CONEXAO NA AMAZONIAL S8 REVISTA CIENTIFICA

Revista Conexdao na Amazonia, ISSN 2763-7921, n. 3, v. 2, 2021

ESTUDO E ANALISE DE TECNICAS DE VISAO
COMPUTACIONAL PARA RECONHECIMENTO DE
EXPRESSOES FACIAIS NO MONITORAMENTO INDIVIDUAL
VISANDO A PREVENCAO DE COLAPSOS AUTISTAS

STUDY AND ANALYSIS OF COMPUTATIONAL VISION
TECHNIQUES FOR FACIAL EXPRESSIONS RECOGNITION IN
INDIVIDUAL MONITORING AIMING TO PREVENT MELTDOWNS

Jacqueline Lopes Silval, Italo Oliveira?, Zabelita Hinselmann Topolniak3, Ana Beatriz
Alvarez*

E-mail: jacqueline.silva@ifac.edu.br?, italo.oliveira@sou.ufac.br?,
zabelitahinselmann@gmail.com?3, anabe @ufac.br?

Instituicdo: Universidade Federal do Acre24, Claretiano Centro Universitario3

Artigo submetido em 05/2021 e aceito em 10/2021
Resumo

Este artigo apresenta o estudo e andlise de algoritmos de visdo computacional
para reconhecimento e identificacdo de expressdes faciais. O processo de
andlise inicia com a realizacdo de testes para medir a acurcia alcancada
utilizando a base de dados FER2013, base que contém expressdes padréo ja
conhecidas: Raiva, Nojo, Medo, Felicidade, Tristeza, Surpresa e Neutro. Os
resultados alcancados mostram que a identificacdo de expressdes faciais
relacionadas aos colapsos autistas € promissora.

Palavras-chave: Reconhecimento de Expressbes Faciais, Redes Neurais
Convolucionais, Visdo Computacional.

Abstract

This article presents the study and analysis of computer vision algorithms for
recognition and identification of facial expressions. The analysis process starts
with the performance of tests to measure the accuracy achieved using the
FER2013 database, which contains standard expressions already known: Anger,
Disgust, Fear, Happiness, Sadness, Surprise and Neutral. The results obtained
show that the identification of facial expressions related to autistic meltdown is
promising.

Keywords: Facial Expressions Recognition, Convolutional Neural Networks,
Computer Vision.

1 INTRODUCAO
As emoc¢des humanas possuem um papel fundamental na socializacao
humana. As expressdes faciais, assim como outras formas de expresséao de

estados emocionais, sdo importantes vias para a comunicacdo (ANDRADE et
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al., 2013). A expressado das emocOes é de extrema relevancia na interacao
social, uma vez que ao manifestar emoc¢des, uma pessoa transmite e comunica
a outra 0 que sente, seja de forma intencional ou ndo (ADRIANO; ARRIAGA,
2016).

Atualmente existe uma grande preocupa¢do ha insercdo social dos
individuos que apresentam o Transtorno do Espectro Autista (TEA). Define-se
entdo, que o TEA caracteriza-se por uma condicdo no neurodesenvolvimento
gue causa uma deterioracéo significativa estando presente desde a infancia do
individuo, persistente do dominio da comunicagdo social e comportamental
(atividades ou interesses repetitivos) (SOARES; CAVALCANTE NETO, 2015).
Pessoas que apresentam esse disturbio tem uma visado diferenciada, se privando
do contato com a sociedade, apresentando alteracbes para se conectar com o
meio social prejudicando significativamente o seu desenvolvimento.

Segundo Henriqgues (HENRIQUES, 2018), individuos com TEA
apresentam dificuldades em diversas areas de desenvolvimento, entre elas, a
interacdo social, comunicacdo e processamento emocional. O individuo autista
guando entra em um Meltdown (crise nervosa), rapidamente passa de modo
passivo para agressivo por ndo ter meios de controlar suas emocgdes, por isso €
necessario ter um acompanhamento adequado com taticas para estabelecer
suporte ao individuo autista.

