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Abstract. Currently, the majority of Virtual Environments for Learning (VLEs) 
lack of efficient mechanisms that can identify affective phenomena throughout 
the student's interaction with the environment, since these phenomena deeply 
interfere in mental processes such as reasoning and, especially, motivation. To 
fill this gap, this paper proposes a system for recognizing facial expressions 
based on System Facial Action Coding System (FACS) and a method of 
classification rules based on emotion. This system, by means of a camera, 
investigates their performance in the recognition of emotion (happiness, 
sadness, anger and disgust) student, verifying his facial expression during the 
entire course in a VLE. 

Resumo. Atualmente, a maioria dos Ambientes Virtuais de Aprendizagens 
(AVAs) não dispõem de mecanismos eficientes que possam identificar os 
fenômenos afetivos durante toda a interação do aluno com o ambiente, visto 
que esses fenômenos interferem profundamente nos processos mentais, como 
raciocínio e, principalmente, motivação. Para preencher esta lacuna, este 
trabalho propõe um sistema de reconhecimento de expressões faciais baseado 
no Sistema de Codificação de Ação Facial (FACS) e no método de 
classificação da emoção baseado em regras. Este sistema, por meio de uma 
câmera, investiga o seu desempenho no reconhecimento das emoções (alegria, 
tristeza, raiva e desgosto) do aluno, verificando sua expressão facial durante 
toda a realização do curso em um AVA. 

1. Introdução 
O aumento da demanda pelos Ambientes Virtuais de Aprendizagens (AVAs) e os 
avanços das tecnologias de informação e comunicação têm gerado a necessidade de se 
melhorar estratégias na identificação dos estados afetivos do aluno durante todos os 
processos de aprendizagem e avaliativos do AVA. A maioria dos AVAs não dispõe de 
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recursos eficientes e automatizados que identificam os estados emocionais (por 
exemplo, as emoções de raiva, alegria, tristeza e desgosto,) do aluno durante toda sua 
interação com o AVA.  

 A verificação da afetividade do aluno é desafiante. É foco das pesquisas da área 
de Computação Afetiva [Sun; Lu, 2010].  A Computação Afetiva tenta fazer com que a 
emoção, existente na comunicação entre pessoas, esteja presente também durante a 
interação entre homem e computador. O computador deve entender as emoções 
humanas e/ou expressar afeto [Sun; Lu, 2010].  São várias as formas de identificar as 
emoções de um indivíduo. Dentre as tecnologias mais pesquisadas, os reconhecimentos 
de expressões faciais destacam-se por sua aceitabilidade por parte das pessoas e 
facilidade de coleta, mesmo de forma não colaborativa [Jain; Ross; Prabhakar, 2004]. 

 Neste intuito, este trabalho projetou um sistema de reconhecimento de 
expressões faciais, chamado RedFace, que infere, em tempo real, as emoções alegria, 
tristeza, raiva e desgosto, utilizando imagens sequenciais capturadas pela câmera do 
Kinect [Microsoft Research, 2011]. A emoção reconhecida servirá de entrada para um 
AVA, que é composto por agentes de software que auxiliam na aplicação correta da 
teoria da Aprendizagem Baseada em Problema (Problem-Based Learning - PBL) 
[Fontes et al., 2012], a fim de oferecer maior motivação e entusiasmo nos processos de 
aprendizagem do aluno. 

 Para isso, a aplicação desenvolvida neste trabalho utilizou a técnica de Viola-
Jones [Viola; Jones, 2004] para a detecção da face, e a técnica de CANDIDE [Ahlberg, 
2001] no processo de rastreamento dos pontos característicos da face. Na classificação 
da emoção, baseou-se no sistema psicológico de codificação facial FACS [Ekman et al., 
2002]. O método de classificação da emoção consiste em regras que buscam verificar a 
deformação geométrica da boca, dos olhos e das sobrancelhas. Os resultados parciais 
obtidos mostram que o sistema de reconhecimento de expressões faciais proposto pode 
ser aplicado com sucesso na identificação da emoção dos alunos durante todo o período 
de realização de um curso do AVA. 

