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“Eu imagino um mundo
onde a inteligência artificial

nos permitirá ser mais
produtivos, viver mais, e ter

energia mais limpa.”
(Fei-Fei Li)

professor de ciência da computação na Universidade de Stanford





Resumo
Este trabalho investiga as redes Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP) e Função de
Base Radial (RBF) na tarefa de Detecção de Novidade (DN) aplicada ao reconhecimento
de expressões faciais em fluxo de vídeo. O conjunto de dados de vídeo utilizado é produzido
por atores profissionais em estúdio com os estados afetivos básicos do rosto humano. Os
algoritmos Viola-Jones, Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) e Análise de Componentes Principais
(PCA) são usados na fase de pré-processamento para extração de atributos da face. Os
resultados avaliam o desempenho das redes MLP e RBF na tarefa DN, usando novas
expressões faciais compatíveis 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 acurácia de
99,8% e 99,9% para tarefa de classificação, 79,8% e 85,2% para DN com dados semelhantes
aos dados usados na fase de treinamento, por último 98,5% e 98,9% para DN com dados
totalmente novos. Assim, esta pesquisa reúne métodos e técnicas aplicados na DN utilizando
Redes Neurais Artificiais (RNA), visando a produção de sistemas interativos de cognição
no campo da computação afetiva, baseados em técnicas de Inteligência Artificial (IA) e
Visão Computacional.

Palavras-chaves: Detecção de Novidade. Redes Neurais Artificiais. Viola-Jones. Kanade-
Lucas-Tomasi. Análise 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 (AI) and Computer Vision.

Keywords: Novelty Detection. Artificial Neural Networks. Viola-Jones. Kanade-Lucas-
Tomasi. Principal Component Analysis.
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1

1 Introdução

A Detecção de Novidades (DN) visa a identificação de situações novas ou desco-
nhecidas que diferem do modelo aprendido como padrão normal, sendo empregada na
solução de problemas que possuem uma quantidade expressiva de exemplos normais para
treinamento e dispõe de uma quantidade insuficiente ou inexistente de dados que descre-
vem as condições 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 detecção de novos eventos pode ser comparada a um classificador que produz
resultados para padrões normais e outro para padrões desconhecidos, onde uma descrição
da condição de normalidade é aprendida ajustando um modelo ao conjunto de exemplos
normais e padrões previamente desconhecidos são testados comparando a sua pontuação
de novidade com algum limite de decisão (SAMEER; MARKOU, 2004).

Abordagens baseadas em diferentes categorias como probabilidade, reconstrução,
domínio, teoria da informação e distância podem ser utilizadas para DN (PIMENTEL
et al., 2014; Ouafae et al., 2020), de modo que estudos no âmbito da DN para áreas
como monitoramento industrial, redes de sensores, robótica, processamento de sinais, visão
computacional, reconhecimento de padrões, mineração de texto, segurança da informação,
diagnóstico e supervisão médica tem contribuído para o desenvolvimento de sistemas
inteligentes (PIMENTEL et al., 2014; Oliveira, Moisés A. et al., 2020).

No campo da computação afetiva, os sinais verbais e não verbais naturais das
emoções, cognições, percepções e comportamentos humanos são recursos de dados que
viabilizam a produção de sistemas de interação eficientes entre o homem e a máquina, onde
a face humana destaca-se por oferecer diversas informações acerca do estado afetivo humano.
O avanço nos estudos sobre a emoção humana e comunicação não verbal, impulsionam
inúmeras aplicações em campos diversos como segurança, medicina e educação (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 Análise de Componentes Principais, do inglês
Principal Component Analysis (PCA) (LIU; KAU, 2017) são usados para extrair caracte-
rísticas da face e produzir o vetor de atributos.

Na etapa de processamento, Redes Neurais Artificiais, do inglês Artificial Neural
Networks (ANN) (MARKOU; SINGH, 2003b; PIMENTEL et al., 2014) são utilizadas para
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DN e classificação dos estados afetivos da face, possibilitando a produção de um algoritmo
compacto com baixo custo computacional que detecta novidades no reconhecimento de
expressões faciais em tempo real em fluxo de vídeo.

O algoritmo VJ inicialmente detecta o rosto em um frame de vídeo e consecutiva-
mente o algoritmo KLT identifica a região da face com um conjunto de pontos chamados
de bons recursos permitindo o rastreamento do rosto durante a execução do vídeo (CHAI;
SHI, 2011; BARNOUTI; AL-MAYYAHI; AL-DABBAGH, 2018).

O algoritmo PCA caracterizado como um método estatístico 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 codificação do rosto humano, possibilitando
a produção do vetor atributos para treinamento e teste da rede.

Em aplicações com processamento de vídeo em que o mesmo objeto pode mudar
gradualmente durante a operação devido as diferentes condições de iluminação, tempos de
exposição e outros motivos, as redes neurais tornam-se uma técnica muito útil (Markou;
Singh, 2006), como também tornam-se atrativas por não precisarem de atualizações em
relação aos dados de treinamento para detectar novos eventos (MARKOU; SINGH, 2003b).

Na fase de processamento, as redes Perceptron de Multicamadas, do inglêsMultilayer
Perceptron (MLP) e Função de Base Radial, do inglês Radial Basis Function (RBF) são
empregadas em uma abordagem multi-classes, sendo avaliadas quanto ao seu respectivo
desempenho em processamento, assertividade para DN e classificação dos estados afetivos
da face.

A base de dados proposta como recurso visual para pesquisa, conta com uma seleção
dinâmica e multimodal de expressões faciais e vocais em inglês avaliando a autenticidade
emocional de 24 atores profissionais (12 mulheres e 12 homens). As emoções calma, feliz,
triste, raiva, medo, surpresa e nojo estão incluídas. Cada expressão é selecionada em
dois níveis de excitação emocional (normal e forte) com uma expressão 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 expressões faciais em fluxo de vídeo para uma abordagem multi-classes. As
redes são avaliadas acerca da DN com frames de vídeos semelhantes aos usados na fase de
treinamento e frames de vídeos integralmente novos. Motivado igualmente na integração
dos métodos VJ, KLT, PCA e ANN para implementar um algoritmo compacto que detecta
novas expressões faciais ou classifica expressões faciais em fluxo de vídeo em tempo real.
Esta pesquisa também caracteriza-se como inovadora por fornecer uma nova visão para o
sistema de Reconhecimento de Expressões Faciais, do inglês Facial Expression Recognition
(FER) agregando a abordagem DN. Esta renovação 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 computação afetiva.

1.1 Justificativa

Detectar novos eventos é uma tarefa desafiadora e importante em diversos sistemas
de classificação, visto que a habilidade de DN é muito útil para sistemas que necessitam de
atualização acerca da aprendizagem, de modo que um sistema multi-classes que necessita de
atualização poderá 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 expressões faciais em fluxo de vídeo
possibilitará agregar aos dados normais maior variedade dos estados afetivos da face
e consequentemente viabilizará o desenvolvimento de sistemas inteligentes embarcados
(Suchitra; Suja P.; Tripathi, 2016).

Deste modo, a pesquisa acerca da DN aplicada ao reconhecimento de expressões
faciais em fluxo de vídeo visa contribuir para o progresso do projeto robô assistivo deno-
minado HiBot, que está sendo desenvolvido no Laboratório de Robótica do Departamento
de Engenharia Elétrica da Universidade Federal da Bahia para atender crianças com
Transtorno do Espectro do Autista (TEA) (Camada; Cerqueira; Lima, 2017; Ismail et al.,
2011; Ahmed et al., 2013). Trata-se de um robô constituído por um conjunto de sensores e
atuadores afetivos que possibilitará a Interação Humano-Robô, do inglês Human-Robot
Interaction (HRI). Assim, esta pesquisa pode ser futuramente adaptada para DN no
reconhecimento de expressões faciais para crianças 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 (versão 2018.a) para DN aplicada ao
reconhecimento de expressões faciais em fluxo de vídeo e consecutivamente para classificação
dos estados afetivos básicos da face.

1.2.2 Objetivos Específicos

Os objetivos específicos deste trabalho consistem em:
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• Detectar novidades no reconhecimento de expressões faciais em fluxo de vídeo usando
as redes neurais MLP e RBF.

• Classificar os estados afetivos da face em fluxo de vídeo conforme dados de treina-
mento usando as redes neurais MLP e RBF para uma abordagem multi-classes.

• Extrair atributos de expressões faciais em fluxo de vídeo utilizando os métodos VJ,
KLT e PCA.

• Examinar a performance das redes MLP e RBF para DN com expressões faciais
semelhantes as usadas na fase de treinamento e investigar a DN para expressões
faciais integralmente novas.

• Avaliar a resposta de tempo real do algoritmo desenvolvido com base na taxa de
quadros por segundo, do inglês Frames Per Second (FPS) para DN e classificação
dos estados afetivos da face com uso das redes MLP e RBF.

• Estimar o custo computacional dos algoritmos propostos com as redes MLP e RBF
a partir do tempo de computação e quantidade de memória exigida do computador
para as etapas de DN e classificação dos estados afetivos da face.

1.3 Artigos e Participações em Eventos
A seguir são listados os artigos e participações em eventos relacionados a este

trabalho:

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

• Apresentação por vídeo gravado no XXIII Congresso Brasileiro de Automática, no
período de 23 à 26 de novembro de 2020.

1.4 Organização do Trabalho
• Capítulo 2. Fundamentação Teórica

Neste capítulo outros trabalhos correlatos relevantes realizados na pesquisa com
DN para o processamento de imagens ou vídeos são apresentados para análise.
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 Canção, do
inglês The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song (RAVDESS)
para reconhecimento de expressões faciais com redes neurais. Descreve-se acerca das
informações globais da arquitetura do projeto Hibot destinado ao tratamento de
crianças com TEA. Especifica-se particularidades do reconhecimento de expressões
faciais para uma abordagem automatizada, destaca-se métodos e técnicas para
extração 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.

• Capítulo 3. Materiais e Métodos

Para este capítulo descreve-se sobre as métricas de avaliação do algoritmo, destaca-se
as características técnicas do banco de dados, apresenta-se a organização 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.

• Capítulo 4. Resultados e Discussão

Neste capítulo apresenta-se os resultados obtidos para: (i) extração de atributos da
face, (ii) reconhecimento das expressões faciais conforme dados de treinamento, (iii)
DN com faces semelhantes as faces usadas na fase de treinamento, (iv) DN com faces
totalmente novas, (v) avaliação da resposta de tempo real do algoritmo proposto
com base na taxa de FPS e (vi) previsão da eficiência computacional dos algoritmos
MLP e RBF considerando o tempo de computação e memória requerida para as
etapas de classificação e DN.

• Capítulo 5. Conclusão

Para o capítulo de conclusão descreve-se em síntese acerca das contribuições alcan-
çadas nesta pesquisa, como também apresenta-se recomendações para trabalhos
futuros.

• Apêndice

Para o apêndice disponibiliza-se o artigo Novelty Detection Applied in Recognition
of Facial Expressions realizado na pesquisa.

