao
a quantidade de neurdnios da camada oculta. Configuragoes da taxa de aprendizagem
dentro da faixa de 0.1 até 0.0001 nao alteram o desempenho do treino para ACC e MSE,
no entanto a maior taxa de aprendizagem dentro da faixa especificada reduz o tempo de
treinamento em média 7 segundos. Para este caso, a rede RBF que combina o melhor
resultado para construcao dos limiares para DN possui 100 neuronios na camada oculta.

Variacoes significativas no nivel de ativacao do neurénio vencedor impossibilita a definicao
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de limiares consistentes para DN, deste modo esta escolha ampara-se principalmente no
valor do MSE que assegura niveis de ativagdo do neurdnio vencedor em uma faixa aceitavel

para definicao do limiar para DN.

Os resultados descritos nas Tabelas 4 e 5, validam que o algoritmo SCG ace-
lera a convergéncia do aprendizado da rede MLP comparado com a rede RBF que
utiliza o algoritmo Regulador Bayesiano. O algoritmo SCG juntamente com o algoritmo
Levenberg-Marquardt sao considerados os métodos mais robustos em termos de precisao e
velocidade para treinamento da rede MLP (Mishra; Prusty; Hota, 2015), de modo que o
método Levenberg-Marquardt ndo treina redes com muitos pardmetros de ajuste (SHINDE;
SAYYAD, 2016).

A Figura 24 apresenta os resultados para etapa de classificacado com a rede RBF
configurada para 100 neur6nios na camada oculta para classificacao dos estados afetivos

feliz, triste, raiva e neutro do ator 1 da base de dados Livingstone (2018).

Matriz de Confusao RBF

) 311 1 0 0 99.7%
Feliz| 237% 0.1% 0.0% 0.0% 0.3%
] 0 342 0 0 100%
Triste 0.0% 26.1% 0.0% 0.0% 0.0%
) 0 0 363 0 100%
Raiva 0.0% 0.0% 27.7% 0.0% 0.0%
0 0 0 294 100%
Neutro 0.0% 0.0% 0.0% 22.4% 0.0%
100% 99.7% 100% 100% 99.9%
0.0% 0.3% 0.0% 0.0% 0.1%
\\1’ . & . ._{b‘ \&0
Qa «(\cs Q__@ ‘\@\)

Figura 24 — Matriz de confusao para classificacao dos estados afetivos feliz, triste, raiva e
neutro do ator 1 com a rede RBF. Fonte: Autor.

De 1311 frames, 1310 representado 99,9% séo a proporgao correta e 1 representado
0,1% é proporcao incorreta. De 343 casos de triste, 99,7% sdo previstos como corretos e
0,3% previsto como incorreto. Uma tinica confusdo ocorre entre os estados afetivos triste e
feliz devido a semelhanca das expressoes faciais. O resultado alcancado com a matriz de
confusdao RBF revela o comportamento da rede para classificacao dos estados afetivos da

face do ator 1 em fluxo de video.



50 Capitulo 4. Resultados e Discussdo

As Figuras 25, 26, 27 e 28 fazem referéncia aos graficos produzidos para defini¢ao
dos limiares de DN com a rede RBF. Os graficos sao obtidos apresentando para rede RBF
treinada os vetores de atributos respectivos aos estados afetivos feliz, triste, raiva e neutro
do ator 1. Os niveis de ativagdo gerados pelas saidas da rede RBF para cada estado afetivo

em estudo expoe o valor de limiar para DN.
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Figura 25 — Niveis de ativacao produzidos pelas saidas da rede RBF para defini¢ao do
limiar de DN do estado afetivo feliz. Fonte: Autor.
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Figura 26 — Niveis de ativagao produzidos pelas saidas da rede RBF para definicao do
limiar de DN do estado afetivo triste. Fonte: Autor.
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Figura 27 — Niveis de ativagao produzidos pelas saidas da rede RBF para definicao do
limiar de DN do estado afetivo raiva. Fonte: Autor.
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Figura 28 — Niveis de ativagdo produzidos pelas saidas da rede RBF para definicao do
limiar de DN do estado afetivo neutro. Fonte: Autor.
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A rede RBF apresenta niveis de ativagao estaveis para o neurénio vencedor em
uma faixa de 0,37 até 0,55 em referéncia aos estados afetivos feliz, triste, raiva e neutro, de
forma que o estado afetivo triste mostra uma descontinuidade abrupta no nivel de ativacao
devido a confusdo com o estado afetivo feliz. Os limiares 6 = [dy, d2, d3 e &) da rede RBF
sao definidos com valor de 0,37 para d; e d4, 0,38 para d3 e 0,42 para &y estes valores
viabilizam a DN para novos padroes de entrada e possibilitam a classificacio correta dos

estados afetivos em fluxo de video.
e Classificacao dos Estados Afetivos da Face em Fluxo de Video
As Figuras 29 e 30 apresentam trechos de videos com os resultados obtidos para o

teste de classificagdo em fluxo de video com a integracao dos algoritmos VJ, KLT, PCA e
ANN (MLP ou RBF).

Video Player

File Tools View Playback Help ~ File Tools View Playback Help N

Q Q@@ - Q& | Tlwox -

[stopped Stoppea RoB3%0:640_[115

B2 video Player B video Player

File Tools View Playback Help ~ File Te

View Playback  Help N

Q| oo v QQ | oo v

Istopped ROB360:640 (103 Stoppea RGB30x640 |10

Figura 29 — Trechos de videos com a classificagdo correta para os estados afetivos neutro,
feliz, raiva e triste do ator 1 em fluxo de video. Fonte: Autor.
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Figura 30 — Trechos de videos com a classificacdo incorreta para os estados afetivos feliz e
triste do ator 1 em fluxo de video. Fonte: Autor.
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e Deteccao de Novidades com Rede MLP

Os resultados apresentados na Figura 31 para DN sao obtidos usando a rede MLP

com base nos dados descritos nas Tabelas 2 e 3.
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Figura 31 — Deteccao de Novidades com uso da Rede MLP. Fonte: Autor.
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e Deteccao Novidades com Rede RBF

Na Figura 32 apresenta-se os resultados para DN com a rede RBF usando os dados
das Tabelas 2 e 3.
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Figura 32 — Detecgao de novidades com uso da rede RBF. Fonte: Autor.
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e Deteccao Novidades em Fluxo de Video.

A Figura 33 apresenta trechos de videos com os resultados obtidos para identifica¢ao
correta no teste de DN em tempo real com a integragao dos algoritmos VJ, KLT,
PCA e ANN (MLP ou RBF) considerando os estados afetivos do ator 1 e novos
atores conforme descrito nas Tabelas 2 e 3. As etiquetas sao aplicadas a cada frame
e a taxa de sucesso na identificacdo da novidade esta condicionada aos resultados

apresentados nas Figuras 31 e 32.
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Figura 33 — Trechos de videos com o teste de DN em fluxo de video para expressoes faciais
similares as expressoes faciais usadas na fase de treinamento e para expressoes
faciais de novos atores. Fonte: Autor.
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As Figuras 34, 35, 36, 37, 38 e 39 mostram trechos de videos com os resultados
obtidos para classificacao incorreta no teste de DN em fluxo de video com a integracao
dos algoritmos VJ, KLT, PCA e ANN (MLP ou RBF). As expressoes faciais que nao sdo

detectadas como novas sao classificadas com uma expressao facial da fase de treinamento.
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Figura 34 — Trechos de videos onde a expressao facial calma é classificada de forma
incorreta como raiva ou neutro no teste de DN.

Video Player X Video Player

File Tools View Playback Help ~ File Tools View Playback Help M

|| Q& | &% “ || a | oo o

Processing RGB:380x640 |9 Processing RGB:360x640 |50

Figura 35 — Trechos de videos onde a expressao facial medo é classificada de forma incorreta
como triste ou raiva no teste de DN.
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Figura 36 — Trechos de videos onde a expressao facial surpreso é classificada de forma
incorreta como triste ou raiva no teste de DN.
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Figura 37 — Trechos de videos onde a expressao facial surpreso é classificada de forma
incorreta como triste ou raiva no teste de DN.
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Figura 38 — Trechos de videos onde o novo ator ¢é classificado de forma incorreta com a
expressao facial feliz e raiva no teste de DN.
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Figura 39 — Trechos de videos onde o novo ator é classificado de forma incorreta com a
expressao facial feliz e raiva no teste de DN.
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No teste de classificagdo dos estados afetivos da face em fluxo de video as etiquetas
sao aplicadas a cada frame e a taxa de sucesso na identificacdo do estado afetivo da face do
ator 1 esta condicionada aos resultados apresentados nas matrizes de confusdo mostradas
nas Figuras 19 e 24. Logo, estes resultados indicam que as redes MLP e RBF sao uma
solucao adequada para classificar os estados afetivos da face em fluxo de video mesmo com

a mudancga gradual da face durante a execucao do video.