 Este trabalho está organizado da seguinte forma: a Seção 2 descreve o AVA 
baseado em agentes no qual o sistema de reconhecimento facial desenvolvido foi 
aplicado; a Seção 3 discute os trabalhos relacionados; a Seção 4 apresenta o sistema de 
reconhecimento de expressões faciais proposto, mostrando suas etapas de 
implementação; a Seção 5 apresenta uma análise dos resultados; e, por fim, na Seção 6, 
são apresentadas as considerações finais e as propostas de trabalhos futuros. 

2. Ambiente Virtual de Aprendizagem Baseado em Agentes de Apoio à PBL 
O AVA baseado em agentes de apoio à PBL [Fontes et al., 2012], no qual o RedFace foi 
aplicado, está esquematizado na Figura 1. Ele utiliza a arquitetura cliente-servidor 
padrão do Moodle [França; Soares, 2011]. No lado cliente, são executadas as páginas 
em PHP e o Agente Pedagógico Animado (AgPA), os quais solicitam serviços ao 
servidor da aplicação, através da Internet [FONTES et al., 2012]. No lado servidor 
localiza-se o sistema gerenciador de banco de dados (SGBD), onde são armazenados 
todos os dados referentes aos cursos, aos alunos cadastrados (inclusive suas imagens 
faciais), além de quatro tipos de agentes: Agente Detector de Problemas (AgDP), 
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Agente Formador de Grupos (AgFG), Agente Recomendador (AgR) e Agente DF 
(Directory Facilitator) [Fontes et al., 2012]. 

 
Figura 1. Arquitetura de apoio à PBL (Fontes et al., 2012) 

 Esta arquitetura foi criada com o intuito de auxiliar na aplicação correta da teoria 
de aprendizagem PBL [Fontes et al., 2012]. Os agentes, anteriormente citados, foram 
criados com o objetivo de aperfeiçoar a aplicação da PBL nos seguintes aspectos: 
detecção de alunos passivos, detecção de conversações fora do contexto, formação de 
grupos e recomendação de objetos de aprendizagem (OAs) sensível ao contexto do 
aluno [Fontes et al., 2012]. Esses agentes trabalham colaborativamente com o objetivo 
de detectar e corrigir situações indesejadas, melhorando o processo de aprendizagem. 

 Como pode ser observado na Figura 1, o aluno deve, inicialmente, se autenticar 
no Moodle e acessar algum dos cursos nos quais esteja matriculado.  No módulo 
RedFace se encontra o sistema de reconhecimento de expressões faciais que fica 
identificando a emoção o aluno, utilizando a câmera do Kinect que captura, em tempos 
predefinidos, a expressão facial do aluno durante a sua interação com o AVA. Desta 
forma, o RedFace registra no servidor as emoções observadas do aluno. As emoções 
registradas ficarão sendo analisadas pelo AgPA com o intuito de apoiar os estudantes na 
resolução de problemas, reforçando assim a sua responsabilidade de acompanhar os 
estudantes durante o processo de aplicação da PBL, além de manter os estudantes 
sempre motivados [Aquino, 2012]. A descrição do comportamento do sistema 
multiagente não é o foco deste artigo. 

3. Trabalhos Relacionados  
Ultimamente, o reconhecimento de expressões faciais tem estimulado o interesse dos 
pesquisadores, devido as suas potencialidades para a criação de interfaces baseadas no 
comportamento do ser humano [Changjun et al., 2011]. O reconhecimento de 
expressões faciais tem uma função primordial na interação homem-computador [Sebe, 
2004]. Esse recurso pode ser usado em várias aplicações, tais como: na realidade virtual, 
na videoconferência, em traçar o perfil do utilizador, satisfazer o consumidor, e variados 
serviços Web [Changjun et al., 2011]. 
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 Na educação, poucos trabalhos abordando reconhecimento de expressões faciais 
foram encontrados. Um dos trabalhos relacionados foi proposto por Changjun et al 
(2011). Eles fizeram um sistema de reconhecimento de expressões faciais em tempo real 
utilizando um classificador de máquina de vetores de suporte (Support Vector Machines 
- SVM), com o objetivo de estimar o estado afetivo dos alunos que utilizam um sistema 
de Ensino a Distância (EaD) baseado em computação afetiva. Um rastreador de faces 
reúne um conjunto de características de deslocamentos de movimento da face no 
sistema de EaD. Estas características são posteriormente utilizadas para treinar um 
classificador SVM para aprender a reconhecer expressões emocionais. Em seguida, o 
estado emocional é avaliado e compreendido.  