• Anexos

Em anexos disponibiliza-se os códigos desenvolvidos na pesquisa.
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2 Fundamentação Teórica

Neste capítulo, apresenta-se pesquisas e resultados que tratam dos métodos empre-
gados neste trabalho. De maneira introdutória apresenta-se as caraterísticas da arquitetura
do projeto HiBot e informações acerca da sua aplicação. Aborda-se sobre a fundamentação
teórica para o reconhecimento de expressões faciais. Apresenta-se aspectos técnicos sobre
os métodos de extração 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 seção apresenta-se pesquisas correlacionadas a DN para o processamento de
imagens ou vídeos que são 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 Detecção de Novidades com Redes Neurais

O trabalho de Markou e Singh (2006) proposto para DN com ANN para sequência
de imagens usa um modelo baseado em uma classe que combinada a rede MLP com um
filtro de saída para DN. Este modelo é avaliado com a utilização de quatro pares de vídeos,
onde o algoritmo proposto é testado pela performance de reconhecer e classificar imagens
como vegetação, céu, estrada, água e pedra em cenas naturais de vídeo, consecutivamente
pelo desempenho em detectar novos objetos em cenas naturais de vídeo como pasta,
tecido, nuvem, cadeira, caixa de madeira e bola. Os resultados experimentais produzidos
apresentam diferentes níveis de desempenho de acordo com a métrica Z para DN. Para
abordagem com uso da rede MLP os melhores desempenhos na análise das sequências de
vídeo com a métrica Z são 89%, 92%, 94% e 67%.

Na pesquisa de Wildermann e Teich (2008) com processamento de imagens em
ambiente dinâmico para adaptação online, redes RBF treinadas para reconhecimento
de uma classe juntamente com um algoritmo de aprendizagem sequencial são usadas
para detectar novos dados recebidos e posteriormente para modificar a topologia da
rede adicionando novos neurônios 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 condições de iluminação variadas, com inclinação e
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rotação de até 20◦ e diferentes expressões 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 são 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 não com aproximadamente 100% de acurácia.

Na pesquisa de Kim e Cho (2019) propõe-se a DN com uso da rede Autoencoder
para análise de uma classe. O modelo proposto consiste em um codificador que extrai
atributos das imagens de entrada, um decodificador que reconstrói as imagens para verificar
as características extraídas e um discriminador que é usado para DN. O modelo proposto
faz uso do banco de dados de dígitos manuscritos MNIST, do banco de dados de objetos
CALTECH-256 e do banco de dados com a circulação de pedestres UCSD Ped1. Para
verificar o desempenho da DN usa-se os resultados com a área sobre a curva, do inglês Area
Under the Curve (AUC) das características operacionais do receptor, do inglês Receiver
Operating Characteristic (ROC). Para detecção 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 detecção de padrões anômalos em imagens com a circulação de
pedestres.

No trabalho de Nantes, Brown e Maire (2013) as ANN são usadas para detectar
anomalias em ambiente virtual 3D para estudo de uma classe. As redes MLP e Mapas de
Kohonen, do inglês Self-Organized Map (SOM) são treinadas para aprender a aparência
geométrica e colorida correta de objetos e detectar representações novas ou anômalas que
afetam a geometria e cor da imagem. Para o treinamento das redes 1000 imagens livres
de bugs foram geradas de acordo com a avaliação de um observador humano e exemplos
anômalos foram produzidos alterando a geometria e cor das imagens. Os gráficos boxplots
mostram o desempenho para detecção de anomalias, de modo que os bons resultados
obtidos para detecção de anomalias na avaliação da geometria não são conclusivos acerca
do parecer de superação entre as redes MLP e SOM. Para avaliação da cor obteve-se uma
AUC de 65% com uso da rede MLP e uma AUC de 95% com a utilização da rede SOM.

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

2.1.2 Detecção, Rastreamento e Extração de Atributos Faciais.

A pesquisa de Dang e Sharma (2017) discute e analisa quatro algoritmos básicos que
são utilizados para detecção de objetos: (i) Viola-Jones, (ii) SMQT Features and SNOW
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Classifier, (iii) Neural Network-Based Face Detection e (iv) Support Vector Machines-Based
face detection. Os resultados produzidos são estimados com base na métrica recall de modo
que o algoritmo VJ apresenta o melhor desempenho para detecção de objetos.

Na pesquisa de Chatterjee e Chandran (2016) um estudo comparativo em relação
aos algoritmos Camshift e KLT é apresentado para detecção do rosto em tempo real com
o uso de uma webcam. Os resultados do estudo comparativo entre os algoritmos Camshift
e KLT são 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 são avaliados em
relação ao rastreamento de rostos falantes em movimento. Os resultados são apresentados
com base no erro de rastreamento da face durante a execução do vídeo 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 inglês
Recurrent Neural Networks (RNN), Redes Neurais de Convolução, do inglês Convolution
Neural Networks (CNN) juntamente com o banco de dados RAVDESS são usadas no
reconhecimento de expressões faciais em fluxo de vídeo. Neste processo 3923 vídeos foram
usados na fase de treinamento, 490 vídeos na fase de validação e 491 vídeos foram usados
para fins de testes. O resultado disponível para esse conjunto de dados usando apenas a
análise visual fornece 61% de precisão para o teste de classificação.

No trabalho de Ghaleb, Popa e Asteriadis (2019) redes neurais SoundNet, 3D-CNN
e 3D ConvNet são organizadas em uma estrutura unificada para reconhecer emoções em
recurso de áudio e vídeo. O método proposto avalia dois conjuntos de dados, CREMA-
D e RAVDESS. Os resultados do estudo são promissores, alcançando um desempenho
satisfatório em ambos os conjuntos de dados e mostrando um impacto significativo da
percepção da emoção 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 AlexNet,
GoogleNet e ResNet são utilizadas para realizar o reconhecimento da emoção humana em
vídeo. O treinamento e teste das redes neurais foram realizados com o conjunto de dados
RAVDESS. Os resultados obtidos para classificação no reconhecimento das emoções em
vídeo apresentam uma acurácia 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 propõe investigar a DN aplicada ao reconhecimento de expressões
faciais em fluxo de vídeo com a integração dos métodos VJ, KLT, PCA e ANN. De modo
que os algoritmos VJ, KLT e PCA são usados para extrair atributos da face e as redes
neurais MLP e RBF são utilizadas para DN e classificação das expressões faciais.

A base de dados da pesquisa utiliza vídeos do banco de dados RAVDESS que são
organizados em vídeos de treinamento e vídeos de teste para DN. Os resultados avaliam a
performance dos algoritmos com uso das redes MLP e RBF em relação ao desempenho de
classificação dos estados afetivos da face, com relação ao percentual de acerto na tarefa
de detecção de novos estados afetivos da face, com referência ao percentual de acerto na
detecção de novas faces, em relação a resposta de tempo real com base na taxa de FPS,
por fim acerca da eficiência computacional dos algoritmos segundo o tempo de computação
e quantidade de memória requerida pelo algoritmo para as etapas de DN e classificação.

Assim, o diferencial desta pesquisa comparado aos outros trabalhos apresentados
para DN com imagens ou vídeos faz referência a abordagem multi-classes, onde as redes
neurais MLP e RBF são treinadas para classificar expressões faciais de quatro estados
afetivos diferentes e avaliadas a acerca da taxa de acerto em detectar novos frames de
vídeo com estados afetivos da face que são similares aos usados na fase de treinamento ou
detectar frames de vídeos com faces nunca antes vistas.

2.2 Robô Assistivo HiBot

A Robótica Socialmente Assistiva, do inglês Socially Assistive Robotics (SAR) é
um subcampo de pesquisa da HRI, que visa o desenvolvimento de máquinas capazes de
auxiliar os usuários, normalmente em contextos de saúde e educação, por meio de interação
social, em vez de física (Matari, 2014; Nikolopoulos et al., 2011; Chen; Chen, 2018). De
modo que, robôs assistivos tem sido amplamente pesquisado no campo HRI para terapia
de crianças com TEA (Ismail et al., 2011; Ackovska et al., 2017; Askari et al., 2018).

O uso de robôs como tecnologia assistencial deu origem à Terapia Assistida por
Robôs, sendo um dos campos de pesquisa em crescimento. Nos últimos quinze anos, houve
um grande progresso no tratamento de crianças autistas por meio da interação robótica
para fins terapêuticos (Ackovska et al., 2017). Acredita-se também que HRI produz um
efeito de alto impacto quando o robô é capaz de comunicar e interagir positivamente com
humanos, permitindo aprimorar as habilidades humanas de comunicação e interação social
(Ismail et al., 2011).

A ideia parte de que crianças com TEA se sentem seguras em um ambiente previsível
com os comportamentos repetitivos de robôs, enquanto tendem a ter medo das aparências
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e movimentos de humanos que são complicadas e mutáveis (Lee; Obinata; Aoki, 2014). O
projeto do robô assistivo Hibot conta com um módulo de sensores afetivos e um módulo de
atuadores afetivos que são destinados a interação do robô com a criança autista, visando
auxiliar terapeutas e familiares no tratamento do TEA.

O projeto Hibot reúne pesquisadores diversos do Laboratório de Robótica do
Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade Federal da Bahia que atuam no
desenvolvimento do robô. Esta pesquisa concentra seus esforços no desenvolvimento de um
algoritmo compacto com baixo custo computacional com eficiência e eficácia para detectar
novidades e reconhecer expressões faciais, pretendendo no futuro a implementação do
módulo de reconhecimento de expressões faciais do projeto robô Hibot.

Um algoritmo com resposta em tempo real que classifica e detecta novidades no
reconhecimento de expressões faciais vai capacitar o robô HiBot a entender os gestos
e emoções (Suchitra; Suja P.; Tripathi, 2016) da criança autista provenientes da face,
melhorando sua eficiência na tarefa de HRI. A DN por sua vez leva o projeto HiBot
ao um novo patamar de HRI, onde novos gestos e emoções da criança autista poderão
ser utilizadas para agregar maiores dados ao módulo de reconhecimento de expressões
faciais e consequentemente para contribuir com os terapeutas e familiares na evolução do
tratamento. A Figura 1 mostra a arquitetura proposta para o desenvolvimento do projeto
Hibot.

Figura 1 – Arquitetura do projeto robô assistivo HiBot. Fonte: Autor.

2.3 Expressões Faciais
O rosto humano possui uma estrutura complexa e dinâmica (DELAC; GRGIC;

GRGIC, 2005), sendo uma das informações mais importantes nas ciências biométricas com
base na identificação pessoal (Abbas; Safi; Rijab, 2017). A face humana engloba uma grande
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variedade de atividades diferentes, mediando a identificação da pessoa, a atratividade e
as pistas comunicativas faciais, de forma que nossos enunciados são acompanhados por
expressões faciais adequadas, que esclarecem o que é dito e se é suposto ser importante,
engraçado ou sério (Pantic; Patras, 2006).

As expressões faciais são consideradas as mais indicadas para reconhecer o estado
psicológico de uma pessoa durante a comunicação (JAMEEL; SINGHAL; BANSAL, 2016),
visto que as expressões faciais revelam nosso foco atual de atenção, sincronizam o diálogo,
sinalizam compreensão ou desacordo, regulando as nossas interações com o meio ambiente
e outras pessoas em nossa vizinhança (Pantic; Patras, 2006).

Nos últimos anos, diferentes abordagens foram propostas para desenvolver métodos
de análise totalmente automatizada para medir e descrever a atividade muscular facial
(Pantic; Patras, 2006; JAMEEL; SINGHAL; BANSAL, 2016). Dentre as abordagens, o
Sistema de Codificação de Ação Facial, do inglês Facial Action Coding System (FACS) é o
método mais amplamente utilizado na pesquisa psicológica, onde as expressões faciais são
organizadas em Unidades de Ação, do inglês Actios Units (AUs) (Pantic; Patras, 2006).