No teste de DN com expressoes faciais similares as redes MLP e RBF apresentaram
erros para identificar novos frames em todo conjunto de videos, de modo que as classifica¢oes
indevidas ocorrem com maior frequéncia para os estados afetivos triste e raiva. No teste
de DN com novos atores as redes MLP e RBF classificam equivocadamente com maior

frequéncia os estados afetivos feliz e raiva.

O algoritmo com uso da rede MLP produz resultados com uma taxa de acerto
de 98,5% para deteccao de novos atores. No entanto, ao avaliar os videos do ator 1 com
expressoes faciais semelhantes a taxa de acerto da rede MLP reduz para 79,8%. No
algoritmo com a rede RBF obtém-se uma taxa de acerto de 98,9% para a deteccao de
novos atores, mas ao avaliar os videos do ator 1 com expressoes faciais similares esta taxa

de acerto reduz para 85,2%.

Os resultados alcangados para os testes de DN qualificam as redes MLP e RBF
para tarefa de DN com a abordagem multi-classes. Logo, a performance apresentada
pelas redes MLP e RBF para DN com faces integralmente novas demonstram que um
conjunto de dados que possui pouco semelhanca com os dados de treinamento produz
erros significativamente maiores elevando consecutivamente a taxa de acerto para DN, no
entanto dados que sao similares aos dados utilizados na fase de treinamento produzem
niveis mais baixos de erros tornando a tarefa de DN mais complexa (Chen-Chia Chuang;
Shun-Feng Su; Chin-Ching Hsiao, 2000). Para apresentar os resultados obtidos para DN
com as redes MLP e RBF disponibiliza-se os links: <https://youtu.be/9IM29DsCcQhQ> e
<https://youtu.be/m2APObOwvMQ >

e Taxa de Frames Por Second (FPS) para as redes MLP e RBF

A taxa de FPS é um requisito importante para aplicagoes que trabalham com
processamento de videos e requerem uma resposta em tempo real. O processamento em
tempo real trabalha com fluxos de dados que sdo capturados em tempo real e processados
com requisitos de laténcia minima da ordem de milissegundos ou segundos visando produzir
respostas automatizadas. As Tabelas 6, 7 e 8 apresentam os resultados obtidos para taxa
de FPS com a avaliagdo dos videos da etapa de classificacao e DN com uso das redes MLP
e RBF. As caracteristicas técnicas de hardware e software usadas no teste sao descritas no

Capitulo 3 na Secao 3.2.
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Tabela 6 — Taxa de FPS para etapa de classificacao.

Video Treino Estado Afetivo Total Frames FPS (MLP) FPS (RBF)
Video 1 Feliz 103 12,6 8,7
Video 2 Triste 132 12,1 8,4
Video 3 Raiva 142 12,4 8,3
Video 4 Neutro 97 12,6 8,9
Video 5 Feliz 103 12,5 8,5
Video 6 Triste 106 12,8 8,6
Video 7 Raiva 104 12,7 8,7
Video 8 Neutro 99 12,8 8,9
Video 9 Feliz 105 12,9 8,5
Video 10 Triste 105 12,6 8,5
Video 11 Raiva 117 12,5 8,4
Video 12 Neutro 98 12,9 8.8

Tabela 7 — Taxa de FPS para DN com expressoes faciais do ator 1.

Video Novidade Estado Afetivo Total Frames FPS (MLP) FPS (RBF)
Video 1 Calmo 105 12,7 8,2
Video 2 Calmo 107 12,3 8,5
Video 3 Calmo 104 12,1 8,6
Video 4 Medo 109 12,6 8,3
Video 5 Medo 108 12,7 8,4
Video 6 Medo 102 12,6 8.4
Video 7 Surpreso 97 12,2 8,1
Video 8 Surpreso 101 12,3 8,3
Video 9 Surpreso 97 12,1 8,4
Video 10 Nojo 115 12,4 8,2
Video 11 Nojo 116 12.4 8,3
Video 12 Nojo 116 12,3 8,2

Tabela 8 — Taxa de FPS para DN com expressoes faciais de novos atores.

Video Novidade Estado Afetivo Total Frames FPS (MLP) FPS (RBF)
Video 13 2 Feliz 134 122 8.1
Video 14 2 Feliz 138 12,2 8,1
Video 15 2 Feliz 138 12,2 8,1
Video 16 5 Triste 129 12,5 8,3
Video 17 5 Triste 123 12,3 8,3
Video 18 5 Triste 148 12,1 8,2
Video 19 6 Calmo 139 12,3 8,1
Video 20 6 Calmo 139 12,2 8,1
Video 21 6 Calmo 138 12,3 8,3
Video 22 10 Raiva 144 12,1 8,1
Video 23 10 Raiva 136 12,3 8,2
Video 24 10 Raiva 136 124 8,2
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Os resultados obtidos para taxa de FPS na avaliagdo da base de dados de treino e
DN sao compativeis para aplicagoes de tempo real, de forma que os estados afetivos da
face sao classificados ou detectados como novos a cada frame com fluidez continua ao longo
do video. O algoritmo proposto através da rede MLP apresenta uma taxa de FPS superior
em todo conjunto de videos, estes resultados confirmam que a rede MLP processa dados
em tempo real com maior rapidez comparado a rede RBF. Esta performance superior
apresentada através do algoritmo com uso da rede MLP justifica-se devido ao algoritmo
de treinamento SGC que acelera a convergéncia do aprendizado da rede MLP resultando
em uma rede com apenas 12 neurdnios na camada oculta que processa dados em fluxo de

video com menor custo computacional.

e Custo Computacional

No processo de analise do custo computacional critérios relacionados ao tempo
de processamento e quantidade de memoria requerida pelo algoritmo em uma simulacao
tornam-se aspectos relevantes para o desenvolvimento de sistemas embarcados. De modo
que, projetos de sistemas embarcados impoem exigéncias rigidas, demandando tempos
de processamento reduzidos, pequena exigéncia de memoria e baixo consumo de energia
(ALJAHDALI; SHETA; DEBNATH, 2015; LUO et al., 2020). Os Gréficos 40, 41 e 42
apresentam os resultados alcancados para o tempo processamento e as Tabelas 9, 10 e 11
para quantidade de memoria requerida. Recursos de hardware e software sao descritos no

Capitulo 3 na Secao 3.2.
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Figura 40 — Tempo de processamento para videos da etapa de classificagdo (Ator 1) com
uso dos algoritmos MLP e RBF. Fonte: Autor.
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Tempo de Processamento para Etapa de DN
com Videos do Ator 1 (MLP e RBF)
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Figura 41 — Tempo de processamento para videos da etapa de DN (Ator 1) com uso dos
algoritmos MLP e RBF. Fonte: Autor.

Tempo de Processamento para Etapa de DN
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Figura 42 — Tempo de processamento para videos da etapa de DN (Novos Atores) com
uso dos algoritmos MLP e RBF. Fonte: Autor.
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Tabela 9 — Memoéria requerida para cada video do ator 1 da etapa de classificacdo.

Video Treino Estado Afetivo Total Frames Meméria (MLP) Memoéria (RBF)

Video 1 Feliz 103 886 MB 901 MB
Video 2 Triste 132 890 MB 907 MB
Video 3 Raiva 142 899 MB 902 MB
Video 4 Neutro 97 876 MB 902 MB
Video 5 Feliz 103 889 MB 902 MB
Video 6 Triste 106 886 MB 904 MB
Video 7 Raiva 104 882 MB 904 MB
Video 8 Neutro 99 883 MB 904 MB
Video 9 Feliz 105 879 MB 907 MB
Video 10 Triste 105 878 MB 906 MB
Video 11 Raiva 117 889 MB 911 MB
Video 12 Neutro 98 871 MB 910 MB

Tabela 10 — Memoria requerida para cada video do ator 1 da etapa de DN.

Video Novidade Estado Afetivo Total Frames Meméria (MLP) Memoéria (RBF)

Video 1 Calmo 105 896 MB 910 MB
Video 2 Calmo 107 868 MB 911 MB
Video 3 Calmo 104 871 MB 903 MB
Video 4 Medo 109 881 MB 907 MB
Video 5 Medo 108 879 MB 908 MB
Video 6 Medo 102 877 MB 908 MB
Video 7 Surpreso 97 878 MB 905 MB
Video 8 Surpreso 101 885 MB 909 MB
Video 9 Surpreso 97 884 MB 907 MB
Video 10 Nojo 115 886 MB 911 MB
Video 11 Nojo 116 887 MB 914 MB
Video 12 Nojo 116 887 MB 914 MB

Tabela 11 — Memoria requerida para cada video com novos atores da etapa de DN.