Por outro lado, a Visdo Computacional € uma area de pesquisa que foca
no desenvolvimento de técnicas e metodologias para emular a visdo humana de
maneira que o computador possa enxergar o0 mundo e realizar toma de decisées
a partir de imagens capturadas do ambiente, usando para isso abordagens de
Inteligéncia Computacional (SHAPIRO; STOCKMAN, 2001).

Neste artigo se apresenta um estudo inicial detalhado para andlise de
algoritmos de visdo computacional que possibilitem a deteccdo da face, o
reconhecimento facial e finalmente o reconhecimento de expressdes de
emocOes faciais. Tudo isto visando a realizacdo do monitoramento individual
automético de pessoas com TEA. O monitoramento, quando realizado de
maneira robusta e eficaz, possibilitard& um acompanhamento nédo invasivo e a
identificacdo de expressdes faciais relacionadas com os possiveis Meltdowns

gue podera auxiliar profissionais da area de saude e/ou educacédo que atuam

diretamente com individuos autistas.
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Os estudos realizados e apresentados neste artigo fazem parte do
trabalho de dissertacdo (SILVA, 2021) da primeira autora deste artigo e foram
primordiais para a proposta de uma abordagem eficaz para a identificagéo
automatica das expressdes faciais descrito detalhadamente em (SILVA et al.,
2021). Também, a partir destes estudos e para testar a eficacia dos algoritmos
em tempo real, foi idealizado e desenvolvido o modulo EmotiTEA, ferramenta
descrita detalhadamente em (OLIVEIRA et al., 2021).

1.1 Trabalhos Relacionados

Dentro dos trabalhos antecedentes que utilizam técnicas inteligentes para
0 reconhecimento de padrdes, alguns deles contribuem de forma significativa
para o desenvolvimento realizado, dentro deles o trabalho de Jaques (DE
OLIVEIRA; JAQUES, 2013) que apresenta duas abordagens para inferéncia de
emocOes por expressoes faciais, sendo elas: o uso de classificadores (Haar-like
features, Maquinas de Vetores de Suporte — SVM e redes neurais) e modelos
psicoldgicos de classificacdo facial, como por exemplo o Facial Action Coding
System (FACS). Ja no trabalho do grupo de pesquisa de Balasubramanian
(BALASUBRAMANIAN et al., 2019) é apresentada uma revisdo cobrindo
conjuntos de dados e algoritmos que sao utilizados para reconhecimento de
emocdes faciais (FER), que vai desde SVM simples até complexas Redes
Neurais Convolucionais (CNN). Os autores explicam os algoritmos através de
artigos com aplicacdes em FER. O estudo conduzido por Lim (LIM et al., 2018)
examina como a emocdo humana pode ser reconhecida usando viséo
computacional. Algoritmos e técnicas sao revisados pelos autores, entre eles o
uso de SVM combinado com Adaboost ou com Kernel da Funcdo Base Radial
(Kernel RBF), algoritmos genéticos, Redes Neurais (RNN, CNN, Multilayer
Perceptron (MPL) e k-NN), Redes Bayesianas (Naive-Bayes e Gaussian-TAN),
SURF, entre outros.

No trabalho de Lasri (LASRI; SOLH; EL BELKACEMI, 2019) foi proposto
um sistema de reconhecimento de emocodes, a partir do rosto de alunos. O
sistema consiste em trés fases, sendo elas a deteccao de rosto utilizando Haar
Cascade, normalizagéo e o reconhecimento de emocao através da utilizacdo de
uma Rede Neural Convolucional (CNN). Os autores utilizaram o banco de dados

FER2013 com sete tipos de emocdes. Os resultados obtidos mostraram que o
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reconhecimento de emogbes € viavel na educacdo, e podem ajudar os
professores a modificarem suas apresentacées de acordo com as expressoes
demonstradas pelos alunos.