O FACS conta com um estudo sobre a existência de emoções universais entre
grupos sociais e raciais distintos que padronizam o processo de reconhecimento facial,
classificando e rotulando as emoções como básicas, expressas pelos estados afetivos de
felicidade, raiva, tristeza, surpresa, desgosto e medo. Este processamento é feito em várias
fases incluindo aquisição de imagens, extração de atributos e finalmente classificação de
expressões (JAMEEL; SINGHAL; BANSAL, 2016).

Nomeadamente, as alterações na expressão facial são descritas com FACS em termos
de 44 unidades de ação diferentes, cada uma das quais está anatomicamente relacionada
com a contração de um músculo facial específico ou de um conjunto de músculos faciais
(Pantic; Patras, 2006). As Figuras 2 e 3 mostram AUs facial superior e inferior para
expressões faciais universais.

Figura 2 – Unidades da ação facial superior. Adaptado de (De la Torre et al., 2015)
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Figura 3 – Unidades da ação facial inferior. Adaptado de (De la Torre et al., 2015)

2.4 Atributos Faciais

No domínio do processamento de imagens, o reconhecimento do rosto se tornou
um dos fenômenos mais interessantes para aplicações pragmáticas. 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 extração de atributos faciais usando imagens ou quadros
de vídeos destinados ao reconhecimento facial, usualmente fazem uso de três técnicas: (i)
holístico, onde o rosto é processado como um todo, (ii) baseado em características, na qual
o rosto é processado em regiões específicas e (iii) híbrido, onde faz-se uso dos dois métodos
anteriores (Tong; Liao; Ji, 2007). Estes métodos são empregados visando a produção de
um vetor de atributos com alto nível de representação das características da face.

A abordagem holística empregada nesta pesquisa para classificação dos estados
afetivos da face e DN leva em consideração informações globais de um determinado
conjunto de faces. Essas informações globais são representadas por vetores de atributos
que são obtidos diretamente dos pixels das imagens faciais. Esses recursos são responsáveis
por identificar e representar distintamente as variações entre as diferentes imagens faciais e,
portanto, identificar de forma única o indivíduo ou o sujeito (Zafaruddin; Fadewar, 2014).

A proposta principal deste método consiste na segmentação integral do rosto,
examinando um conjunto de características que não depende das formas geométricas da
face como olhos, nariz, orelhas e boca. Utilizando assim toda a informação da representação
facial, onde o tamanho do vetor de atributos resultante é representado pelo número de
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pixels provenientes da dimensão (largura x altura) do quadro de vídeo segmentado.

Métodos estatísticos de redução de dimensionalidade são utilizados para mapear
dados de entrada para novos dados de saída, podendo ser empregados para eliminar
redundâncias e características indesejadas da face segmentada. A técnica PCA usada neste
trabalho reduz o grande espaço de dados de dimensionalidade em um espaço de atributos
de menor dimensionalidade, necessário para descrever os dados de modo eficiente (Meher;
Maben, 2014).

2.5 Reconhecimento de Expressões Faciais
O FER abrange os estágios de localização da face, normalização, extração de

atributos e classificação. A localização da face, comumente denomina-se como detecção
facial, pretendendo extrair da imagem de entrada somente o conteúdo da imagem facial,
porém quando este processo ocorre por meio de vídeo, há ainda mais uma etapa que
consiste em rastrear no vídeo a face. A normalização envolve o pré-processamento da
imagem facial que consiste em realizar ajustes para melhor descrição da face. Na fase de
extração de atributos usa-se comumente métodos baseado em recurso de textura, borda,
recursos global e local, geométricos ou baseado em correção. No termino do processo do
sistema FER, emprega-se um classificador para identificar as expressões 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
mudanças dinâmicas provenientes dos movimentos da face e consecutivamente reconhecer
as expressões faciais (Ismail et al., 2011). Esta sinergia produzida em tempo real viabiliza a
HRI, permitindo aos robôs a tomada de decisão para que assim possam inferir nos estados
emocionais dos humanos a partir da interação visual.

Métodos e técnicas para detecção facial, rastreamento facial e reconhecimento de
expressões faciais aplicadas em fluxo de vídeo, são temas em ascensão na área de pesquisa
de visão computacional, onde avanços tecnológicos a cerca destas investigações contribuem
para o sucesso da HRI (Yongmian Zhang; Qiang Ji, 2005). O reconhecimento de expressões
faciais em fluxo de vídeo produz uma dinâmica semelhante a dinâmica da HRI, de modo
que o algoritmo deve ser capaz de detectar a face, rastrear a face conforme as alterações
de posição e reconhecer os estados afetivos durante a produção do vídeo.

2.5.1 Detecção Facial

A detecção do rosto é uma das tecnologias computacionais que está conectada ao
processamento de imagens, sendo uma etapa importante para o processo de reconhecimento
facial. O objetivo básico dos algoritmos de detecção do rosto são determinar se há algum
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rosto em uma imagem ou não. Em outras palavras, a detecção do rosto é uma tarefa em
que os rostos mostrados em fotos ou vídeos são procurados automaticamente (Sharifara;
Mohd Rahim; Anisi, 2014).

O algoritmo VJ é um dos métodos de detecção facial mais amplamente aplicado
no âmbito acadêmico, isso devido a sua robustez em detectar faces em imagens e em con-
sequência 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 detecção da face: Seleção de Atributos Haar, Imagem
Integral, Algoritmo AdaBoost e Classificadores em Cascata.

• Seleção de Atributos Haar .

Os rostos humanos possuem algumas propriedades semelhantes, essas propriedades
faciais são comparadas usando os atributos Haar também conhecidos como atributos
de imagem digital (Dang; Sharma, 2017; Zhu; Chen, 2015). Os atributos Haar são
obtidos com uso de retângulos que são posicionados dentro de uma janela de detecção.

A ideia do atributo Haar é considerar regiões retangulares adjacentes em um local
específico de uma janela de detecção, somar as intensidades de pixel em cada região
e calcular a diferença entre essas somas. Essa diferença é então usada como uma
resposta de atributo para categorizar subseções de uma imagem (Zhu; Chen, 2015).
A Figura 4 mostra exemplos de janelas de detecção com retângulos para obtenção
de atributos Haar com a imagem do ator 1 do banco de dados RAVDESS.

Figura 4 – Exemplos de retângulos posicionados no interior de janelas de detecção para
obtenção de atributos Haar com a imagem do ator 1 do banco de dados
RAVDESS. Fonte: Autor.
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A Figura 5 mostra retângulos para obtenção de características de borda, linha e
pontos centrais.

Figura 5 – Características de Haar para borda, linha e pontos centrais. Fonte: Autor.

• Imagem Integral.

A imagem integral é empregada no algoritmo VJ para reduzir o número de operações
de soma permitindo uma computação 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 dimensão da imagem de entrada, sendo conhecida como uma tabela de área
somada (Zhu; Chen, 2015). A Equação (2.1) é empregada para obtenção da imagem
integral, onde i(x, y) representa um subconjunto retangular de pixels da imagem de
entrada.

ii(x, y) =
∑

x′≤x,y′≥y
i(x′, y′) (2.1)

Para exemplificar a obtenção do pixel ii(3, 3) em ênfase na imagem integral conforme
apresentado na Figura 6, destaca-se na imagem de entrada um subconjunto retangular
de pixels conforme mostrado na Figura 6. Assim, todos os pixels da imagem integral
são obtidos com a soma à esquerda e acima de uma referência (x, y) a partir da
imagem de entrada (Dang; Sharma, 2017; Zhu; Chen, 2015).
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Figura 6 – Matrizes hipotéticas com a representação de uma imagem de entrada e uma
imagem integral usadas para demonstrar o processo de obtenção 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 pixels respectivos aos valores de referências ii(A),
ii(B), ii(C) e ii(D) que são computados com uso da Equação (2.2) para encontrar
o valor referente ao somatório de pixels sombreados em cinza na imagem de entrada
mostrado na Figura 7.

∑
(x,y)∈ABCD

= ii(D) + ii(A)− ii(B)− ii(C) (2.2)

= 3, 2 + 0, 4− 0, 8− 1, 6 = 1, 2

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

O AdaBoost é um algoritmo de aprendizado de máquina que pode ser aplicado para
classificação ou regressão, suas variantes têm sido amplamente utilizadas na detecção
de objetos nos últimos anos, e alcançaram um sucesso surpreendente na detecção da
face humana (Wu; Nagahashi, 2014).

No algoritmo VJ, o algoritmo AdaBoost é usado para criar uma cascata de classi-
ficadores para detecção 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
são representados por atributos Haar que são significativos para detecção da face.

A Equação (2.3) mostra a descrição para um classificador fraco, onde t = 1, 2, ..., T
representa as iterações, xi uma sub-janela da imagem para um conjunto de N exemplos
de treinamento i = 1, 2..., N , ft representa o valor do atributo, pt a paridade que
indica a direção do sinal de desigualdade e θt um limiar que decide se xi deve ser
classificado como positivo (uma face) ou negativo (não face) (Chatrath et al., 2014).

ht(xi, ft, pt, θt) =


1 se ptft(xi) < ptθt

0 caso contrário

(2.3)

A Equação (2.4) mostra a descrição para um classificador forte com a combina-
ção linear de classificadores fracos (Nehru; Padmavathi, 2017), onde α1, α2, ..., αt

representam os pesos atribuídos aos classificadores fracos.

C(xi) = α1h1 + α2h2 + ...+ αtht (2.4)

• Classificadores em Cascata.

No último estágio o classificador em cascata combina classificadores de forma a
processar eficientemente regiões da imagem em busca de um padrão. Cada estágio
da cascata contém um classificador AdaBoost mais específico e complexo do que
seu anterior, de modo que o algoritmo rejeite rapidamente regiões que sejam muito
diferentes das características procuradas, concentrando-se nas áreas importantes da
imagem que contêm o objeto de interesse, como uma região facial (Dang; Sharma,
2017). Assim, o classificador em cascata é treinado para detectar faces em tempo
real com alto nível de precisão e velocidade de processamento. A Figura 8 mostra
o processo de um classificador em cascata utilizado para aceitar ou descartar uma
dada entrada.
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Figura 8 – Classificador em cascata. Fonte: Autor.

2.5.2 Rastreamento Facial

A detecção facial e o rastreamento de faces são tarefas muito importantes para
análise em vídeo, de modo que o algoritmo deve ser capaz de lidar com as variações de
aparência que podem incluir mudanças de iluminação, movimento da câmera, oclusões e
pose onde o ambiente muda com o tempo. Recentemente, a tecnologia biométrica facial é
amplamente utilizada em muitos campos, como segurança bancária, passagens de fronteira,
check-in em aeroportos, monitoramento residencial, reunião remota em escritórios, prisões
e fábricas (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 vídeo. Sua eficiência computacional e
robustez para mudanças de escala são aspectos relevantes que tornam seu uso amplamente
viável no desenvolvimento de sistemas de visão computacional para aplicações 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 operação, extração de
recursos e rastreamento (CHAI; SHI, 2011). Na fase de extração de recursos, inicialmente o
algoritmo VJ detecta o rosto no vídeo e os pontos de recursos são 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 rastreá-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 região facial depende do movimento dos centros das feições em dois quadros
de vídeo sucessivos (MSTAFA; ELLEITHY, 2016), possibilitando estimar mudanças de
translação, rotação e escala entre pontos antigos e novos.
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As Equações (2.5), (2.6) e (2.7) descrevem a técnica para computar o rastreamento
do rosto através dos quadros de vídeo. Onde Rt e Rt−1 representam as áreas da face em
dois quadros de vídeos adjacentes, Ct e Ct−1 são os centros de posição dos atributos em
dois quadros consecutivos, por fim ft e ft−1 são os pontos característicos nos quadros atual
e anterior (MSTAFA; ELLEITHY, 2016).