  Changjun et al (2011) fizeram treinamentos do algoritmo SVM com 100 
imagens faciais de 15 alunos. Estas foram selecionadas aleatoriamente a partir do banco 
de dados, incluindo seis emoções básicas e neutras como um conjunto de treinamento. 
Depois utilizou 265 imagens faciais de 42 pessoas, como conjunto de teste. O modelo 
de sistema de EaD, proposto por Changjun et al (2011), com base em computação 
afetiva atingiu uma taxa de reconhecimento total de 84,55%.  

 No trabalho proposto, apresenta-se um sistema de reconhecimento de expressões 
faciais que inferi as emoções alegria, tristeza, raiva, e desgosto. Para isso, utilizou o 
sistema psicológico de codificação facial FACS, o qual rastreia todos os movimentos 
musculares faciais nas suas respectivas Unidades de Ações (UAs) [Ekman et al., 2002]. 
Foram aplicadas regras que verificam a deformação geométrica da boca, olhos e 
sobrancelhas para reconhecer as UAs presentes nas expressões faciais das emoções 
inferidas. Para a detecção da face e rastreamentos dos pontos característicos da face 
foram utilizados a técnica Viola-Jones [Viola; Jones, 2004] e o modelo CANDIDE-3 
[Ahlberg, 2001]. 

4. Sistema de Reconhecimento de Expressões Faciais 
O sistema de reconhecimento de expressões faciais proposto foi desenvolvido no padrão 
Cliente/Servidor de modo a encapsular o acesso ao AVA proposto por Fontes (2012). 
Esse sistema consiste basicamente das seguintes etapas: (a) Capturação das imagens; (b) 
Rastreamento das características faciais; (c) Classificação da expressão facial; (d) 
Inferência da emoção. A arquitetura do sistema de reconhecimento da expressão facial é 
apresentada na Figura 2. 

 Este sistema infere algumas das emoções básicas (raiva, desgosto, alegria e 
tristeza) proposto por Ekman (2002) captadas pelas expressões faciais, usando imagens 
provenientes da câmera do Kinect. Essas emoções inferidas servirão como entrada para 
um AVA composto por um agente pedagógico projetado para proporcionar uma maior 
motivação e entusiasmo nos processos de ensino-aprendizagem [Fontes et al., 2012].  
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Figura 2. Arquitetura do sistema de reconhecimento de expressão facial. 

 O início do processo de reconhecimento das expressões faciais se dá a partir da 
aquisição da imagem. Utilizando a câmera do Kinect [Microsoft Research, 2011], o 
sistema captura os quadros (frames) do vídeo de um indivíduo, em tempos predefinidos 
(a cada 5 segundos), os quais serão utilizados como entrada para o módulo de 
rastreamento das características faciais. 

 No módulo de rastreamento das características faciais foi utilizada a técnica de 
detecção de face Viola-Jones [Viola; Jones, 2001] e a técnica de detecção das 
características faciais CANDIDE-3 [Ahlberg, 2001], que encontra os Pontos 
Característicos da Face (FCPs) dos locais de interesse da face (boca, olhos, sobrancelhas 
e nariz). Ambas as técnicas foram implementadas, utilizando os recursos disponíveis na 
biblioteca do Kinect (Kinect SDK) [Microsoft Research, 2011]. 

 A escolha do algoritmo Viola-Jones na detecção da face foi pelo motivo de 
possuir uma detecção facial bastante rápida em relação aos outros métodos existentes na 
literatura. Essa característica é essencial para aplicações que tem resposta imediata ao 
usuário, como é o caso da identificação dos alunos nos AVAs os quais demandam 
processamento próximo do tempo real. Já o modelo de CANDIDE-3 por ser uma técnica 
de face parametrizada especificamente desenvolvida para codificação de faces humanas 
baseada em modelo, além de ser bastante usada em vários artigos [Dornaika; Ahlberg, 
2004]. O CANDIDE-3 é ajustado à face do indivíduo no primeiro quadro (frame) de 
vídeo e acompanhada até ao final do mesmo, enquanto a expressão facial vai sofrendo 
evoluções, pois é controlado pelas várias UAs. Mais detalhes da técnica CANDIDE 
encontra-se no trabalha proposto por Ahlberg (2001). 

