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Abstract. Given the inextricable link between learning and emotions, a
growing body of research has investigated how to provide functionality for
recognizing and adapting to learners’ affective reactions in educational
software. In this paper, techniques for recognition of basic emotions from
facial expressions are presented. The results show that for some basic
emotions with most prominent expressions, such as joy, the results are
considered promising. However, some learning-centered emotions such as
sadness are not easily recognized via facial expressions, needing
improvements and adaptations to currently existing methods.

Resumo. Considerando a intrinseca relagdo entre aprendizagem e emogoes,
pesquisas recentes tém investigado como prover funcionalidades de
reconhecimento e adaptag¢do as reagoes afetivas dos aprendizes em softwares
educacionais. Nesse trabalho, técnicas de reconhecimento de emocgoes basicas
via expressoes faciais sao apresentadas, juntamente com alguns experimentos.
Os resultados demonstram que para algumas emogoes basicas com expressoes
mais destacadas, como alegria, os resultados sdo considerados promissores.
Entretanto, algumas emocoes relacionadas a aprendizagem como tristeza ndo
sdo facilmente reconhecidas via expressoes faciais, necessitando de avangos e
adaptagoes aos métodos existentes atualmente.

1. Introducao

Um desafio frequentemente tratado em pesquisas na comunidade cientifica de
informatica em educacao refere-se ao de desenvolvimento de softwares educacionais
que oferegam um suporte mais efetivo para os estudantes, principalmente agregando
funcionalidades adaptativas as necessidades individuais. Alguns ambientes como o0s
Sistemas Tutores Inteligentes (STI) implementam funcionalidades de adaptagdo, porém,
essas funcionalidades normalmente baseiam-se apenas em informagdes cognitivas, ndo
levando em conta as reagdes emocionais dos estudantes (Khan et al., 2010; Baker et al.,
2012).
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Considerando-se a estreita relagdo entre aprendizagem e emogdes, nos ultimos
anos, a investigacdo do impacto no processo de aprendizado de fatores como motivagdo
e estados afetivos dos estudantes tém emergido como uma linha de pesquisa promissora
(Grafsgaard et al., 2013). Como exemplo, Jaques et al. (2012) destacam que seria muito
importante para um sistema detectar quando um estudante estd frustrado a fim de
encoraja-lo a continuar estudando e a realizar as suas atividades

Entretanto, Picard et al. (2014) observam que estamos ainda nos primeiros
estagios do entendimento da complexidade e da relacdo entre afeto, aprendizagem e
feedback e que essas questdes permanecem um desafio em pesquisas envolvendo
ambientes computacionais de aprendizagem adaptativos.

Para que se possa realizar qualquer agao de adaptacdo as reagdes afetivas dos
estudantes € necessario primeiramente reconhecé-las com exatiddo. Nesse sentido, um
conjunto de pesquisas tem sido desenvolvido, utilizando técnicas que incluem desde
sensores de baixo nivel como sinais fisioldgicos (e.g. batimentos cardiacos,
condutividade da pele) até propostas que utilizam apenas dados de interagdo com o
ambiente.

Uma abordagem que se destaca no processo de reconhecimento das emocgodes € a
utilizagdo de expressodes faciais (Sarrafzadeh et al., 2008; Grafsgaard et al., 2013). Isso
se deve ao fato de que (a) existe uma forte relagao entre caracteristicas faciais e estados
afetivos, (b) as expressdes faciais ndo dependem do ambiente, e (¢) ndo requerem
dispositivos caros ou altamente intrusivos para seu reconhecimento.

Nesse trabalho serdo apresentadas as etapas e demonstrados os resultados de
experimentos com a utilizagdo de métodos de inferéncia de emogdes basicas utilizando
expressoes faciais. Esses resultados servirdo como base para a analise e discussao dos
principais desafios e necessidades de avangos nessa area.