Video Novidade Estado Afetivo Total Frames Memoéria (MLP) Meméria (RBF)

Video 13 2 Feliz 134 887 MB 904 MB
Video 14 2 Feliz 138 886 MB 905 MB
Video 15 2 Feliz 138 888 MB 904 MB
Video 16 5 Triste 129 891 MB 905 MB
Video 17 5 Triste 123 886 MB 905 MB
Video 18 5 Triste 148 890 MB 901 MB
Video 19 6 Calmo 139 890 MB 906 MB
Video 20 6 Calmo 139 891 MB 905 MB
Video 21 6 Calmo 138 888 MB 904 MB
Video 22 10 Raiva 144 893 MB 906 MB
Video 23 10 Raiva 136 891 MB 907 MB

Video 24 10 Raiva 136 893 MB 907 MB
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O desempenho obtido com os algoritmos MLP e RBF para o tempo de processa-
mento e memoria requerida em uma simulagao sao adequados para o desenvolvimento de
sistemas embarcados com a utilizacdo de mini computadores. Constata-se também que o
algoritmo MLP apresenta o menor tempo de computacao para as etapas de classificacdo e
DN. De maneira que, o menor e o maior tempo de computacao em segundos apresentados
pelos algoritmos MLP e RBF considerando todos os videos das etapas de classificacao e
DN sao de 7,59 e 12,23 versus 10,9 e 18,1. Em relacao ao uso da memoria o algoritmo

MLP produz resultados com maior eficiéncia para toda etapa de classificacao e DN.

e Comparacao dos Resultados para DN

A Tabela 12 apresenta resultados para processamento de imagens e videos para
fins comparativos com aplicagoes de DN. Os resultados da Tabela 12 sdo descritos com

maiores detalhes no Capitulo 2 na Segao 2.1.

Tabela 12 — Resultados para DN em recursos de imagens e videos.

Autores, Ano Aplicagoes Rede Neural Desempenho
Markou e Singh | DN e classificacao MLP Z de 89%, 92%,
(2006) de objetos em 94% e 67%.

cenas naturais de
quatro pares de

videos.
Wildermann e DN para RBF ACC de 100%.
Teich (2008) processamento de

imagens de faces
em ambiente
dinamico para

adaptacao online.

Kim e Cho (2019) Deteccao de Autoencoder AUC de 89%,
padroes anomalos 87.5% e 87,5%.
em imagens com
circulagao de
pedestres, objetos

e digitos
manuscritos.
Nantes, Brown e Deteccao de MLP e SOM AUC de 65% e
Maire (2013) anomalias que 95%.

afetam a cor e
geometria de
imagens em

ambiente virtual

3D.
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Os resultados descritos na Tabela 12 para DN com imagens e videos apresentam
niveis de desempenho em uma faixa de 67% até 100%. Neste trabalho as taxas de acerto
para DN com uso das redes neurais MLP e RBF sao de 79,8% e 85,2% para DN com
expressoes faciais semelhantes as usadas na fase de treinamento e 98.5% e 98,9% para DN
com expressoes faciais de novos atores. Essas respostas de performance sao compativeis
com os resultados produzidos pelos pesquisadores descrito na Tabela 12 confirmando que
as redes MLP e RBF podem ser adaptadas e ajustadas para serem utilizadas como uma

alternativa eficaz para realizar a DN em fluxo de video.
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5 Conclusoes

5.1 Conclusoes

A DN aplicada no reconhecimento de expressoes faciais em fluxo de video foi
investigada nesta pesquisa com base nos métodos VJ, KLT, PCA e ANN visando o
desenvolvimento de um algoritmo compacto com baixo custo computacional. As redes
MLP e RBF sao habilitadas para DN mediante as técnicas empregadas nas etapas de
treinamento e teste. A validagao para DN é realizada com videos de expressoes faciais
semelhantes as usadas na fase de treinamento e videos com expressoes faciais de novos

atores.

A performance das redes MLP e RBF para DN em fluxo de video tem como base a
taxa de acertos para deteccao de novos frames. Os resultados obtidos com a rede RBF
confirmam o desempenho de 85,2% para deteccao de novos frames com atributos proximos
aos frames usados na fase de treinamento e uma taxa de acerto de 98,9% para frames
com atributos de novos atores. Os resultados da rede MLP sao validados com a taxa de
acerto de 98,5% para deteccao de frames totalmente novos. No entanto, quando quadros
de videos semelhantes sdo apresentados para a rede MLP sua performance reduz a uma

taxa de sucesso de 79,8% para DN.

Deste modo, conclui-se que as técnicas empregadas para habilitar as redes MLP
e RBF para tarefa de DN sdao ambas consistentes para identificar vetores de atributos
totalmente novos. Entretanto, quando avalia-se vetores de atributos semelhantes a taxa de
sucesso das redes MLP e RBF sao limitadas a um percentual de acerto, onde a rede RBF

mostra-se mais adequada para tarefa de DN.

Na fase de extragao de atributos a integracao dos algoritmos VJ, KLT e PCA
viabilizam a producao de vetores de atributos com uma alta fidelidade das caracteristicas
provenientes das expressoes faciais captadas ao longo do video. A robustez dos algoritmos
VJ e KLT em detectar e rastrear a face com baixo custo computacional ao longo de todo
video sdo aspectos relevantes para lidar com as variagoes produzidas para as mudancas da
face durante todo video. Logo, a técnica PCA permite reduzir a dimensionalidade da face
segmentada pelo método holistico eliminando redundancias e caracteristicas indesejadas

da face sem perda significativa do dados originais.

Na etapa de treinamento as redes MLP e RBF apresentam uma acuracia de
classificacao de 99,8% e 99,9%. As confusbes ocorrem entre os estados afetivos feliz e
triste devido a semelhanca entre as algumas expressoes faciais. Os resultados obtidos para

investigagdo com ACC (%) vs MSE em fun¢ao da quantidade de neur6nios da camada
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oculta produz métricas fundamentais para selecao das redes com maior potencial para

criacao dos limiares para DN em fluxo de video.

Os resultados provenientes da taxa de FPS, tempo de computacao e quantidade
de memoéria requerida confirmam que o algoritmo proposto com base na integracao dos
métodos VJ, KLT, PCA e ANN produz resultados compativeis para o desenvolvimento de
sistemas embarcados inteligentes com resposta de tempo real. De modo, que a integracao
dos métodos VJ, KLT, PCA e MLP supera a sinergia dos algoritmos VJ, KLT, PCA e
RBF em todo conjunto de dados de classificagdo e DN.

Contudo, conclui-se que a DN aplicada no reconhecimento de expressoes faciais em
fluxo de video pode ser alcangada com uma taxa de sucesso satisfatoria com a integracao dos
algoritmos VJ, KLT, PCA e ANN para uma abordagem multi-classes. Consequentemente,
que esta pesquisa fornece uma concep¢ao inovadora para o desenvolvimento de novas
tecnologias com o reconhecimento de expressoes faciais possibilitando capacitar um sistema
computacional para identificar novos estados afetivos da face que sao diferentes dos

aprendidos na fase de treinamento da maquina.

5.2 Trabalhos Futuros

Os avangos recentes com uso de redes CNN estabelecem novos padroes de precisao
em tarefas de visdo computacional, de modo que a DN com uso de redes CNN tem-se
mostrado uma alternativa confidvel para aplica¢oes com processamento de imagens (Wendl;
Marcos; Tuia, 2019; Amorim et al., 2019; Jintawatsakoon; Charoenruengkit, 2020; Ghaffari;
Raie, 2017). Para trabalhos futuros, propoe-se um estudo para DN no reconhecimento de
expressoes faciais em fluxo de video com uso de redes CNN, afim de comparar a taxa de

sucesso para DN e taxa de FPS.

