Reconhecimento de expr

essao facial assistido por

EMG e aprendizado de maquina

13*Paulo Cirillo S. Barboza
Departamento de Engenharia de Teleinformdtica (DETI)
Universidade Federal do Ceard (UFC)
Centro de Tecnologia, Fortaleza, Ceara
paulocir@alu.ufc.br

3% George A. P. Thé
Departamento de Engenharia de Teleinformdtica (DETI)
Universidade Federal do Ceard (UFC)
Centro de Tecnologia, Fortaleza, Ceara
george.the @ufc.br

Resumo—QO presente trabalho apresenta um estudo sobre
analise das atividades de sinais de Eletromiografia (EMG) a fim
de realizar o reconhecimento de cinco gestos faciais. Em uma
etapa inicial, é realizada a aquisicdo desses sinais estudando
a escolha das expressoes faciais e um melhor posicionamento
dos sensores. Na etapa de classificacao, utilizaram-se cinco
diferentes classificadores e fez-se uma analise exploratéria de
seus hiperparametros, a fim de buscar um melhor desempenho
para resolver o problema do reconhecimento de padrdes. Além
disto, essas analises que sio baseadas na capacidade de acerto
do classificador e custo computacional, sdo utilizadas em um
estudo comparativo a fim de identificar quais dos métodos
propostos, tem a capacidade de lidar com um conjunto de
dados generalizado. Como resultados, identificou-se que para as
expressoes e métodos escolhidos, foi possivel obter taxas de acerto
superiores a 95% destacando como melhores resultados obtidos
pelos os algoritmos QC, kNN e MLP.

Index Terms—Instrumentacado, EMG, Reconhecimento de
Padroes.

I. INTRODUCAO

As reagdes emocionais humanas sdo um assunto de
grande relevancia, e ndo raro se encontram estudos relatando
investigacdes de percepgao sensorial e/ou detec¢ao de emogdes
a partir de informagdes faciais em diferentes campos do
conhecimento. De fato, o reconhecimento, a interpretagdo, o
processamento e a simulagcdo de emocdes assistidos por dispo-
sitivos eletrdnicos tém sido objeto de interesse em aplica¢des
que vao da segurancga a saude, passando pelo entretenimento.
[1] [2]. No contexto de reconhecimento de emocdes pela
face, os trabalhos de Paul Ekman sdo uma referéncia e um
bom ponto de partida, pois consistem em uma descri¢do de
expressdes universais a partir de movimentos de musculos
da face, que permitem identificar um espectro de emogdes
derivado de seis emocdes bdasicas [3].

Com frequéncia, a percep¢do do estado emocional a partir
de informacdes faciais é realizada a partir de imagens RGB
provenientes de camera CCD ou similares, vista a natureza
ndo-invasiva de aquisi¢des dessa natureza. Sabe-se, contudo,
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que limitagdes como a sensibilidade as condi¢cdes de lumi-
nosidade ambiente, a postura na cena e o uso de artefatos
estranhos afetam sobremaneira a percepcdo de informagdes
da face. A utilizagdo de alternativas a aquisi¢ao é, portanto,
recomenddvel ndo em substituicdo mas, preferencialmente,
como complemento aquela realizada por sistemas de visdo,
numa perspectiva de integracdo multimodal.

Este trabalho encontra lugar justamente no contexto de
percepgdo sensorial de expressdes faciais a partir de sinais ele-
tromiograficos da face. Eletromiografia (EMG), em esséncia,
consiste em fazer uso da atividade elétrica de membranas
excitdveis, as quais sdo componentes do tecido nervoso, mus-
cular ou glandular, de que seja possivel monitorar a atividade
muscular em resposta a movimentos O sinal chamado de
eletromiograma pode ter amplitude tipica na faixa entre 0.1
mV e 90 mV e com resposta espectral entre 80Hz e SKHz
(41, [50.

Sendo assim, no presente trabalho, apresenta-se em detalhes
o desenvolvimento de um sistema de aquisi¢cao de biossinais da
face e o projeto de um sistema de classificagdo de expressdes
faciais, a partir de algoritmos de aprendizado de méquina de
amplo conhecimento da comunidade cientifica. Em vista dos
resultados obtidos, o trabalho pode ser visto como um bom
caso de uso de inteligéncia computacional em processamento
de sinais de EMG.

A. Trabalhos Relacionados

O processamento de biossinais associado a algoritmos de
aprendizagem de madquina constituem importante topico de
pesquisa para a comunidade de reconhecimento de padrdes.
De fato, destacam-se trabalhos com temas similares a pesquisa
deste, ao se utilizar de sinais biomédicos com algoritmos
de aprendizagem de madquina, para resolver problemas de
reconhecimento de padrdes.

