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Abstract. Facial expressions play an important role on interpersonal relations
by providing relevant information about the emotions and intentions of indivi-
duals during their communication process. In this paper, we propose and im-
plement a new approach to improve the extraction and classification processes
of Local Binary Patterns (LBP) on frontal face images. Based on the definition
of groups of interest, composed of images with neutral expression or smiling, a
spatial mapping of the statistically significant regions has been translated into
prior information to identify the most relevant facial features. The experimental
results, using two public face databases, have shown that our statistical priori-
driven approach not only improves the classification accuracy of LBP, overco-
ming state-of-the-art corresponding methods, but also provides a methodology
for computing the spatial weighting map for each application.

Resumo. Expressoes faciais desempenham um papel importante nas relagoes
interpessoais fornecendo informagoes relevantes sobre as emogoes e intengoes
de um individuo. Este artigo propde e implementa uma nova abordagem para
aprimorar o processo de extracdo e classificacdo do LBP em andlise de ima-
gens frontais de faces. Com base na defini¢cdo de grupos, compostos por fa-
ces com expressdo neutra ou sorrindo, realizou-se um mapeamento das regioes
estatisticamente significantes e utilizou-se esta informag¢do para identificar as
caracteristicas faciais mais relevantes neste contexto. Os resultados obtidos de-
monstram que a abordagem proposta melhora a taxa de classificacdo do LBP
e fornece uma metodologia automdtica para computar a ponderacdo espacial
especifica para cada aplicacdo de interesse.

1. Introducao

Expressoes faciais desempenham um papel importante nas relacdes interpessoais for-
necendo informacdes relevantes sobre as emocgdes e intencdes de um individuo du-
rante o processo de comunicacdo. O reconhecimento automatico de tais variagdes
prové inumeras possibilidades para aplicagdes de interacdo humano-computador e tem
atraido a aten¢@o da comunidade cientifica nas dltimas décadas [Fasel and Luettin 1999,
Pantic and Rothkrantz 2000, Pantic and Rothkrantz 2003].

No final dos anos 90 e inicio da década passada, trabalhos sobre este tema inves-
tigaram diversas técnicas para extracdo de caracteristicas e classificacdo de padrdes em



expressoes faciais, tais como Redes Neurais [Tian 2004, Zhang et al. 1998], Mdaquinas
de Vetor de Suporte [Bartlett et al. 2003, Hadid et al. 2004], Anadlise de Discrimi-
nantes Lineares [Lyons etal. 1999] e Redes Bayesianas [Cohen et al. 2003].  Nos
ultimos anos, o método LBP, do inglés, Local Binary Patterns, originalmente proposto
por [Ahonen et al. 2004], tem sido empregado com éxito na extra¢do de caracteristicas
para reconhecimento de expressoes, devido a sua capacidade para representa¢do de micro
padrdes, presentes em imagens de face, e baixa complexidade computacional. Essas van-
tagens t€m permitido desenvolver estudos sobre reconhecimento de padrdes fisiondmicos
que utilizam regides especificas da face e em imagens com baixa resolucao, muitas ve-
zes oriundas de ambientes reais [Shan et al. 2005, Fu and Wei 2008, Shan et al. 2009,
Liu et al. 2009, Shoyaib et al. 2010, Burcin and Vasif 2011, Shan 2012]. Contudo, boa
parte desses estudos tem se dedicado a extracdo de caracteristicas e reducdo de di-
mensionalidade dos descritores de textura, atrelados a aplicacdo de classificadores ro-
bustos [Shan et al. 2005, Zilu and Xieyan 2008, Shan et al. 2009, Shoyaib et al. 2010,
Nanni et al. 2011, Moore and Bowden 2011, Shan 2012], ignorando a possibilidade de
utiliza¢do de informacao a priori, oriunda das amostras, para ponderacdo espacial das
regi0es faciais mais relevantes ao problema.

Em 2007, Zhang et al [Zhang et al. 2007] propuseram um método de reconhe-
cimento facial baseado no aprendizado estatistico de descritores locais, gerados pela
técnica Local Gabor Binary Patterns (LGBP), visando tratar especificamente problemas
de oclusdo parcial em imagens frontais. Recentemente, Seo e Park [Seo and Park 2011,
Seo and Park 2013] empregaram a mesma abordagem também a variacdes de expressao,
utilizando a técnica Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) para extracdo de carac-
teristica e um classificador de vizinho mais préximo. De forma anéloga, este artigo propde
e implementa uma nova técnica para ponderar a relevancia dos descritores de textura ge-
rados pelo LBP. A abordagem apresentada permite evidenciar caracteristicas mais discri-
minantes entre dois grupos distintos de amostras, utilizando informacao a priori obtida
pela significancia estatistica das diferencas existentes explicitamente nos dados. Essas
informacdes correspondem a atributos visuais de alto nivel, como, por exemplo, elemen-
tos da face descritos de forma supervisionada por categorizagdo especifica das amostras
em grupos de imagens frontais de face com expressdo neutra ou sorrindo. Os resultados
experimentais, obtidos com a técnica desenvolvida neste trabalho, mostram uma melhora
considerdvel na taxa de reconhecimento em comparagdao com os métodos correspondentes
J& publicados na literatura cientifica afim.