Na descri¢ao dos resultados deste trabalho, este documento estd estruturado em
cinco segdes. Na primeira se¢do apresentou-se a introdugdo do trabalho, destacando o
contexto em que o trabalho estd inserido. Na Sec¢do 2, sdo descritos alguns trabalhos
correlatos. Na secdo 3 e 4, apresentam-se, respectivamente, detalhes e andlise dos
resultados dos experimentos realizados. O artigo ¢ finalizado com as conclusdes e
perspectivas de continuidade deste trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Considerando a importancia do desenvolvimento de funcionalidade adaptativas aos
estados afetivos dos aprendizes, nos Ultimos anos observa-se o crescente
desenvolvimento de pesquisas que aplicam conceitos oriundos da area conhecida como
Computacao Afetiva (em inglés Affective Computing) em ambientes de software
educacionais (D’mello e Graesser, 2012).

Computacdo Afetiva ¢ uma area multidisciplinar de pesquisa definida por Picard
(1997) como “computagdo que estd relacionada com, que surge de ou deliberadamente
influencia emocgdes”(p. 3). A Computacdo Afetiva busca desenvolver métodos para
dotar computadores de varias caracteristicas sociais, tais como reconhecer emocgdes €
responder apropriadamente a elas, expressar emog¢des, mostrar empatia, identificar
personalidade, entre outros (Jaques et al., 2012).
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Relativamente ao processo de reconhecimento de emocgdes, cabe ressaltar que
emocdes ou estados emocionais ndo sao diretamente observaveis ou acessados. O que €
revelado de forma voluntaria ou involuntaria pelas pessoas sao padrdes de expressdes.
Considerando esses padrdes, pessoas ou sistemas podem aplicar técnicas para inferir ou

estimar o estado emocional, considerando um determinado nivel de erro ou incerteza
(Picard, 1997).

A coleta dados para servir de base para a construgdo em ambientes adaptativos
as reagoes afetivas dos estudantes t€m sido realizada utilizando técnicas diversificadas
que, frequentemente, requerem a utilizacdo de dispositivos externos. Dentre esses
dispositivos, pode-se citar sensor de postura e movimento (Grafsgaard et al., 2013),
monitor de batimento cardiaco (Grafsgaard et al., 2013, Picard, 1997), sensores de
gestos e expressoes faciais (Alexander, 2007; Sarrafzadeh et al., 2008; Grafsgaard et
al., 2013; D’mello e Graesser 2012), sensor de condutividade da pele e temperatura
(Picard, 1997).

E importante observar que alguns dispositivos  citados anteriormente  (e.g.
monitor cardiaco, sensor de condutividade de pele) podem ser considerados intrusivos,
de alto custo ou inviaveis de utilizacdo em larga escala. Além disso, muitos desses
dispositivos ndo sdo uma solugdo satisfatéria em cendrios nos quais sensores externos
podem distrair os usuarios e interferir nas tarefas principais (D'mello et al, 2008).

Cada modalidade tem suas vantagens e desvantagens para sua utilizagdo como
fonte viavel de inferéncia de emogdes. Dentre os fatores que interferem na escolha
destaca-se: 1) a validade do sinal como uma forma natural de identificacdo de estados
afetivos, i1) a confiabilidade do sinal em ambientes reais, iii) o tempo de obtengao e iv)
custo e intrusividade do sinal (Calvo et al., 2010)

Nesse contexto, a utilizacdo das expressdes faciais para a inferéncia de estados
afetivos ¢ uma das técnicas que apresenta uma relagdo eficiente nos quatro aspectos
citados anteriormente. Isso se deve ao fato de que a face desempenha um papel central
no processo de comunicagdo e interacao dos seres humanos, sendo uma das principais e

mais aparentes formas de representar o que uma pessoa estd tentando comunicar
(Picard, 1997).

O método Facial Action Coding System (FACS) (Ekman, 1992) ¢ a técnica mais
utilizada em pesquisas que utilizam informacdes de expressoes faciais (Picard, 2014).
No FACS cada movimento independente da face ¢ denominado Action Unit- AU (ex.
movimento de sobrancelhas, palpebras, labios) que representam os movimentos dos
musculos usados para gerar expressoes. Sao definidos aproximadamente 58 AU’s, cujas
combinagdes resultam em um grande conjunto de expressdes faciais possiveis. E
importante observar que, segundo Ekman (1992) alguns desses muisculos ndo podem ser
manipulados conscientemente e somente sio movimentados por emogdes genuinas.

