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REZUMAT

Recunoagterea, prin metode computerizate, a starilor
emotionale pe baza expresiei faciale reprezintd un pas
important in inlaturarea barierelor de comunicare dintre
om si magind, avand multiple aplicatii practice. Fata
umand este unul din cei mai importanti purtitori de
informatie privind stareca emotionald si afectiva, alaturi de
pozitia corporala. Determinarea expresiei fetei prin
metode ale viziunii computerizate reprezintd o solutie
eficientd, atat in ceea ce priveste acuratetea, cat si costul
realizarii. In aceasta lucrare vom trece in revista metodele
existente in domeniu pe plan national si international, apoi
vom prezenta solutia proprie, bazata pe calculul unor
trasaturi imagistice §i pe aplicarea unor algoritmi de
clasificare performanti. Trasaturile imagistice determinate
se referda la forma si orientarea elementelor anatomice
faciale (sprancene, ochi, nas, gura, barbie, frunte) in
contextul unei anumite stiri emotionale. Vom stabili
importanta trasaturilor imagistice utilizate si rolul pe care
il joacd diferite regiuni ale fetei in recunoasterea expresiei
acesteia.

Cuvinte cheie

Expresie faciald, viziune computerizata, forma, orientare,
recunoagtere automata.

Clasificare ACM

H.5.2. User interfaces, Interaction styles; H.1.2.
User/Machine Systems, Human information processing,
Software psychology; 1.2.10. Vision and scene
understanding, Modeling and recovery of physical
attributes.

INTRODUCERE

Expresia faciala are o conotatie complexd, reprezentand o
manifestare vizibild a stirii afective, cognitive, de
activitate, precum si a intentiilor persoanei, o reflectare a
personalitatii acesteia, uneori si a psihopatologiei [1],
aceasta jucand un rol esential in comunicare, aldturi de
vorbire §i gesturi. Asa cum a raportat Mehrabian [1],
expresia facialda are un efect considerabil asupra
interlocutorilor, influentand perceptia acestora in
proportie de 55%, 38% din efectul conversatiei fiind
produs prin tonalitatea vocii, iar numai 7% din acest efect
datorandu-se cuvintelor vorbite. Pe de altd parte,
recunoasterea automatd a expresiei faciale ocupa un loc
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important in contextul interactiunii naturale dintre om si
masind[1]. Cateva domenii aplicative reprezentative sunt
realizarea automata a tranzactiilor, care implica negociere,

domeniul robotilor inteligenti, analiza automatd a
expresiei fetei pentru stiinte comportamentale sau
medicind.  Implicarea  viziunii  computerizate in

recunoasterea expresiei faciale conduce la solutii eficiente
atat in ceea ce priveste acuratetea, cat si costul, nefiind
necesara achizitionarea altor tipuri de senzori, decat a
camerei video. Aceastd arie este intens explorata pe plan
international, in cercetarea stiintificd actuald. Metodele
cele mai raspandite, destinate extragerii trasaturilor, sunt
bazate fie pe caracterizarea prin orientare, forma si culoare
a elementelor faciale (sprancene, ochi, nas, gura, obraji,
frunte, barbie) [2], fie pe analiza fetei in ansamblul ei,
deseori prin intermediul unor modele de aparenta [3].
Solutia propusa in lucrarea de fatd se bazeaza pe analiza
modificarilor privind orientarea §i forma elementelor
faciale, corespunzatoare diferitelor stiari emotionale.
Aceasta s-a dovedit a fi eficientd atit in ceea ce priveste
acuratetea recunoasterii, cat si timpul de raspuns. Aparenta
vizuald a fetei in contextul diferitelor stiri emotionale,
metodele existente in domeniu, destinate recunoasterii
expresiei faciale, solutia propusa, experimentele si
rezultatele obtinute, precum si concluziile formulate in
urma cercetarii proprii, vor fi detaliate in cele ce urmeaza.