Considerando os trabalhos que focam na aplicacéo, o trabalho de Patnam
(PATNAM et al., 2017) apresenta a utilizacdo de técnicas de aprendizagem
profunda para o reconhecimento de graves colapsos autistas (Meltdowns), por
meio de gestos ndo verbais confidveis. O sistema mostra bons resultados,
notificando os pais ou responsaveis para que eles possam controlar a situacao
em menor tempo. Como técnica, os autores utilizaram um classificador treinado
com imagens coletadas de videos e fontes confiaveis de internet com a maioria
de gestos preditivos, para deteccdo de colapsos com mais precisao.

2 MARCO TEORICO

2.1 Deteccéao Facial

A deteccao facial é umas das etapas essenciais na aplicacdo da visdo
computacional, e consiste em identificar e extrair faces de uma determinada
imagem. Estas informacdes extraidas podem ser de tamanho, postura, posicao,
expressOes, dentre outras, e sdo utilizadas pelo reconhecimento facial e de
expressoes de emocg0es faciais (GONZALEZ; WOODS, 2007).

2.1.1 Algoritmos de Deteccéao Facial

O algoritmo Haar Cascade (VIOLA; JONES, 2001), € uma abordagem
baseada em Machine Learning (ML) que utiliza o algoritmo de aprendizado
Adaboost (FREUND; SCHAPIRE, 1995). Este algoritmo utiliza filtros, os
chamados Haar Features, que passam janela por janela da imagem, capturando
valores que caracterizam um certo tipo de objeto. Esses filtros podem ser de
linha, centrais ou de borda, como mostra a Figura 1. No final, uma pequena
guantidade de caracteristicas importantes € selecionada, e utilizada na etapa de
deteccdo. O célculo realizado pelo algoritmo Haar Cascade quando percorre

pelas janelas € a diferenca entre a soma dos pixels em duas regides retangulares
(VIOLA; JONES, 2004).
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Figura 1: Haar Features
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Fonte: Adaptado de (LIENHART; KURANOV; PISAREVSKY, 2003).

Histograma de Gradientes Orientados (do inglés, Histogram of Oriented
Gradients - HOG), é um descritor de recursos utilizado em visdo computacional
para detecgdo e reconhecimento de objetos (DALAL; TRIGGS, 2005) que utiliza
partes ou por¢cdes da imagem, operando em células locais, com invariancia a
transformacdes geométricas.

Este método tem como objetivo extrair informacfes que se referem a
orientacdo das arestas existentes em uma imagem, sendo estas calculadas
através de métodos de deteccédo de bordas (PANCERI et al., 2015), conforme

apresenta a Figura 2.

Figura 2: Contornos Obtidos com HOG
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Fonte: (DALAL; TRIGGS, 2005).

2.2 Reconhecimento Facial

O reconhecimento facial € uma abordagem que funciona comparando
caracteristicas faciais selecionadas de uma determinada imagem com 0s rostos

ja existentes em um banco de dados, e tem o objetivo de verificar ou reconhecer
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a identidade de uma pessoa com base em suas caracteristicas. O
reconhecimento facial pode ser dividido em 4 etapas: Aquisicdo de imagens,
deteccdo facial, extracao de caracteristicas, e por Ultimo o reconhecimento facial,
gue se trata da verificagdo/identificacdo da face (GONZALEZ; WOODS, 2007).

2.2.1 Algoritmos de Reconhecimento Facial

Eigenfaces é um algoritmo de reconhecimento que define um espaco de
recursos onde ha a redugdo da dimensionalidade dos dados originais, tornando
com isso 0 processo mais eficaz e menos custoso computacionalmente (BHELE;
MANKAR, 2012). O fluxo basico de reconhecimento facial através do Eigenfaces

pode ser visto através da Figura 3.

Figura 3: Fluxo basico do reconhecimento facial através do Algoritmo
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Fonte: Adaptado de (CORREIA et al., 2014).