Em um segundo momento, em embarcar o algoritmo proposto em um mini com-
putador de baixo custo com capacidade para processamento de video em tempo real,
visando a implementacao do médulo de reconhecimento de expressoes faciais do projeto

robd assistivo Hibot.
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Abstract: This research investigates the capacity of the Multilayer Perceptron (MLP) and
Radial Basis Function (RBF) networks in the task of Novelty Detection (ND) in the recognition
of facial expressions using video resources. The video data set used is produced by professional
actors in the studio with basic affective states of the human face. The Viola-Jones, Kanade-
Lucas-Tomasi (KLT) and Principal Component Analysis (PCA) algorithms are used in the
pre-processing phase to extract features from the face. The results evaluate the performance
of the MLP and RBF networks in the ND task, using new facial expressions compatible with
those used in the training phase and also examines the capacity of the networks in ND using the
faces of actors never before seen by the networks. In this process, the MLP and RBF networks
have an accuracy of 98% for classification task, 68% and 98% for ND with data similar to the
data from the training phase and 100% for ND with totally new data. Thus, this work brings
together methods and techniques applied in ND using Artificial Neural Networks (ANN) aiming
at the production of interactive cognition systems in the field of affective computing, based on
techniques of Artificial Intelligence (AI) and Computer Vision.

Resumo: Esta pesquisa investiga a capacidade das redes Perceptron de Miiltiplas Camadas
(MLF) e Funcao de Base Radial (RBF) na tarefa de Deteccao de Novidade (DN) no reconhe-
cimento de expressoes faciais usando recursos de video. O conjunto de dados de video utilizado
& produzido por atores profissionais em estildio com estados afetivos bdsicos do rosto humano.
Os algoritmos Viola-Jones, Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) e Andlise de Componentes Principais
(PCA) sao usados na fase de pré-processamento para extrair atributos da face. Os resultados
avaliam o desempenho das redes MLP e RBF na tarefa DN, usando novas expressoes faciais
compativeis com as utilizadas na fase de treinamento e também examinam a capacidade das
redes em DN usando as faces de atores nunca antes vistos pelas redes. Neste processo, as
redes MLP e RBF tém uma precisao de 98% para tarefa de classificacao, 68% e 98% para
DN com dados semelhantes aos dados da fase de treinamento e 100% para DN com dados
totalmente novos. Assim, este trabalho reine métodos e técnicas aplicadas na DN utilizando
Redes Neurais Artificiais (RNA), visando a producao de sistemas interativos de cognicao no
campo da computacao afetiva, baseados em técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) e Visao
Computacional.

Keywords: Novelty Detection, Neural Networks, Viola-Jones, Kanade-Lucas-Tomasi, Principal
Component Analysis.

Palavras-chaves: Deteccao de Novidade, Redes Neurais, Viola-Jones, Kanade-Lucas-Tomasi,
Anilise de Componentes Principais.

1. INTRODUCTION normal patterns and another for unknown patterns, where
a description of normality is learned by fitting a model

to the set of normal examples, and previously invisible

Novelty detection (ND) consists of the ability to identify
new or previously unknown situations, being considered
an extremely complex and important task, so that many
methods are proposed for ND (Pimentel et al., 2014:
Markou and Singh, 2003a.b; Domingues et al., 2018). Ap-
proaches based on different categories such as probability,
reconstruction, domain, information theory and distance
can be used to ND (Pimentel et al., 2014). Thus, ND
can be compared to a classifier that produces results for

patterns are tested by comparing their score of novelty
with some decision limit (Sameer and Markou, 2004).

In different areas, as industrial monitoring, sensor net-
works, robotics, signal processing, computer vision, pat-
tern recognition, text mining, information security, di-
agnosis and medical supervision (Pimentel et al., 2014:
Oliveira, Moisés A. et al., 2020), studies in the scope
of ND has contributed to the development of intelligent
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systems. In the field of affective computing, natural verbal
and non-verbal signals of human emotions, cognitions,
perceptions and behaviors are used in the production of
efficient and satisfactory interaction systems between man
and machine, where the human face 15 used of several
applications (Calvo and D’Mello, 2010; Chatterjee and
Chandran, 2016).

In this work methods as Viola-Jones (Viola and Jones,
2001), Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) (Chai and Shi, 2011:
Barnouti et al., 2018), Principal Component Analysis
(PCA) (Liu and Kan, 2017) and Artificial Neural Networks
[ANN) (Markou and Singh, 2003b; Pimentel et al., 2014)
are used in the production of a compact algorithm with
low computational cost with the purpose of NI in the
recognition of facial expressions in real time using video
feature.

In the pre-processing phase the Viola-Jones, KLT and
PCA algorithms are used to extract features from the face
and produce the features vector. The Viola-Jones algo-
rithm initially detects the face on video (Viola and Jones,
2001) and consecutively the KLT algorithm identifies facial
features and tracks the face throughout the video (Chai
and Shi, 2011; Barnouti et al., 2018). The PCA algorithm
characterized as a statistical method used to extract the
main components of a data set (Liu and Kau, 2017) is
employed in this work to extract features of the data
obtained with the KLT algorithm, where only the first
component is used for coding the human face, enabling the
production of the vector for training and network testing.

In the processing phase, ANN classifies or ND in the
analysis of facial expressions in video. The Multilayer Per-
ceptron (MLP) and Radial Basis Function (RBF) networks
are evaluated for their respective performance in assertive-
ness to ND. The used haves video database a dynamic and
multimodal set of facial and vocal expressions in English
assessing the emotional authenticity of professional actors
for basic affective states (Livingstone, 2018).

In this way, this article investigates ND for a multi-class
approach using the MLP and RBF neural networks, eval-
uating facial expressions similar to those used in the train-
ing phase and evaluating entirely new facial expressions.
Consecutively motivated in the integration of artificial
intelligence and computer vision methods and techniques
to implement a compact algorithm that detects new facial
expressions or classifies facial expressions in real time video
stream.

The organization of the paper is as following. In section
2 are presented considerations for the use of ANN and
significant aspects to enable the MLP and RBF networks
for ND. Besides main aspects of the KLT and PCA al-
gorithms to extract facial features from video are high-
lighting. Section 3 presents details of the data set and also
presents the methods used to enable the MLP and RBF
networks for ND. Section 4 presents the results obtained
with the application of the algorithm developed for ND,
as well as graphical results that evaluate the MLP and
EBF networks for ND using facial expressions similar
to the expressions used in the training phase and facial
expressions of new actors. The conclusions are presented
in section 5.

2. BACKGROUND

In this section, initially the aspects for ND using ANN are
described. Then, the KLT and PCA methods are presented
as a resource for extracting face attributes.

21 ANN

ANN are conceptualized as adaptive computational sys-
tems that learn from data representative of the problem
hy using training to adjust their synaptic weights. Its
ability to learn complex boundaries to identify classes and
the ability to model implicit data autonomously makes
neural networks a widely used method for ND (Markon
and Singh, 2003b).

In practice, ANNs do not automatically perform ND he-
cause they act as discriminators, not as detectors (Markon
and Singh, 2003b), requiring training, adjustments and
tests to determine limits to perform ND (Hodge and
Austin, 2004). ND using ANN considers the evaluation
of the results presented in the output layer of the network
compared based on a limit value that makes it possible
to identify when a vector displayed at the network en-
trance different from the vector used in the training phase
(Augusteijn and Folkert, 2002; Vasconcelos and Fairhurst,
1995; Sameer and Markou, 2004).

In applications with video processing in which the same
object may change gradually during operation due to dif-
ferent lighting conditions, exposure times and other rea-
sons the neural networks hecomes a very useful technique
(Markou and Singh, 2003b). Successively because neural
networks do not need data recycling as in the statistic
methods for detecting new events (Markou and Singh,
2003b). In several applications, the supervised learning
neural networks most used for ND in a multi-class ap-
proach are MLP and RBF (Markou and Singh, 2003b:
Barreto and Frota, 2012).

Markou and Singh (2006) search in a model for ND with
the image sequence analysis using neural networks. This
model uses experiments with video-based image sequence
data containing several novel classes. In this process, the
neural network MLP is used in three configurations, with
the function softmax, without rejection filter and with
rejection filter. The hest results are presented by the
network with the rejection filter.

Vasconcelos and Fairhurst (1995) investigate the ability to
ND using standard the MLP networks, MLP with Gaus-
sian Activation Function (GMLF) and the RBF. In this
evaluation is possible to identify the reasons for the unre-
Liability of standard MLP networks in rejecting unknown
patterns and consecutively that alternative configurations
such as the GMLP are candidates for a more reliable
structure for ND. The researchers also present technical
characteristics of the RBF network that justify its greater
capacity to NI compared to the MLP and GMLP net-
works.

Using a example from the field of speech recognition Al-
brecht et al. {2000) show the functioning of a generalized
RBF network that can self-organize to form a Bayesian
classifier and ND. For this purpose, the researchers intro-
duce stochastic rules that concern the centers, shapes and
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widths of the receptive fields of neurons allowing a joint
optimization of all network parameters for ND.

