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Abstract. Facial Expression is a very important factor in the social interaction
of human beings. And technologies that can automatically interpret and res-
pond to stimuli of facial expressions already find a wide variety of applications,
from antidepressant drug testing to fatigue analysis of drivers and pilots. In
this context, the following work presents a model for Automatic Classification of
Facial Expression using as a training base the dataset Challenges in Represen-
tation Learning (FER2013), characterized by examples of spontaneous facial
expressions in uncontrolled environments. The presented method is composed
by a Convolutional Neural Networks Ensemble architecture, using a non-trivial
voting system, based on a smart model, Xtreme Gradient Boosting - XGBoost.
As performance criteria for validation of the proposed model, were used K-fold
and F1 Score Micro techniques to guarantee robustness and reliability of the
results, which are competitive with state-of-the-art works.

Resumo. A Expressdo Facial é um fator de suma importdncia na interagdo so-
cial dos seres humanos. E tecnologias que podem interpretar e responder de
forma automdtica a estimulos de expressoes faciais jd encontram uma grande
variedade de aplicacoes, desde teste de farmacos antidepressivos, até andlise
de fadiga de motoristas e pilotos. Neste contexto, o seguinte trabalho apresenta
um modelo para Classificacdo Automdtica de Expressdo Facial utilizando como
base de treinamento o dataset Challenges in Representation Learning: Facial
Expression Recognition Challenge(FER2013), caracterizado por exemplos de
expressoes faciais espontdneas em ambientes ndo controlados. O método apre-
sentado é composto por uma arquitetura Ensemble de Redes Convolucionais
Neurais, utilizando um sistema de votagdo ndo-trivial, baseado em um modelo
inteligente, Xtreme Gradient Boosting - XGBoost. Como critérios de desempe-
nho para validacdo do modelo proposto foram empregadas técnicas de K-fold e
F1 Score Micro, para garantia de robustez e confianca dos resultados, que sdo
competitivos com trabalhos estado-da-arte.

1. Introducao

As expressoes faciais sio um componente ndo-verbal da comunica¢do humana, compre-
endendo sorrisos, franzir de sobrancelhas e outras a¢des, com vistas a transmitir emocoes
e sentimentos [Ekman and Friesen 1971]. Por meio do reconhecimento e interpretagdo de
expressoes faciais € possivel obter um feedback mais verossimil e imediato da percep¢ao
dos individuos sobre um determinado contexto ou situacdo, razao pela qual € adotada, por
exemplo, para avaliacdo do efeito de farmacos, deteccao de fadiga de motoristas e pilotos,



etc. [Fasel and Luettin 2003]]. Dada a importancia desta percepcao, € natural a demanda
pelo desenvolvimento de solucdes automaticas que capturem o significado das expressoes
faciais de individuos.

Nesta perspectiva, a classificacdo automatica de expressoes faciais consiste em lo-
calizar faces humanas em uma cena, extrair caracteristicas faciais da regido detectada,
reconhecer padrdes e entdo categorizar o resultado obtido em uma das sete expressoes
faciais canonicas: felicidade, tristeza, medo, nojo, surpresa, raiva e neutro [Pantic 2009].
Esta tarefa, entretanto, envolve a superacdo de diversos desafios, tais como as distintas for-
mas que estas expressoes podem ser manifestadas por individuos diferentes, a presenca de
outros elementos corporais, como as maos, para composi¢ao da expressao, e até mesmo
as caracteristicas pessoais dos sujeitos, como presenca ou auséncia de barba, éculos, etc.

Com o advento dos métodos de Machine Learning, houve um progresso na
classificacdo automdtica de expressoes faciais. As técnicas de Deep Learning, em particu-
lar, t€m colaborado para o avango do estado da arte neste problema, este sucesso esta rela-
cionado a alta habilidade de representacao das informagdes de entrada, utilizando varias
camadas de neur6nios artificiais compondo varios niveis de abstracao[LeCun et al. 2015]].
Porém, mais esforgos precisam ser efetuados para uma melhor eficiéncia nesta tarefa.