 A combinação das duas técnicas (CANDIDE-3 e Viola-Jones) atinge um nível 
aceitável de qualidade na detecção e rastreamento de imagens faciais em diferentes 
posições, atingindo resultados abaixo de 1 segundo com o uso do Kinect [Microsoft 
Research, 2011]. Logo, essa combinação é essencial para aplicações web que tem 
resposta imediata ao usuário, como é o caso dos AVAs os quais demandam 
processamento próximo do tempo real. 

 A Figura 3 mostra a execução do sistema de reconhecimento de expressões 
faciais, detectando e rastreando as características faciais de um indivíduo. Verificam as 
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execuções dos algoritmos Viola-Jones e CANDIDE-3 (tela do lado direito) atuando 

sobre um quadro do vídeo, detectando a face e as características da face (os FCPs) em 

tempo real. A tela do lado esquerdo mostra a extração das características da face com os 

FCPs do CANDIDE-3 interligados, entre si, por meio de arestas nos locais de interesse 

(boca, nariz, sobrancelha e olhos). 

  
Figura 3. Execução do rastreamento das características faciais. 

 Foram necessários somente 38 FCPs do modelo de CANDIDE-3 para o 

desenvolvimento do sistema de reconhecimento de expressões faciais deste trabalho. 

Esses FCPs (ilustrados na Figura 4) foram utilizados para fazer mapeamentos as suas 

respectivas UAs. Na próxima Subseção será detalhada a classificação das expressões 

faciais, descrevendo o processo do mapeamento dos FCPS as suas respectivas UAs. 

 

Figura 4. FCPs utilizados para o mapeamento das UAs. 

4.1. Classificação das Expressões Faciais 
Depois da identicação dos FCPs, a próxima etapa do sistema de reconhecimento de 

expressões faciais é feito pelo módulo de classificação das expressões faciais (Figura 2). 

Nesse módulo é realizado o mapeamento dos FCPs para suas respectivas UAs definidas 

no FACS [Ekman et al., 2002]. Para encontrar as UAs foram necessários, 

primeiramente, fazer algumas transformações geométricas nas coordenadas dos FCPs 

para corrigir as distorções provocadas pelas mudanças em orientação, tamanho e 

formato das imagens 3D (terceira dimensão) capturadas da câmera do kinect.  As 

principais transformações geométricas (escala, rotação e translação) foram aplicadas nas 

coordenadas dos FCPs, e depois submetidas a critérios que interpretam aos seus 

deslocamentos geométricos. 
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 Com os pontos FCPs transformados a um novo sistema de coordenada, são feitos 
os cálculos dos deslocamentos de deformações geométricas nas expressões faciais, 
mostrados na Tabela 1. Esses deslocamentos são as ações faciais que submetidas as 
regras definidas das FACs [Ekman et al., 2002], resultam  nas suas UAs específicas. 

Tabela 1. Deslocamentos das deformações geométricas nas expressões faciais. 

 

 Depois de calculados os deslocamentos de deformações geométricas, são 
executados os mapeamentos desses deslocamentos aos seus respectivos UAs, utilizando 
a Tabela 2 que apresenta os critérios que definem as UAs.  O processo compara os 
deslocamentos de deformação (Tabela 1) de uma face realizando uma expressão facial 
com deslocamentos de deformação da mesma face no estado neutro para a identificar as 
UAs. O resultado desse processo indica se os deslocamentos de uma face, que realiza 
uma expressão, aumentam ou diminuem em relação à face neutra. 

 Com a descoberta das UAs, a próxima etapa (módulo de Inferência das 
Emoções) é mapear a combinação das UAs na sua respectiva emoção. Para realizar esse 
processo, foi utilizado os estudos de Ekman et al (2002) resumidos na Tabela 3. Nesta 
Tabela 3 estão agrupadas as UAs que mais comumente são encontradas nas expressões 
faciais das emoções básicas (alegria, tristeza, desgosto, raiva, surpresa e medo) 
[Yongmian; Qiang, 2005]. Tais UAs foram desenvolvidas por Ekman et al (2002) nas 
suas FACS.  Para cada UA codificada, é baseada nos envolvimentos dos músculos 
faciais [Ekman et al., 2002]. 