Dada sua abrangéncia, o métodos FACS tem sido util para descoberta de
movimentos faciais que sdao indicativos de estados afetivos (Bosch et al., 2014).
Contudo, algumas limitagdes no modelo devem ser consideradas. Conforme observa
(Picard, 1997) essa técnica falhard no reconhecimento do estado de alegria caso a
pessoa que estiver experimentando alegria suprimir todas as expressdes faciais. Outra
limitagdo importante refere-se ao tempo necessario para identificacdo das expressoes e
também ao fato de que essa técnica foi desenvolvida originalmente para especialistas
humanos codificar emogdes baseadas em figuras estaticas.
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A acuracia na inferéncia utilizando expressdes faciais ¢ variavel entre os
diversos estados afetivos. Conforme concluem (McDaniel2007 et al.,, 2007),
encantamento ¢ facilmente detectado por apresentar um grande conjunto de AUs. Por
outro lado, frustragdo (e.g. meio sorriso) e aborrecimento mostraram-se dificeis de
serem diferenciadas do estado ‘neutro’ por apresentarem poucas expressoes destacadas.

Considerando as limitagdes do modelo FACS, pesquisas tém sido desenvolvidas
para seu aprimoramento. O método denominado FACS+ (Essa et al., 1997) propdem a
utilizagdo de técnicas de processamento de fluxo Optico juntamente com um modelo
dinamico de movimento. Essa proposta também leva em consideragdo um componente
temporal (ndo presente no modelo FACS) em que as agdes faciais ocorrem em trés fases
distintas: aplicacao, liberagao e relaxamaneto.

Outras pesquisas promissoras na area de reconhecimento de expressdes faciais
tém demonstrado a viabilidade de distinguir sorrisos de frustragcdo e satisfagdo (Hoque
et al., 2012) ou expressao de aflicdo real e deliberada (Littlewort, et al., 2009).

Com o objetivo de analisar os resultados praticos do reconhecimento de
emogdes via expressdes faciais, foi realizado um procedimento experimental que serad
descrito na sequéncia.

3.1 Descricio dos dados utilizado no experimento

Para a realizagdo de experimentos utilizando o método de inferéncia e emogdes via
expressdes faciais foi utilizado nesse trabalho o banco de dados “Cohn-Kanade
Expression Database” (Kanade et al., 2000). Esse banco de dados foi projetado pelo
Grupo de Analise Afetiva da Universidade de Pittsburg com o objetivo de propiciar o
desenvolvimento de pesquisas envolvendo andlise e sintese de automadtica de imagens
faciais.

As expressdes faciais constantes no banco de dados foram coletadas a partir de
210 adultos com idades entre 18 e 50 anos. Nesse grupo, 69% eram do sexo feminino,
31% masculinos, 81% Euro-Americanos, 13% Afro-Americanos e 6% de outros grupos.

Para a coleta das imagens, os participantes foram orientados pelos pesquisadores
a realizar uma série de sequéncia de expressodes faciais. Cada sequéncia deveria comegar
com uma expressao neutra e proceder para um pico da expressdo solicitada (e.g. raiva).
O pico de cada expressdo para cada sequéncia foi entdo codificada utilizando o método
FACS (Ekman, 1992) e também classificado em uma das 8 categorias a seguir: neutro,
raiva, desprezo, desgosto, medo, alegria, tristeza e surpresa. Essas categorias sdo
baseadas nas expressoes basicas definidas em Ekman (1992).

E importante destacar que a classificacio das emocdes nas categorias descritas
foi realizada considerando o que foi requisitado ao participante e nao necessariamente o
que esse participante expressou efetivamente. Esse método pode diferir em aparéncia e
em tempo comparado com comportamentos espontaneos (Kanade et al., 2000). Destaca-
se também que na obtencdo das imagens questdes de iluminagdo e angulo das imagens
foram aspectos controlados, utilizando-se lampadas de alta intensidade e também
coletando imagens em angulos de rotacdao de 30 graus.

No total o banco de dados disponibiliza 486 imagens, podendo ser utilizado para
treinamento e testes de algoritmos de aprendizagem de maquina por disponibilizar
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imagens com seus respectivos metadados relativos as Unidades de Ag¢des (Action Units)
e rotulos classificando cada imagem.