Considerando o contexto apresentado, este trabalho se propde a apresentar uma
abordagem baseada no uso de Redes Neurais Convolucionais organizadas segundo um en-
semble com votacdo mediada por um modelo de Machine Learning baseado em Boosting,
para determinagdo das expressoes correspondentes a partir de imagens de faces humanas.
Os resultados obtidos com esta abordagem mostram-se animadores, pois obteve-se um
desempenho de 71.74% nesta tarefa, equipardavel com algumas das contribui¢cdes mais
recentes da literatura neste problema.

Para apresentar os resultados obtidos, este trabalho estd organizado como segue. A
Secdo 2 apresenta uma visao geral do estado da arte para a classificacdo automadtica de
expressoes faciais humanas com técnicas de Deep Learning. Em seguida, na Sec¢do 3,
sdo apresentados os materiais € métodos a serem considerados na elaboragdo da solucao
proposta. Os resultados obtidos e a discussdo sdo entdo apresentados na Secdo 4. Por fim,
as consideragdes finais e perspectivas de trabalhos futuros sdo mostradas na Secao 5.

2. Trabalhos Relacionados

No campo da visdo computacional a pesquisa de Classificagdo Automatica de Expressoes
Faciais tem se mostrado bastante ativa. Muitos trabalhos tem aplicado os modelos de
Redes Convolucionais Neurais na tarefa de Classificacdo de Expressoes Faciais, o que
pode ser observado pelos trabalhos relacionados, em que todos utilizam de alguma forma
uma combina¢do com o modelo Convolucional, bem como o Ensemble destes. Além
disto, a construcao destes modelos seguem padrdo de construcdo semelhante ao deste
trabalho, descrito na Subsecdo 3.3, diferenciando-se apenas na ultima camada, Camada
de Saida, por nao fazerem uso da funcdo Softmax, mas sim das especificidades de sua
arquitetura.

A utilizacdo de técnicas de preprocessamento bem como o emprego de filtros co-
mumente utilizados na visdo computacional para comparagcdo de imagens, tem-se mos-
trado favordaveis no aumento do desempenho de modelos classificadores de expressoes
faciais. Exemplo de técnicas de preprocessamento pode ser visto em [Kim et al. 2016,
onde ¢é analisado o alinhamento da face contida na imagem, e mostrado que a corre¢ao
desta condi¢do se apresenta favordvel ao desempenho de dectores autométicos. E exem-



plo de filtros de visdo computacional podem ser vistos em [Al-Shabi et al. 2016], onde
¢ analisado o uso combinado de SIFT, um descritor de imagem para correspondéncia e
reconhecimento de pontos de interesse, e sua variagdo D-SIFT [Lindeberg 2012]]. Con-
tudo, [Pramerdorfer and Kampel 2016|] apresenta e evidencia que resultados competitivos
com o estado-da-arte podem ser obtidos mesmo sem o emprego de preprocessamento e
filtros de computacional sofisticados, mas também que modelos rasos combinados ou
ndo, para esta tarefa em especifico, apresentam resultados igualmente competitivos. Estas
comprovacgdes sao ainda reforcadas por [Tang 2013], o ganhador da competi¢cio em que
a base de dados foi empregada publicamente pela primeira vez. Onde este ndo utilizou
Ensemble de modelos de Redes Convolucionais, mas sim, uma unica rede que possui na
saida um modelo SVM Linear, onde comumente sdo empregados camadas Fully Connec-
ted.

Diferentemente das pesquisas anteriores, este trabalho utiliza nas Redes Convolu-
cionais 0 mesmo padrdo de arquitetura, bem como camadas de saida Fully Connected e
funcdo de ativacdo Softmax na ultima. Além disto, o Ensemble deste € realizado pelo
modelo XGBoost, que € responsavel por analisar e combinar os resultados para entdao
classificar a entrada.