2.2 MLP

MLP networks are successfully applied to solve complex
problems using the backpropagation algorithm. The use
of the Gaussian activation function for the MLP network
forces the receptive field of neurons to be more selective,
being activated only for a restricted region of the input
space, optimizing the performance of the network for
ND (Barreto and Frota, 2012; Vasconcelos and Fairhurst,
18995). The parameterization of the GMLP network with
only a single hidden layer also improves its ability for ND,
so that this technique allows to detect arbitrarily complex
class limits (Hodge and Austin, 2004).

In cases where the GMLP network has a few hundred
neurons in the hidden layer, its sensitivity to detect new
patterns can again be amplified using the training algo-
rithm Levenberg-Marquardt (Hagan and M.B., 1994). The
Levenherg-Marquardt algorithm is an approximation to
Newton's Method. The use of the softmax function in the
output layer of the GMLP network makes it possible to
visualize the activation values of neurons in a probahilistic
way, allowing to more accurately distinguish the reference
value for ND (Sameer and Markou, 2004). The reference
value predefined by the user comes from the test process of
the trained network with the vectors used in the training
phase together with the test of vectors never before seen by
the network. This testing process reveals the reference acti-
vation value for the output neurons to normal patterns and
also shows the different levels of activation of the output
neurons for unknown vectors. In this way, an alternative
for ND can be achieved with the calculation of the distance
of the winning neuron for a reference value defined by the
user in the test with the normal vectors (Augusteijn and
Folkert, 2002).

2.3 RBF

RBF networks have been widely used in classification
problems with applications in speech recognition, medical
diagnosis, handwriting recognition, image processing and
fault diagnosis. In these applications, RBF networks are
often used with the "Winner Takes All” (WTA) (Pont
and Barrie Jones, 2002) output rule. Its only hidden
layer uses functions with a radial base that make it
possible to model high-dimensional spaces with higher
performance for learning speed, memory requirements and
generalization in comparison with MLP {Vasconcelos and
Fairhurst, 1095).

The use of the Bayesian regularization traiming algorithm
self-organizes the RBF network to form a Bayesian clas-
sifier and successively amplifies its capacity for ND (Pi-
mentel et al., 2014; Albrecht et al., 2000). Bayesian regu-
larization minimizes a linear combination of squared errors
and weights being to able produce networks which have
excellent generalization capabilities. This Bayesian reg-
ularization takes place within the Levenberg-Marquardt
algorithm where it caleulate the Jacobian matrix (Foresee
and Hagan, 2017). Similar to the MLP network, we can
use the softmax function to provide probabilistic values

for the output neurons of the RBF network and define the
decision threshold value for ND.

2.4 KLT

Object detection and tracking from a video-sequence are
becoming an interesting subject in many computer vision
applications and artificial intelligence, as bank security,
border erossings, airport check-in, home monitoring, office
remote meeting, prisons and factories (Barnouti et al.,
2018; Chatterjee and Chandran, 2016). The KLT method
to allows track a set of feature points in video frames. Its
computational efficiency and robustness to scale change
are relevant aspects that make its use widely feasible in the
development of computer vision systems (Barnouti et al.,
2018; Chatterjee and Chandran, 2016).

The structure of the KLT algorithm is composed of two
phases of operation, features extraction and tracking (Chai
and Shi, 2011). In the features extraction phase, initially
the Viola-Jones algorithm detects the face in the video
(Barnouti et al., 2018; Chatterjee and Chandran, 2016)
and feature points are identified around of face. With
the feature points identified on image, the task of feature
tracking is to track them from frame to frame (Chai and
Shi, 2011).

2.5 PCA

The human face has a complex and dynamic structure
(Delac et al., 2005}, being the one of the most important
information in biometric sciences based on personal identi-
fication {Abbas et al., 2017). The technique of analysis and
understanding of images have gained prominence in recent
vears with suceessful in applications of facial recognition
(Delac et al., 2005}, The PCA algorithm allows the identifi-
cation of patterns in the data maintain their identification
status and effectively reducing the dimensions in human
face images (Abbas et al., 2017). This reducing eliminates
information irrelevant or redundant for to arrives in a
higher compression ratio for the first component (Liu and
Kau, 2017} producing a low-dimensional representation
of the input data without significant loss of the original
data. The mathematical formula of PCA iz based in the
standard deviation, and the eigenvectors and eigenvalues,
seing considered a robust technique with a process simple,
fast and what works well under constrained environment
for facial recognition (Abbas et al., 2017).

3. METHODOLOGY

Novelty detection or novelty recognition is based on the
normal class modeling technique, that is, a description of
normal data is learned by the network so that the it is
able to detect new events. This methodology is appropriate
for ND with static or dynamic data (Hodge and Austin,
2004). Therefore, in this section, initially are presented the
details of the data set used to model the normal classes
and for NI, and consecutively the methods used in the
training and testing phase of the MLP and RBF networks.
In Figure 1 is show the model used for ND applied in
recognition of facial expressions using of video resource.
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Input Video Table 1. Database used for training and ND of
‘ Dataset for training and novelty detection. | MLF and RBF networks.

- Video Number Phase Affection  Frames

VIOIa"‘]O.nes ) Actor 1 3 Training Happy 300

Detects the face in the video. Actor 1 3 Training Sad 196

' Actor 1 3 Training Angry 426

KLT Actor 1 3 Training Neutral 204

Tracks the face in video. Actor 1 3 Test ND Calm 204

s Actor 1 3 Test ND Fear 336

[ PCA ] Actor 1 3 Test NI Surprise 318

- - Actor 1 3 Test ND Disgust 351

Extract at-t-rlbutes*ﬁ'om video frames. Actor 3 5 Tost ND Happy 312

NN Actor 5 3 Test ND Sad 322

‘ . o . | Actor 6 3 Test ND Calm 310

Classifies or novelty detection. Actor 10 3 Test ND Happy 390

¥
Output Video
Label for novelty detection or affective face state.

Figure 1. Model applied to novelty detection in video
Tesource.

5.1 Dataset

The database proposed as wvisual resource for research,
account with a selection dynamic and multimodal facial
and vocal expressions assessing emotional authenticity of
24 professional actors (12 women and 12 men). The emo-
tions calm, happy, sad, angry, fear, surprise and disgust
are included. Each expression is selected on two levels of
emotional arousal (normal and strong) with an additional
neutral expression. All conditions are available in three
data formats: audio only (16 bits, 48kHz, Type .wav),
audic-video only (Width 1280 pixels, Height 720 pixels,
Rate 20.97 fhs, AAC 48kHz, Type .mp4) and video-only
(no sound) (Livingstone, 2018). The Figure 2 and Table 1
show the selection of video resources used in the training
and testing phases of the MLP and RBF networks. In
Figure 2 on the left side column, the sequence (happy,
sad, angry and neutral) of actor 1 is used in the training
phase of the network, in the validation of the classification
of affective states and in the analysis process to determine
the decision threshold for ND. On the center, the sequence
(calm, fear, surprise and disgust) of actor 1 are used for
ND with affective states similar to used in the training
phase. On the right side, the sequence (happy, sad, calm
and happy) for new actors are used for ND in totally new
conditions.

KL K6
22889080
229888
2988 8¢

Figure 2. Actors of the Database (Livingstone, 2018) used
for training and ND with MLP and RBF.

3.2 Training Phase

In the first phase, the face is segmented by the holistic
method, that is, the face is processed as a whole, con-
sidering the facial information of the nose, eyes, mouth
and hair. In this process, Viola-Jones algorithm imitially
detects and locates the face in a video frame and in the
sequence feature points are used to map the face region.

In the second step, KLT algorithm tracks the set of points
considering the bounding box around the face to estimate
the position of the face frame by frame according to the
dynamics of the video.

In the third phase, PCA algorithm is used to calculate
the first axis of the main component by extracting and
reducing the dimensionality of the frames with low loss of
mformation.

In the fourth phase, MLP and RBF networks are param-
eterized and trained for ND considering a single hidden
layer according to the topology of Figure 3.

Figure 3. Topology of MLP and RBF networks.