Neste sentido, destacam-se os seguintes trabalhos:
Utilizacdo de técnicas de extracdo de atributos de sinais de



EMG, associados a algoritmos de aprendizagem de maquina
para realizar reconhecimento de gestos faciais [6]; Sistema
de monitoramento em pacientes, que utiliza aquisicdo em
tempo real de sinais EMG faciais, associados ao algoritmo
kNN, a fim de realizar o reconhecimento de padrdo quando
o paciente estd com dores [7]]; Reconhecimento de emocdes
faciais utilizando LabView para aquisicio de sinais EMG,
processamento de sinal e classificacdo [8]; Utilizacdo de
biosinais EMG e Eletro-oculografia (EOG) para detectar
estados de emocdes em pacientes [9]

Além desses trabalhos, pode-se descrever sobre outros que
realizaram andlises de desempenho similares ao presente tra-
balho, como por exemplo: Reconhecimento de expressdes
faciais através de sistema robusto [[10], que utiliza em sistema
embarcado, aquisi¢do e filtragem de sinais EMG faciais. Neste
trabalho, o autor faz um processo investigativo ao utilizar di-
versos métodos de extracdo de atributos e algoritmos de apren-
dizagem de mdaquina para classificacdo dos gestos propostos.
Para avaliar os métodos, utilizou-se a medida de informacdo
mutua normalizada e verificou-se que os métodos de RMS
e MAV para extracdo de atributos, associados ao algoritmo
de Méxima Verossimilhanca (MV), obtendo as maiores taxas
de acerto com valores 99,25% + 0,31 e 99,31% =+ 0,55 res-
pectivamente [[10]; Reconhecimento de sorrisos espontianeos
e forcados utilizando instrumentacdo e processamento de
biosinal EMG facial com comparativo em 16 usudrios. No
experimento proposto pelos autores, utiliza-se processo de
estimulos para que o sistema identifique os sorrisos. Neste
trabalho utilizou-se Independent Component Analysis (ICA)
para extracdo de atributos e na etapa de classificagdo, fez-
se o uso do classificador Support Vector Machine (SVM) com
andlises temporais e espaciais. As taxas de acerto dos pacientes
nessas duas andlises ficaram respectivamente entre 56,10% até
97,80% e 85,23% até 96,43%. Os autores justificam a causa
dos erros em classificar pelo fato que um sorriso forcado tende
a ser mais duradouro, ao passo que um espontineo pode ser
realizado em um quarto de segundo. [11]

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

A presente secdo contém uma breve descricdo dos classifi-
cadores utilizados no presente estudo. A escolha destes estd
relacionada com a tentativa de avaliar a etapa de classificacao
através de algoritmos lineares e ndo lineares.

A. k-Nearest Neighbor - (kNN) e Distancia Minima ao Cen-
troide - (DMC)

A partir de uma métrica de dissimilaridade, os classifica-
dores kNN e DMC realizam associa¢do entre as amostras e
as classes originalmente definidas, as quais podem ser vetores
presentes no conjunto de dados, no caso do kNN, ou vetores
médios representativos das classes presentes nos dados, no
caso do DMC. Durante a tomada de decisdo, o kNN realiza
uma contagem de frequéncia das classes associadas as k
menores distancias, € associa a amostra a classe com maior
frequéncia [12]. JA no DMC, a associacdo é com a classe cujo
centroide esteja mais proximo da amostra. [|13].

B. Linear de Minimos Quadrados - (LMQ)

Este classificador adiciona uma etapa de determinagdo da
matriz de estimacdo do modelo, a qual relaciona os dados
do conjunto de treino, X, as medidas, Y, relativas as classes
conhecidas [14], conforme Eq. [I} (aqui j4 apresentada na sua
versdo com regularizagdo por Tikhonov no pardmetro A, para
mitigacdo de eventual mau condicionamento na inversao):

W= YX' (XX” + AL, ! (1)

Determina-se, portanto, uma associacdo a cada classe do
problema sempre que uma nova amostra € apresentada, con-
forme Eq. 2] e decide-se pela classe correspondente a posi¢do
do vetor ypredito que contém o maior elemento.

ypredito =W. Xamostra (2)
C. Quadratic Classifier - (QC)

E um classificador que utiliza métrica de dissimilaridade
a partir de distdncia quadritica (Mahalanobis) em que, para
uma nova amostra ndo classificada, atribui-se o rotulo a essa
amostra em modo a atender a Eq. 3] Na equagdo, m; é o
vetor médio associado a i-ésima classe, e C; é a matriz de
covariancia associada a i-ésima classe [15]].