3. Materiais e Métodos

Esta secdo descreve os materiais e métodos utilizados para desenvolvimento e andlise
dos experimentos conduzidos. As subsecdes abrangem os seguintes topicos: Dados Ex-
perimentais, que apresenta e analisa a base de dados utilizada; Descri¢do da Tarefa de
Aprendizado de Mdaquina, que apresenta a divisao da base dados que foi realizada, para
que fosse possivel o emprego das métricas de desempenho escolhidas; Proposicao de
Modelos, que apresentam os tipos de modelos utilizados bem como a sua construgdo e
emprego na Tarefa de Aprendizado de Maquina.

3.1. Dados Experimentais

A base de dados de expressoes faciais utilizada para o desenvolvimento deste trabalho
¢ denominada Facial Expression Recognition Challenge (FER2013). Esta base contém
35.887 imagens faciais em escala de cinza com dimensdes de 48 x 48 pixels, rotuladas
de maneira supervisionada segundo uma das sete expressoes faciais universais, conforme
amostras ilustradas na Figura|[l]

Figura 1: Amostras de imagens faciais da base de dados FER2013.
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Conforme ilustra a Figura[l] é interessante notar algumas caracteristicas particula-
res das imagens do FER2013 que ressaltam a relevancia desta base de dados. Observa-se



que, embora as faces estejam centralizadas nas imagens, elementos como cortes de ca-
belo, barba, 6culos e até mesmo maos encontram-se presentes, diminuindo a distancia
entre os exemplos contidos nesta base de dados e aqueles passiveis de ocorréncia em um
cendrio realistico.

Os exemplos disponiveis na FER2013 se distribuem de maneira heterogénea pe-
rante as classes consideradas, conforme ilustra o grafico da Figura@ O numero de exem-
plos rotulado com a expressdo “nojo”, por exemplo, representam apenas 1.5% do total de
exemplos disponiveis. Estas caracteristicas evidenciam o desbalanceamento do conjunto
de dados considerado no tocante a quantidade de amostras por classe.

Figura 2: Distribuicao de imagens por tipo de expressao facial na base FER2013.
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3.2. Descri¢ao da Tarefa de Aprendizado de Maquina

A base de dados em questdo serd usada para realizagao de tarefa de classificacdo multi-
rétulo segundo o paradigma de aprendizado supervisionado. Nesta tarefa, exemplos de
expressoes faciais e seus respectivos rétulos serdo fornecidos previamente aos modelos de
Aprendizado de Maquina para escolha e ajuste de pardmetros e realizacao do treinamento.
Posteriormente, expressoes faciais ainda ndo vistas serdo apresentadas e o objetivo sera
avaliar o desempenho do modelo na classificacao destes exemplos, isto €, aferir a respec-
tiva capacidade de generalizacao.

Obedecendo a uma parti¢cao do FER2013 previamente considerada em competi¢des
de Visdo Computacional [Kaggle 2013]], esta base de dados serd dividida em 3 partes,
sendo: 80% dos exemplos para treinamento, 10% dos exemplos para validagdao e 10%
dos exemplos remanescentes para testes, a serem utilizados seguindo uma abordagem
de holdout de validacdo cruzada [Brink et al. 2017]. Apenas os exemplos da parti¢ao
de testes serdo utilizados para obten¢do das métricas de desempenho e comparacdao dos
modelos. Conforme ilustra a Figura [3] as parti¢des preservam a distribui¢do de amostras
por classe na base de dados original.