3.2 Descricdao da metodologia do experimento

Para a obten¢do de um modelo de inferéncia de emogdes a partir de uma base de dados
rotulada, diversas tarefas intermedidrias precisam ser realizadas. Nesse artigo utilizou-se
com referéncia a metodologia proposta nos trabalhos de Bartlett et al.(2006) e Littlewort
et al. (2004). As principais etapas dessa metodologia envolvem:

1. Detecgdo e extragdo da face a partir das imagens do corpus sendo utilizado
2. Extra¢ao de atributos da face detectada utilizando Filtros Gabor

3. Treinamento de classificadores com base nos atributos extraidos pelos Filtros

Gabor para constru¢do de um modelo de inferéncia de emogdes

Para a execugdo das etapas descritas foram feitos acima tomou-se como base a
implementa¢do de Mella e Bellavista (2016). A partir dessa solucdo base alguns ajustes
de parametros e adaptacdes na implementagdo foram realizados com vistas a adequar as
necessidades desse trabalho. Além disso, ¢ importante destacar que todas as etapas
utilizam de forma intensa fungdes e procedimentos disponiveis na plataforma
OPENCV (Open Source Computer Vision), que ¢ uma solu¢do aberta e largamente
utilizada na comunidade cientifica em aplicagdes que envolvam processamento de
imagens.

Na primeira etapa, a detecgdo da face nas imagens foi realizada utilizando o
método de detecgcdo de objetos usando a técnica conhecida como “Haar Feature-based
Cascade Classifier” (Viola e Jones, 2001). Esse método utiliza uma abordagem de
aprendizagem de méquina na qual classificadores sdo treinados utilizando um conjunto
de imagens positivo e negativo (i.e imagens contendo faces e outras ndo). Aplicando-se
esse método sobre o banco de dados descrito, novas imagens foram entdo geradas
contendo apenas a regido da face, que ¢ a area de interesse (ROI — Region of Interest).

A plataforma OPENCV prové modelos prontos para a detec¢do de faces como,
por exemplo, o modelo “haarcascade frontal face defaul xml”. Entretanto existem
outras opg¢des como o modelo “haarcascade frontalface cbcll.xml” desenvolvido pelo
Center for Biological & Computational Learning (CBCL) no MIT. Avaliando-se essas
duas opgdes, no contexto deste trabalho decidiu-se pela primeira por apresentar
melhores resultados na deteccdo de face com menos requisitos de qualidade de
iluminacdo. Entende-se que em um contexto educacional real ndo se pode esperar ou
garantir que as condigdes de iluminag¢do sejam ideais. Entretanto, a segunda opg¢ado
(CBCL), quando consegue detectar a face (i.e. boas condi¢des de iluminacao), apresenta
maiores indices de acerto na classificacao final das emocoes.

Na segunda etapa, um conjunto de filtros Gabor disponiveis no OPENCV foram
aplicados sobre as imagens resultantes da etapa 2 (regido facial) para extracao de
caracteristicas ou atributos das imagens. Esse tipo de filtro é frequentemente usado no
processamento de imagens em tarefas como deteccdo de bordas, representagdo e
discriminacdo de textura (Bartlett et al., 2006; Littlewort et al., 2004)

Finalmente, considerando os atributos obtidos pela aplicacao dos filtros Gabor,
técnicas de aprendizagem de maquinas supervisionadas podem ser utilizadas para o
treinamento de classificadores e constru¢do de modelos de inferéncia. Nesse estudo
foram utilizados o classificador SVM (Support Vector Machines), considerando sua

561



XXXVI Congresso da Sociedade Brasileira de Computag@o

eficacia e performance em cenarios com um grande nimero de atributos, que nesse caso
sdo gerados pelos filtros Gabor.

3.3 Aplicacdo da metodologia descrita e resultados do experimento

Seguindo-se as etapas da metodologia descrita anteriormente, um modelo de
classificagdo para as 7 emogdes consideradas (mais o estado neutro) foi gerado. Os
principais parametros utilizados no estudo foram definidos experimentalmente,
testando-se algumas opcoes e escolhendo a que obteve melhor resultado. O tamanho da
imagem da face foi configurado como 48 x 48. Outros parametros relevantes referem-se
aos filtros Gabor, para os quais foram utilizados os seguintes valores: Sigma=3,
Lambda=5 e Theta=4.

