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Resumo

Abstract

A face consegue transmitir as emoc8es humanas antes mesmo da pessoa verbaliza-las [1]. Por este
motivo, estudos na area de Reconhecimento de Expressdes Faciais (REF) vém sendo cada vez mais
desenvolvidos na computacéo [2,3,4]. As redes neurais artificiais (RNAs) [5] sdo métodos que tém
sido aplicados com sucesso nos mais diversos problemas da visdo computacional, como reconheci-
mento de faces [6], reconhecimento de expressao facial [7], reconhecimento de caracteres [8], reco-
nhecimento de gestos [9], segmentacdo de imagens [10], entre outros. Este estudo ira realizar uma
comparacdo entre RNAs autoassociativas de arquitetura profunda e simples aplicadas ao REF, utili-
zando a banco de imagens JAFFE. Além disso, ird realizar uma comparacéo entre os resultados obti-
dos e a técnica Principal Component Analysis (PCA).

Face can transmit human emotions even before the person verbalize them [1]. For this reason, studies
on Facial Expression Recognition (FER) are being increasingly developed in computer science [2,3,4].
Artificials Neural Networks (ANNs) [5] are methods that have been successfully applied in various
problems of computer vision, as face recognition [6], facial expression recognition [7], character
recognition [8], gesture recognition [9], image segmentation [10], among others. This study will make
a comparison between ANNs using autoassociative model with deep and simple architecture applied
to FER, using JAFFE database. Moreover, it will make a comparison between the results obtained and
the Principal Component Analysis (PCA) technique.
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1 Introducao

O desenvolvimento de modelos baseados em teorias
sobre a estrutura do cérebro humano tem se mostrado
como uma importante ferramenta para a inspiracao de no-
vas abordagens para problemas de reconhecimento de pa-
drdes visuais. Apesar do cérebro humano néo ser comple-
tamente entendido, ele ja inspirou varios mecanismos uti-
lizados em tarefas de reconhecimento de padrdes,como as
redes neurais artificiais [11].

Assim, baseadas no conceito de meméria autoassocia-
tiva do cérebro humano, surgem RNAs que utilizam os
modelos autoassociativos e de arquitetura profunda.

Tais RNAs aprendem com uma menor interferéncia ex-
terna, principalmente no que diz respeito a extracdo de ca-
racteristicas que é realizada pela prépria RNA que recebe
como entrada os dados na forma bruta.

Um outro método que realiza extragdo de caracteristi-
cas € 0 PCA. Este tem por finalidade basica a analise dos
dados usados visando sua reducao, eliminag&o de sobrepo-
sicBes e a escolha das formas mais representativas de da-
dos a partir de combinagdes lineares das variaveis origi-
nais.

A partir destes conceitos, objetiva-se comparar as taxas
obtidas no reconhecimento de expressdes faciais com
RNAs autoassociativas de arquitetura simples e profunda
e os resultados ja existentes na literatura do método PCA.

2 Principais Conceitos

2.1 Modelo Autoassociativo

A memoria autoassociativa ¢ um tipo de memoria pre-
sente no cérebro humano para armazenamento de memoria
episoddica e de curto prazo [12]. Nesse tipo de memoria, o
processo de aprendizagem de novos padrdes é muito ra-
pido e, ap6s o aprendizado, um padrio pode ser recuperado
com apenas um fragmento do mesmo [11].

No modelo autoassociativo, deseja-se que a entrada
passada a rede seja retornada como saida. Logo, a rede
neural possui a mesma quantidade de neur6nios na camada
de entrada e na camada de saida.

RNAs autoassociativas sdo capazes de aprender de
modo implicito as caracteristicas internas dos dados de en-
trada. Ou seja, elas conseguem aprender certas caracteris-
ticas pertencentes ao padrdo apresentado na entrada sem a
necessidade de qualquer conhecimento anterior ou instru-
¢ao especifica.
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2.2 Modelo de Arquitetura Profunda

As arquiteturas profundas diferem-se das superficiais
por apresentarem modelos mais profundos do que largos.
Elas sdo consideradas como uma composicao de varias ca-
madas de componentes adaptativos nao-lineares. Uma
rede neural MLP autoassociativa com apenas uma camada
escondida é considerada um modelo de arquitetura super-
ficial [figura 1], enquanto a adi¢do de varias camadas es-
condidas torna-a um modelo de arquitetura mais profunda
[figura 2] e com maior capacidade de representar certas fa-
milias de funcGes.
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Campda d& Entrada Camads Ocults Camads de Sasds

Fig 1. Exemplo de RINA autoassociativa de arquitetura
simples.

Damady Doaka Comucdy do Saida

Lamadn de Erimdy

Fig 2. Exemplo de ENA autoassociativa de arguitetura
profunda.

Os modelos de arquitetura profunda podem aprender
com menor envolvimento humano na construgdo do mo-
delo antes do treinamento, menos padrdes de exemplo e
menor custo computacional, pois integram as etapas de ex-
tragdo de caracteristicas e classificagdo em um mesmo mo-
delo [11]. Estes modelos também dispensam processos
prévios de extracdo de caracteristicas visto que realizam
esta etapa implicitamente através das varias camadas de
processamento.
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2.3 PCA

O PCA é um dos métodos estatisticos de multiplas va-
riaveis mais simples e vem sendo muito utilizado na area
de reconhecimento de padrdes [13, 14].