Rt = Rt−1 + (Ct − Ct−1) (2.5)

Ct = 1
| ft |

∑
i

ft(i) (2.6)

Ct−1 = 1
| ft−1 |

∑
i

ft−1(i) (2.7)

2.5.3 Extração de Atributos Faciais

Métodos de análise e compreensão de imagens tem ganhado destaque nos últimos
anos com sucesso em aplicações de reconhecimento facial (DELAC; GRGIC; GRGIC,
2005). A técnica PCA é um procedimento estatístico amplamente utilizado na análise
exploratória de dados, que permite a identificação de padrões nos dados, mantendo seu
status de identificação e reduzindo efetivamente as dimensões em imagens de rostos
humanos (Abbas; Safi; Rijab, 2017).

A redução dos dados elimina informações irrelevantes ou redundantes para chegar
a uma taxa de compressão mais alta para o primeiro componente (LIU; KAU, 2017) e
consecutivamente para o segundo componente, produzindo uma representação de baixa
dimensão dos dados de entrada sem perda significativa dos dados originais. A fórmula
matemática da PCA é baseada nos autovetores e autovalores da matriz de covariância
dos dados, sendo considerada uma técnica robusta com um processo simples, rápido 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
vi referente a matriz de covariância que melhor representa a distribuição dos dados de
entrada.

Considerando uma matriz de dados X ∈ < mxn representando as características de
uma imagem conforme Equação (2.8).

X =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

x11 x12 ... x1n

x21 x22 ... x2n
... ... . . . ...

xm1 xm2 ... xmn

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
(2.8)
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A matriz normalizada da imagem de entrada X com vetores linhas centrados em
zero é obtida por meio da Equação (2.9), sendo M a média amostral dos vetores linhas
descrito pela Equação (2.10).

N = X−M (2.9)

M = 1
n− 1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

x11 + x12 + ... + x1n

x21 + x22 + ... + x2n
... ... . . . ...

xm1 + xm2 + ... + xmn

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
(2.10)

Deste modo, a matriz de covariância C ∈ < mxn é computada conforme a Equa-
ção (2.11).

C = 1
n− 1N

TN (2.11)

Logo o primeiro e segundo componente principal da imagem original são computados
conforme as Equações (2.12) e (2.13), onde v1 = [v11, v21, ..., vm1]T e v2 = [v12, v22, ..., vm2]T

são denominados como vetores singulares à direita, sendo obtidos da decomposição da
matriz de covariância C pelo método de Decomposição de Valores Singulares, do inglês
Singular Value Decomposition (SVD).

Y1 = v11

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

x11

x21
...

xm1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
+ v21

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

x12

x22
...

xm2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
+ ...+ vm1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

x1n

x2n
...

xmn

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
(2.12)

Y2 = v12

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

x11

x21
...

xm1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
+ v22

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

x12

x22
...

xm2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
+ ...+ vm2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

x1n

x2n
...

xmn

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
(2.13)

O teorema de SVD descrito pela Equação (2.14) é um método de fatoração que
decompõe uma matriz A no produto de três matrizes conforme ilustrado na Figura 9,
sendo proposto para resolver o problema com o elevado custo computacional no cálculo de
autovalores e autovetores da matriz de covariância proveniente da imagem de treino (Li et
al., 2014).

A = USVT (2.14)
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De modo que

• U ∈ < mxm é uma matriz ortogonal, i.e. UTU = I, e as colunas de U são autovetores
de AAT , chamados de vetores singulares à esquerda.

• V ∈ < nxn é uma matriz ortogonal, i.e. VTV = I, e as colunas de V são autovetores
de ATA, chamados de vetores singulares à direita.

• S ∈ < mxm é uma matriz diagonal, de modo que os elementos d1 > d2 > ... > dn > 0,
e esses valores são a raiz quadrada dos autovetores de ATA, chamados de valores
singulares.

Figura 9 – Interpretação visual para decomposição em valores singulares. Fonte: Autor.

2.6 Detecção de Novidades
A pesquisa no campo da DN tem ganhado destaque nos últimos anos devido a

força motriz de aplicações nas áreas de monitoramento de sistemas críticos de segurança
e detecção de novos objetos em sequências de imagens (Yuhua Li, 2008). De forma que,
termos como detecção de novidade (novelty detection), detecção de anomalia (anomaly
detection) e detecção de observações discrepantes (outlier detection) são originados de
diferentes domínios de aplicação, no qual todos buscam encontrar modelos que diferem
dos modelos normais, sendo as definições anomalia e outlier atribuídas a uma situação
indesejada e o termo novidade a uma condição nova que precisa ser incorporada ao padrão
normal (PIMENTEL et al., 2014).

A DN depende de modelos construídos em dados de treinamento coletados de
classes conhecidas, assim quando um detector de novidades é aplicado para classificar um
vetor de dados não visto, ele é capaz de decidir se o vetor de dados está associado a classes
conhecidas ou resultou de novas classes (Yuhua Li, 2008), de modo que a DN é geralmente
investigada com base na abordagem estatística ou baseada em redes neurais (MARKOU;
SINGH, 2003a; MARKOU; SINGH, 2003b).
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A abordagem estatística visa estimar características na distribuição dos dados
usando técnicas de modelagem estatística. Essas propriedades estimadas para condição de
normalidade são então usadas para detectar quando uma amostra de teste vem da mesma
distribuição ou não (Yuhua Li, 2008).

Técnicas de DN estatísticas especificamente avançadas são 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 então aplicado à probabilidade para dar
uma indicação de novidade (Yuhua Li, 2008; PIMENTEL et al., 2014), onde a densidade
de probabilidade pode ser estimada usando métodos paramétricos ou não paramétricos
(MARKOU; SINGH, 2003a; PIMENTEL et al., 2014).

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

Métodos não paramétricos são preferidos para aplicações no mundo real, uma vez
que não fazem suposições sobre as propriedades estatísticas dos dados. A desvantagem da
estimativa de densidade é que ela requer um grande número de amostras para treinamento
do modelo padrão, 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 construção
de limites de decisão 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
próxima 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 são conceituados como sistemas computacionais adaptativos, ba-
seado no comportamento das redes neurais biológicas, sendo formadas por um conjunto de
neurônios artificiais que interagem entre si, com capacidade para aprender com dados repre-
sentativos do problema usando treinamento para ajustar seus pesos sinápticos (HAYKIN,
2009). Sua capacidade de aprender limites complexos para identificar classes e modelar
dados implícitos de forma autônoma 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 não-supervisionado e aprendizado por reforço.
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• Aprendizado Supervisionado.

Um agente externo com conhecimento do ambiente apresenta dados de entrada-saída
para que a rede através do algoritmo de treinamento possa criar uma representação
do sistema em análise.

• Aprendizado Não-supervisionado ou Auto-organizado.

Não há um agente externo, desta forma é fornecido a rede dados com parâmetros
livres, que são agrupados de acordo com as similaridades, sendo essa técnica intitulada
de clusterização.

• Aprendizado por Reforço.

Assim como no aprendizado não-supervisionado não existe um agente externo, deste
modo o mapeamento de entrada-saída é realizada pela interação contínua do sistema,
através de recompensas positivas ou negativas, que emergem da atuação do sistema
durante o processo de aprendizagem.

Na prática, as redes neurais não 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 detecção de novos dados (HODGE; AUSTIN,
2004), onde os métodos utilizados para definição 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 avaliação dos resultados apresentados na camada de saída 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-
táticos ou dinâmicos (HODGE; AUSTIN, 2004) e também destaca-se por não precisar
de atualização dos dados como nos métodos estatísticos de detecção de novos eventos
(MARKOU; SINGH, 2003b). Em diversas aplicações, as redes neurais de aprendizado
supervisionado mais utilizadas para DN em uma abordagem multi-classe são as redes MLP
e RBF (MARKOU; SINGH, 2003b; BARRETO; FROTA, 2012).
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2.6.2 Rede MLP

Redes MLP têm sido amplamente aplicadas com sucesso para resolver problemas
complexos não-lineares em áreas diversas da engenharia e pesquisa científica. São redes
de aprendizado global, tipo feedforward de treinamento supervisionado e eficiente para
aplicações onde o vetor de entrada possui grandes dimensões (HAYKIN, 2009; PIMENTEL
et al., 2014; MARKOU; SINGH, 2003b).

A sua arquitetura é constituída de três conjuntos principais, referindo-se a camada
de entrada (input layer), camadas ocultas (hidden layers) e camada de saída (output
layer). A camada de entrada é formada pelas unidades sensoriais podendo ser configurada
conforme a dimensão do vetor de atributos. A camada oculta pode ser parametrizada para
trabalhar com uma ou mais camadas intermediárias. Por fim, a camada de saída pode ser
configurada conforme a necessidade de classes.

A configuração da rede MLP em relação a camada oculta, função de ativação e
algoritmo de treinamento são elementos importantes para habilitar a rede MLP para DN.

• Camada Oculta

Em aplicações com DN as redes MLP são parametrizadas para trabalhar com apenas
uma única camada oculta, de modo que esta configuração melhora sua performance
para DN, consequentemente permitindo detectar limites de classes arbitrariamente
complexas (HODGE; AUSTIN, 2004).

• Função de Ativação.

A parametrização da única camada oculta com a função de ativação gaussiana,
conduz a uma outra estratégia para amplificar o desempenho da rede MLP em
detectar novidades, isso ocorre porque o campo receptivo dos neurônios são forçados
a ser mais seletivo, sendo ativado apenas para uma região restrita do espaço de
entrada, otimizando a performance da rede para DN (BARRETO; FROTA, 2012).

• Algoritmo de Treinamento.

O algoritmo Gradiente Conjugado em Escala, do inglês 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 número de pesos sinápticos. O algoritmo SCG é projetado
para evitar a demorada pesquisa de linha, este algoritmo combina a abordagem da
região de confiança 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 aplicações em contextos diversos
como aproximação de funções, regularização, interpolação ruidosa, previsão de densidade,
classificação de padrões, reconhecimento de fala, diagnóstico médico, reconhecimento de
caligrafia, processamento de imagem, diagnóstico de falhas, entre outras. Nessas aplicações,
as redes RBF são frequentemente usadas com a regra de saída "Winner Takes All" (WTA)
(KAYHAN; OZDEMIR; EMINOGLU, 2012; HAYKIN, 2009; PONT; JONES, 2002).

São redes do tipo feedforward multicamada de aprendizado local, eficientes para
aplicações onde a dimensão do vetor de entrada é reduzida. Sua única camada oculta
utiliza funções de base radial que permite modelar espaços de grande dimensão com maior
desempenho para velocidade de aprendizagem, requisitos de memória e generalização em
comparação com MLP (VASCONCELOS; FAIRHURST, 1995). Estratégias de aprendiza-
gem para rede RBF podem ser do gênero supervisionada, auto-organizada, empírica ou
híbrida (HAYKIN, 2009).

A parametrização da rede RBF acerca da função de ativação e algoritmo de
treinamento também são elementos importantes para habilitar a rede RBF para DN.