For MLP network, the input layer own 6400 neurons,
the only hidden layer own 190 neurons with the Gaus-
sian activation function, the output layer own 4 neurons
and the network synaptic weights are adjusted by the
Levenberg-Marquardt training algorithm. In this case, the
parameterization of the hidden layer with only 190 neu-
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rons 1s justified for the use of the Levenberg-Marquardt
training algorithm, which has better efficiency when the
network has a few hundred neurons in the hidden layer
and consecutively amplifies the MLP network capacity
for ND (Hagan and M.B., 1994). The induced local field
of the neuron wv;(n) adjusts the height of the Gaussian
function and the constant ~; adjusts the radius of the
function. Where the outputs are obtained by ye(x,w) with
X = [11, T2, T4, ...mn]T being the attribute vector.

vi(m) =D wji(n)zi(n) (1)
bilxow) = ew[— 1"('3}1 @
i
k(W) =) w0, (x,w) (3
=1

For the RBF network, the input layer own 6400 neurons,
the only hidden layer own 100 neurons with the Gaussian
activation function, the cutput layer own 4 neurons and
the network synaptic weights are adjusted by the Bayesian
Regularization training algorithm. The Bayesian regular-
ization use Gauss-Newton approximation to the Hessian
matrix. The additional overhead of this Gauss-Newton
approximation is minimal when Levenberg-Marquardt op-
timization algorithm is used to locate the optimal weights.
This training method reduce the sum of squared errors and
produces small values for synaptic weights, thus result a
smoother network response that intensifier the capability
to ND (Foresee and Hagan, 2017). The induced local field
of the neuron v;(n) adjusts the Gaussian function at the
center of the observed data. This process occurs by caleu-
lating the Euclidean distance || z;(n)— c,{n} ||? considering
the input vector x = [x;,z5,;,...7,]T and the observed
data centers ¢ = [c1, €2, €4, ...cu) T . The standard deviation
a; adjusts the radius of the Gaussian function.

w(n) =l| zi(n) — es(n) | )
Bulsc) = ew[‘ o (5)
1 Y 20_‘2
L
k(xi0) = 3wy (xs0) (6)
j=1

At the end of the training phase, the function so ftmaz(y;)
is used to calculate the level of activation of the output
neurons of the MLP and RBF networks to obtain values
with a degree of probabilistic confidence, in order to create
thresholds reliable for ND. Thus, the new outputs for ND
are obtained using equation (8).

(7)

gt
so_ftma::{y,-] = W
ke

z(y;) = softmazx(y;) — &

3.3 Testing Phase

After training the networks, they are tested with the
vectors of the training phase and new wvectors. Vectors
of the training phase are used to check the accuracy of
the networks in the classification task and consecutively
to define the threshold vector for ND. The limit vector
d(n) = [y,83, 8;,...0;]" for ND is defined by looking at the
activation levels of the winning neurons of each class. The
lowest level of activation among the winning neurons of
each class is defined as the decision threshold for ND. The
new vectors are used this process to check the sensitivity
of the networks to ND. In this condition, the respective
outputs present an activation level for the winning neuron
lower than the level defined as threshold for ND. Thus,
when all outputs z(y;) simultaneously have an activation
level lower than zero, a novelty is detected.

4. RESULTS

In this section, are presented the results obtained with the
proposed algorithm for classification and ND in recogniz-
ing facial expressions with video resource. In Figure 4 at
the top the Viola-Jones and KLT algorithms are used to
extract features from the face by the holistic method. At
the bottom, the PCA algorithm is used to calculate the
first axis of the main component, extracting and reducing
the dimensionality of the frames.

Figure 4. Viola-Jones, KLT and PCA extracting face
attributes in video.

The Figures 5 and 6 show the results obtained for the
classification test with the MLP and RBF networks consid-
ering the affective states (happy, sad, angry and neutral) of
the actor 1 as described in Table 1. These results represent
the learning of normal patterns, qualifying the MLP and
RBF networks to classify the affective states of actor 1 with
08% accuracy when evaluating video frames. Confusions
occur between sad and angry affective states owing to the
similarity of some facial expressions.

In Figure 7, the proposed algorithm evaluates actor 1 facial
expressions. Application of the tag respective affective
state is produced in real time, confirming the efficiency
in the integration of Viola-Jones, KLT, PCA and ANN
methods.
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Happy | 300 1] 0 0
Sad 0 411 15 0
Angry 0 15 411 0
Neutral 0 0 0 204

- = =

5 7 2 £

) b= z

= P

Figure 5. Results of the MLP network for the classification
of Happy, Sad, Angry and Neutral affective states
represented by the confusion matrix.

Happy | 300 0 0 0

Sad 0 408 12 0

Angry 0 18 414 0
Neutral 0 0 0 294

= =

S N -

= < g

Figure 6. Results of the RBF network for the classification
of Happy, Sad, Angry and Neutral affective states
represented by the confusion matrix.

£908

Figure 7. Classification in video resource for facial expres-
sions to Actor 1 (Happy, Sad, Angry and Neutral).

In Figure 8, the algorithm evaluates actor 1 facial expres-
sions for ND that are similar to the facial expressions
used in the training phase. This selection of frames of
actor 1, introduces in the MLP and RBF networks small
disturbances that are more difficult to be recognized as
novelty. At the bottom of the Figure 8, the selection of

frames presents results for ND with facial expressions of
new actors that produce into the MLP and RBF networks
gross disturbances.

Figure 8. Novelty detection in video resource for facial
expressions to Actor 1 (Calm, Fear, Surprise and
Disgusted), Actor 2 (Happy), Actor & (Sad), Actor
6 (Calm) and Actor 10 (Happy).

The results presented in Figures 9 and 10 for ND are
obtained using the MLP network based on the data de-
scribed in Table 1. The algorithm produces results with
an efficiency of 100% for the detection of new actors.
However, when evaluating actor 1’s videos, this efficiency
drops for 68%. This less accurate result is represented by
video frames that have not been recognized as new. The
video frames not recognized as new are classified with the
closest facial expression used in the training phase. These
results confirm the robustness of the MLP network for ND
when input data produces gross errors and stability for a
range when the input data produces a small disturbance.

That way, a system can perfectly adjust the noise to the
data provided, leading to the phenomenon of overfitting.
In overfitting situations, the learning process may be able
to achieve lower training error levels because the learned
function has tried to fit all data as close as possible (Chen-
Chia Chuang et al., 2000). However, another set of data,
which 1s not used in any way in the training process,
have errors significantly be increased because the noise in
the training patterns is different from that in the testing
patterns (Chen-Chia Chuang et al., 2000).

The experimental results produced by Markou and Singh
(2006) for ND in the analysis of video image sequences
based on MLP neural networks show different levels of
performance according to the Z metric. These results are
generated using four different video sequences, where the
best performance of Z with 02% occurs in the experiment
with the second video sequence. Considering the results
produced in this research and the results obtained in the
experiment carried out by Markou and Singh (2006) it
is confirmed that the MLP network can be adapted and
adjusted to be used as an efficient alternative to perform
ND.
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MLP - Novelty Detection (Actor 1)
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Figure 0. ND for video frames with Actor 1 (Calm, Fear,
Surprise and Disgust).

MLP - Novelty Detection (New Actors)
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Figure 10. ND for video frames with Actor 2 (Happy).
Actor 5 (Sad), Actor 6 {Calm} and Actor 10 (Happy).

In Figures 11 and 12 the algorithm produces results with
an efficiency of 100% for the detection of new actors, but
when evaluating actor 1's videos, this efficiency reduces for
08% owing the classification of facial expressions that are
similar to those used in the training phase.

Different on the MLP network, each hidden unit in the
RBF network responds to a receptive field located in the
input space according to the Euclidean distance calcula-
tion. As a result, the network output reaches its max-
imum when the nput pattern is close to the centroid
and decreases monotonically when it is further away from
the centroid, making it ideal for ND (Markou and Singh,
2003b). The self-organized Bayesian training algorithm

updates the synaptic weights according to the Levenberg-
Marquardt optimization (Foresee and Hagan, 2017), min-
imizing the errors and consecutively producing a robust
response in the analysis of gross errors or small.

The results produced for ND by Albrecht et al. (2000)
with the RBF network for volce recognition are based
on a cumulative distribution function of log-likelihood.
Where new uniformly distributed voice patterns are safely
rejected and mew patterns similar to training data are
not safely detected for phoneme transitions. These results
confirm the efficiency of the RBF network as a Bayesian
classifier for ND.

RBF - Novelty Detection (Actor 1)
I I I I

360 |- R
351
342
340 336 A
[FB30
p -
Z af 318 |
= 310
WO 204, |
’_‘:ﬂ T T
Calm Fear Surprise  Disgust

||:|[| Frames (Total) 00 Frames (Novelty) |

Figure 11. ND for video frames with Actor 1 (Calm, Fear,
Surprise and Disgust).