¢ =arg _min (x— m;)"C; ! (x —my) 3)

No QC a invertibilidade também é uma questdo; uma forma
de contornar o eventual mau condicionamento na inversao de
C; € usar o método da matriz de covariancia agregada, reali-
zando um somatério ponderado das matrizes de covaridncias
das classes, conforme Eq. [} em que p(w;) é a probabilidade
a priori de uma amostra pertencer a classe i. Pode-se usar
a regularizacdo por Friedman, que faz a combinagdo linear
da matriz agregada, com as matrizes de covaridncia de cada
classe, de acordo com a Eq. E] [I15].
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D. Multilayer Perceptron - (MLP)

O perceptron de multiplas camadas (MLP), ilustrado na Fig.
€ uma rede neural artificial (RNA) que consegue aprender
a relacdo de entrada e saida dos dados mediante ajuste dos
pesos sindpticos associados aos neurdnios que compdem sua
estrutura multi-camadas, o qual é realizado através de um
procedimento iterativo de retro-propagacdo do erro entre a
saida produzida e a desejada.

(&)

III. METODOLOGIA

Nesta secdo, descreve-se o experimento de reconhecimento
facial realizado a partir de resposta de musculos da face adqui-
ridas por sensores de EMG. Detalhes a respeito do arcabougo
pratico relacionado a realizagdo de expressdes faciais e sua
aquisi¢do por meios eletrdnicos sdo trazidos.
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Figura 1. Representagdo de rede MLP [[16].

A. Arcabougo prdtico

Do ponto de vista pritico, a questdo da realizacdo de
expressdes pode ser bem compreendida a partir do conceito
de unidades de acdo, que representam grupos musculares
presentes na face. De acordo com [I7], os gestos e ex-
pressdes faciais sdo resultado do movimento combinado de
tais unidades. Dada a pluralidade de movimentos possiveis, a
compatibilidade entre quantidade de sensores disponiveis e os
grupos musculares associados as diversas expressdes e para
fins de delimitacdo de escopo, no presente trabalho optou-se
por selecionar o conjunto de expressdes mostrado na Fig. [2]

Grumpy

Surpreso

Figura 2. Expressdes faciais escolhidas [17].

A solucido eletronica adotada para a percepcdo sensorial foi
o conjunto formado por um par de sensores de EMG chamados
Myoware Muscle Sensor, associados a eletrodos de Ag/AgCl
e conectados a um microcontrolador NodeMCU-ESP32, que
permite comunicac¢iio sem fio, assim dispensando excesso de
fiacdo que poderia piorar a relacdo sinal-ruido dos sinais
musculares. Como um dispositivo de instrumentacio, o sensor
realiza aquisicdo diferencial, e possui uma eletronica integrada
voltada a filtragem de passagem de banda, para mitigar efeitos
de ruidos inerentes a aquisi¢do (vide esquema da Fig. [3) [18].
Portanto, como essa saida ja tem esse processamento do sinal
bruto, no presente trabalho nao utilizou-se métodos de extragdo
de atributos.
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Figura 3. Esquemitico do sensor de EMG [18].

B. Ensaio Preliminar

O posicionamento dos sensores na face ¢ uma questdo
importante. Inicialmente, a escolha de posiciona-los sobre o
zigomadtico maior e o corrugador do supercilio ndo se mostrou
oportuna (vide Fig. @p), embora tenham sido consideradas
as unidades de acdo conforme [17]. Com os sensores nesta
que convencionamos chamar posi¢do B, foram realizadas
aquisicdes de: i. conservagdo de expressdo simulada e de ii.
transicdo de expressdo simulada. Na primeira, o participante
do ensaio era orientado a manter a expressdo fixa durante
toda a medicdo, ao passo que na segunda, era permitida uma
transicdo para o estado neutro ao final da medigdo.

medial
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Cormugator
Procerus
Orbiculans occuli

Levator labii
superioris alequai
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Compressor naris
Orbicularis onis.
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Figura 4. Posicionamentos inicial (B) e final (A) dos eletrodos, e localizacido
muscular em face (C).

Na Figura [3] sdo apresentados os resultados da aquisi¢do
de transicdo para as expressdes que compdem O universo
definido, para transicdo ocorrendo no instante ¢ = 7s. As



séries temporais sao trazidas em escala de unidades arbitrarias
de intensidade que indicam a leitura correspondente a 12 bits
do conversor AD do microcontrolador. Chama a aten¢do na
Figura o fato de que apenas a medicdo relativa a expressio
Sorriso apresentou o comportamento esperado, qual seja, o de
percepcao de transicdo elétrica apenas ao final da janela de
aquisicao.