Tabela 2. Critério de Reconhecimento dos UAs. 
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 De acordo com a Tabela 3, as UAs estão agrupadas em UAs principais e UAs 
auxiliares das expressões faciais. As UAs principais são aquelas combinações de UAs 
ou UA que podem ser classificadas sem ambiguidades, ou seja, são fortemente 
pertinentes para uma das seis expressões faciais. 

Tabela 3. Associação das seis expressões faciais com seus UAs e combinações. 
Adaptado de Yongmian e Qiang (2005). 

 
 Em contraste, as UAs auxiliares são as que podem ser apenas aditivamente 
combinadas com as UAs principais a fim de proporcionar um apoio suplementar para a 
classificação de expressão facial. Consequentemente, uma expressão facial pode conter 
uma UA principal e uma UA auxiliar. Por exemplo, UA9 (nariz enrugado) pode ser 
diretamente associado com uma expressão de desgosto, enquanto se torna ambígua se 
associar somente uma única UA17 (levantador do queixo), para a expressão de 
desgosto. Quando UA9 e UA17 aparecem simultaneamente, a classificação desta 
combinação de UAs torna-se mais certa para classificar a expressão de desgosto. Assim, 
UA9 é uma UA principal de desgosto, enquanto UA17 é uma UA auxiliar de desgosto. 

 Combinando as UAs principais pertencentes à mesma emoção, aumenta o grau 
de confiança na classificação para essa emoção. Entretanto, combinando UAs principais 
ao longo de emoções diferentes pode resultar em: (1) emoção diferente, por exemplo, a 
combinação de UA1 (levantador da sobrancelha interna), uma UA principal para tristeza 
e UA5 (levantador da pálpebra superior), uma UA principal para surpresa, gera uma 
combinação UA principal de medo, e (2) aumento da ambiguidade, por exemplo, 
quando UA26 (boca aberta), uma UA principal para surpresa, combina com UA1, uma 
UA principal para a tristeza, o grau de crença em surpresa é reduzido e a ambiguidade 
de classificação é aumentada. 

 Em princípio, a nossa abordagem permite que uma expressão facial seja uma 
combinação de UAs faciais mais relevantes, utilizando para isto regras de produção 
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(cadeias  de  “ifs”),  para realizar as classificações das UAs as suas respectivas emoções. 
Ou seja, o algoritmo classifica a uma respectiva emoção se esta tiver a maior quantidade 
de UAs associadas à respectiva expressão facial analisada. Atualmente, o sistema de 
reconhecimento de expressões faciais proposto neste trabalho só está inferindo as 
emoções alegria, tristeza, desgosto e raiva, pois o agente pedagógico do AVA baseado 
em PBL [Fontes et al., 2012],  atualmente só está projetado para entender somente essas 
emoções. Ficando as emoções básicas de surpresa e medo para trabalhos futuros. 

5. Experimentos e Resultados 
Esta seção apresenta os resultados experimentais que demonstram a precisão da 
abordagem proposta. Para a captura das imagens foi utilizado o hardware (câmera) 
Kinect. Na utilização dos métodos de detecção de faces (detecção pelo método Viola-
Jones) e extração das características (detecção dos FCPs pelo CANDIDE) da etapa do 
rastreamento das características foram implementadas utilizando os recursos disponíveis 
da biblioteca do Kinect. Esta biblioteca contém algoritmos e métodos da área de Visão 
Computacional escrito nativamente em C++ [Microsoft Research, 2011]. 

 O ambiente integrado de desenvolvimento do sistema implementado utilizado 
foi a IDE Microsoft Visual Studio Express 2010 com a linguagem C++ padrão, para 
extensões da biblioteca SDK Kinect e C++, com suas bibliotecas de acesso a dados, 
interface com o usuário e comunicação entre processos. O MySQL foi o banco de dados 
escolhido para armazenar as faces neutras, o qual foi utilizado pelo AVA proposto por 
Fontes et al (2012). Todos os experimentos foram realizados em um notebook modelo 
Samsung RV411, composto por um processador Intel Core i5-480M, 2.66 GHz, 4 GB de 
memória RAM e 640 GB de HD. 