RBF - Novelty Detection (New Actors)
I

32222
320820
320 —
o B —
ﬁ 315
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Happy Sad Calm Happy.

| loFrames (Total) l0Frames (Novelty) |

Figure 12. ND for video frames with Actor 2 (Happy),
Actor 5 (Sad), Actor 6 (Calm) and Actor 10 (Happy).
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5. CONCLUSION

This research investigated the capacity of MLP and RBF
networks in the task of ND by evaluating facial expressions
in video resources. The attributes of facial expressions are
obtained by the holistic method, using the Viola-Jones,
KLT and PCA algorithms, which extract attributes of
the face in real-time video. The results confirm the 98%
efficiency of the RBF network in ND for video frames with
attributes close to the frames used in the training phase
and efficiency of 100% for video frames not similar to the
training data. The results of the MLP network are also
validated in 100% for ND for frames without similarity
to the frames used in the traiming phase of the network.
However, when similar frames are presented for the MLP
network, their efficiency reduces to a success rate of 68% to
ND. Thus, this work with the integration of Viola-Jones,
KLT, PCA and ANN methods confirms the ND in the
evaluation of facial expressions in video resources in order
to contribute to the development of intelligent systems in
the field of affective computing.
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ANEXO A - Cédigo para Extracao de

Atributos Faciais em Fluxo de Video

CODIGO PARA EXTRACAO DE ATRIBUTOS FACIAIS EM FLUXO DE VIDEO

% Abre contagem do tempo
tic

% Cria um objeto detector em cascata
faceDetector = vision.CascadeObjectDetector();

% Variavel para contagem
tot = @;

% Lé endereco de video
videoFileReader = vsion.VideoFileReader( titulo video.avi');
videoFrame = step (videoFileReader);

% Reduz tamanho do video
videoFrame = imresize (videoFrame, 8.5);

% Desenha caixa delimitadora ao redor do rosto

bbox = step(faceDetector, videoFrame);

videoFrame = insertShape(videoFrame, 'Rectangle’, bbox);
figure;

imshow(videoFrame);

title('Face Detectada');

% Converte a primeira caixa em uma lista de 4 pontos
% Permite visualirzar a rotacdo do objeto
bboxPoints = bbox2points (bbox (1, :));

% Detecta pontos na regido do rosto
points = detectMinEigenFeatures{rgb2gray(videoFrame), 'ROI', bbox);

% Mostra pontos na regido do rosto
figure, imshow(videoFrame), hold on, title('Caracteristicas Detectadas');
plot(points);

% Cria rastreador de pontos

pointTracker = vision.PointTracker('MaxBidirectionalError', 2);
points = points.Location;

initialize(pointTracker, points, videoFrame);

% Cria um objeto player de video para exibir quadros de video
videoPlayer = vision.VideoPlayer('Position’,...
[30 38 [size(videoFrame, 2), size(videcFrame, 1)]+38]);
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ANEXO A. Cédigo para Extragao de Atributos Faciais em Fluxo de Video

Rastrear a Face
oldPoints = points;
while ~isDone (videoFileReader)

% Incremento varidvel de contagem
tot = tot+l;

% Prdoximo quadro

videoFrame = step(videoFileReadszx);

% Reduz tamanho do video
videoFrame = imresize (videoFrame, 8.5);

% Rastreia pontos

[points, isFound] = step(pointTracker, videoFrame);
visiblePoints = points{isFound, :);

oldInliers = oldPoints{isFound, :);

% Define no minimo 2 pontos

if size(visiblePoints, 1) >= 2;
% Estima a transformacdo geométrica entre pontos antigos e novos
[xform, inlierIdx] = estimateGeometricTransform2D (...
oldInliers, visiblePoints, 'similarity’, 'MaxDistance®’, 4);
oldInliers = oldInliers (inlierIdx, :);
visiblePoints = visiblePoints(inlierIdx, :);

% Aplica a transformacdo aos pontos da caixa
bboxPoints = transformPointsForward (xform, bboxPoints);

% Insere caixa ao redor do objeto rastreado

bboxPolygon = reshape(bboxPoints™, 1, []);

videoFrame = insertShape (videoFrame, ‘Polygon', bboxPolygon, ...
"LineWidth", 2);

% Exibe pontos rastreados
videoFrame = insertMarker (videoFrame, visiblePoints, "+', ...
"Color", 'white');

% Reinicializa os pontos
oldPoints = visiblePoints;
setPoints (pointTracker, oldPoints);
end
% Exibi o quadro de video
step (videoPlayer, videoFrame);

% Corta imagem ac redor da caixa delimitadora e ajusta para 80x80
frame = imresize (double (imcrop(videoFrame,bbox)),[8@ 88]);

% Remodela a matriz frame
framex = reshape (frame, size(frame,l)*size(frame,2),3);

% Frame de B0x88 com primeiro componente do PCA

cosff = pca(framex);
framepca = reshape(framex*cosff(:,1),sizs(frams,1),size (frams,2));
subplot (1,1,1); imshow(framepca, []); title('Componente 1');
end
% Limpa

release (videoFileReader); releass (videoPlayer); release (pointTracksr);

% Finaliza contagem do tempo
toc
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ANEXO B - Cédigo para Treinamento das
Redes Neurais MLP e RBF

CODIGO DE TREINAMENTO DA REDE NEURAL MLP

% Importa dados de treinamento
VinT = importdata('VinT.mat');
VoutT = importdata('VoutT.mat');

% Rede com uma unica camada oculta
netGMLP.numlLayers = 1;

% Rede com 100 neurdnios na camada oculta
netMLP = patternnet (30);

o

% Algoritmo de Treinamento Gradiente Conjugado em Escala
netMLP.trainFcn = 'trainscg';

% Rede com fun¢do de ativacao gaussiana.
netGMLP.layers{l}.transferFcn = 'radbas';

% Parametros de treinamento.

netGMLP .divideParam.trainRatio = 70/100;
netGMLP.divideParam.valRatio = 15/100;
netGMLP.divideParam.testRatio = 15/100;

% Treina rede.
[NnetGMLP, tTGMLF] = train(netGMLP,VinT,VoutT);

% Salida da rede (teste com vetores de entrada)
yGMLE = netGMLPE (VinT) ;

% Saida da rede com funcdo softmax
YyGMLEs = softmax (yGMLE);

% Pardmetros de performance do treinamento
eGMLP = gsubtract (VoutT, yGMLP) ;

performanceMLP = perform(netcGMLP,VoutT, yGMLE) ;
tindGMLP = vec2ind(VoutT);

yindGMLP = wvec2ind (yGMLP) ;

percentBErrors = sum(tindGMLP ~= yindGMLP)/numel (tindGMLE) ;
% Plotagem

view (netGMLP)

figure, plotperform({trGMLP)

figure, plottrainstate (trGMLF)

figure, ploterrhist (eGMLE)

figure, plotconfusion (VoutT, yGMLE)

figure, plotroc(VoutT, yGMLE)

% Salva
save ('netGMLE . mat', "netGMLE")
save ('yEMLE . .mat'
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ANEXO B. Cédigo para Treinamento das Redes Neurais MLP e RBF

CODIGO DE TREINAMENTO DA REDE NEURAL RBF

% Importa dados de treinamento
VinT = importdata('VinT.mat');

VoutT = importdata('VoutT.mat');

% Meta Erro
m=zs =0;

% Raio da funcdo gaussiana
raioc = 20;

% Nimero de neurdnios na camada oculta
neurcnics=200;

% Passo de execucao
passoc = 5;

% Cria rede RBF

[netRBF Perf]= newrb (VinT,VoutT,mse,raio,neuronios,passo);

%Treinamento com o algoritmo Bayssian Regularization
netRBF.trainFen="trainkr';

% Nimero de épocas
netRBF.tralinParam.epochs = 200;

% Saida da rede (teste com vetorss de entrada)
vREF = sim(netRBF,VinT) ;

% Saida da reds com fungéo softmax
vEBEFs = socftmax (yRBF) ;

% Pardmetros de performance do treinamsnto
e = gsubktract (VoutT, yRBF) ;

performance = perform(netRBF, VoutT, yREF) ;

% Plotagem

view (netRBF)

figure, ploterrhistis);

figure, plotconfusion(VoutT, yRBF) ;
figure, plotroc(VoutT, yREF) ;

% Salwva

save | 'netREF.mat', "n=etREBF") ;
save ('yRBF.mat"', "yREBF') ;
save('=.mat', 'a");

save ('yRBFs.mat"', "yREBFs"') ;

gave ('performance.mat’', performance’)



ANEXO C - Codigo para Deteccao de

Novidades em Fluxo de Video

CODIGO DN COM REDE NEURAL MLP

% Abre contagem
tic

% Cria um objeto detector em cascata
faceDetector = vision.CascadeObjectDetector();
% Variavel para contagem

tot =07

% Lé endereco de video
videoFileReader = vsion.VideoFileReader( 'titulo video.avi');
videoFrame = step (videoFileReader);