O método PCA (do inglés, Principal Component Analysis) - um dos
métodos populares para selecdo de recursos, e seu principal objetivo é encontrar
os vetores que melhor explicam a distribuicdo das imagens de rosto em todo o
espaco da imagem e produzir dire¢cdes de projecdo que maximizam a dispersdo
total em todas as classes, ou seja, em todas as imagens de todas as faces
(BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997).

A abordagem Eigenface transforma as faces em pequenos vetores de

caracteristicas, chamadas “Eigenfaces”, e a partir delas pode-se reconstruir a
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imagem original, através de uma soma ponderada entre elas onde cada uma
possuira um peso, conforme mostra a Figura 4. Este peso especifica em que

medida a caracteristica especifica esta presente na imagem original.

Figura 4: Vetores de Caracteristicas Eigenfaces

Fonte: (CHAO, 2007).

Fisherfaces é um algoritmo de reconhecimento facial que usa a matriz de
transformacdo especifica da classe, e ndo considera a iluminacdo uma
caracteristica tdo importante quanto o método Eigenfaces, ja que faz a remocao
dos trés primeiros componentes principais responsaveis pelas alteracées na
intensidade da luz. O algoritmo utiliza tanto o método PCA, quanto o método LDA
(do inglés, Linear Discriminant Analysis) para reducdo de dimensionalidade
(BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997).

Como vantagem do método Fisherfaces pode-se citar a capacidade de
tirar proveito das informacdes dentro das classes, com minimizagéo da taxa de
dispersdo enquanto que maximiza a taxa entre as classes (BELHUMEUR;
HESPANHA; KRIEGMAN, 1997), ou seja, as distancias entre as classes serdo
maiores, enquanto as distancias entre as amostras da mesma classe séo
menores. Um exemplo de funcionamento do algoritmo fisherfaces ja

implementado conforme mostra Figura 5.

Figura 5: Reconhecimento Facial utilizando Fisherfaces
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O LBPH (do inglés, Local Binary Patterns Histograms) é um operador de
textura simples e eficiente que resume estruturas locais de imagens com
eficiéncia, comparando cada pixel com seus pixels vizinhos e considera o
resultado como um namero binario (OMAR; TAWFIQ, 2019) e tornou-se uma
boa técnica em termos de classificagdo de textura.

O LBP pode ser combinado com histogramas, representando as imagens
como um vetor de dados simples. O algoritmo utiliza um operador LBP
aprimorado, e divide uma imagem em varias sub-regioes e extrai o LBP de cada
pixel da sub-regido, estabelecendo um histograma estatistico do espectro
caracteristico do LBP (Figura 6), de modo que cada sub-regido possa usar um
histograma estatistico para descrever a imagem inteira por varios componentes
estatisticos do histograma (TURK; PENTLAND, 1991).

Figura 6: LBPH
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Fonte: Elaborado pelos autores (2021).

2.3 Reconhecimento de Expressdes Faciais

Existem diversas formas de uma pessoa manifestar suas emocgoes, e
mais variados ainda sdo os métodos computacionais para captar e reconhecer
emocdes transmitidas. A voz, as a¢gdes do usuario na interface com o sistema,
as expressoOes faciais e os sinais fisioloégicos sdo considerados os principais
modos de reconhecimento de emocgdes (JAQUES; VICARI, 2005).

Algoritmos computacionais de reconhecimento de expressoes
emocionais, em ambientes controlados, podem obter sucesso entre 74% até

98% (SEBE et al., 2005), mas pode-se obter resultados ainda melhores se
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combinado com mecanismos de reconhecimento facial e vocal, considerados
como principais aspectos utilizados por uma pessoa para expressar e também
para reconhecer emocdes.

2.3.1 Algoritmos de Reconhecimento de Expressdes faciais

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural
Networks - CNN) sao tipos de redes neurais artificiais que utilizam multicamadas
complexas e profundas capazes de reconhecer elementos em imagens (IAN
GOODFELLOW, YOSHUA BENGIO, 2015). Sdo compostas de camadas de
convolucdo, Pooling, Flatten e Camadas Totalmente Conectadas, conforme

mostra Figura 7.