DEFINIREA SI CARACTERIZAREA EXPRESIEI
FACIALE
Putem defini expresia faciald ca fiind o deformare

specificd a partilor componente ale fetei, insotitd de o
modificare a relatiilor spatiale dintre acestea, respectiv de
modificari ale pigmentarii pielii. Deformérile fetei
corespund unor categorii variate de manifestari, precum:
(1) vorbirea, aceasta putdnd fi 1insotitd de ridicarea
sprancenelor si a fruntii la cresterea intonatiei vocii,
respectiv coborarea acestora odatd cu coborarea vocii; (2)
regularizarea conversatiei, pentru a completa vorbirea,
dand, de exemplu, cuvantul interlocutorului, printr-o
expresie specifica a fetei; (3) gesturi emblematice, acestea
fiind migcari ale fetei care transmit un anumit mesaj, ce
poate fi tradus in cuvinte; (4) semnalarea emotiilor.
Musculatura fetei participa, de asemenea, si la alte actiuni
precum mancatul, vorbitul. in continuare, vom detalia
modificarile involuntare ce corespund starilor emotionale,
acestea constituind obiectul cercetarii noastre. Exista
sapte stari emotionale primare, carora le corespund
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expresii distincte ale fetei: fericire, surpriza, tristete, frica,
dezgust, nervozitate (furie), dispret. Starea de fericire se
caracterizeazd prin stralucirea ochilor, cute ale pielii
situate la colturile ochilor, colturile gurii ridicate. Starea
emofionald de surprizd se caracterizeazd prin ridicarea
sprancenelor, deschiderea gurii, deschiderea excesiva
ochilor, atingerea fetei cu ména, palma fiind indreptata
catre propria fatd iar degetele fiind Intinse. Starii de
tristete 1 se asociazd cobordrea colturilor gurii, uneori
ridicarea  sprancenelor. Frica este indicatd prin
deschiderea ochilor si uneori a gurii, buze retrase,
sprancene ridicate. Starea de dezgust este caracterizatda
prin lasarea in jos a buzei inferioare, ridicarea buzei
superioare, orientarea inspre exterior a buzelor, scoaterca
limbii. Starii de nervozitate 1i sunt specifice ridicarea
narilor, fruntea brazdatda de cute, ochii larg deschisi,
deseori comprimarea gurii. Starea de dispret este
caracterizatd prin pozitia intredeschisa a ochilor, ridicarea
buzei superioare, comprimarea nasului, privire indreptata
in jos [4].