• Função de Ativação.

A única camada oculta da rede RBF pode operar com funções de base radial como
gaussiana, multi-quadrática ou multi-quadrática inversa. A função de ativação gaus-
siana possibilita transformar um determinado conjunto de dados x não linearmente
separáveis em um novo conjunto, no qual a probabilidade dos padrões tornam-se
linearmente separáveis (HAYKIN, 2009) consecutivamente possibilitando a DN.
Cada neurônio presente na camada oculta da rede RBF corresponde ao um sino
gaussiano que pode ser ajustado conforme a disposição dos dados gerando um espaço
bidimensional (KRIESEL, 2007).

• Algoritmo de Treinamento.

O uso do algoritmo de treinamento de regularização 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 regularização bayesiana minimiza uma combinação linear de erros quadráticos e
pesos, sendo capaz de produzir redes com excelentes performances de generalização.
Esta regularização 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 = [x1, x2, xi, ...xn]T representa o vetor de atributos, φ = [φ1, φ2, φi, ...φl]T o conjunto de
neurônios da camada oculta, y = [y1, y2, yi, ...yn]T o conjunto de neurônios da camada de
saída, wln pesos sinápticos conectados a camada de entrada e camada oculta e wkl pesos
sinápticos conectados a camada oculta e camada de saída.

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

Para rede MLP o campo local induzido dos neurônios ocultos é representado pela
Equação (2.15), a função de ativação gaussiana dos neurônios ocultos é descrita pela
Equação (2.16) e a função dos neurônios de saída é obtida pela Equação (2.17). O campo
local induzido do neurônio vi(n) ajusta a altura da função gaussiana φi e a constante γi
ajusta o raio da função.

vi(n) =
n∑
i=1

wji(n)xi(n) (2.15)

φi(x,w) = exp

− vi(n)2

γ2
i

 (2.16)

yk(x,w) =
l∑

j=1
wkjφi(x,w) (2.17)

Para rede RBF o campo local induzido dos neurônios ocultos é representado pela
Equação (2.18), a função de ativação gaussiana dos neurônios ocultos é descrita pela
Equação (2.19) e a função dos neurônios de saída é obtida pela Equação (2.20). O campo
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local induzido do neurônio vi(n) ajusta a função gaussiana no centro dos dados observados.
Este processo ocorre pelo cálculo da distância euclidiana ‖ xi(n)− ci(n) ‖, considerando o
vetor de entrada x = [x1, x2, xi, ...xn]T e o centro dos dados observados c = [c1, c2, ci, ...cn]T .
O desvio padrão σi ajusta o raio da função gaussiana.

vi(n) =‖ xi(n)− ci(n) ‖ (2.18)

φi(x,c) = exp

− vi(n)2

2σ2
i

 (2.19)

yk(x,c) =
l∑

j=1
wkjφi(x,c) (2.20)

A utilização da função softmax descrita pela Equação (2.21) geralmente é empregada
para normalizar os neurônios de saída das redes em uma distribuição de probabilidades
para um problema de multi-classes, no entanto a função softmax pode ser utilizada como
uma estratégia para DN. A visualização dos valores de ativação dos neurônios de saída da
rede de forma probabilística possibilita distinguir com maior precisão o valor de referência
para DN e consequentemente para criar limiares confiáveis (SAMEER; MARKOU, 2004).

softmax(yi) = eyi∑
k eyk

(2.21)

Uma alternativa para DN pode ser alcançada avaliando a distância do neurônio
vencedor com um valor de referência definido pelo usuário no teste com os vetores nor-
mais (AUGUSTEIJN; FOLKERT, 2002). A Equação (2.22) representa uma nova saída
usada para DN, onde δ(n) = [δ1, δ2, δi, ...δk]T corresponde ao vetor de limiar para DN
de cada classe. De forma que uma novidade é identificada quando todas as saídas z(yi)
simultaneamente possuem valores menores que zero.

z(yi) = softmax(yi)− δi (2.22)

O valor de referência δi predefinido pelo usuário 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 ativação de
referência para os neurônios de saída para padrões normais e também mostra os diferentes
níveis de ativação dos neurônios de saída para vetores desconhecidos.
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As Equações (2.23), (2.24), (2.25) e (2.26) são computadas para classificar os
estados afetivos da face e também para detectar novos eventos com uso das redes neurais
MLP e RBF.

z1(y1) = softmax(y1)− δ1 (2.23)

z2(y2) = softmax(y2)− δ2 (2.24)

z3(y3) = softmax(y3)− δ3 (2.25)

z4(y4) = softmax(y4)− δ4 (2.26)





31

3 Materiais e Métodos

Neste capítulo apresenta-se as métricas utilizadas para avaliação de desempenho
do algoritmo de DN aplicada no reconhecimento de expressões faciais em fluxo de vídeo.
Descreve-se a respeito dos recursos de software e hardware utilizados no trabalho. Apresenta-
se características técnicas do banco de dados e sua respectiva organização. Por fim, descreve-
se acerca do processo realizado para produção do algoritmo proposto com a integração
dos algoritmos VJ, KLT, PCA e ANN.

3.1 Avaliação de Desempenho do Algoritmo
As métricas usadas para avaliação de desempenho do algoritmo são a Acurácia de

Classificação (ACC), Erro Quadrático Médio, do inglês Mean Square Error (MSE), taxa
de DN (TDN) e taxa de FPS.

• Acurácia de Classificação (ACC)

A acurácia de classificação geral proveniente da matriz de confusão é a forma padrão
de relatar a precisão de um sistema de classificação, de modo que uma matriz de
confusão possibilita a inspeção visual completa da alocação dos acertos e erros. As
células diagonais mostram o total de acertos e as células fora da diagonal contêm o
total de erros ou confusões, 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 classificação dos estados afetivos
da face em fluxo de vídeo. A Equação (3.1) é empregada no cálculo da acurácia de
classificação, onde TA corresponde ao total de acertos e TE total de exemplos.

ACC(%) = TA

TE
(3.1)

• Mean Square Error (MSE)

No processo de aprendizado das ANN geralmente usa-se a função do MSE como
função de custo (Sai; Jinxia; Zhongxia, 2009), nesta função verifica-se o quão próximas
as estimativas ou previsões estão 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 vídeo. O menor MSE proporciona uma
precisão relativa para os níveis de ativação dos neurônios da camada de saída das
redes MLP e RBF, viabilizando a construção de limiares com maior precisão para
DN.
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• Taxa de Detecção de Novidades (TDN)

A Equação (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.

TDN(%) = TFN

TF
(3.2)

• 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 i5-7200U
CPU @ 2.70 GHz com 8 GB de RAM, Placa de vídeo: Intel HD Graphics 620 e Sistema
Operacional: 64 bits.

3.3 Base de Dados do Trabalho
Nesta seção descreve-se sobre o conjunto de vídeos 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 classificação das emoções a partir de expressões faciais avançou rapidamente
na última década, impulsionada por tecnologias inteligentes de baixo custo e amplo
interesse de pesquisadores em neurociência, psicologia, psiquiatria, audiologia e ciência da
computação. Para atender a essas necessidades, a base de dados The Ryerson Audio-Visual
and Song (RAVDESS) (LIVINGSTONE, 2018) usada nesta pesquisa, conta com uma
seleção dinâmica e multimodal de expressões faciais e vocais em inglês da América do Norte
avaliando a autenticidade emocional de 24 atores profissionais (12 mulheres e 12 homens).
As emoções calma, felicidade, tristeza, raiva, medo, surpresa e nojo estão incluídas. Cada
expressão é selecionada em dois níveis de excitação emocional (normal e forte) com uma
expressão neutra adicional (LIVINGSTONE, 2018; Abdullah; Ahmad; Han, 2020).

As gravações foram realizadas em estúdio profissional de forma individual, com
câmera Sony Handycam HDR-SR11 de 1080i com resolução de 1920x1080 pixels a 30 fps.
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Os atores foram iluminados por lâmpadas fluorescentes de teto e três lâmpadas 28W 5200k
CRI 82, instaladas em refletores de 10” com guarda-chuvas parabólicos brancos de 38”.
Esta composição promoveu iluminação de espectro total, minimizando sombras faciais
(LIVINGSTONE, 2018).

As gravações de voz foram capturadas por um microfone condensador de tubo a
vácuo Rode NTK, equipado com um filtro pop Stedman proscreen XL, colocado a 20 cm
do ator. A saída do microfone foi gravada usando Pro Tools 8 e uma estação 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 gravações produzidas por 24
atores, estes arquivos são disponibilizados gratuitamente a partir de uma licença Creative
Commons e estão disponíveis para serem baixados em três formatos de dados: somente
áudio (16 bits, 48 kHz, tipo .wav), áudio-vídeo (1280x720 pixels, taxa de 30 fps, AAC 48
kHz, tipo .mp4) e somente vídeo (sem som)(LIVINGSTONE, 2018).

3.3.2 Base de Dados do Trabalho

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

Figura 11 – Base de dados com vídeos de treinamento e vídeos para DN. Fonte: Autor.

3.3.3 Vídeos de Treinamento

A Figura 12 mostra a seleção de trechos de vídeos 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).
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Figura 12 – Trechos de vídeos 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 seleção dos recursos de vídeos 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 vídeos do ator 1 para uma taxa de 30 fps usados na fase de
treinamento e teste de validação cruzada Holdout das redes MLP e RBF.

Vídeos Treino ou Teste Estado Afetivo Total Frames
Vídeo 1 Treino Feliz 103
Vídeo 2 Treino Triste 132
Vídeo 3 Treino Raiva 142
Vídeo 4 Treino Neutro 97
Vídeo 5 Treino Feliz 103
Vídeo 6 Treino Triste 106
Vídeo 7 Treino Raiva 104
Vídeo 8 Treino Neutro 99
Vídeo 9 Treino Feliz 105
Vídeo 10 Treino Triste 105
Vídeo 11 Treino Raiva 117
Vídeo 12 Treino Neutro 98
Vídeo 13 Teste Feliz 133
Vídeo 14 Teste Triste 110
Vídeo 15 Teste Raiva 115
Vídeo 16 Teste Neutro 98
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3.3.4 Vídeos para DN

A Figura 13 mostra a seleção de trechos de vídeos do ator 1 usados na fase de
teste das redes MLP e RBF para DN com expressões faciais semelhantes as usadas na fase
de treinamento com os estados afetivos calmo, medo, surpreso e nojo da base de dados
Livingstone (2018).

Figura 13 – Trechos de vídeos 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 seleção dos recursos de vídeos 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 vídeos do ator 1 para uma taxa de 30 fps usados na fase de teste
das redes MLP e RBF para DN.

Vídeos Novidade Estado Afetivo Total Frames
Vídeo 1 Calmo 105
Vídeo 2 Calmo 107
Vídeo 3 Calmo 104
Vídeo 4 Medo 109
Vídeo 5 Medo 108
Vídeo 6 Medo 102
Vídeo 7 Surpreso 97
Vídeo 8 Surpreso 101
Vídeo 9 Surpreso 97
Vídeo 10 Nojo 115
Vídeo 11 Nojo 116
Vídeo 12 Nojo 116
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A Figura 14 mostra a seleção de trechos de vídeos usados na fase de teste das redes
MLP e RBF para DN com expressões 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).

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

A Tabela 3 mostra a seleção dos recursos de vídeos 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 vídeos de novos atores para uma taxa de 30 fps usados na fase de
teste das redes MLP e RBF para DN.