Classificadores autoassociativos almejam aprender a
estrutura interna de uma dada classe de padrdes com base
apenas nos elementos que a compdem. O PCA é um dos
métodos mais simples que podem ser aplicados na realiza-
cdo de tal tarefa [11].

Contudo, PCA possui a capacidade de identificar ape-
nas correlacdes lineares no conjunto de dados. Redes neu-
rais inspiradas na metodologia NLPCA (Nonlinear

Principal Component Analysis) [15], tal qual a MLP,
também podem ser utilizadas como classificadores autoas-
sociativos, com a vantagem de possibilitar correlaces
ndo-lineares entre as variaveis.

2.4 JAFFE

A base de dados de Expressdes Faciais de Japonesas
(Japanese Female Facial Expression, JAFFE) [16] foi de-
senvolvida para colaborar na avaliagdo de métodos no pro-
blema de reconhecimento de expressdo facial. Esta base
contém imagens de 6 expressdes faciais: raiva, nojo, medo,
alegria, tristeza e surpresa; além de imagens que caracteri-
zam a face neutra. As imagens da base JAFFE foram cole-
tadas a partir de 10 pessoas, apresentando 3 ou 4 imagens
de cada expressao para cada pessoa.

3 Experimentos

Durante a pesquisa, foi criada uma MLP autoassocia-
tiva que utiliza o backpropagation como algoritmo de trei-
namento da rede, o método Resilient Propagation (Rprop)
para ajuste dos pesos e a sigmdide logistica como fungéo
de ativagdo.

Utilizando esta rede, foram feitos treinos com a base
JAFFE utilizando 2 imagens de cada expressdo de cada
pessoa para treino e o resto das imagens para teste. Estes
treinos foram feitos com a MLP com arquiteturas pro-
funda, varias camadas escondidas, e simples, apenas uma
camada oculta. No experimento, quantidade de neuronios
da(s) camada(s) oculta(s), tamanho da imagem, quantida-
des de épocas e iteragdes foram variados.

Os resultados sao avaliados utilizando matriz de con-
fusdo e a taxa de classificagao ¢ obtida através da média de
30 iteragdes de teste.

4 Resultados

Assim, os melhores resultados alcancados, utilizando
100 épocas, podem ser vistos nas tabelas a seguir:

Tabela 1. Resultados do modelo de arquitetura simples.

Neuro6nios Tamanho Taxa de classi- Desvio
na camada daimagem ficagdo padrao
oculta

2 40 87,4% 3,26

3 30 86,8% 2,51

5 50 87,4% 3,05
10 50 87,4% 2,84

Tabela 2. Resultados do modelo de arquitetura profunda
com 2 camadas ocultas.

Neurdnios Tamanho Taxa de classi- Desvio
nas cama- daimagem ficagdo padrdo
das ocultas

2,1 30 87,2% 3,14
53 50 87,3% 2,52
10,5 50 88,1% 2,45

Tabela 1. Resultados do modelo de arquitetura profunda
com 3 camadas ocultas.

Neurdnios Tamanho Taxa de classi- Desvio
nas cama- daimagem ficagdo padrdo
das ocultas

2,12 50 87,7% 2,99
52,5 40 87,4% 2,50
10,5,5 30 87,1% 2,74

A tabela a seguir mostra a matriz de confusdo media do
melhor caso obtido:

Tabela 4. Matriz de confusdo media do resultado encon-
trado utilizando duas camadas ocultas com 10 e 5 neur6-
nios, respectivamente.

DI SU HA SA AN FE NE
DI | 8233333 | 0 0 0,566667 | 0,2 0 0

SU [0 9,066667 | 0.3 0433333 | 0 0,233333 | 0,233333
HA | 0 03 9 0,133333 | 0 0,333333 | 1.2

AS | 03 03 0,333333 | 8,933333 | 0.2 0,633333 | 0.,833333
NA | 0,5 0 0 0,666667 | 9,433333 | 0 0

FE | 0,565555 | 0,433333 | 0 0,633333 | 0 93 1,066667
NE | 0 0 0 0 0 0 10

O melhor resultado encontrado mostra-se superior ao en-
contrado na literatura pelo PCA [17] que alcanca uma
taxa de 80,0%.
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5 Conclusao

Apos analisar as tabelas, pode-se concluir que a RNA
autoassociativa consegue reconhecer expressoes faciais al-
cangando uma boa taxa de classifica¢do de 88,1%.

Entretanto, as taxas de classifica¢do obtidas utilizando
uma MLP autoassociativa de arquitetura profunda mostra-
ram-se discretamente superiores aos resultados encontra-
dos utilizando a MLP autoassociativa de arquitetura sim-
ples. Isso mostra que a simples adi¢do de camadas, porém,
ndo tornara o modelo necessariamente mais eficiente para
resolver problemas de visdo computacional. Deve-se fazer
uma andlise para assim definir os tipos de conexdo entre
os neurdnios e a forma como eles serdo relacionados. Al-
goritmos construtivos e evolucionarios, além de métodos
de otimizagdo, podem ser levados em conta nesta analise.

Porém, os resultados obtidos com a MLP autoassocia-
tiva, que realiza um PCA ndo-linear, durante foram bas-
tante superiores a melhor taxa obtida pelo PCA, mostrando
assim que correlacionar as variaveis de maneira nao-linear
¢ mais eficiente.
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