Especulou-se, em vista disso, um hipotético mau posicio-
namento dos sensores, que levaria ao afastamento da unidade
muscular associada a expressao, portanto adotou-se a posicao
A indicada na Fig. [4h para as medigdes seguintes. Esta escolha
mantinha ao menos um dos eletrodos posicionado sobre o
musculo mais relevante para a expressdo facial. Os experimen-
tos preliminares de aquisicdo de i. conservagdo e ii. transi¢do
foram repetidos e seus resultados sdo trazidos na Fig. [6] Nota-
se que, para expressdes sendo realizadas entre os instantes de
transicdo ¢ = 1s e t = 6s, os sinais dos sensores parecem
representar melhor a existéncia de a atividade muscular.
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Figura 5. Aquisi¢do de transi¢do com posicionamento B dos sensores

Em complemento, a Fig. [7h apresenta o grifico de dispersdo
das séries temporais dos dois sensores, para o inteiro con-
junto de classes, e considerando o cendrio de aquisi¢do de
conservagdo da expressao facial. Percebe-se uma sobreposicao
entre algumas das classes, o que pode estar associada a limi-
tada repetibilidade das aquisi¢des em virtude da dificuldade em
se realizar repeti¢des ideais dos movimentos faciais. De modo
a mitigar esta questdo, o conjunto de dados foi aumentado
através da inclusdo de diferentes rodadas de aquisicdo, e os
gréficos de dispersdo das rodadas 6 e 9 sdo trazidos na Fig. [§]
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Figura 6. Aquisic@o de transi¢do com posicionamento A de sensores

a) Aquisicao de dados com posicionamento A
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Figura 7. Aquisi¢do sem variacdo do gesto facial com posicionamento A de
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Griéfico de dispersdo das rodadas 6 e 9 com posicionamento A de

C. Criagdo do dataset

Com vistas a definir um dataset suficientemente represen-
tativo dos dados e da incerteza a eles associada (sobretudo
aquela ligada a incapacidade de o participante do ensaio em
repetir os movimentos faciais), foi realizada a extragdo de uma
amostra com 100 dados, escolhida de forma aleatoria, de cada
um dos sensores e para cada uma das cinco expressoes faciais



por rodada, resultando em um conjunto com 5 mil dados por
sensor, ou 10% do superconjunto de aquisicao. Um gréfico de
dispersdo do conjunto de dados estd mostrado na Fig. [7p.

A Tabela [I| apresenta algumas informacdes estatisticas das
classes, como seu ponto médio (P.M), desvio padrdao (D.P)
e valores minimos e maximos ao longos dos eixos X e Y,
que representam os sensores. Como pode ser visualizado na
Tabela I} as expressdes Surpreso e Grumpy, apresentam maior
desvio padrdo em ambas as dire¢des, o que € um indicativo de
expressoes dificeis de serem repetidas. Também pode ser visto
que as expressdes Sorriso e Aberto, apresentam suas maiores
variagdes sobre os eixos Y e X respectivamente, uma vez que
esses eixos representam os sensores associados aos musculos
com maior ativacao para cada expressao.

Merece destaque que um dataset mais adequado para o
problema de classificacdo de expressdes seria construido a
partir de amostras de movimentos faciais de um conjunto
mais plural e diverso de participantes, de diferentes géneros,
idades e tamanhos, pois todas estas sdo varidveis que afetam
a resposta muscular. Contudo, as restricdes impostas pelo
cendrio de emergéncia sanitdria atual limitaram sobremaneira
a capacidade de investigacdo da generalizacdo dos sistemas
de classificacio implementados. Portanto, os dados foram
coletados apenas para um individuo do sexo masculino e com
idade de 31 anos.

Tabela I
INFORMAGOES ESTAT{STICAS DAS CLASSES

P. M. D. P. Min Max
Classe Fﬂ {X} X {XW
Y Y Y Y
N 16, 86 45,05 0 231
0,21 2,91 0 53
Sorriso 9,74 33,25 0 270
3921, 55 123,97 2896 4032
904, 67 371,53 176 1611
Aberto 0 0 0 0
Surpreso 1966, 79 384,24 951 3646
1468, 83 272,47 757 2357
Grumpy 624,57 279,03 129 1203
409, 89 324,72 25 1845

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo discute a validagdo dos experimentos de
classificacdo e os seus resultados. Para os experimentos, foram
escolhidos e implementados 5 algoritmos, dentre os quais estao
o kNN e o DMC, que se baseiam na distancia euclidiana entre
os pontos, o algoritmo LMQ, que é baseado em regressao
linear e modificado para realizar classificagdes, o algoritmo
QC, que se baseia na distdncia de Mahalanobis, e a rede
MLP. As experimentacdes foram divididas em duas etapas;
inicialmente, foi realizada uma investigacdo paramétrica para
defini¢do da configura¢do dos algoritmos. Entdo, a partir de
uma quantidade maior de dados, procedeu-se a validagdo da
configuracdo definida, etapa em que se selecionou a melhor
configuracdo de cada classificador em que o desempenho
médio de acerto superou 95%.