Vídeos Novidade Ator e Estado Afetivo Total Frames
Vídeo 13 2 Feliz 134
Vídeo 14 2 Feliz 138
Vídeo 15 2 Feliz 138
Vídeo 16 5 Triste 129
Vídeo 17 5 Triste 123
Vídeo 18 5 Triste 148
Vídeo 19 6 Calmo 139
Vídeo 20 6 Calmo 139
Vídeo 21 6 Calmo 138
Vídeo 22 10 Raiva 144
Vídeo 23 10 Raiva 136
Vídeo 24 10 Raiva 136
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3.4 Modelo Proposto para DN.
A Figura 15 apresenta o modelo aplicado para detecção de novidades no reconheci-

mento de expressões faciais em fluxo de vídeo.

Figura 15 – Modelo aplicado para detecção de novidades no reconhecimento de expressões
faciais em fluxo de vídeo. Fonte: Autor.

O modelo conta com a seguinte estrutura:

• Entrada de Vídeos.

Vídeos de treinamento são utilizados para o teste de classificação dos estados afetivos.
Vídeos para DN com expressões faciais similares são 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 distúrbios nas entradas das redes. Vídeos
integralmente novos são utilizados na fase de teste para avaliar as redes MLP e RBF
na tarefa de DN quando os vetores de atributos produzem distúrbios grosseiros.

• Pré-processamento.

A etapa de pré-processamento é constituída da integração e sinergia dos algorítimos
VJ, KLT e PCA. Os vídeos presentes na base de dados possuem dimensão de
1280x720 pixels, durante a execução do algoritmo o vídeo é redimensionado para
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dimensão de 360x640 pixels. O algoritmo VJ detecta a face no primeiro frame de
vídeo. O algoritmo KLT rastreia a face ao longo dos frames com base nos bons
recursos que são delimitados dentro da área segmentada. A face é segmentada a cada
frame com uma janela de dimensão de 80x80 pixels, sendo esta janela adequada para
segmentação integral da face para um vídeo com exibição de 360x640 pixels. Para
todos os frames do vídeo em análise calcula-se os coeficientes do primeiro componente
do PCA com base SVD da matriz de covariância 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 já 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 já compactos pelo PCA.

• Classificação

Para condição de classificação dos estados afetivos feliz, triste, raiva e neutro do ator
1, apenas uma das saídas da rede z1 = [softmax(y1)− δ1], z2 = [softmax(y2)− δ2],
z3 = [softmax(y3)− δ3] e z4 = [softmax(y4)− δ4] apresenta o valor de z > 0, onde
δ = [δ1, δ2, δ3 e δ4] faz referência ao limiar de decisão para DN de cada classe em
estudo.

• Detecção de Novidade

Para condição de DN todas as saídas da rede z1 = [softmax(y1) − δ1], z2 =
[softmax(y2)− δ2], z3 = [softmax(y3)− δ3] e z4 = [softmax(y4)− δ4] apresentam
o valor de z < 0.

• Saída de Vídeo

Durante a execução do vídeo uma etiqueta com o respectivo estado afetivo da face
ou uma etiqueta de novidade é aplicada a cada frame, tendo como base a avaliação
das saídas z = [z1, z2, z3 e z4].

3.5 Extração de Atributos de Vídeos
Na etapa de extração de atributos um conjunto de 4686 vetores provenientes do

total de frames respectivos aos vídeos de treinamento e detecção de novidades são obtidos
com a integração dos algoritmos VJ, KLT e PCA. A Figura 16 mostra o método empregado
na produção dos 4686 vetores de atributos.
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Figura 16 – Modelo empregado para extração dos atributos faciais de cada frame em fluxo
de vídeo com a integração dos algoritmos VJ, KLT e PCA. Fonte: Autor.

O processo realizado para produção dos vetores de atributos com recursos de vídeos
conta com as etapas de extração de atributos de treinamento e extração de atributos para
teste de DN, onde cada vídeo é apresentado individualmente para o modelo proposto na
Figura 16.

• Extração de Atributos de Treinamento

O conjunto de vetores para treino e teste de validação cruzada Holdout das redes
MLP e RBF são representados por duas matrizes com dimensão de 6400x1311 e
6400x456 referente aos estados afetivos do ator 1 conforme descrito na Tabela 1.

• Extração 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 são representados por uma matriz de dimensão 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 são representados por uma matriz de dimensão 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 nós, a configuração

da única camada oculta faz uso da função de ativação gaussiana e a camada de saída
possui 4 neurônios. Os pesos sinápticos da rede MLP são ajustados pelo algoritmo de
treinamento SCG com o valor da taxa de aprendizagem parametrizado manualmente. A
técnica de validação cruzada Holdout é empregada com base no total de frames descritos
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na Tabela 1, onde 74,2% dos frames são destinados para treinamento e 25,8% para teste.
O treinamento da rede é executado uma única vez com parada programada para o número
de épocas, de forma que a rede é parametrizada com 70% dos dados destinados para
treinamento, 15% reservados para teste e 15% designados para validação.

A rede MLP é investigada com N experimentações alterando a quantidade de
neurônios da camada oculta, neste processo avalia-se o desempenho da rede para ACC (%)
e MSE para as etapas de treino e teste de validação cruzada Holdout. Na etapa de treino
a ACC (%) revela a arquitetura de rede MLP com melhor desempenho para classificação
dos estados afetivos da face em fluxo de vídeo e o MSE possibilita a seleção da rede MLP
com maior potencial para construção dos limiares para DN. Na fase do teste de validação
cruzada Holdout a ACC (%) possibilita a identificação da arquitetura de rede com maior
desempenho para generalização, afim de limitar problemas com overfitting (Yong Liu,
2006; Zhang, 2000).

3.7 Treinamento Rede RBF

No treinamento da rede RBF a camada de entrada possui 6400 nós, a única camada
oculta faz uso da função de ativação gaussiana com raio σi ajustado manualmente, a camada
de saída possui 4 neurônios e os pesos sinápticos da rede são ajustados pelo algoritmo
de treinamento de Regularização Bayesiana com a taxa de aprendizagem parametrizada
manualmente. A técnica de validação cruzada Holdout é executada com base no total de
frames descritos na Tabela 1, onde 74,2% dos frames são destinados para treinamento e
25,8% para teste. O treinamento da rede RBF é executado uma única vez com parada
programada para o número de neurônios presentes na camada oculta com meta para MSE
igual a zero.

Considerando as métricas de ACC (%) e MSE provenientes das N experimentações
alterando a quantidade de neurônios da camada oculta, a seleção da arquitetura de rede
RBF considera a melhor projeção para classificação dos estados afetivos da face em fluxo
de vídeo, o melhor potencial para construção dos limiares para DN e a maior performance
para generalização.

3.8 Limiar de Detecção de Novidades

Os limiares para DN δ = [δ1, δ2, δ3 e δ4] são construídos com as redes MLP e RBF
que apresentam o máximo desempenho para ACC (%) de treino, o menor MSE de treino, a
menor quantidade de neurônios na camada oculta e a maior performance de generalização.
As redes com menor quantidade de neurônios ocultos são menos suscetível 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 obtenção dos limiares para DN com
as redes MLP e RBF. Neste processo os limiares para DN são obtidos apresentando para as
redes MLP e RBF já 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 neurônios vencedores de cada classe o menor nível de ativação.

Figura 17 – Processo realizado para definição dos limiares para DN com as redes MLP e
RBF. Fonte: Autor

3.9 Teste de Detecção 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 já treinadas todos os
vetores obtidos com os vídeos da base de dados para DN e posteriormente em verificar
a quantidade de saídas da rede onde todas as classes apresentam o valor de z < 0,
sendo z1 = [softmax(y1) − δ1], z2 = [softmax(y2) − δ2], z3 = [softmax(y3) − δ3] e
z4 = [softmax(y4)−δ4]. Em um segundo momento, o teste de DN é realizado apresentando
para o algoritmo proposto da Figura 15 os vídeos descritos nas Tabelas 2 e 3.
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4 Resultados e Discussão

Neste capítulo apresenta-se resultados para detecção de novidades aplicada ao
reconhecimento de expressões faciais em fluxo de vídeo. Destaca-se resultados com a
extração de atributos faciais, treinamento das redes MLP e RBF, obtenção dos limiares
para DN, resposta em tempo real segundo a taxa de FPS e por último a previsão do custo
computacional com base no tempo de computação e quantidade de memória requerida
pelos algoritmos com uso das redes MLP e RBF.

4.1 Pré-processamento

Na Figura 18, os quadros de vídeos das expressões faciais em escala de RGB são
procedentes da segmentação da face em fluxo de vídeo usando os algoritmos VJ e KLT pelo
método holístico. As expressões faciais em escala de RGB são segmentadas na dimensão
de 80x80 pixels para vídeos executados na resolução de 360x640 pixels. Os quadros de
vídeos das expressões faciais em escala de cinza são obtidos com o cálculo do primeiro eixo
do componente principal a partir dos quadros de vídeos em escala de RGB. Os resultados
do primeiro componente do PCA produz imagens com uma compressão média de 33% sem
perdas significativas dos atributos faciais, consecutivamente possibilitando a produção de
um vetor de atributos com uma representação significativa do conjunto de dados originais.
Para apresentar os resultados obtidos na fase de pré-processamento com a execução dos
algoritmos VJ, KLT e PCA disponibiliza-se o link: <https://youtu.be/Zem6fwn2R1k>.

Figura 18 – Quadros de vídeos com expressões faciais em escala de RGB e quadros de
vídeos com expressões 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 identificação das redes

MLP e RBF com maior potencial para construção dos limiares de DN. Expõe-se através
das matrizes de confusão detalhes acerca da etapa de classificação. Apresenta-se gráficos
justificando a definição dos limiares de DN. Exibe-se trechos de vídeos com os resultados
para as etapas de classificação e DN. Apresenta-se gráficos para contabilizar a assertividade
das redes MLP e RBF na tarefa de DN. Expõe-se através de tabelas a taxa de FPS para
avaliação da base de treino e teste para DN. Por fim, apresenta-se gráficos e tabelas para
estimar o custo computacional do algoritmo com uso das redes MLP e RBF para as etapas
de DN e classificação.

• Rede MLP

A Tabela 4 apresenta 10 experimentações, investigando a rede MLP com até 30
neurônios na camada oculta. O método de validação 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 validação cruzada. Os resultados de acurácia
de treino são obtidos com a rede parametrizada com 70% para dados de treinamento,
15% para dados de validação, 15% para dados de teste, função de ativação gaussiana,
algoritmo de treinamento SCG, taxa de aprendizagem com valor padrão de 0.005 e parada
programada para 1000 épocas.

Tabela 4 – Identificação da rede MLP com melhor performance para construção dos
limites para DN com base no total de neurônios da camada oculta, acurácia de
classificação e erro quadrático médio para as etapas de treino e teste.

Neurônios 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 45,4 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 neurônios da camada oculta
viabilizam a distinção da arquitetura de rede MLP que combina a melhor performance
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para construção dos limiares para DN. Parametrizações da taxa de aprendizagem dentro
da faixa de 0.1 até 0.0001 não alteram o desempenho do treino para ACC, MSE e Tempo.
Neste caso, a escolha da arquitetura com 12 neurônios na camada oculta fundamenta-se:
(i) na combinação dos maiores valores de ACC (%), de modo que estes resultados de
acurácia revelam a melhor performance para classificação dos estados afetivos da face
em fluxo de vídeo e o maior desempenho de generalização; (ii) no menor valor MSE de
treino que indica a qualidade de convergência dos valores reais com os valores pretendidos,
proporcionando níveis de ativação com menor margem de flutuação na camada de saída
da rede e consecutivamente permitindo a definição de limiares consistentes para DN; (iii)
na menor quantidade de neurônios presentes na camada oculta que produz maiores taxas
de FPS.