A estrutura deste artigo € composta por 5 se¢des. Na secdo seguinte, apresentam-
se o método LBP original e a abordagem estatistica proposta. Os experimentos sdo des-
critos na se¢do 3 e os resultados sdo apresentados e discutidos na se¢do 4. Por fim, na
ultima sec¢ao, conclui-se o trabalho.

2. Local Binary Pattern (LBP)

Inicialmente desenvolvido para andlise de texturas o LBP tem sido empregado, com su-
cesso, para extracdo de caracteristicas no processo de reconhecimento e classificacao
de imagens de face. Isso ocorre pelo fato de que as faces podem ser vistas como uma
composi¢do de micro-padroes que sao bem descritos por esta técnica [Ojala et al. 1996,
Ahonen et al. 2004, Ahonen et al. 2006].



Neste método a intensidade v, de cada pixel de uma imagem € substituida por um
vetor bindrio b, determinado pela comparagao entre a intensidade do pixel e as intensida-
des dos pixeis vizinhos:

O,Uf < Ve
= ’ (1)

N 1,vi5 > v,

onde v;; € valor de um pixel na posigdo (i,7) e 1 < 7,7 < N, sendo N o tamanho da
vizinhanga (mascara). Os valores obtidos para cada vizinho s3o concatenados € o nimero
bindrio gerado é convertido na base decimal para substituir o valor central v.. A Figura
1 ilustra este processo, para uma mascara de 3 x 3 pixels, e apresenta o resultado gerado
por esta transformacao.

200 | 80 | 210

— 40 | 90 | 110
50 | 50 | 90
Limiar
200 | so0 | 210 1 0 1
40 | 184 | 110 0 1
50 50 90 0 0 1

Binario: 10111000
Decimal: 184

Figura 1. Operagao basica do LBP, com valor decimal resultante 184.

A imagem gerada € dividida em regides, habitualmente organizadas em uma ma-
lha regular. Entretanto, é possivel empregar outras formas com, ou sem, sobreposicao,
conforme ilustrado na Figura 2. Os descritores de textura sdo extraidos de cada regido
isoladamente, calculando-se o histograma de intensidade dos pixels e os valores resultan-
tes sdo concatenados em um Unico vetor para comparagao das amostras.

No processo de classificacdo utilizam-se, basicamente, métricas que permitam
explorar a relevancia de algumas caracteristicas faciais sobre outras [Zhao et al. 2003].
Deste modo, € possivel definir pesos especificos para cada regido 7 da grade de histogra-
mas, utilizados, por exemplo, na distancia Qui-Quadrado [Ahonen et al. 2006]:
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Figura 2. Regides para extracado dos histogramas: a) Malha regular 7 x 7; b/ ¢/
d) Formas alternativas com, ou sem, sobreposicao.
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onde = e y sdo as matrizes de histogramas a serem comparadas, ¢ € um elemento do
histograma correspondente a j-€sima regido e w; € o peso pré-definido para a regiao j.

2.1. Ponderacao Estatistica de Pesos Espaciais

A possibilidade de enfatizar caracteristicas faciais especificas durante o processo
de classificacdo dos descritores de textura gerados pelo LBP viabiliza a adaptacdo
deste método de acordo com a sua aplicacdo. Trabalhos anteriores utilizaram
heuristicas para a definicdo de pesos espaciais, destinados as tarefas de reconheci-
mento de individuos [Ahonen et al. 2004, Ahonen et al. 2006] e classificacdo de ex-
pressoes [Shan et al. 2005]. Contudo, tais pesos foram determinados a partir do co-
nhecimento de especialistas, sem o auxilio de nenhum procedimento automatico para
mineracdo de dados. Trabalhos mais recentes [Zhang et al. 2007, Seo and Park 2013]
propuseram técnicas de aprendizado estatistico para ponderacdo de descritores locais pré-
definidos, visando minimizar o efeito negativo das variagdes parciais em problemas de
reconhecimento facial.