A. Investigacdo paramétrica dos classificadores

Como ja mencionado, o primeiro experimento visava aferir
o desempenho dos classificadores com variacdo dos seus
hiperparametros. Para isso, cada um dos algoritmos baseados
em distincia foi executado 100 vezes enquanto o algoritmo
baseado em redes neurais foi executado duas vezes. Essa
distingdo foi feita devido a escala de tempo para a execucio
de cada um dos algoritmos, que serd apresentada e discutida
posteriormente. Durante as execucdes, foi utilizado o data-
set citado na subsecdo anterior, com 80% dos dados sendo
utilizado para controle ou treinamento e 20% para validagdo
ou classificagdo. As amostras de treinamento e classificacdo
variavam entre cada uma das execucdes, mantendo sempre a
proporc¢do entre as classes. Para cada um dos classificadores
serd apresentada a média (TA), a menor (Min) e a maior (Max)
das taxas de acerto, seu desvio padrdo (DP) e o tempo de
execugao.

O primeiro algoritmo a ser apresentado ¢ o DMC, o qual ndo
conta com etapa de ajuste de hiperpardmetros; resultados vém
na Tabela [l O segundo algoritmo a ser apresentado é o kNN,
em que a dimensdo da vizinhanca é estudada em tamanhos
fmpares (com saltos de 10 unidades) desde 1 a 141, de modo a
minimizar a chance por empate entre classes candidatas. Como
apresentado na Tabela é possivel perceber uma tendéncia
de queda do desempenho com o aumento de k.

Tabela 11
RESULTADOS DO ALGORITMO DMC
T. A(%) | D.P(%) | Min(%) | Max(%) | Tempo(s)
90,57 0,83 88,30 92,30 0,05
Tabela III
RESULTADOS DO KNN COM K VARIANDO DE 1 A 141
T.A. | D. P. Min Max
Kl @ | @ | @ | % | Tmee®
99,65 0,15 99,3% 100% 16
11 99,65 0,18 99,1% 100% 16
21 99,54 0,21 98,9% 99,9% 16
31 99,43 0,23 98,9% 99,9% 16
41 99,23 0,27 98,5% 99,8% 17
61 98,52 0,37 97,7% 99,4% 16
81 98,16 0,39 97,1% 99,0% 16
101 | 97,90 0,46 96,90% | 98,90% 16
121 | 97,57 0,46 96,50% | 98,60% 16
141 | 97,36 0,47 96,10% | 98,40% 16

Na sequéncia, o algoritmo LMQ, o qual n3o conta com
hiperpardmetros a serem configurados na presente versao.
Resultados vém na Tabela [IV| e revelam que o acerto médio
foi significativamente inferior ao dos algoritmos anteriores.
Especula-se que isto esteja associado a baixa capacidade do
algoritmo LMQ de rotular corretamente este conjunto de
dados, que possui dois preditores e cinco classes. Outro fator
pode estar associado a um mau condicionamento da matriz
inversa, discutido na se¢do [} Procedeu-se a regularizagdo por
Tikhonov, em que o parametro A foi variado de de 0 até 0,95



com passo de 0,05, mas os resultados revelaram pouco efeito
na taxa de acerto média.

Tabela IV
RESULTADOS DO ALGORITMO LMQ PADRAO.

T. A. D. P Max Min T ©)
(%) | (%) | (%) | (%) | TP
57,25 1,39 60,9 53,3 0,00036

O quarto classificador utilizado neste trabalho € o QC, que é
dividido em trés algoritmos. Os resultados dos dois primeiros
sdo exibidos através da Tabela[V] em que o QC Simples utiliza
a matriz de covariancia associada a cada classe conhecida do
conjunto de dados, e 0 QC Agregada utiliza o céalculo através
da Equagdo [ exibida na segao|fl] para contornar eventual mau
condicionamento da matriz de covariancia.

Tabela V
RESULTADOS OBTIDOS QC SIMPLES E QC AGREGADA

T.A. | D.P. | Min Max Tempo
(%) | (%) | (%) | (%) O]
.QC 83,05 | 1,19 | 80,20 | 85,60 | 0,193371
Simples
QC 90,66 | 0,84 | 88,00 | 92,90 | 0,195089
Agregada

O terceiro algoritmo associado ao classificador em questio
é a versdo que utiliza a regularizacao pelo método de Fri-
edman, representado pela Equagéo [5] na se¢do [l Como este
método possui um hiperpardmetro, avaliou-se seu efeito para
A assumindo valores de 0 a 1 (vide Tabela [VI).