 Os experimentos foram conduzidos com a mudança e adição de parâmetros. O 
algoritmo de reconhecimento da emoção (Baseado em Regras) foi executado de forma 
automática e exaustiva, de modo que foi analisado somente o melhor resultado da taxa 
de acerto. Foram realizados experimentos durante o desenvolvimento e na fase de testes. 
Durante o desenvolvimento foi utilizados pequenas amostras de imagens de expressões 
faciais às quais foram essenciais para os primeiros ajustes (ajustes grossos) na aplicação. 
Depois de obter valores considerados satisfatórios durante o desenvolvimento, foram 
realizados testes mais abrangentes, utilizando uma amostra de dados maior para ajustes 
finais (ajustes finos). 

 Os testes foram feitos em tempo real, observando 10 alunos do curso de 
medicina da Universidade Estadual do Rio Grande do Norte (UERN). Cada indivíduo 
simularam 20 emoções (5 emoções de tristeza, 5 emoções de alegria, 5 emoções de raiva 
e 5 emoções de desgosto), totalizando 200 emoções realizadas por esses indivíduos. A 
aquisição de imagens foi realizada sobre variações de luzes e alguns indivíduos 
possuíam barbas, bigode ou usavam óculos e chapéus. Os indivíduos eram de ambos os 
sexos (6 homens e 4 mulheres) com idades na faixa de 21 a 45 anos. Nestes testes, o 
rastreamento das características faciais foi feita de modo automatizado, utilizando a 
técnicas de Viola-Jones e o modelo CANDIDE para detectar os pontos característicos 
faciais (FCPs). 

 Depois de rastrear esses FCPs, foram calculados os deslocamentos geométricos 
das emoções (Tabela 1). Em seguida foi utilizado o método baseado em regras para 
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encontrar as UAs de acordo com as variações dos deslocamentos geométricos (Tabela 2) 
para, em fim, inferir as emoções relacionadas com suas específicas combinações de UAs 
(Tabela 3).  A Tabela 4, mostra que o resultado da taxa de reconhecimento total é de 
85,5%. O desempenho geral da classificação automática emocional de expressões 
faciais executadas pelo sistema foi testado em um conjunto de 200 imagens de face de 
10 indivíduos.  Essas imagens são usadas para validar as regras da Tabela 2 da Subseção 
4.1. 

 O desempenho de cada emoção resultante do algoritmo de Reconhecimento de 
emoção é mostrado na Tabela 4, e pode ser visto que alegria e raiva executam bem em 
comparação com as outras emoções, ambas atingindo uma taxa de acerto de 90%. Este 
resultado é esperado, pois, essas são emoções muito distintas, causando uma série de 
deformação dentro do rosto. As UAs associadas com essas emoções são detectadas na 
máscara do CANDIDE-3, portanto, o movimento dessas áreas é facilmente detectado 
pelo nosso sistema. Por outro lado, as outras emoções (desgosto e tristeza) não são bem 
detectadas na máscara em relação a alegria e raiva. A emoção desgosto tem uma boa 
precisão (80% de acerto), no entanto, é a mais baixa em relação às outras emoções. Uma 
explicação para isso pode ser o fato de que essa emoção é bastante sutil, e é facilmente 
confundida com a emoção raiva e com a expressão neutra. Essa confusão também 
aconteceu com a emoção tristeza, a qual foi confundida pela emoção raiva e neutra. Essa 
confusão pode ser vista na Tabela 5 que mostra a matriz de confusão resultante do 
algoritmo de reconhecimento de expressões faciais baseado em regra proposto neste 
trabalho. 