STADIUL ACTUAL AL CERCETARILOR iN DOMENIUL
RECUNOASTERII EXPRESIEI FACIALE

Procesul de recunoastere a expresiei faciale, prin metode
ale viziunii artificiale, consta in urmatorii pasi [1]: (1)
Achizitia imaginilor — preluarea, prin intermediul camerei,
a unor imagini statice ale expresiei faciale, respectiv a
unei secvente de imagini relevante; o secventd de imagini
poate contine mai multd informatie decat o imagine
staticd, relevand si caracteristicile temporale ale expresiei
faciale. (2) O etapa de preprocesare a imaginii, constand in
eliminarea zgomotelor, normalizarea imaginii cu privire la
variatia pozitiei pixelilor sau stralucire, segmentarea si
localizarea elementelor de interes din imagine (a fetei si a
partilor componente ale acesteia). (3) Extragerea
trasaturilor, constdnd 1in analiza imaginii pentru
determinarea valorilor parametrilor de interes, precum cei
referitori la orientare, forma, culoare, texturda, urmata de
reducerea dimensionalitatii setului de trasdturi extrase
pentru a reduce timpul de procesare. (4) Clasificare,
constand in antrenarea unui clasificator care primeste la
intrare valorile trasaturilor obtinute in etapa anterioard si
este capabil sd incadreze expresii faciale necunoscute in
clasele corespunzatoare. (5) Post-procesare, urmarindu-se
imbunatatirea rezultatelor obtinute in timpul clasificarii
prin utilizarea cunostintelor a priori din domeniu. Dintre
aceste etape, specifice recunoasterii expresiei faciale sunt
etapele (3) si (4), pe care le vom detalia in cele ce
urmeaza. Pe plan national neexistind realizari
semnificative, vom prezenta abordarile intdlnite pe plan
international. In ceea ce priveste metodele destinate
caracterizarii expresiei faciale prin intermediul trasaturilor
geometrice ale partilor componente ale fetei umane, in [2]
autorii determind atat trasaturi gaussiene multiscalare,
precum orientarea medie a muchiilor, curbura de izo-
intensitate, spectrul de formd, cat si parametrii obtinuti
dupa aplicarea transformatei Gabor-Wavelet. Acestea sunt
furnizate la intrarile unui meta-clasificator de tip
AdaBoost, care realizeaza atit o clasificare de mare
acuratete, cat si selectia trasaturilor relevante, respectiv
determinarea acelor regiuni faciale ce contin informatie
relevanti. In [5] recunoasterea automata a expresiei fetei
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se bazeazd pe transformarea imaginilor in caricaturi
constituite din linii. Sunt utilizate trasaturi structurale si
geometrice pentru a potrivi modelul, desenat de utilizator,
al unei expresii faciale, cu descriptorul de tip harta de linii.
Acest descriptor este determinat in mod automat pentru o
imagine necunoscuta, prin intermediul detectiei si subtierii
de muchii.[5] In ceea ce priveste metodele de recunoastere
a expresiei faciale ce se bazeaza pe o evaluare holistica a
fetei, trasatura LBP (Local Binary Pattern) este utilizata in
[6]. Imaginea este impartitd 1n regiuni dreptunghiulare, pe
fiecare astfel de regiune calculandu-se trasatura LBP.
Recunoasterea propriu-zisa se face prin intermediul unui
clasificator liniar. Tot in cadrul acestei categorii de
metode, modelele de aparentd (“eigenfaces”), sunt
implementate pe scara larga [3]. Acestea sunt bazate pe
stabilirea unor puncte cheie ale fetei, a caror pozitie
relativd este decisivd in ceea ce priveste caracterizarea
unei anumite stdri emotionale, respectiv pe metoda
Analizei Componentelor Principale (Principal Component
Analysis — PCA), aplicatd asupra coordonatelor acestor
puncte cheie[3]. In [7] autorii realizeazd recunoasterea
expresiei faciale si a dinamicii acesteia pe baza unor
secvente de imagini. Autorii marcheaza punctele cheie ale
caracterizarii expresiei fetei, pentru a forma un grid. Acest
grid evolueazd in timp, adaptandu-se la forma cea mai
probabila a expresiei. Un clasificator de tip SVM (Masina
cu Vectori Suport) este utilizat pentru recunoastere in
acest context, furnizdind o acuratete de 98%.
Corespunzdtor unei alte abordari [4], se realizeaza
determinarea pozitiei muschilor fetei ce participa la
modificarea expresiei faciale, si a starii acestora (incordata
sau relaxatd), constituindu-se un sistem de codificare a
actiunilor fetei (Facial Action Coding System — FACS).
Acesta constituie criteriul de comparatie intre diferitele
forme ale expresiei faciale [4].

SOLUTIA PROPUSA

In scopul recunoasterii expresiei faciale corespunzitoare
starilor emotionale de baza, vom dezvolta o solutie bazata
pe determinarea trasaturilor locale ale elementelor fetei
(ochi, sprancene, nas, gurd, barbie, frunte), apoi pe selectia
trasaturilor relevante, acestea fiind furnizate la intrarile
unor clasificatori performanti, precum Perceptronul
Multinivel (Multilayer Perceptron — MLP), respectiv ale
metaclasificatorului AdaBoost, care utilizeazd metoda
MLP ca si clasificator elementar. Pasii algoritmului
adoptat sunt urmatorii: (1)Segmentarea elementelor fetei
ce sunt purtitoare de informatie relevantd In ceea ce
priveste expresia faciald: frunte, sprancene, ochi, nas,
gurd, barbie; (2) Aplicarea unui filtru gaussian[8] de
netezire; (3) Determinarea trasaturilor locale in fiecare
din regiunile considerate, corespunzator elementelor
faciale; (4) Selectia trasaturilor relevante utilizind metode
specifice acestui obiectiv; (5) Evaluarea clasificatorilor
Perceptron Multinivel, respectiv a meta-clasificatorului
AdaBoost in conjunctie cu metoda Perceptronului
Multinivel, pentru a determina clasificatorul optim pentru
recunoagterea automata a expresiei faciale.