Tabela VI
VARIACOES DA REGULARIZAGCAO POR FRIEDMAN UTILIZADA NO QC

A\ TA. | D.P. | Min Max Tempo
(%) | (%) | (%) (%) (s)
0 83,12 | 1,32 | 78,60 | 86,10 | 0,1872345
0,1 [ 97,23 | 0,85 | 94,60 | 98,70 | 0,1898092
02 | 97,30 | 0,65 | 95,60 | 98,70 | 0,2224838
03 | 97,13 | 0,89 | 94,00 | 98,70 | 0,3421870
04 [ 96,82 | 091 | 94,50 | 99,10 | 0,1686336
0,5 | 96,57 | 0,96 | 93,80 | 98,60 | 0,1532719
0,6 | 96,54 | 0,83 | 93,50 | 98,30 | 0,1595738
0,7 | 96,01 | 0,82 | 94,20 | 97,60 | 0,1538600
0,8 | 9557 | 0,77 | 92,80 | 97,30 | 0,1547057
09 | 94,69 | 0,76 | 92,90 | 96,60 | 0,1767676
1 94,30 | 1,32 | 78,60 | 86,10 | 0,1657677

Por fim, foram realizados experimentos utilizando a rede
MLP. Fixou-se a taxa de aprendizado em 0,3 nos testes iniciais
e se definiu uma topologia com duas camadas ocultas, com
quantidade de neurdnios como pardmetro de investigacao. Para
o primeiro teste, cada camada escondida possuia a mesma
quantidade de neurdnios, que variaram entre 1 e 17, com passo
de 2. Na Tabela |VII| é possivel visualizar o resultados dessa
variagdo de pardmetros, mostrando algumas taxas médias de
acerto e desvio padrdo com variagdes menor que 0,5%, porém
com uma diferenca na quantidade de épocas necessdrias para
a convergéncia, o que pode indicar uma taxa de aprendizado

elevada. Também se percebe a diferenca na ordem de grandeza
do tempo de execugdo com respeito aos demais algoritmos.

Também pode ser observado na Tabela que para o
caso em que foram utilizadas duas camadas com apenas um
neurdnio em cada, a taxa de acerto é inferior aos resultados ob-
tidos pelo QC e kNN. Tal fato pode ter ocorrido possivelmente
por conta de um underfitting e, por isso, resolveu-se aumentar
a quantidade de neur6nio por camada afim de aumentar o
desempenho. Para tal, também foram utilizadas duas camadas
escondidas com a mesma quantidade de neur6nios em cada,
porém desta vez com o niimero variando entre 20 e 120 com
passo de 10. A partir das execugdes pode-se perceber que
a partir da configuracio com 90 neurdnios, hd uma queda
progressiva nas taxas de acerto, tempo e quantidade de épocas
necessdrios para a convergéncia. Isto pode ter acontecido em
funcdo de um possivel overfitting, e portanto, escolheu-se a
topologia com 70 neurdnios em cada camada.

Tabela VII
RESULTADOS MLP COM DUAS CAMADAS ESCONDIDAS E VARIANDO-SE A
QUANTIDADE ENTRE 1 E 120

T.A. | D. P Min Max

Top. (%) (%) (%) (%) Tempo Epocas
1 75,65 2,85 73,40 77,90 00:41:03 7203
3 99,75 0,76 99,70 99,80 01:04:59 | 10739,5
7 99,85 0,07 99,80 99,90 00:45:38 7260
11 99,70 0,00 99,70 99,70 01:17:01 12000
15 99,70 0,14 99,60 99,80 01:16:25 12000

20 99,80 0,10 99,70 99,90 01:12:45 | 10926,5
40 99,50 0,40 99,10 99,90 00:54:46 7060,5
60 99,80 0,20 99,60 | 100,00 | 00:50:20 12000
70 99,90 0,00 99,90 99,90 00:58:50 12000
80 67,00 | 32,50 | 34,50 99,50 00:43:55 6000,5
90 30,35 | 12,15 | 18,20 42,50 00:31:15 2661
100 20,00 0,20 19,80 20,20 00:04:01 185,5
110 10,05 8,95 1,10 19,00 00:00:47 33,5
120 21,00 0,40 20,60 21,40 00:00:11 6,5

Ap6s o final deste conjunto de experimentos, conclui-se que
os algoritmos DMC e LMQ obtiveram os piores resultados de
taxa de acerto, em relagcdo aos outros algoritmos, com indices
inferiores a 90%, com uma tendéncia de queda nas taxas de
acerto para os casos onde os dados estiverem mais sobrepostos.