Levando em conta os modelos de Aprendizagem de Mdaquina para a tarefa em
questdo, é essencial que um numero razodvel de exemplos esteja disponivel para um
ajuste apropriado dos parametros treindveis, pois com uma base de dados pequena estes
ficam propensos a overfitting, o que inibe a capacidade de generalizacdo, em dados nao
vistos[Taylor and Nitschke 2017]. Considerando esta necessidade pratica, os exemplos




Figura 3: Distribuicao das classes nas particoes adotadas para o conjunto de dados.
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da particdo de treinamento passaram por um processo de pseudo-expansao do tipo data
augmentation, em que novas imagens foram geradas a partir das previamente existentes
considerando transformacdes lineares de rotacdo, translacdo, escala e reflexao, colabo-
rando para a posterior regularizacdo dos modelos [Chollet 2017]], tornando-os invariantes
aos tipos de operacdes realizadas[Taylor and Nitschke 2017]]. Que consistiram de rotagao
em modulo de até 10°no sentido horario e anti-horario, translagcdes de até 10 pixels nas
dire¢des ortogonais, fator de escala em moédulo de 4 e reflexdo em relacdo ao eixo das
ordenadas. Ao final desta etapa, o conjunto de treinamento passou a conter 1.33 x 10'°
exemplos, um aumento de 3.70 x 10'° vezes em relacdo ao seu tamanho original, mas
preservando a distribuicdo de exemplos nas classes.

A métrica de desempenho adotada para compara¢do dos modelos na realizagcdo
desta tarefa foi o Micro F'-Score. Embora a acuricia seja uma métrica mais popular, que
descreve o percentual de acertos do modelo em relagdo ao total de previsdes efetuadas,
nao fornece detalhes acerca dos acertos por classe. Para contornar esta dificuldade, o Mi-
cro F'-Score foi preferido, pois contempla a média harmonica entre precisao e revocagao
por classe ao passo que considera as diferentes frequéncias nas classes do problema
[Kubat 2015]. Esta métrica € especialmente utilizada em problemas de classificacdo com
classes desbalanceadas, ou seja, em situagcdes andlogas ao cendrio considerado no escopo
deste trabalho.

Dentre os modelos a serem avaliados, serdao elencados como mais aptos para a ta-
refa de classificacdo proposta aqueles que maximizarem a métrica de desempenho Micro
F-Score para os exemplos pertencentes a particao de testes.

3.3. Proposicao de Modelos

Os modelos propostos € seus respectivos parametros € hiperparametros para a tarefa de
classificagao de expressoes faciais sao descritos detalhadamente ao longo desta secao.

Seguindo a abordagem predominantemente adotada pelo estado da arte no tocante
ao aprendizado de caracteristicas em dados de alta dimensionalidade para tarefas de Visao
Computacional [Khan et al. 2018]], as redes neurais convolucionais foram o modelo de
Aprendizado de Maquina adotado na tarefa elencada. Em particular, a arquitetura base
foi a da rede neural convolucional canénica VGG-16 [Simonyan and Zisserman 2015,
mas com algumas adaptagdes. Esta arquitetura originalmente proposta destacou-se me-
diante a ideia de que uma rede neural precisa ter uma quantidade razodvel de camadas
convolucionais profundas para uma representacdo hierarquica adequada das informacdes
visuais.

As adaptagdes da VGG-16 levaram em conta diferentes quantidades de repeticoes



de certas operagOes, apresentadas de acordo com a seguinte ideia geral:

Camada de Entrada = [(Convolu¢do — Batch Normalization) - ¢
= (Pooling — Dropout) - j] - k
= [Fully Connected — ReLu] - ¢
= Flatten = Camada de Saida,

&)

em que i, 7, k, ¢ sdo nimeros inteiros que denotam a quantidade de repeti¢cdes da operagcao
associada perante multiplicacdo. Os valores destes inteiros foram: ¢ = 2, j = {1,...,5},
k = {2,3,4} e £ = {1,2,3}. Considerando esta abordagem de adaptacdo, foram entdo
propostas 9 CNNs diferentes a serem treinadas e testadas, conforme a abordagem de
validagdo cruzada previamente descrita.