Figura 7: Exemplo de Camadas de uma rede Neural Convolucional
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Fonte: Elaborado pelos autores (2021).

A principal camada das ConvNets € a camada de Convolucéo, que é uma
transformacao linear acompanhada de ativagdo nao-linear. O objetivo desta
camada é aplicar filtros nas imagens de entrada, e produzir uma saida (matrizes)
gue armazenam 0s pesos das conexdes entre os neurénios (PARKHI; VEDALDI;
ZISSERMAN, 2015). A camada de Pooling é responsavel pela reducdo de
dimensionalidade retendo somente as informagdes mais importantes, criando
representacbes de entrada menores e mais gerenciaveis, e controlando o
overfitting (ajuste excessivo aos dados de entrada).

Os resultados da camada de Convolucdo e da camada de Pooling, séo
utilizados para classificar a qual classe pertence a imagem de entrada. Para que
esses resultados possam ser recebidos pela Ultima camada (camada

densamente conectada), as matrizes precisam passar por uma alteragdo em sua
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estrutura, chamada de Flattening, onde as informacdes sao colocadas de forma
linear (FARIA, 2018).

Finalmente, na dltima camada 'redes densamente conectadas' estdo os
classificadores. Normalmente, é aplicada a funcéo de ativacdo que normaliza as
saidas entre 0 e 1, a chamada Softmax, que traz como saida as probabilidades
do resultado. Estar totalmente conectada implica dizer que todos os neurdnios
da camada anterior estdo conectados a todos os neurénios da camada seguinte.
Portanto, na CNN todas as camadas estéo interligadas, e fazem o mapeamento
da entrada para fazer possiveis predicbes de acordo com as classes
predeterminadas (IAN GOODFELLOW, YOSHUA BENGIO, 2015).

As CNNs sao algoritmos que ganharam popularidade na area do
aprendizado profundo devido a sua arquitetura, capacidade de fornecer
resultados promissores sem a necessidade de extragdo manual de recursos de
dados brutos da imagem (ULJAREVIC; HAMILTON, 2013), além de possuir uma
maior precisdo se comparado a outros e uma boa adaptabilidade ao adquirir

novos conhecimentos.

3 METODOLOGIA

Para estudo e analise foram consideradas abordagens e técnicas de
deteccéo facial, reconhecimento facial e reconhecimento de expressdes faciais.
Os algoritmos foram codificados utilizando a linguagem Python e implementados
no ambiente de desenvolvimento PyCharm Community Edition v2020.3. Apés a
analise e respectivas comparacdes é proposta uma abordagem que implementa

os algoritmos escolhidos, cujas etapas sdo mostradas na Figura 8.

Na etapa de deteccéao facial, foram utilizados os algoritmos Haar Cascade,
HOG (do inglés, Histogram of Oriented Gradients) e CNN MMOD, que
implementa o método Max-Margin Object Detect, proporcionando uma deteccdo
mais robusta (KING, 2015).

Na etapa de reconhecimento facial, foram testados os algoritmos
Eigenfaces, Fisherfaces, Local Binary Patterns Histograms (LBPH) e CNN
Inception-Resnet-v1l. O Inception-Resnet-v1l, € um modelo treinado de CNN que
€ executado sobre as faces para obter os vetores de caracteristicas; e para
classificacdo pelos nomes foi utilizado o algoritmo KNN (do inglés, k-Nearest

Neighbors Algorithm), ambos implementados através da DLIB (KING, 2009) que
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€ uma biblioteca com grande variedade de ferramentas e algoritmos de

aprendizagem de maquina disponivel para uso gratuito.

Figura 8: Metodologia da abordagem proposta
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Fonte: Elaborado pelos autores (2021).