B. Validacdo dos classificadores selecionados

O segundo experimento, como ja mencionado, visava vali-
dar a melhor configuragdo dos classificadores que obtiveram
médias de taxas de acerto superiores a 95%, utilizando um
conjunto de dados com uma maior quantidade de dados
em relacdo ao dataset mencionado na subsecdao Os
algoritmos utilizados nesse experimentos foram o kNN, o QC
e MLP. O primeiro dataset criado, com 5000 amostras, foi
utilizado como definidor dos hiperparametros para o kNN e
para o QC, e como treinamento para o MLP. Cada algoritmo
foi executado 50 vezes afim de classificar um novo dataset
criado a cada execugdo. O processo para criagdo do novo
conjunto de dados foi o mesmo utilizado anteriormente, porém
com uma amostragem de 500 dados por sensor, por gesto e
por rodada, totalizando 25000 para cada sensor.



Neste segundo experimento, também foram realizadas
andlises com relacdo a capacidade da tomada de decisdo dos
melhores classificadores através da composi¢do de matrizes
de confusdo. Portanto, para cada uma das 50 execucdes de
cada algoritmo, compds-se uma matriz de confusdo e desta,
extraiu-se informagdes de sensibilidade e especificidade, que
sao informativos relacionados a predicdo de uma das classes.
Para realizar o célculo destas taxas foi utilizado o método um
contra todos para gerar uma andlise individual de cada um
dos gestos, e que transforma a matriz de confusdo original em
cinco matrizes de ordem 2z2. Com estas matrizes foi realizado
o cdlculo das taxas de acordo com as Equagdes [6] [7] Como a
execucdo dos classificadores repete-se 50 vezes, calculam-se
as médias das taxas que sdo exibidas nos resultados individuais
para cada método.

VN
VN + FP

VP

VP+ FN @)

Sens = (6) FEspe =

Para o classificador kNN foram escolhidas as configuracdes
com valores de k iguais a 1 e a 11, pois seus resultados
foram semelhantes e, ainda, para kK = 1 o algoritmo é Nearest
Neighbor e pode ter perda de desempenho. A Tabela |VIII

sintetiza os resultados.

Tabela VIII
RESULTADOS DO KNN NO SEGUNDO EXPERIMENTO
Taxa de Acerto Média DP
k=1 99.727% 0,02%
Sens. Sens. Especif. | Especif.
Média DP Média DP
Neutro 99,78% 0,02% 99,88% 0,02%
Sorriso 100,00% 0,00% 99,66% 0,03%
Aberto 100,00% 0,00% 99,66% 0,03%
Surpreso 99,93% 0,01% 99,73% 0,02%
Grumpy 99,95% 0,01% 99,70% 0,03%
Taxa de Acerto Média DP
k=11 99,731% 0,02%
Sens. Sens. Especif. | Especif.
Média DP Média DP
Neutro 99,34% 0,08% 99,83% 0,02%
Sorriso 100,00% 0,00% 99,66% 0,03%
Aberto 100,00% 0,00% 99,66% 0,03%
Surpreso 99,74% 0,06% 99,73% 0,03%
Grumpy 99,58% 0,06% 99,77% 0,02%

Com a execugdo dos trés algoritmos do QC, foi possivel
identificar que, ao se utilizar a regularizacdo pelo método
de Friedman e para um A\ = 0,2, obteve-se uma maior taxa
de acerto média, atingindo 97,30%, com desvio padrio de
0,64%. Logo, para este segundo experimento e fixando A em
0,2 pdde-se compor a Tabela [[X]| que traz o desempenho para
as diversas classes. E possivel verificar que o desempenho
para cada expressdo € inferior ao do classificador anterior,
destacando o gesto Sorriso que ndo teve todas as suas amostras
classificadas corretamente nas 50 execugdes do algoritmo.

Como dito anteriormente, para o algoritmo do MLP foi
utilizada a configuragdo com duas camadas escondidas e 70

Tabela IX
RESULTADOS DO QC COM A = 0,2 EXPERIMENTO
Taxa de Acerto Média DP
A=0,2 99,08% 0,04%
Sens. Sens. Especif. | Especif.
Média DP Média DP
Neutro 97,63% 0,15% 99,49% 0,03%
Sorriso 99,25% 0,07% 99,09% 0,05%
Aberto 100,00% 0,00% 98,90% 0,04%
Surpreso 99,66% 0,05% 98,99% 0,04%
Grumpy 99,07% 0,09% 99,13% 0,04%

neurdnios em cada uma dessas camadas. Além disto, definiu-se
como taxa de aprendizado o valor de 0,3. Esta configuragéo,
assim como as demais, foi escolhida por ter apresentado a
maior taxa média de acerto com o menor desvio padrdo. Como,
em ensaios anteriores esta configuracdo atingiu o limite de
12000 épocas, procedeu-se a alterar a condicdo de parada
para 14000, de modo a tentar reduzir adicionalmente o erro
quadratico médio. O presente classificador, que difere dos dois
anteriores devido a necessidade de treinamento, foi treinado
apenas uma vez e, posteriormente utilizado nas 50 execugdes
de classificagdo. A Tabela[X]traz os resultados de desempenho
por cada classe e revela que a MLP se mostrou mais eficiente
que as demais solucdes avaliadas.