Neste trabalho, diferentemente dos demais, propde-se acentuar as caracteristicas
mais relevantes ao processo de classificacdo de expressoes, utilizando informacao a priori
obtida através de mineracdo estatistica da intensidade dos pixels presentes nas amostras
de interesse. Deste modo a ponderagdo espacial independe do descritor local empregado.
Acredita-se que esta abordagem seja mais semelhante ao processo cognitivo humano de
percepc¢do facial, pois se baseia em valores presentes nas imagens originais que corres-
pondem a atributos visuais de alto nivel [Bruce and Young 2012].

Com o proposito de realizar um mapeamento espacial das regides mais dis-
criminantes em reconhecimento de expressdes faciais, categorizadas aqui como amos-
tras de imagens de face com expressdo neutra (X;) e sorrindo (X;) , calculou-se
a imagem média de cada grupo de interesse para as duas bases utilizadas neste ar-
tigo [Phillips et al. 2000, Oliveira Junior and Thomaz 2006, Thomaz and Giraldi 2010],
conforme ilustrado na Figura 3.
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Figura 3. Imagens médias dos grupos de interesse: a) Expressao neutra, FEI
Face Database; b) Expressao sorrindo, FEI Face Database; c) Expressao neutra,
FERET Database; c) Expressao sorrindo, FERET Database.

Em seguida, aplicou-se o Teste t de Student [Spiegel and Stephens 2007] para
cada pixel das médias geradas, conforme segue:

X -X,
T= St T 3)

1 1
SX1X2 n_1 + 2

onde X; e X5 sdo os grupos de imagens de face, n; é o nimero total de amostras do grupo
X1 e ny € o nimero total de amostras do grupo X,. Sk, x, pode ser definido como:

_ \/(m —1)S%, + (n2 — 1)5@(2’ @

IS —
X1Xz Ny + no — 2

sendo S§<1 e S§(2 a variancia dos grupos X; e Xs, respectivamente. As figuras 4(a) e 4(b)
ilustram este processo e exibem os valores de T' obtidos para as bases analisadas.

Por fim, calcula-se a média dos valores absolutos de 7" em cada regidao j, da
malha pré-definida para extragdo dos histogramas, e utiliza-se este valor como fator de
ponderacdo w; para o calculo da distancia Qui-Quadrado (ver Equac@o 2).

3. Experimentos

Nos experimentos foram utilizadas duas bases publicas:  FEI Face Data-
base [Oliveira Junior and Thomaz 2006, Thomaz and Giraldi 2010] e FERET Data-
base [Phillips et al. 2000]. Em ambas as bases, selecionaram-se 400 imagens de face
de 200 individuos em posicdo frontal com expressao neutra e sorrindo. Todas imagens
foram previamente normalizadas pelo procedimento descrito em [Amaral et al. 2009].

Para defini¢cdo das regides de extracdo dos histogramas, empregou-se uma grade
7 x 7 devido ao bom desempenho da mesma em aplicacdes de reconhecimento facial au-
tomatico [Ahonen et al. 2004, Ahonen et al. 2006, Amaral and Thomaz 2012]. As ima-
gens foram divididas em dois grupos, de acordo com as expressoes faciais presentes
em cada base, e classificaram-se todas as amostras utilizando como referéncia o vi-
zinho mais proximo, determinado pela distancia Qui-Quadrado. Visando comparar o
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Figura 4. Mapeamento espacial das regioes faciais estatisticamente
discriminantes entre imagens neutras e sorrindo: a) FEl Face Data-
base [Oliveira Junior and Thomaz 2006, Thomaz and Giraldi 2010]; b) FERET Da-
tabase [Phillips et al. 2000].

método proposto, para o calculo dos pesos w;, com as heuristicas vigentes na litera-
tura [Ahonen et al. 2004, Ahonen et al. 2006, Shan et al. 2005], avaliaram-se quatro ma-
pas de ponderacao espacial, conforme ilustrado na Figura 5.

4. Resultados

Nos experimentos realizados verificou-se a taxa de classificacdo para cada um dos quatro
modelos de grade pré-definidos: Padrao, sem ponderacdo espacial; Ahonen, heuristica
para reconhecimento facial [Ahonen et al. 2004, Ahonen et al. 2006]; Shan, heuristica
para classificacdo de expressoes [Shan et al. 2005]; Estatistico, ponderado com base nos
grupos de interesse.

Os resultados gerados sdo descritos na Tabela 1, onde pode-se verificar, em des-
taque, que a abordagem estatistica proposta obteve os melhores resultados, com um au-
mento significativo no percentual de acertos para as duas bases analisadas. A heuristica
de Shan [Shan et al. 2005] também apresentou resultados superiores ao LBP padrdo e a
heuristica de Ahonen [Ahonen et al. 2004, Ahonen et al. 2006], enfatizando os beneficios
da utilizacdo de uma ponderacdo espacial especifica para cada aplicacdo.