Além da avaliacdo individual do desempenho das CNNs propostas, considerou-
se também a posterior combinagdo destas redes em um ensemble. Para valoracdo da
classificacdo final, ao invés de considerar as abordagens tipicas de votacdo unanime ou
majoritaria adotadas por ensembles, utilizou-se um modelo baseado em Boosting, o XG-
Boost [[Chen and Guestrin 2016]]. Este modelo recebe as saidas de todas as redes indi-
viduais e, ap6s ter sido treinado com os exemplos da base de dados, decide dentre as
classificagcdes individuais qual a classificagdo final mais apropriada. Observa-se aqui uma
modificacido ndo-trivial em ensembles: a votacao mediada por um modelo inteligente. A
Figura[]ilustra a ideia considerada.

Figura 4: Ensemble de CNNs com votacao mediada por XGBoost.
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4. Resultados e Discussoes

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos na metodologia proposta em classi-
ficar automaticamente expressoes faciais, com base na parti¢cdo de teste. Em seguida, é
analisado o desempenho dos componentes do Ensemble na medida Micro FI Score, para
cada expressdo e por fim € feita um comparativo com os resultados de trabalhos relacio-
nados.

4.1. Classificacao das Expressoes Faciais

Para executar a avaliagdo do modelo proposto na tarefa de classificacdo, aplicou-se os
exemplos contidos na parti¢do de teste, de forma sequencial e supervisionada. Onde o
rétulo fornecido pelo modelo para cada exemplo foi armazenado como resultado predito,
para futura comparacdo com o rétulo verdadeiro, que € o contido na base dados.

Ap0s o processo de rotulacdo das amostras de teste pelo modelo, foram fornecidas
as informagdes de dados rotulados, juntamente dos rétulos verdadeiros, a medida Mi-
cro F1 Score, onde obteve-se como resultado o valor de 71.74%. Contudo, os trabalhos
relacionados aqui apresentados fazem uso da medida de acuricia como resultados de de-
sempenho, a qual foi obtida pelo mesmo método da medida Micro FI Score, e resultou



em 71.74%. Resultados estes que superam os seres humanos nesta base de dados, que
possuem acurdcia de 65 + 5% [Goodfellow et al. 2013]]. Na Figura[5]é mostrada a Matriz
de Confusao Normalizada, com os valores resultantes do método de rotulacdo, onde as
linhas representam a classe verdadeira, e as colunas as classes preditas pelo modelo.
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Figura 5: Matriz de Confusao do Ensemble (CNN + XGBoost)

Na diagonal principal da Matriz de Confusdo Normalizada da Figura [5|é possivel
observar os fundos das células mais escuros, que indica alta densidade de valores nessas
células. E este comportamento evidencia a classificagdo correta de bastantes elementos
do conjunto de teste, que apesar do desbalanceamento da base de dados apresentou bons
resultados em expressdes com poucas quantidades de elementos, como € o caso da ex-
pressdo de nojo que obteve um dos melhores resultados I} acompanhadas de surpresa e
felicidade, com F1 Score de 78%, 83%, e 89% respectivamente. As classificagdes das
outras expressoes também apresentaram bons resultados, todas com F1 Score maior ou
igual a 58%.
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Figura 6: F1 Score por Expressao

Na Tabela 1| é possivel observar o resultado geral do modelo proposto, acompa-



nhado dos modelos estado-da-arte. Evidenciando que o modelo proposto estd um pouco
abaixo do estado-da-arte, mas que ainda se mostra competitivo em relagido a outros mo-
delos da litetatura.

Tabela 1: Comparacao de resultados com a Literatura

Modelo Acuricia
[Pramerdorfer and Kampel 2016]  75.20
[Kim et al. 2016] 73.73
[Al-Shabi et al. 2016] 73.40
Proposto 71.74
[Tang 2013]] 71.20

4.2. Desempenho dos componentes do Ensemble

O método utilizado para obtencdo dos valores de Micro F1 Score e acurécia para o En-
semble foi o mesmo utilizado para os modelos de Rede Convolucional e Xtreme Gradient
Boosting. Ressaltando que os resultados das medidas de desempenho obtiveram os mes-

mos valores, sendo este 0 motivo de serem apresentados somente os valores da medida
Micro F1 Score na Tabela[2l