Na Tabela 1 a seguir sdo descritos os resultados da aplicacdo do modelo de
inferéncia de emogdes utilizando como teste 189 das 486 imagens do banco de dados
Cohn-Kanade, selecionadas aleatoriamente. Na tabela ¢ apresentada a emogao rotulada
no banco de dados, o nimero de imagens testada dessa emocgao e o percentual de acerto
do modelo de classificagdo. Na coluna observagdo sdo descritos os principais aspectos
relativos aos erros de classificagao.

Tabela 1 - Resultados da aplicacdo do modelo de inferéncia de emog¢des no
banco de dados Cohn-Kanade

Emoc¢ao Numero de | Percentual | Observagoes sobre os erros de classificacao
Imagens de acerto
Testadas
Tristeza 11 27% 55% foram incorretamente classificadas como
Neutro
Neutro 99 95% O percentual de erro ficou igualmente dividido
entre surpresa, desgosto, desprezo e raiva
Desgosto | 17 94% As classifica¢des incorretas foram todas como
Neutro (6%)
Raiva 4 100% O Unico caso com nenhum erro de
classificagao
Surpresa | 27 93% As classificagdes incorretas foram todas como
Neutro (7%)
Medo 6 50% O percentual de erro (50%) ficou igualmente
distribuido entre neutro, desprezo e felicidade
Desprezo | 7 0% Nesse caso, as emocdes foram classificadas
como: Neutro 72%, Tristeza 14% e Raiva 14%
Felicidade | 18 94% As classificagdes incorretas foram todas como
Medo (6%)

Com o objetivo de realizar um teste em um cenario real, com caracteristicas
semelhantes a um estudante usando um software em um ambiente educacional, foi
aplicado o modelo gerado para realizar a inferéncia utilizando video do autor do

562



DesaflE - 4° Workshop de Desafios da Computagdo aplicada a Educacao

trabalho obtido por uma webcam VGA integrada do notebook modelo HP 430. Nesse
video foram simuladas algumas expressdes para verificacdo do processo de inferéncia.

Na Figura 1 sdo exibidos trés quadros desse video em escala de cinza com o
respectivo resultado do modelo de inferéncia descrito na legenda. Nesses quadros
considera-se, na avaliacdo do autor, que houve acerto no processo de classificagdo que ¢
impresso pelo modelo de inferéncia na parte superior esquerda da imagem.

a b ) c

Figura 1 — Quadros do video demonstrando experimento com o autor em que
as imagens foram classificadas como: a) neutro, b) surpresa e c) felicidade

Na Figura 2 foram selecionados outros trés quadros do mesmo video em que, na
avaliagdo do autor, foi considerado que houve erro no processo de classificagdo.

a b . c

Figura 2 - Quadros do video demonstrando experimento com o autor em que as
imagens foram classificadas como: a) desprezo, b) desgosto e c) raiva

4. Analise dos Resultados

Analisando-se os resultados obtidos com o processo de teste com o banco de dados
Cohn-Kanade apresentados na Tabela 1 pode-se perceber alguns comportamentos
destacaveis. Primeiramente, observa-se que emogdes como felicidade, raiva, surpresa e
desgosto obtiveram indices elevados de acerto na classificagdo. Esses indices superam
90% de acurécia, e poderiam, se analisados de forma isolada, serem considerados
excelentes.

Porém, indices extremamente menores foram obtidos com as emogdes tristeza,
medo, chegando a nenhum acerto para a emocgao desprezo, demonstrando a dificuldade
de inferéncia desse grupo de emogdes, via expressdes faciais. Uma observagao
especifica poderia ser feita em relacdo a emogdo Tristeza, que certamente representa
uma importante situacdo de atencdo, monitoramento e adaptacdo em um ambiente
educacional. Porém, a classificacdo dessa emocdao em 55% dos casos foi feita como
Neutra.
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Percebe-se que o grupo de emogdes com acurdcia superior apresenta expressoes
com caracteristicas bastante especificas e altamente diferenciadas entre si e do estado
neutro. Por outro lado, expressdes como desgosto, tristeza e desprezo apresentam muitas
semelhancas entre si e também com o estado neutro o que explica a maior dificuldade
de classificacao.