Determinarea trasaturilor locale ale elementelor faciale

Trasaturile alese, de tip derivativ, constand 1n suprafata de
intensitate a imaginii, orientarea medie a muchiilor,
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curburi, spectru de forma al imaginii, sunt menite a
caracteriza elementele faciale atdt in ceea ce priveste
forma, cét si orientarea acestora [8]. Aceste trasaturi vor fi
descrise in cele ce urmeaza. Suprafata de intensitate a
imaginii reprezinta acea suprafata 3D rezultata din luarea
in considerare a valorilor intensitatii imaginii in fiecare
punct al acesteia, urmatd de un proces de interpolare [8].
Orientarea locald a suprafetei de intensitate ne furnizeaza
informatii privind orientarea locald a obiectului care se
gaseste in acea zond a suprafetei, fiind echivalentd cu
orientarea medie a muchiilor caracteristice obiectului
respectiv. Aceasta se calculeazd utilizdnd urmaitoarca
formuld matematica [8]:

O=arcig(l,,1,) (1)

In (1), 1, respectiv [, reprezintd derivatele imaginii pe

directie verticala, respectiv orizontald, corespunzand
muchiilor verticale, respectiv orizontale. Curburile
suprafetei de intensitate ne furnizeaza informatii cu privire
la gradul de curbare a suprafetelor obiectelor care se
gasesc in zona in care se face calculul. Vom determina atat
curbura de izo-intensitate (N), cat si curbura
corespunzatoare liniei de flux (T), in modul urmator [2]:

N=A-[211 -1°1,-1°1.1 ()
(€)

in (2) si (3) notatiile I, Iy, I, I, Iy, respectiv Iy,
corespund derivatelor de ordinul intdi si doi ale imaginii,
acestea aproximandu-se prin intermediul diferentelor finite
[8]. Factorul de multiplicare A se determina utilizand
formula (4):

72 24-3/2
A=(1; +Iy)

2 2
T=A[,(I2~1)+11,(, ~1.)]

“4)

Pentru a caracteriza forma locala a obiectelor, se
calculeaza spectrul de formd (Image Shape Spectrum —
ISS) in fiecare punct al regiunii considerate[2], utilizand
expresia matematica (5):
1s5=05- L. g VAT
V4 N-T
Dupa determinarea valorilor acestor trasaturi in fiecare
punct, se va face o medie a acestor valori pe intreaga
regiune consideratd, aceasta fiind o regiune rectangulara
ce corespunde unui anumit element facial (frunte, ochi,
spranceand, nas, gurd, barbie). Vom numi indice de forma
valoarea rezultatd in urma calculului mediei aritmetice a
valorilor spectrului de forma al imaginii, in regiunea
considerata.

®)

Metode pentru selectia trasaturilor

In scopul determinarii trisiturilor relevante vom utiliza
metoda Refelelor Bayesiene de Incredere [9]. Aceasta este
potrivitd pentru stabilirea influentelor cauzale 1intre
trasaturi, presupunand construirea unei retele de
dependente, reprezentatd ca un graf orientat aciclic
(Directed Acyclic Graph — DAG). in acest graf, nodurile
reprezintd trasdturile analizate, iar arcele corespund
influentelor cauzale intre trasaturi, acestora asociindu-li-se
probabilititi conditionate[9]. In acest mod, vom stabili
care sunt trasaturile ce influenteaza parametrul clasa. Se
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va utiliza, de asemenea, metoda de selectie a trasaturilor
bazatd pe evaluarea corelatiei dintre trasaturi (Correlation-
based Feature Selection — CFS), respectiv a corelatiei
dintre atribute si parametrul clasd. Pentru fiecare subset de
trasaturi se determind valoarea meritului asociat. [10]