Tabela X
RESULTADOS DO MLP COM DUAS CAMADAS ESCONDIDAS NO SEGUNDO
EXPERIMENTO
Top. 70 Taxa de Acerto Média DP
Max. Epo: 99,79% 0,02%
14000 Sens. Sens. Especif. | Especif.
Média DP Média DP

Neutro 99,19% 0,10% 99,94% 0,01%
Sorriso 100,00% 0,00% 99,74% 0,03%
Aberto 100,00% 0,00% 99,74% 0,03%

Surpreso 99,92% 0,03% 99,76% 0,03%

Grumpy 99,86% 0,03% 99,78% 0,03%

A fim de expressar graficamente as informacdes obtidas,
escolheu-se aleatoriamente uma das 50 execugdes para pro-
duzir matrizes de confusdo para cada método. Ilustradas na
Figura[9] exibem informagdes condizentes com os trazidos nas
tabelas anteriores. Em uma andlise inicial, pode-se verificar,
pela diagonal principal de todas as matrizes, que a maioria
dos gestos foi predito corretamente, porém nesta rodada em
especifico, os quatro classificadores fizeram predicoes erradas
para a expressdo Neutro, que foi predito como Surpreso algu-
mas vezes. Destaca-se, ainda, a maior ocorréncia de confusdes
pelo classificador QC, como esperado pelas taxas relatadas.

V. CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou um estudo de caso sobre
a aquisicdo de sinais de EMG para reconhecimento de ex-
pressdes faciais. Foram realizados experimentos com diversos
classificadores a fim de averiguar quais os mais adequados
para o problema proposto. Os classificadores DMC e LMQ
nao se mostraram eficientes, se comparados aos demais, assim
como o algoritmo do QC simples, pois apresentaram taxas de



Neutro Sorriso Aberto Surpreso Grumpy Neutro sorriso Aberto Surpreso Grumpy

Neutro Sorriso. Aberto Surpreso Grumpy

Figura 9. Matrizes de Confusdo para uma das 50 execugdes

classificacdo inferiores a 90%, enquanto os demais superaram
95%. Os classificadores que apresentaram os melhores resul-
tados foram o QC, com a regulariza¢do de Friedman, o kNN e
o MLP, que apresentaram resultados proximos uns aos outros,
com aproximadamente 98% de acerto médio, e com baixissimo
desvio padrao.

Para uma avaliacdo justa na escolha do classificador a ser
utilizado, deve-se levar em conta a aplicacdo dos mesmos,
sua suscetibilidade a erros e a capacidade de processamento.
Neste sentido, o algoritmo do QC possui o menor custo
computacional, porém com menor taxa de acerto, enquanto o
MLP possui maiores taxas de acerto, mas demanda mais tempo
na etapa de treinamento. Para dados que apresentem maior
separabilidade entre as classes, espera-se que os algoritmos
baseados em distincia euclidiana apresentem taxas de acerto
cada vez mais altas e mais préximas daquelas atingidas pelo
classificador baseado em redes neurais, tornando uma solucio
mais interessante, enquanto para classes mais sobrepostas, a
diferenca entre as taxas de acerto tendem a aumentar em favor
do MLP.

Analisando o desempenho dos classificadores escolhidos em
relacdo a outros trabalhos publicados, como o kNN utilizado
em [10]], que obtém uma taxa média de acerto préxima a
98%, ou quando comparado com [6] que utilizou o algoritmo
de SVM para a classificagdo e obteve taxas de acerto de
99,9%, mesmo que nao seja possivel uma comparagdo direta
devido a diferenca metodoldgicas os resultados indicam que
o presente trabalho é promissor. Isto, por fim, motiva a
realizacdo de trabalhos futuros voltados a adquirir amostras
pertencentes a diferentes individuos, assim contribuindo para
uma base balanceada e com boa representatividade das classes,

permitindo, portanto, avaliar a generalizacdo dos resultados e
a eficiéncia dos classificadores com mais assertividade.

Por fim, os autores do presente trabalho disponibilizam os
conjuntos de dados gerados, bem como os algoritmos imple-
mentados para a etapa de classificacdo, através do endereco
https:github.com/raulfontenele/Database_Facial_Expression.
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