 Tabela 4. Resultado da precisão das emoções 

 

 Como pode ser observada na Tabela 5, a expressão mais ambígua facial foi 
desgosto, apresentando a menor taxa de acerto, uma vez que foi classificada 
incorretamente na maioria das vezes com a expressão raiva e, em seguida, neutro. As 
expressões faciais que se seguem, são a raiva e alegria, com uma taxa de acerto de 
classificação similar (90%). Os resultados das emoções, no geral, apresentam-se 
satisfatório para sua aplicabilidade ao AVA baseado em agentes, pois todas as emoções 
possuíram taxa de acerto acima de 80%. Um valor comparável a vários sistemas de 
reconhecimento de emoções existentes [Sebe et al., 2004].  Além disso, segundo Sebe et 
al (2004), a média do reconhecimento de emoções faciais feitos por humanos é de 
aproximadamente 85% de precisão, e que alguns algoritmos computacionais obtém 
sucesso entre 74% e 98%. No entanto, no caso de o sistema reconhecer as emoções 
erroneamente, o AVA receberá a emoção falsa e se responsabilizará se trata da mesma 
forma que uma emoção verdadeira, de acordo com regras pré-estabelecidas pelo AVA 
[Fontes et al., 2012]. 

 Comparando os resultados do sistema proposto com os resultados apresentados 
por Changjun et al (2011), que propuseram um sistema de reconhecimento de emoções 
baseado no algoritmo SVM para um AVA, este último foi testado em 100 imagens 
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faciais em 2D (duas dimensões) de 15 alunos, atingindo uma taxa de reconhecimento 
total é de 84,55%. Enquanto o sistema proposto, baseado em regras, foi testado em 200 
imagens faciais em 3D (três dimensões) de 10 indivíduos, atingindo um reconhecimento 
total de 85,5%. 

Tabela 5. Matriz de confusão resultante dos testes do Sistema proposto. 

 

 Por fim, está sendo realizado um estudo de caso do sistema de reconhecimento 
de expressões faciais integrado ao AVA como forma de validar a eficácia dos resultados 
apresentados neste trabalho. Esse estudo de caso está integrado ao projeto intitulado 
“Um   Agente   Pedagógico   3D   de   Apoio   a   Estudantes   de   Medicina   na   Resolução   de  
Problemas   na  Área   da  Oncologia  Utilizando   a  Aprendizagem  Baseada   em  Problema”  
aprovado pelo COHM (Centro de Oncologia e Hematologia). O estudo de caso está 
sendo realizado com estudantes do curso de medicina, sendo essa validação apoiada 
pelo COHM. Nessa ocasião, os estudantes estão utilizando esse sistema de 
reconhecimento de emoções integrado com o AVA baseado em agentes de apoio a PBL, 
a fim de resolverem problemas relacionados à área de Oncologia. De acordo com os 
resultados preliminares, obtidos de simulações com 10 alunos de medicina, o sistema 
reconhecimento de emoções atingiu uma taxa de reconhecimento de aproximadamente 
85% e um tempo de resposta ficando em média de 3 a 5 segundos, utilizando a Internet 
com velocidade variando de 2 Mbps (Megabits por segundo) a 512 kbps (Kilobits por 
segundo). Estes resultados são considerados equivalentes aos testes descritos neste 
trabalho. Além disso, foi o tempo de respostas foi considerado eficaz, pois foi 
classificado como baixo e aceitável pelos estudantes do curso de medicina na resolução 
de problemas da área de oncologia. 

6. Considerações Finais e Trabalhos Futuros 
Neste trabalho, são tratados problemas de inferência de emoções de indivíduos que 
interagem em um AVA, utilizando o reconhecimento de expressões faciais. A 
abordagem, utilizando o rastreamento de características faciais por meios das técnicas 
Viola-Jones e CANDIDE-3, atingiu uma taxa total de acurácia de reconhecimento de 
emoção de 85,5 %. Um resultado alto e satisfatório para aplicação no AVA baseado em 
agentes. Foi proposta uma nova abordagem de reconhecimento de expressão facial 
baseado em regras a qual se mostrou eficaz de acordo com os resultados dos 
experimentos. E, por fim, serão buscadas alternativas que sejam independentes da 
tecnologia Kinect, permitindo que apenas uma câmera convencional seja utilizada, 
diminuindo os custos para os alunos de um AVA.  No futuro, com base nas 
características faciais encontradas, outros métodos de classificação de emoção poderão 
ser usados. Também serão estudados outros módulos de reconhecimento de emoções, 
tais como: recursos de áudio e gestos.  
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