No experimento realizado com videos contendo expressdes simuladas pelo
proprio autor, conforme apresentado nas Figuras 1 e 2, os resultados foram analisados
visualmente de forma manual pelo proprio autor. Através dessa andlise, pode-se
perceber que os resultados sdo muito similares aos obtidos no experimento com o banco
de dados Cohn-Kanade, no qual as expressdes mais destacadas (e.g raiva, surpresa
felicidade) apresentam taxas de acertos superiores as demais.

Esse resultado tem sua relevancia considerando-se que nesse segundo
experimento as condigdes de captura das imagens sdo feitas em um ambiente natural,
sem trabalhar aspectos como ilumina¢ao ou qualidade de equipamento. Outro aspecto a
destacar ¢ que com a aplicagdo da técnica de reconhecimento facial
“haarcascade_frontal face defaul.xml” disponivel no OPENCV conseguiu-se altas
taxas de reconhecimento facial no video. Testes com o modelo
“haarcascade_frontalface cbcll.xml” demonstraram que os indices de deteccao da face
foram extremamente menores, devido principalmente a iluminagao.

E importante destacar que no experimento com o banco de dados Cohn-Kanade
a escolha aleatoria de um grupo de imagens representa uma limitagdo. Essa escolha
poderia ser implementada em versdes futuras utilizando-se métodos como validagao
cruzada, por exemplo. No experimento com videos do préprio autor, a principal
limitacdo refere-se a falta de indices globais de acurdcia e a analise manual feito pelo
autor que poderiam ser obtidos classificando-se todos os quadros por um especialista.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Mesmo com os avancos alcancados nos ultimos anos, diversos desafios ainda precisam
ser vencidos para a disseminagdo de aplicagdes baseadas em técnicas da computacdo
afetiva em ambientes educacionais. Segundo Van Den Broek (2012), as principais
barreiras para o avango da computagdo afetiva sdo: defini¢cdes conceituais relacionadas
as emogdes, operacionalizacdo baseada nas definigdes conceituais € mapeamento dos
sinais em emocoes.

Analisando-se os resultados desse trabalho, mesmo considerando algumas
limitagdes nos experimentos, pode-se concluir que, levando-se em conta o contexto
educacional, diversas questdes se impdem: 1) as emocodes experimentadas por estudantes
sdo menos destacadas ou intensas, tornando mais dificil sua identificacdo ou distin¢ao;
11) o conjunto de emogdes bdsicas ndo representa completamente as emocoes
relacionadas a aprendizagem como por exemplo frustragdo e aborrecimento; iii) as
condi¢gdes de captura de imagens (e.g. iluminagdo, posi¢do da face) em um ambiente
real de aprendizagem ndo sdo as mesmas que a utilizada para constru¢do de bancos de
dados em laboratorio.

Diante disso, conclui-se que muitas barreiras precisam ser vencidas para a
evolucdo do reconhecimento de emocgdes via expressoes faciais aplicadas ao dominio
educacional. Uma das necessidades fundamentais refere-se a construgdo ¢
disponibilizacdo de bancos de dados que tenha foco no conjunto de emocgdes
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relacionadas ao contexto educacional. E fundamental também que esses conjuntos de
dados sejam construidos utilizando ambientes mais proéximos ao natural, como por
exemplo, com estudantes utilizando um software educacional, utilizando técnicas
consolidadas para a anotacdo da base. Além disso, a inclusdo de registros detalhados
relativos a interagdo do estudante com o ambiente seria de extrema valia para a
construcao de modelos cognitivo-afetivos de inferéncia de emocgdes.

Finalmente, ¢ importante observar que teorias e pesquisadores da area de
emocdo e cogni¢cdo concordam largamente que as emogdes nos seres humanos baseiam-
se em dois componentes basicos e interligados: 1) emogdes sao fisicas, enfatizando seu
componente corporal; e 2) emogdes sdo cognitivas, ressaltando seu componente mental
(Picard, 1997). Dessa maneira, considerar esses dois aspectos em conjunto representa
ainda um desafio e, a0 mesmo tempo, um caminho promissor em investigacdes futuras
com vistas ao aprimoramento de sistemas tutores que reconhegam e adaptem-se de
maneira mais afetiva as reagdes afetivas dos aprendizes.
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