Metode de clasificare utilizate

Pentru a realiza o clasificare de o acuratete cat mai buna,
Metoda Perceptronului  Multinivel, care a furnizat
rezultatele optime in experimentele noastre, a fost
utilizatd atdt individual, cit si in conjunctie cu meta-
clasificatorul AdaBoost. Acesta este un meta-clasificator
ierarhic care realizeazd combinatii ale clasificatorilor
elementari intr-o manierd eficienta. Clasificatorii slabi
sunt integrati de cdtre acest meta-clasificator sub forma
unei combinatii liniare. In cadrul fiecarei iteratii, se ia in
considerare fiecare ipotezd, constdnd din clasificatorul
individual, respectiv din datele de intrare asociate acestuia.
Se atribuie ponderi mici secventelor de date clasificate
corect, respectiv ponderi mari secventelor de date
clasificate gresit, acestea din urma fiind tratate din nou pe
nivelurile inferioare, permitdndu-se corectia erorilor [9].
Pentru evaluarea acuratetei clasificarii, s-au utilizat
urmatorii parametri: rata de recunoastere (succes),
respectiv suprafata de sub curba ROC ( AuC) [9].

EXPERIMENTE $I DISCUTII

Setul de date considerat in explorarile experimentale
contine sapte clase, corespunzatoare urmatoarelor stari
emotionale: surpriz, fericire, tristete, nervozitate, dezgust,
frica, precum si starii neutre. Fiecare clasa contine 30 de
imagini, preluate de pe Internet, fiecare imagine
reprezentand fata unui individ aflat in starea emotionala
consideratd, avand capul in pozitie verticald. Exemple
elocvente de expresii faciale din fiecare categorie sunt
redate 1n Figura 1.

Fericire Frica Stare neutra

Tristete Furie

Y

Dezgust Surpriza

o

Figura 1. Exemple ale expresiilor faciale pentru categoriile
emotionale considerate

O instantd din setul de date rezulta din concatenarea
sirurilor de valori ale trasaturilor imagistice, determinate
pentru fiecare dintre elementele faciale: ochi drept, ochi
stang, spranceand dreapta, spranceana stanga, frunte, nas,
gurd, barbie. Ca un prim pas, elementele faciale de interes
au fost segmentate automat cu ajutorul bibliotecii OpenCV
[11]. Apoi, s-a realizat determinarea trasaturilor imagistice
pe regiunile corespunzatoare fiecarui element facial,
utilizdnd o aplicatie software proprie realizatd in mediul
Visual C++ 8.0. In scopul selectiei trasiturilor relevante ce
caracterizeaza diferite stiri emotionale s-au utilizat, in
mediul Weka 3.5 [12], metodele Reteleor Bayesiene de
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Incredere, cu cautare de tip K2 si estimare BMA [12],
respectiv metoda bazatd pe stabilirea corelatiei dintre
atribute (CFS), setul final de trasaturi relevante rezultand
in urma intersectiei subseturilor de trasaturi rezultate in
fiecare caz. Aceste trasdturi sunt ilustrate in Tabelul 1:

Tabelul 1. Trasaturile imagistice relevante pentru caracterizarea
expresiei faciale

Stari emotionale comparate Trasaturi care diferentiaza starile

emotionale comparate

Orientarea medie a muchiilor
fruntji, indicele de forma al fruntji,
curbura medie de izo-intensitate a

Nervozitate / stare neutra

barbiei
Nervozitate / frica Curbura medie de flux a gurii,
indicele de forma al gurii
Nervozitate / tristete Curbura medie de flux a nasului,
indicele de forma al barbiei
Tristete / dezgust Qrientarea medie a muchiilor gurii
Fericire / surpriza Orientarea medie a muchiilor gurii