Para a etapa de reconhecimento de expressdes de emocbes, uma
estrutura de CNN foi proposta baseada no trabalho de (LASRI; SOLH; EL
BELKACEMI, 2019), aplicando mudangas na quantidade de camadas e nos
valores nos hiper parametros com o propdsito de conseguir bons resultados no
reconhecimento das expressdes faciais a partir de uma estrutura simples. A
arquitetura mais adequada de CNN a ser implementada no Reconhecimento de
Expressdes, considerou as delimitacdes das caracteristicas do problema dentro
da aplicacdo proposta. Foram testados datasets com diferentes iluminacdes e

poses para que pudesse ter uma melhor avaliagdo dos algoritmos.

3.1Datasets Utilizados

Para os testes referentes aos algoritmos de deteccdo facial, 20 fotos
aleatdrias do banco de imagens denominado WIDER (YANG et al., 2016) foram
utilizadas. O dataset WIDER é um banco de dados que contém 32.203 imagens

diversificadas em poses e escalas e focado em deteccdo de rostos, o que

permite realizar diferentes testes, se necessario.
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Para os testes de reconhecimento facial foram utilizados 5 bases de dados
diversificados, sendo elas: FEI (OLIVEIRA JR; THOMAZ, 2006), Yale Faces
(BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997), Caltech Faces (WEBER,

2006), Georgia Tech (NEFIAN, 1999) e Face Recognition Data (SPACEK, 2007).

Para os testes de reconhecimento de expressdes foi utilizado o dataset
FER2013 (PRAMERDORFER; KAMPEL, 2016), que apresenta 7 expressdes
com rotulos, contendo o total de 35.887 imagens, geradas utilizando API de

pesquisa de imagens do Google, todas possuindo dimenséo 48x48 pixels.

3.2 Abordagem de CNN proposta para Reconhecimento de expressodes
faciais.

A abordagem de CNN proposta neste artigo para reconhecimento de
emocdes se baseia no trabalho de Lasri (LASRI; SOLH; EL BELKACEMI, 2019),
visto que se trata de uma arquitetura simples, contando com 6 camadas
convolucionais intercaladas com camadas de Maxpooling, e recebe entradas de
dimenséo 48 x 48. As camadas utilizaram filtros de tamanho 32, 64 e 128 com
kernel 3x3 e 2x2, respectivamente (Figura 9).

Figura 9: Estrutura da Rede Neural Convolucional Proposta
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Fonte: Elaborado pelos autores (2021).

A primeira e segunda camada totalmente conectada, ambas no final da
arquitetura, utilizam 120 e 84 neurdnios, respectivamente, e sdo acompanhadas
com Dropout. O objetivo da camada totalmente conectada € nivelar os recursos
de alto nivel, que sédo aprendidos por camadas convolucionais, e misturar todos
os elementos (SAKIB et al., 2018). A ultima camada totalmente conectada utiliza
a funcdo softmax para classificacdo multiclasse, que traz como saida 7 rétulos

de classes, que sédo as emocg0des a serem classificadas.
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Como fungdo de ativagdo foi aplicada a funcdo ReLU em todas as
camadas objetivando generalizar melhor o modelo e induzindo a n&o linearidade.
A operacao de RelLU substitui todos os valores de pixels negativos no mapa por
zero, e mantém os valores positivos sem nenhuma modificagcdo (MASSUCATTO,
2018), sendo muito eficiente computacionalmente quando comparada a outras
funcdes. Conforme mostra a Figura 10, R(z) é zero quando z € menor que zero,

e R(z) é igual a z quando z for maior ou igual a zero.

Figura 10: Funcdo RelLU

RelU

8
R(z) = max(0,z) /
[

-10 5 o 5 10

Fonte: Adaptado de (LASRI; SOLH; EL BELKACEMI, 2019).