A Figura 19 apresenta os resultados da etapa de classificação com a rede MLP
configurada com 12 neurônios na camada oculta para classificação dos estados afetivos
feliz, triste, raiva e neutro do ator 1 da base de dados Livingstone (2018).

Figura 19 – Matriz de confusão MLP para classificação dos estados afetivos feliz, triste,
raiva e neutro do ator 1. Fonte: Autor.

De 1311 frames, 1308 representado 99,8% são a proporção correta e 3 representado
0,2% são a proporção incorreta. De 311 casos de feliz, 99,0% são previstos como corretos e
1,0% previsto como incorreto. As confusões ocorrem entre os estados afetivos feliz e triste
devido à semelhança de algumas expressões faciais. O resultado alcançado com a matriz
de confusão MLP revela o comportamento da rede no processo de classificação dos estados
afetivos da face do ator 1 em fluxo de vídeo.
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As Figuras 20, 21, 22 e 23 fazem referência aos gráficos gerados para definição dos
limiares de DN com a rede MLP. Cada gráfico é obtido apresentando para rede MLP
treinada os vetores de atributos respectivos aos estados afetivos feliz, triste, raiva e neutro
do ator 1. Os níveis de ativação produzidos pelas saídas da rede MLP para cada estado
afetivo em análise expõe o valor de limiar para detecção de novos estados afetivos ou para
detecção de novas faces.

Figura 20 – Níveis de ativação produzidos pelas saídas da rede MLP para definição do
limiar de DN do estado afetivo feliz. Fonte: Autor.

Figura 21 – Níveis de ativação produzidos pelas saídas da rede MLP para definição do
limiar de DN do estado afetivo triste. Fonte: Autor.
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Figura 22 – Níveis de ativação produzidos pelas saídas da rede MLP para definição do
limiar de DN do estado afetivo raiva. Fonte: Autor.

Figura 23 – Níveis de ativação produzidos pelas saídas da rede MLP para definição do
limiar de DN do estado afetivo neutro. Fonte: Autor.
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A rede MLP apresenta níveis de ativação estáveis para o neurônio vencedor em
98,8% dos dados, de modo que em 0,2% dos dados a rede apresenta descontinuidades
abruptas no nível de ativação em função da confusão entre os estados afetivos feliz e triste.
Os limiares δ = [δ1, δ2, δ3 e δ4] da rede MLP são definidos com valor de 0,46 para δ1 e com
valor de 0,47 para δ2, δ3 e δ4 estes valores permitem a DN para novos vetores de entrada e
asseguram a classificação correta dos estados afetivos em fluxo de vídeo.

• Rede RBF

Na Tabela 5 os resultados são descritos para 10 experimentações, investigando a
arquitetura da rede RBF com até 180 neurônios na camada oculta. O método de validação
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 são obtidos com a rede RBF parametrizada com a função de ativação gaussiana
de raio σi ajustado com valor de 80, algoritmo de treinamento Regularização Bayesiana,
taxa de aprendizagem com valor de 0.1, parada programada para o número de neurônios
presentes na camada oculta e meta MSE igual zero.

Tabela 5 – Identificação da rede RBF com melhor performance para construção dos limites
para DN com base no total de neurônios da camada oculta, acurácia de
classificação e erro quadrático médio.

Neurônios 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 0,005 254,9 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 relação
a quantidade de neurônios da camada oculta. Configurações da taxa de aprendizagem
dentro da faixa de 0.1 até 0.0001 não 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 construção dos limiares para DN possui 100 neurônios na camada oculta.
Variações significativas no nível de ativação do neurônio vencedor impossibilita a definição



4.2. Processamento 49

de limiares consistentes para DN, deste modo esta escolha ampara-se principalmente no
valor do MSE que assegura níveis de ativação do neurônio vencedor em uma faixa aceitável
para definição do limiar para DN.

Os resultados descritos nas Tabelas 4 e 5, validam que o algoritmo SCG ace-
lera a convergência 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 são considerados os métodos mais robustos em termos de precisão e
velocidade para treinamento da rede MLP (Mishra; Prusty; Hota, 2015), de modo que o
método Levenberg-Marquardt não treina redes com muitos parâmetros de ajuste (SHINDE;
SAYYAD, 2016).

A Figura 24 apresenta os resultados para etapa de classificação com a rede RBF
configurada para 100 neurônios na camada oculta para classificação dos estados afetivos
feliz, triste, raiva e neutro do ator 1 da base de dados Livingstone (2018).

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

De 1311 frames, 1310 representado 99,9% são a proporção correta e 1 representado
0,1% é proporção incorreta. De 343 casos de triste, 99,7% são previstos como corretos e
0,3% previsto como incorreto. Uma única confusão ocorre entre os estados afetivos triste e
feliz devido à semelhança das expressões faciais. O resultado alcançado com a matriz de
confusão RBF revela o comportamento da rede para classificação dos estados afetivos da
face do ator 1 em fluxo de vídeo.
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As Figuras 25, 26, 27 e 28 fazem referência aos gráficos produzidos para definição
dos limiares de DN com a rede RBF. Os gráficos são obtidos apresentando para rede RBF
treinada os vetores de atributos respectivos aos estados afetivos feliz, triste, raiva e neutro
do ator 1. Os níveis de ativação gerados pelas saídas da rede RBF para cada estado afetivo
em estudo expõe o valor de limiar para DN.

Figura 25 – Níveis de ativação produzidos pelas saídas da rede RBF para definição do
limiar de DN do estado afetivo feliz. Fonte: Autor.

Figura 26 – Níveis de ativação produzidos pelas saídas da rede RBF para definição do
limiar de DN do estado afetivo triste. Fonte: Autor.
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Figura 27 – Níveis de ativação produzidos pelas saídas da rede RBF para definição do
limiar de DN do estado afetivo raiva. Fonte: Autor.

Figura 28 – Níveis de ativação produzidos pelas saídas da rede RBF para definição do
limiar de DN do estado afetivo neutro. Fonte: Autor.
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A rede RBF apresenta níveis de ativação estáveis para o neurônio vencedor em
uma faixa de 0,37 até 0,55 em referência aos estados afetivos feliz, triste, raiva e neutro, de
forma que o estado afetivo triste mostra uma descontinuidade abrupta no nível de ativação
devido a confusão com o estado afetivo feliz. Os limiares δ = [δ1, δ2, δ3 e δ4] da rede RBF
são definidos com valor de 0,37 para δ1 e δ4, 0,38 para δ3 e 0,42 para δ2 estes valores
viabilizam a DN para novos padrões de entrada e possibilitam a classificação correta dos
estados afetivos em fluxo de vídeo.

• Classificação dos Estados Afetivos da Face em Fluxo de Vídeo

As Figuras 29 e 30 apresentam trechos de vídeos com os resultados obtidos para o
teste de classificação em fluxo de vídeo com a integração dos algoritmos VJ, KLT, PCA e
ANN (MLP ou RBF).

Figura 29 – Trechos de vídeos com a classificação correta para os estados afetivos neutro,
feliz, raiva e triste do ator 1 em fluxo de vídeo. Fonte: Autor.

Figura 30 – Trechos de vídeos com a classificação incorreta para os estados afetivos feliz e
triste do ator 1 em fluxo de vídeo. Fonte: Autor.
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• Detecção de Novidades com Rede MLP

Os resultados apresentados na Figura 31 para DN são obtidos usando a rede MLP
com base nos dados descritos nas Tabelas 2 e 3.

Figura 31 – Detecção de Novidades com uso da Rede MLP. Fonte: Autor.
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• Detecção 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.

Figura 32 – Detecção de novidades com uso da rede RBF. Fonte: Autor.
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• Detecção Novidades em Fluxo de Vídeo.

A Figura 33 apresenta trechos de vídeos com os resultados obtidos para identificação
correta no teste de DN em tempo real com a integração 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 são aplicadas a cada frame
e a taxa de sucesso na identificação da novidade está condicionada aos resultados
apresentados nas Figuras 31 e 32.

Figura 33 – Trechos de vídeos com o teste de DN em fluxo de vídeo para expressões faciais
similares as expressões faciais usadas na fase de treinamento e para expressões
faciais de novos atores. Fonte: Autor.
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As Figuras 34, 35, 36, 37, 38 e 39 mostram trechos de vídeos com os resultados
obtidos para classificação incorreta no teste de DN em fluxo de vídeo com a integração
dos algoritmos VJ, KLT, PCA e ANN (MLP ou RBF). As expressões faciais que não são
detectadas como novas são classificadas com uma expressão facial da fase de treinamento.

Figura 34 – Trechos de vídeos onde a expressão facial calma é classificada de forma
incorreta como raiva ou neutro no teste de DN.

Figura 35 – Trechos de vídeos onde a expressão facial medo é classificada de forma incorreta
como triste ou raiva no teste de DN.

Figura 36 – Trechos de vídeos onde a expressão facial surpreso é classificada de forma
incorreta como triste ou raiva no teste de DN.
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Figura 37 – Trechos de vídeos onde a expressão facial surpreso é classificada de forma
incorreta como triste ou raiva no teste de DN.

Figura 38 – Trechos de vídeos onde o novo ator é classificado de forma incorreta com a
expressão facial feliz e raiva no teste de DN.

Figura 39 – Trechos de vídeos onde o novo ator é classificado de forma incorreta com a
expressão facial feliz e raiva no teste de DN.
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No teste de classificação dos estados afetivos da face em fluxo de vídeo as etiquetas
são aplicadas a cada frame e a taxa de sucesso na identificação do estado afetivo da face do
ator 1 está condicionada aos resultados apresentados nas matrizes de confusão mostradas
nas Figuras 19 e 24. Logo, estes resultados indicam que as redes MLP e RBF são uma
solução adequada para classificar os estados afetivos da face em fluxo de vídeo mesmo com
a mudança gradual da face durante a execução do vídeo.

No teste de DN com expressões faciais similares as redes MLP e RBF apresentaram
erros para identificar novos frames em todo conjunto de vídeos, de modo que as classificações
indevidas ocorrem com maior frequência para os estados afetivos triste e raiva. No teste
de DN com novos atores as redes MLP e RBF classificam equivocadamente com maior
frequência os estados afetivos feliz e raiva.

O algoritmo com uso da rede MLP produz resultados com uma taxa de acerto
de 98,5% para detecção de novos atores. No entanto, ao avaliar os vídeos do ator 1 com
expressões faciais semelhantes a taxa de acerto da rede MLP reduz para 79,8%. No
algoritmo com a rede RBF obtêm-se uma taxa de acerto de 98,9% para a detecção de
novos atores, mas ao avaliar os vídeos do ator 1 com expressões faciais similares esta taxa
de acerto reduz para 85,2%.