Dupa cum rezultda din Tabelul 1, trasaturile cele mai
importante ce contribuie la deosebirea starii de furie de
starea neutrd sunt orientarea medie a muchiilor fruntii,
precum si curbura medie de izointensitate a barbiei.
Aceste trasaturi indica existenta unei frunti incordate,
brazdata de cute, precum si a unei barbii incordate, in
cazul furiei, spre deosebire de forma relaxatd a fetei,
existenti in cazul stirii neutre. In ceea ce priveste
trasaturile ce deosebesc starea de nervozitate (furie) de cea
de frica, forma gurii este unul dintre elementele
importante, aceasta fiind deseori deschisa in cazul furiei si
intredeschisd in cazul fricii. Forma nasului este unul din
elementele care contribuie la deosebirea starii de furie de
starea de tristete, existind o incordare a acestui element
facial in cazul furiei, acesta neparticipand, de obicei, la
exprimarea starii de tristete. Orientarea medie a muchiilor
gurii contribuie atat la diferentierea starii de tristete de
starea de dezgust, cat si la diferentierea starilor de fericire,
respectiv de surpriza, cunoscut fiind faptul ca starea de
tristete este caracterizatd prin lasarea in jos a colturilor
gurii, starea de fericire este caracterizatd de ridicarea
colturilor gurii, iar in cazul starii de dezgust, buza
superioard este ridicatd, iar cea inferioard este coborata
[4]. Aceste aspecte corespund descrierilor realizate
anterior in lucrare, in cadrul capitolului referitor la
definirea §i caracterizarea expresiei faciale. Pentru a
a expresiei faciale s-au utilizat, tot iIn mediul Weka 3.5,
clasificatorii Perceptron Multinivel (Multilayer Perceptron
- MLP) cu o rata de invatare de 0.2, un moment de 0.8,
respectiv un numar de noduri pe nivelurile interioare ale
clasificatorului egal cu media aritmeticd dintre numarul de
atribute si numarul de clase. De asemenea, s-a utilizat
metaclasificatorul AdaBoost, in conjuctie cu Perceptronul
Multinivel. Rezultatele sunt prezentate in Tabelul 2.
Conform acestui tabel, rezultd ca metodele Perceptron
Multinivel, respectiv meta-clasificatorul AdaBoost 1in
conjunctiec cu metoda Perceptronului  Multinivel,
furnizeaza rezultate asemanatoare atit in ceea ce priveste
acuratetea recunoasterii, cit §i timpul de raspuns.
Remarcam, totusi, o wusoard inferioritate a metodei
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AdaBoost, care se datoreaza, probabil, numarului mic de
exemple din setul de antrenament.

Tabelul 2. Compararea rezultatelor clasificatorilor

Clasificator Rata de AuC | Timp(construirea
recunoastere modelului)
MLP 70.66% 80% | 0.25s
AdaBoost+MLP | 70.66% 79% | 0.24s
CONCLUZII _S§I POSIBILITATI DE DEZVOLTARE
ULTERIOARA

Metoda dezvoltata de noi in scopul recunoasterii expresiei
faciale s-a dovedit a fi eficientd, In proportie de peste
70%. Trasaturile relevante determinate corespund
cunostintelor anterioare referitoare la expresia faciala, deci
sunt potrivite pentru obiectivul nostru. Clasificatorii
comparati de noi au avut performante asemanatoare,
oricare dintre ei putdnd fi utilizat cu succes in
recunoastere. Metoda poate fi imbunatatitd prin largirea
setului de antrenament, prin luarea in considerare, ca a
opta stare, a starii de dispret, precum si prin calculul
trasaturilor imagistice relevante in fiecare punct al fetei, in
acest mod crescand acuratetea caracterizarii diferitelor
segmente si sub-segmente faciale, abordarea nefiind
limitata la analiza elementelor faciale de baza.
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