$Reduz tamanho de video
videoFrame = imresize(videoFrame,0.5);

% Desenha caixa delimitadora ao redor do rosto
bbox = step(faceDetector, videoFrame):
videoFrame = insertsShape (videoFrame, 'Rectangle', bbox):’

% Converte a primeira caixa em uma lista de 4 pontos
% Permite visualizar a rotacdo do objeto
bboxPoints = bboxZpoints (bbox(l, :)):

% Detecta pontos na regido do rosto
points = detectMinEigenFeatures (rgb2gray(videoFrame), 'ROI', bbox);

% Cria rastreador de pontos

pointTracker = vision.PointTracker('MaxBidirectionalError', 2);
points = points.Location;

initialize(pointTracker, points, videoFrame):;

% Cria um objeto player de video para exibir quadros de video
videoPlayer = vision.VideoPlayer('Position',...
[30 30 [size(videoFrame, 2), size(videoFrame, 1)]1+30]);:

% Importa rede treinada
netGMLP = importdata('treino/netGMLP.mat');

% Variavel Estado Afetivo
EstadoAfetivo=0;
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ANEXO C. Cédigo para Detecgao de Novidades em Fluxo de Video

$Rastrear a Face
0ldPoints = points;
while ~isDone(videoFileReader)

% Incremento variavel de contagem
tot = tot+l;

% Proximo gquadro
videoFrame = step(videoFileReader);

% Reduz tamanho do wvideo
videoFrame = imresize (videoFrame,0.5):

% Rastreia pontos%

[points, isFound] = step(pointTracker, videoFrame);
visiblePoints = points(isFound, :);
oldInliers = oldPoints (isFound, :);

% Define no minimo 2 pontos

if size(visiblePoints, 1) >= 2;

% Estima a transformacio geométrica entre pontos antigos e novos
[xform, oldInliers, visiblePoints]l=estimateGeometricTransformi(...
oldInliers, wvisiblePoints, 'similarity', 'MaxDistance', 4);

% Aplica a transformacdo aos pontos da caixa
bhoxPoints = transformPointsForward(xform, bboxPoints):

% Insere caixa ao redor do objeto rastreado
bboxPolygon = reshape (bboxPoints', 1, [1);:
videoFrame = insertShape (videoFrame, 'Polygon', bboxPolygon, ...

'LineWidth', 1);

% Inserir texto

position = [350 3201;

texto = [EstadoAfetivol:;

videoFrame = insertText (videoFrame,position, texto, ...
'FontSize',14, "AnchorPoint', 'LeftBottom') ;

% Exibe pontos rastreados
videoFrame = insertMarker (videoFrame, visiblePoints, '+',
'Color', 'black'):

% Reinicializa os pontos

oldPoints = visiblePoints;
setPoints (pointTracker, oldPoints):
end

% ExXibi o guadro de video
step (videoPlayer, videoFrame);

% Corta imagem ao redor da caixa delimitadora e ajusta para 80x80
frame = imresize (double (imcrop(videoFrame,bbox)),[80 801):

% Remodela a matriz frame
framex = reshape (frame, size(frame,l)*size(frame,2),3):

% Frame de 80x80 com primeiro componente do PCA

coeff = pca(framex);

framepca = reshape (framex*coeff(:,1l),size(frame,l),size(frame,2));
framepcat = reshape (framepca, []1,1):



% Limiar para DN
lim = [0.475;0.475;0.475;0.47447;

% Saida rede
out (:,tot) = netGMLP (framepcat):

% Nova saida
z = softmax (out)-lim;

zl = z
z2Z = z
z3 = z
z4 = z

if z1 ==
EstadoAfetivo ="NEUTRO';

elseif z2 ==
EstadoAfetivo ="FELIZ';

elseif z3 ==
EstadoAfetivo ="RAIVA';

elseif z4 ==
EstadoAfetivo ="TRISTE';

else
EstadoAfetivo ='NOVIDADE';
end

end

% Clean up

release (videoFileReader) ;
release (videoPlayer);
release (pointTracker);

% Finaliza contagem
toc
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ANEXO C. Cédigo para Detecgao de Novidades em Fluxo de Video

CODIGO DN COM REDE NEURAL RBF

% Abre contagem
tic

% Cria um objsto detector =m cascata
faceDetector = vision.CascadeObjectDetector();

% Variavel para contagem
tot =0;

% L& enderego de video
videoFileReader = vsion.VideoFileReader('titulo video.avi');
videoFrame = step (videoFileReader);

%$Reduz tamanho de video
videoFrame = imresize (videoFrame,0.5);

% Desenha caixa delimitadora ao redor do rosto
bbox = step (faceDetector, videoFrams);
videoFrame = insertShape (videoFrams, 'Rectangls', bbox);

% Converte a primeira caixa em uma lista de 4 pontos
% Permite visualizar a rotagdo do objeto

bboxPoints = bboxZpoints (bbox (1, :));

% Detecta pontos na regido do rosto

points = detectMinEigenFeatures (rgb2gray({videoFrame), 'ROI',

% Cria rastreador de pontos

pointTracker = vision.PointTracker ('MaxBidirectionalError',

points = points.Location;
initialize (pointTracker, points, videoFrame);

% Cria um objeto player de video para exibir guadros de videso

videoPlayer = vision.VideoPlayer ('Position', ...

[30 30 [size(videoFrams, 2), size(videoFrams, 1)]1+30]1);

% Importa rede treinada
netRBF = importdata('treino/netRBF.mat');

% Variavel Estado Afetivo
EstadoAfetivo=0;
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%Rastrear a Face
oldPoints = points;
while ~isDone (videoFileReader)

% Incremento variavel de contagem
tot = tot+1;

% Proximo quadro
videoFrame = step(videoFileReader);

% Reduz tamanho do video
videoFrame = imresize(videoFrame,0.5);

% Rastreia pontos%

[points, isFound] = step(pointTracker, videoFrame);
visiblePoints = points(isFound, :);

oldInliers = oldPoints (isFound, :);
% Define no minimo 2 pontos

Estima a transformacgido geométrica entre pontos antigos e novos
xform, oldInliers, visiblePointsl=estimateGeometricTransform(...
oldInliers, visiblePoints, 'similarity', 'MaxDistance', 4);

if size(visiblePoints, 1) >= 2;
[

% Bplica a transformacdo aos pontos da caixa
bboxPoints = transformPointsForward(xform, bboxPoints):

% Insere caixa ao redor do objeto rastreado
bboxPolygon = reshape (bboxPoints', 1, [1):
videoFrame = insertShape (videoFrame, 'Polygon', bboxPolygon,

'LineWidth', 1);

% Inserir texto

position = [350 320];

texto = [EstadolAfetivo]:

videoFrame = insertText (videoFrame,position, texto,
'FontSize',14, "AnchorPoint', 'LeftBotton') ;

% Exibe pontos rastreados
videoFrame = insertMarker (videoFrame, visiblePoints, '+',
'Color', 'black'):

% Reinicializa os pontos

oldPoints = visiblePoints;
setPoints (pointTracker, oldPoints);
end

% Exibi o quadro de video
step(videoPlayer, videoFrame);

% Corta imagem ao redor da caixa delimitadora e ajusta para 80x80
frame = imresize (double (imcrop(videoFrame,bbox)), [80 801):

% Remodela a matriz frame
framex = reshape (frame, size(frame,l)*size(frame,2),3);

% Frame de 80x80 com primeiro componente do PCA
coeff = pca(framex);

framepca = reshape (framex*coeff(:,1),size(frame,l),size(frame,2));

framepcat = reshape (framepca, [1,1):



ANEXO C. Cédigo para Detecgao de Novidades em Fluxo de Video

% Limiar para DN
lim = [0.4:0.4;0.4;0.37]:

% Saida rede

out (:,tot) = netRBF (framepcat);
% Nova saida

z = softmax (out)-lim;

z1l = z(1)>=0;

z2 = z(2)=>=0;

z3 = Z(3)>=0;

z4 = z(4)>=0;

if z1 ==

EstadoAfetivo ="NEUTRO';

elzeif z2 == ]
EstadoAfetivo ='FELIZ';

elseif z3 ==
EstadoAfetivo ="RRIVA';

elseif z4 == |
EstadoAfetivo ="TRISTE';

else
EstadoAfetivo ='NOVIDRDE';
end

end

% Clean up

release (videoFileReader) ;
release (videoPlayer);
release (pointTracker):;

% Finaliza contagem
toc
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