Os resultados alcançados 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 semelhança com os dados de treinamento produz
erros significativamente maiores elevando consecutivamente a taxa de acerto para DN, no
entanto dados que são similares aos dados utilizados na fase de treinamento produzem
níveis 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/9M29DsCcQhQ> e
<https://youtu.be/m2APObOwvMQ>

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

A taxa de FPS é um requisito importante para aplicações que trabalham com
processamento de vídeos e requerem uma resposta em tempo real. O processamento em
tempo real trabalha com fluxos de dados que são capturados em tempo real e processados
com requisitos de latência mínima 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 avaliação dos vídeos da etapa de classificação e DN com uso das redes MLP
e RBF. As características técnicas de hardware e software usadas no teste são descritas no
Capítulo 3 na Seção 3.2.

 https://youtu.be/9M29DsCcQhQ
https://youtu.be/m2APObOwvMQ
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Tabela 6 – Taxa de FPS para etapa de classificação.

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

Tabela 7 – Taxa de FPS para DN com expressões faciais do ator 1.

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

Tabela 8 – Taxa de FPS para DN com expressões faciais de novos atores.

Vídeo Novidade Estado Afetivo Total Frames FPS (MLP) FPS (RBF)
Vídeo 13 2 Feliz 134 12,2 8,1
Vídeo 14 2 Feliz 138 12,2 8,1
Vídeo 15 2 Feliz 138 12,2 8,1
Vídeo 16 5 Triste 129 12,5 8,3
Vídeo 17 5 Triste 123 12,3 8,3
Vídeo 18 5 Triste 148 12,1 8,2
Vídeo 19 6 Calmo 139 12,3 8,1
Vídeo 20 6 Calmo 139 12,2 8,1
Vídeo 21 6 Calmo 138 12,3 8,3
Vídeo 22 10 Raiva 144 12,1 8,1
Vídeo 23 10 Raiva 136 12,3 8,2
Vídeo 24 10 Raiva 136 12,4 8,2
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Os resultados obtidos para taxa de FPS na avaliação da base de dados de treino e
DN são compatíveis para aplicações de tempo real, de forma que os estados afetivos da
face são classificados ou detectados como novos a cada frame com fluidez contínua ao longo
do vídeo. O algoritmo proposto através da rede MLP apresenta uma taxa de FPS superior
em todo conjunto de vídeos, 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 convergência do aprendizado da rede MLP resultando
em uma rede com apenas 12 neurônios na camada oculta que processa dados em fluxo de
vídeo com menor custo computacional.

• Custo Computacional

No processo de análise do custo computacional critérios relacionados ao tempo
de processamento e quantidade de memória requerida pelo algoritmo em uma simulação
tornam-se aspectos relevantes para o desenvolvimento de sistemas embarcados. De modo
que, projetos de sistemas embarcados impõem exigências rígidas, demandando tempos
de processamento reduzidos, pequena exigência de memória e baixo consumo de energia
(ALJAHDALI; SHETA; DEBNATH, 2015; LUO et al., 2020). Os Gráficos 40, 41 e 42
apresentam os resultados alcançados para o tempo processamento e as Tabelas 9, 10 e 11
para quantidade de memória requerida. Recursos de hardware e software são descritos no
Capítulo 3 na Seção 3.2.

Figura 40 – Tempo de processamento para vídeos da etapa de classificação (Ator 1) com
uso dos algoritmos MLP e RBF. Fonte: Autor.
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Figura 41 – Tempo de processamento para vídeos da etapa de DN (Ator 1) com uso dos
algoritmos MLP e RBF. Fonte: Autor.

Figura 42 – Tempo de processamento para vídeos da etapa de DN (Novos Atores) com
uso dos algoritmos MLP e RBF. Fonte: Autor.
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Tabela 9 – Memória requerida para cada vídeo do ator 1 da etapa de classificação.

Vídeo Treino Estado Afetivo Total Frames Memória (MLP) Memória (RBF)
Vídeo 1 Feliz 103 886 MB 901 MB
Vídeo 2 Triste 132 890 MB 907 MB
Vídeo 3 Raiva 142 899 MB 902 MB
Vídeo 4 Neutro 97 876 MB 902 MB
Vídeo 5 Feliz 103 889 MB 902 MB
Vídeo 6 Triste 106 886 MB 904 MB
Vídeo 7 Raiva 104 882 MB 904 MB
Vídeo 8 Neutro 99 883 MB 904 MB
Vídeo 9 Feliz 105 879 MB 907 MB
Vídeo 10 Triste 105 878 MB 906 MB
Vídeo 11 Raiva 117 889 MB 911 MB
Vídeo 12 Neutro 98 871 MB 910 MB

Tabela 10 – Memória requerida para cada vídeo do ator 1 da etapa de DN.

Vídeo Novidade Estado Afetivo Total Frames Memória (MLP) Memória (RBF)
Vídeo 1 Calmo 105 896 MB 910 MB
Vídeo 2 Calmo 107 868 MB 911 MB
Vídeo 3 Calmo 104 871 MB 903 MB
Vídeo 4 Medo 109 881 MB 907 MB
Vídeo 5 Medo 108 879 MB 908 MB
Vídeo 6 Medo 102 877 MB 908 MB
Vídeo 7 Surpreso 97 878 MB 905 MB
Vídeo 8 Surpreso 101 885 MB 909 MB
Vídeo 9 Surpreso 97 884 MB 907 MB
Vídeo 10 Nojo 115 886 MB 911 MB
Vídeo 11 Nojo 116 887 MB 914 MB
Vídeo 12 Nojo 116 887 MB 914 MB

Tabela 11 – Memória requerida para cada vídeo com novos atores da etapa de DN.

Vídeo Novidade Estado Afetivo Total Frames Memória (MLP) Memória (RBF)
Vídeo 13 2 Feliz 134 887 MB 904 MB
Vídeo 14 2 Feliz 138 886 MB 905 MB
Vídeo 15 2 Feliz 138 888 MB 904 MB
Vídeo 16 5 Triste 129 891 MB 905 MB
Vídeo 17 5 Triste 123 886 MB 905 MB
Vídeo 18 5 Triste 148 890 MB 901 MB
Vídeo 19 6 Calmo 139 890 MB 906 MB
Vídeo 20 6 Calmo 139 891 MB 905 MB
Vídeo 21 6 Calmo 138 888 MB 904 MB
Vídeo 22 10 Raiva 144 893 MB 906 MB
Vídeo 23 10 Raiva 136 891 MB 907 MB
Vídeo 24 10 Raiva 136 893 MB 907 MB



4.2. Processamento 63

O desempenho obtido com os algoritmos MLP e RBF para o tempo de processa-
mento e memória requerida em uma simulação são adequados para o desenvolvimento de
sistemas embarcados com a utilização de mini computadores. Constata-se também que o
algoritmo MLP apresenta o menor tempo de computação para as etapas de classificação e
DN. De maneira que, o menor e o maior tempo de computação em segundos apresentados
pelos algoritmos MLP e RBF considerando todos os vídeos das etapas de classificação e
DN são de 7,59 e 12,23 versus 10,9 e 18,1. Em relação ao uso da memória o algoritmo
MLP produz resultados com maior eficiência para toda etapa de classificação e DN.

• Comparação dos Resultados para DN

A Tabela 12 apresenta resultados para processamento de imagens e vídeos para
fins comparativos com aplicações de DN. Os resultados da Tabela 12 são descritos com
maiores detalhes no Capítulo 2 na Seção 2.1.

Tabela 12 – Resultados para DN em recursos de imagens e vídeos.

Autores, Ano Aplicações Rede Neural Desempenho
Markou e Singh
(2006)

DN e classificação
de objetos em

cenas naturais de
quatro pares de

vídeos.

MLP Z de 89%, 92%,
94% e 67%.

Wildermann e
Teich (2008)

DN para
processamento de
imagens de faces
em ambiente
dinâmico para

adaptação online.

RBF ACC de 100%.

Kim e Cho (2019) Detecção de
padrões anômalos
em imagens com
circulação de

pedestres, objetos
e dígitos

manuscritos.

Autoencoder AUC de 89%,
87,5% e 87,5%.

Nantes, Brown e
Maire (2013)

Detecção de
anomalias que
afetam a cor e
geometria de
imagens em

ambiente virtual
3D.

MLP e SOM AUC de 65% e
95%.
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Os resultados descritos na Tabela 12 para DN com imagens e vídeos apresentam
níveis 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 são de 79,8% e 85,2% para DN com
expressões faciais semelhantes as usadas na fase de treinamento e 98,5% e 98,9% para DN
com expressões faciais de novos atores. Essas respostas de performance são compatíveis
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 vídeo.
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5 Conclusões

5.1 Conclusões

A DN aplicada no reconhecimento de expressões faciais em fluxo de vídeo 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 são habilitadas para DN mediante as técnicas empregadas nas etapas de
treinamento e teste. A validação para DN é realizada com vídeos de expressões faciais
semelhantes as usadas na fase de treinamento e vídeos com expressões faciais de novos
atores.

A performance das redes MLP e RBF para DN em fluxo de vídeo tem como base a
taxa de acertos para detecção de novos frames. Os resultados obtidos com a rede RBF
confirmam o desempenho de 85,2% para detecção de novos frames com atributos próximos
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 são validados com a taxa de
acerto de 98,5% para detecção de frames totalmente novos. No entanto, quando quadros
de vídeos semelhantes são 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 são 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 são limitadas a um percentual de acerto, onde a rede RBF
mostra-se mais adequada para tarefa de DN.

Na fase de extração de atributos a integração dos algoritmos VJ, KLT e PCA
viabilizam a produção de vetores de atributos com uma alta fidelidade das características
provenientes das expressões faciais captadas ao longo do vídeo. A robustez dos algoritmos
VJ e KLT em detectar e rastrear a face com baixo custo computacional ao longo de todo
vídeo são aspectos relevantes para lidar com as variações produzidas para as mudanças da
face durante todo vídeo. Logo, a técnica PCA permite reduzir a dimensionalidade da face
segmentada pelo método holístico eliminando redundâncias e características indesejadas
da face sem perda significativa do dados originais.

Na etapa de treinamento as redes MLP e RBF apresentam uma acurácia de
classificação de 99,8% e 99,9%. As confusões ocorrem entre os estados afetivos feliz e
triste devido a semelhança entre as algumas expressões faciais. Os resultados obtidos para
investigação com ACC (%) vs MSE em função da quantidade de neurônios da camada
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oculta produz métricas fundamentais para seleção das redes com maior potencial para
criação dos limiares para DN em fluxo de vídeo.

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

Contudo, conclui-se que a DN aplicada no reconhecimento de expressões faciais em
fluxo de vídeo pode ser alcançada com uma taxa de sucesso satisfatória com a integração dos
algoritmos VJ, KLT, PCA e ANN para uma abordagem multi-classes. Consequentemente,
que esta pesquisa fornece uma concepção inovadora para o desenvolvimento de novas
tecnologias com o reconhecimento de expressões faciais possibilitando capacitar um sistema
computacional para identificar novos estados afetivos da face que são diferentes dos
aprendidos na fase de treinamento da máquina.

5.2 Trabalhos Futuros
Os avanços recentes com uso de redes CNN estabelecem novos padrões de precisão

em tarefas de visão computacional, de modo que a DN com uso de redes CNN tem-se
mostrado uma alternativa confiável para aplicações com processamento de imagens (Wendl;
Marcos; Tuia, 2019; Amorim et al., 2019; Jintawatsakoon; Charoenruengkit, 2020; Ghaffari;
Raie, 2017). Para trabalhos futuros, propõe-se um estudo para DN no reconhecimento de
expressões faciais em fluxo de vídeo 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 vídeo em tempo real,
visando a implementação do módulo de reconhecimento de expressões faciais do projeto
robô assistivo Hibot.
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