Stuart e Peter (RUSSELL; NORVIG, [s.d.]) destacam a importancia da
divisdo do conjunto de dados de treinamento em um subconjunto, que é
chamado de conjunto de validacdo, com o objetivo de ajustar os parametros para
obter uma estimativa inicial da habilidade do modelo. J& o conjunto de testes,
sdo utilizadas amostras de dados para fornecer uma avaliagdo imparcial, e
previsdes do quao bem serd o desempenho do modelo em futuras amostras
(KUHN; JOHNSON, 2013). Para o treinamento da CNN foi utilizado 80% do
banco de imagens para treino, 10% para validagcao, 10% para os testes.

Com o propésito de gerar novos dados virtuais a partir das imagens
existentes para prover mais volume e dar mais suporte ao treinamento, foi
aplicada a técnica de Data Augmentation, com o objetivo de realizar
modificacdes nas imagens melhorando a capacidade de generalizacao da rede,
conforme Figura 11. Os valores utilizados foram: rotation range = 10, zoom range

= 0.1, width shift range = 0.1, height shift range = 0.1, horizontal flip = True.
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Figura 11: Data Augmentation

Dataset Flip/Zoom/Rotate

Fonte: Elaborado pelos autores (2021).

Para a implementacdo da CNN foi utilizada a biblioteca Tensorflow
(NELLI; NELLI, 2018) voltada para a pratica de Redes Neurais Profundas
juntamente com o Keras (MOOLAYIL, 2019), uma API (Application Programming

Interface) de alto nivel.
4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Deteccdao Facial

Na etapa de deteccdo facial foi realizada uma comparacdo entre os
algoritmos relacionados a eficiéncia na detec¢ao de rostos nas imagens, onde 0
algoritmo HOG alcangou uma taxa de acerto de 41% do total de 129 faces com
o tempo de 0,69 ms. O algoritmo CNN ficou em segundo lugar com a taxa de
acerto de 33% e a pior média de tempo, de aproximadamente 15,00 segundos,
seguido do algoritmo HAAR com 20% de acerto e o menor tempo de
processamento: 0,08 ms. Os resultados podem ser vistos na Tabela 1.

Tabela 1: Comparativo de Algoritmos de Detecc¢éo Facial

Algoritmo  Acuracia (%) Tempo de Processamento (s)

HAAR 20.0 0,08
HOG 41.0 0,69
CNN MMOD 33.0 15,5

Fonte: Banco de Dados da Pesquisa (2021)

Dos resultados alcangados, o algoritmo de deteccéo escolhido foi o HOG,
pois obteve a melhor taxa de acerto dentre os outros e o tempo de

processamento menor que 1 segundo nos testes realizados.
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4.2 Reconhecimento Facial

Nos testes com algoritmos de reconhecimento facial, foi realizada uma
comparacao entre os algoritmos CNN (Inception-Resnetl), Fisherfaces, LBPH e
Eigenfaces, os dois ultimos obtiveram quase o mesmo padrao de acerto, com o
Fisherfaces obtendo a menor taxa de acerto com a maioria dos datasets e a CNN
obtendo o melhor desempenho em todos os datasets de imagens, chegando a
100% de acerto no dataset "Faces 94" como pode ser visto na Tabela 2.

Tabela 2: Comparativo de Algoritmos de Reconhecimento Facial

Reconhecimento Facial — Comparativo de Acurécia (%)

Algoritmos FEI YaleFaces Faces94 — Faces94 - Georgia Caltech
Mulheres Homens Tech
Eigenfaces 57.2 60.0 96.3 97.5 59.2 61.1
Fisherfaces 5.5 70.0 90.0 88.5 6.8 42.1
LBPH 65.0 63.3 100.0 96.5 52.8 84.2
CNNInception- 82.5 96.7 100.0 100.0 61.6 98.9
Resnetl

Fonte: Banco de Dados da Pesquisa (2021).

Para o reconhecimento facial, o algoritmo que apresentou melhor
resultado foi a CNN Inception-Resnetl, uma CNN pré-treinada onde a
classificagcao final de imagens reconhecidas foi realizada com o algoritmo KNN
ambos implementados na linguagem Python através da biblioteca DLIB —

biblioteca multiplataforma para uso gratuito.