Tabela 2: Micro F1 Score e Parametros Treinaveis do modelo proposto

Modelo Micro F1 Score Pargm,etr(')s
Treinaveis
1 0,6898857620507105 15.250.887
2 0,6767901922541097 1.778.247
3 0,6606297018668152 2.134.471
4 0,6798551128448036 1.778.247
5 0,6667595430482028 1.189.511
6 0,6781833379771524  1.780.103
7 0,6949010866536640 6.653.599
8 0,6285873502368348 1.186.231
9 0,6244079130677069  923.575

Ensemble 0,7174700473669546 64.000
Total 32.738.871

Como pode ser visto na Tabela[2] todos os modelos obtiveram bons resultados nesta
tarefa de classificacdo, pois, considerando-se um palpite aleatério ha 14.28% de chances
de acerto de uma classificacdo correta, levando em consideracao que 7 € a quantidade de
classes desta tarefa, e que os modelos obtiveram pelo menos 62.44% como valor de Micro
F1 Score. Apesar disto, alguns modelos se destacam, como sdo os casos dos modelos 7 e
1, com valores de 69.49% e 68.98% respectivamente, na métrica de desempenho.

Além disto, os modelos 7 e 1 também se destacam devido a serem 0s mais profun-
dos e por terem as maiores quantidades de parametros treinaveis, 6.653.599 e 15.250.887
respectivamente. Juntos, estes correspondem a 66.91% do total de parametros treindveis
do Ensemble, que € de 32.738.871. Observando esta relacao, valor de Micro F/ Score com



quantidade de pardmetros treindveis, vé-se que os modelos mais profundos, consequen-
temente com maior ndmero de pardmetros treindveis, foram os que obtiveram melhores
desempenho na classificacdo geral. Enquanto os modelos mais rasos, apesar de obte-
rem desempenho abaixo dos profundos, obtiveram os melhores resultados em classificar
expressoes especificas.

Outro fator interessante de ser observado em relagdo a quantidade de parametros é
a ordem de grandeza do modelo responsavel pelo sistema de votagdo. Que possui valor
na ordem de algumas dezenas de milhares, enquanto os modelos de extracdo de carac-
teristicas possuem valores na ordem de algumas dezenas de milhdes. Este comporta-
mento se mostra coerente, levando em consideracdo que os tipos das tarefas realizadas
por cada modelo possuem complexidades bastante distintas, os modelos convolucionais
responsaveis pela extracdo das varias caracteristicas que compoem uma expressao facial
humana, enquanto o modelo da votacdo combina da melhor forma possivel, dados os
parametros, as respostas dos modelos convolucionais.

5. Consideracoes Finais

O Ensemble de Redes Convolucionais utilizando o modelo XGBoost como sistema de
votacao apresentou bons resultados na tarefa de classificacdo, mostrando-se competitivo
com modelos deste campo de pesquisa. Ressaltando que este resultado esta atrelado ex-
clusivamente ao desempenho na tarefa de classificacdo, e ndo quanto ao tempo proces-
samento da resposta pelo modelo. Pois, este tempo € variado de acordo com as carac-
teristicas do hardware utilizado, contudo, € evidente o alto uso de recursos computacio-
nais pelo modelo proposto, visto que este possui em torno de 32 milhdes de parametros
nos qual a entrada deve ser processada para sua possivel classificagdo. Visto isso, o em-
prego deste modelo em aplicagdes deve ser avaliado de forma cuidadosa.

Contudo, o uso deste modelo em aplicagdes com acesso a recurso de placa gréfica
nao deve enfrentar problemas com desempenho, visto que somente as camadas convo-
lucionais possuem altas densidades de célculo, enquanto as camadas de saida sdo rasas,
favorecendo o desempenho em relagdo a tempo de processamento. Além disto, acredita-
se que seja possivel melhorar a acurdcia do modelo proposto, pois, nao foi realizada busca
exaustiva para escolha dos parametros, mas sim métodos empiricos para a defini¢ao des-
tes.
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