Base Grade / Mapa de Ponderacao Espacial
Padrao | Ahonen | Shan | Estatistico

FEI 70% 58% 74% 88%

FERET | 50% 40% 53% 71%

Tabela 1. Taxas de reconhecimento obtidas nos experimentos.

As tabelas 2 e 3 apresentam visualmente exemplos de vizinhos mais proximos
para os quatro modelos de grade avaliados. Em alguns casos, o LBP padrdo, que nao
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Figura 5. Mapas de ponderagao espacial em uma grade 7x7. a) Grade de reconhe-
cimento, proposta por [Ahonen et al. 2004, Ahonen et al. 2006]; b) Grade para
classificacao de expressao, adaptada de [Shan et al. 2005]; c) Grade estatistica
proposta, gerada com base nas imagens da base FEI; d) Grade estatistica pro-
posta, gerada com base nas imagens da base FERET.

utiliza ponderagdo espacial, classificou corretamente a expressdo facial. No entanto,
a heuristica de Ahonen [Ahonen et al. 2004, Ahonen et al. 2006], proposta para a ta-
refa de reconhecimento facial, identificou amostras independentemente da expressao. A
ponderacdo definida por Shan [Shan et al. 2005], destinada ao reconhecimento de ex-
pressdes faciais, demonstrou ser uma sugestdo valida, porém, classificou erroneamente
algumas amostras. Pode-se observar que, em geral, o LBP padrao e a heuristica de Aho-
nen [Ahonen et al. 2004, Ahonen et al. 2006] tendem a localizar o individuo mais pare-
cido, enquanto a heuristica de Shan [Shan et al. 2005] e a ponderagdo estatistica localizam
amostras distintas que apresentem a mesma expressao facial.



Amostra Vizinho mais préximo
de Teste _ Estatistico

Tabela 2. Exemplos de reconhecimento de expressoes faciais em amostras da
base FEI Face Database.

Dentre os resultados incorretos, obtidos com o método proposto, verificou-se
que algumas amostras de teste ndo apresentavam uma expressdo facial semelhante ao
esperado para cada grupo de interesse, ou seja, face neutra, com caracteristicas de
boca fechada e sem contracdo das bochechas ou face sorrindo com a boca aberta e
bochechas contraidas. Acredita-se que a aplicacdo de grades mais detalhadas per-
mita a identificacdo de variagdes sutis e consequentemente a classificacdo de micro ex-
pressoes [Pfister et al. 2011, Li et al. 2013], presentes nesses casos. A Tabela 4 apresenta
alguns exemplos identificados nas duas bases.

Por fim, constatou-se também, através das figuras 4(a) e 4(b) que a ponderacao
gerada pela abordagem proposta neste artigo identificou os maiores valores de sig-
nificancia estatistica nas regides referentes as bochechas e, portanto, evidenciaram-
se estas dreas nos mapas 5(c) e 5(d), divergindo das heuristicas ilustradas nas figu-
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de Teste Padrao _ Ahonen _ Shan | Estatistico

Tabela 3. Exemplos de reconhecimento de expressoes faciais em amostras da
base FERET.

ras 5(a) [Ahonen et al. 2004, Ahonen et al. 2006] e 5(b) [Shan et al. 2005], definidas, res-
pectivamente, para reconhecimento e classificacao de expressoes.

5. Conclusao

Neste artigo implementou-se uma nova abordagem para ponderagdo espacial dos descri-
tores de textura empregados no processo de classificacdo do LBP visando aprimorar a
aplicagdo desta técnica em reconhecimento de expressoes faciais. Com base na defini¢ao
de grupos de interesse, realizou-se um mapeamento das regides faciais estatisticamente
significantes e utilizou-se esta informacao a priori para identificar as caracteristicas mais
relevantes. Os resultados obtidos demonstraram que a abordagem proposta melhora con-
sideravelmente a eficiéncia do LBP e fornece uma metodologia automatica para computar
a ponderacdo espacial especifica para cada aplicagao.



Base FEI Base FERET
mostra Erro Amostra Erro

Tabela 4. Exemplos de reconhecimentos incorretos realizados pela abordagem
proposta.

Em trabalhos futuros, pretende-se explorar outras aplicacdes para o método pro-
posto, como, por exemplo, classificacdo de género. Acredita-se, também, que a defini¢ao
de um limiar estatistico, para triagem das regides mais discriminantes, permita uma
reducao sensivel de dimensionalidade e a utilizacdo de malhas mais adequadas possa be-
neficiar a ponderacdo do fator de significancia proporcionado pelo mapeamento espacial.
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