4.3 Reconhecimento de Expressdes Faciais

Nos testes com reconhecimento de emocdes, a avaliacao de eficiéncia da
CNN proposta foi realizada através de gréficos de acuracia e fungéo de perda no
treino e validacdo, e a porcentagem de acuracia nos testes. A fungcéo de perda
(também conhecida como fun¢éo de custo) quantifica o quéo préximo a rede esta
de acertar (HAYKIN, 2007), portanto quanto menor o valor desta funcao, melhor
o algoritmo esta se comportando.

Na tabela 3, sdo apresentados os resultados de acuracia e perda dos

processos realizados, onde como melhor resultado obteve-se uma acuracia de
65,56%.
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Tabela 3: Resultados de Acuracia e Perda — Treino, Validagéo e Teste (%)

Acuréacia Perda
Treino 67,02% 0.87
Validagdo 65,76% 0.91
Teste 65,56% 0.95

Fonte: Banco de Dados da Pesquisa (2021).

Com base nos resultados alcancados com testes anteriores utilizando as
bases de dados, sé@o selecionados os algoritmos HOG e CNN para fazer parte
da abordagem para as etapas de deteccdo e reconhecimento facial,
respectivamente, e uma CNN customizada pela autora para o reconhecimento
de emocdes. Assim, nesta Ultima parte de testes sdo utilizadas imagens reais
relacionadas com o problema no qual pretende-se utilizar a CNN customizada.

Considerando gue as imagens sao capturadas em um ambiente coletivo,
o reconhecimento facial é uma etapa fundamental para identificar
especificamente o individuo que precisa ser monitorado e realizar o
reconhecimento de emocdes faciais especificas antes de ocorrer o colapso
(Meltdown). Na Figura 12, pode-se observar o resultado de reconhecimento
facial utilizando a abordagem proposta, e na Figura 13 sdo mostrados alguns
exemplos de emocbes faciais reconhecidas na pessoa anteriormente
identificada.

Figura 12: Exemplos de deteccao e reconhecimento facial utilizando HOG e
CNN

vivi 0.4945

Fonte: Elaborado pelos autores (2021).
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Figura 13: Exemplo de reconhecimento de algumas emocdes faciais:

felicidade, surpreso e raiva

Fonte: Elaborado pelos autores (2021).

E importante ressaltar que, o histérico do individuo e a experiéncia do
profissional de salde que o acompanha cotidianamente serdo importantes para
definir um limiar no algoritmo para determinar a porcentagem do quanto a
expressao facial apresentada pode ser considerada importante para indicar um

sinal relacionado com o colapso.

4 CONCLUSOES

Neste artigo apresenta-se uma analise utilizando algoritmos de visédo
computacional mediante o reconhecimento de expressoes faciais para identificar

sinais prévios a um colapso autista.

Os resultados dos testes em datasets mostraram na etapa de deteccéo
facial, o HOG obteve a melhor taxa de acerto e um tempo de processamento
menor que 1 segundo. Na etapa de reconhecimento facial, a estrutura de CNN
Inception-Resnetl conseguiu a melhor acuracia com 100% de acerto na
validacdo de alguns datasets. Ja na etapa de reconhecimento de expressdes
faciais, a CNN proposta pela autora alcancou uma acuracia acima de 65%,
utilizando para treinamento, validacdo e testes o dataset FER2013.

Os resultados alcancados utilizando os melhores algoritmos testados para
cada etapa séo considerados aceitaveis para a abordagem proposta testada,
com uma baixa complexidade na estrutura e possibilitando a sua utilizacdo em

tempo real. E importante ressaltar que a abordagem considera que as imagens

capturadas possuem boa iluminagéo.
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A identificacéo prévia dos colapsos podera ser uma ferramenta importante
de apoio para os profissionais da area de saude e educacédo possibilitando a
tomada de medidas paliativas de maneira eficaz e com isso beneficiar na

melhora da qualidade de vida do individuo monitorado.
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