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RESUMO:

O aumento do comeércio no setor Pet levou algumas empresas a trabalhar em
guestdes tecnoldgicas para atender as demandas tanto de tutores quanto de animais,
uma vez que esses bichos se tornaram-se parte da familia. Este artigo tem como
proposta identificar fisionomias faciais caninas com o intuito de verificar se um céo
possui semblante de felicidade. Pretende-se que a diferenciagédo seja efetuada por
meio dos atributos verificados nas texturas das imagens, utilizando-se o algoritmo de
arvore de decisdo e um sistema gerenciador de banco de dados. Espera-se com o
estudo proposto conseguir distinguir expressoes de felicidade em cdes com uma boa
taxa de sucesso.
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ABSTRACT:

The increase of commerce in the pet sector has led some companies to work
on technological issues to meet the demands of both guardians and animals, since
these animals have become part of the family. This paper aims to identify canine facial
features in order to verify whether a dog has a semblance of happiness. The
differentiation is intended to be made by means of attributes verified in the textures of
the images, using the decision tree algorithm and a database management system. It
is expected with the proposed study to be able to distinguish expressions of happiness
in dogs with a good success rate.

Keywords: pet market; emotions; pictures; attributes; decision tree.

1. INTRODUCAO



Comumente estudada pela psicologia, as emoc¢des encontraram na tecnologia
da informacdo uma nova entusiasta. Com a finalidade de descobrir os sentimentos
demonstrados na internet, mais precisamente aqueles revelados nas redes sociais,
muitos estudos apareceram e, obviamente, o marketing empresarial utilizou-se deles
para melhorar o seu desempenho.

Ao mesmo tempo verificou-se que houve uma transformagédo na relagao de
animais domesticados e seres humanos. Bichos antes utilizados para caca, protecao,
meio de transporte e de trabalho passaram a ter uma atencao especial, demostrando
uma alteracdo na forma seu de tratamento no final do século XX e inicio do século
XXI (SOUZA, 2018). Dessa forma, donos tornaram-se tutores e caes, gatos, passaros,
entre outros, tornaram-se familia.

Com o amor aos novos membros da familia, coleiras e ra¢cdes receberam como
companheiros de prateleira roupinhas, sapatinhos, petiscos e brinquedos. Sites
direcionados para tutores, com um volumoso conjunto de produtos e servigos para
pets também comecaram a proliferar. Todavia, a tecnologia ndo parou por ai e novos
e valiosos produtos e servigcos continuam a surgir em um mercado que segundo Souza
(2018), em 2015 representou, ao lado do setor de utilidades domésticas, 4% do
Produto Interno Bruto (PIB).

Unindo marketing empresarial, tecnologia para reconhecimento de emocdes e
interacdo animais e humanos é que a empresa Petz langou o Pet-commerce. Essa
nova aplicacdo do site da empresa reconhece quando um animal esta diante da
camera e por meio de artificios como sons e imagens atrativas, verifica se o animal
gosta ou ndo do produto. Caso o pet demonstre uma fisionomia de interesse o produto
€ colocado no carrinho do tutor, que podera adquirir ou ndo o produto que seu bichinho
escolheu.

Essa nova forma de venda tem como base a analise das imagens capturadas
pelas cameras dos computadores conectados ao site. Para isso € necessario
classificar as imagens baseando-se em tonalidades de cinza, analisando suas
texturas e retirando os principais atributos que para que as imagens possam ser
classificadas (GONZALEZ; WOODS, 2002).

O objetivo do presente trabalho é a diferenciacdo das imagens de céaes felizes
e agueles que ndo apresentam expressao de felicidade. Para isso serda montado uma
base de dados com os atributos observados nas texturas das imagens e sera utilizado
o algoritmo de arvore de decisédo J48, com auxilio do software Weka.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Computacao Afetiva

O termo Computacdo Afetiva disseminou-se com o livro Affective Computing
de Rosalind W. Picard, publicado em 1997. Apesar do que possa parecer para um
leigo, o termo Computacdo Afetiva ndo estq associado a maquinas que possuem
sentimentos e sim a computadores que possam perceber as emocdes de seres
humanos e baseado na analise desses sentimentos, auxiliar os seres humanos em
todas as areas possiveis e contribuir para tomada de decisbes mais assertivas
(PICARD, 1995).

Segundo Bertch (2006), um computador pode ser habilitado com emocdes de
trés formas: a primeira refere-se ao reconhecimento das emocgdes e possui a funcéo
de comunicacao e identificacdo do estado sentimental do agente com o qual interage;
a segunda seria a expressao, ato que iria além da comunicacdo e serviria para



influenciar as emocdes dos agentes envolvidos na interacéo; a terceira refere-se a
possuir emog¢des no sentido de dispor da capacidade de desempenhar analises de
situacdes e eventos com estratégias que diminuem o tempo de tomada de deciséo,
atuando com base em padrbes emocionais humanos, auxiliando decisbes e solugbes
de problemas.

Para Duarte (2019), com a popularizacdo da internet e das redes sociais
surgiram trabalhos com a finalidade de classificar automaticamente as emocdes de
seus usudérios, sendo uma esfera de estudo muito demandada e de interesse de varias
areas, uma vez que vivemos em uma era na qual categorizar os aspectos da vida sao
considerados progresso. Dessa forma, saber sobre as emoc¢des contidas nos videos,
audios, fotos e textos que sdo disseminados nas redes sociais tornou-se importante
para entender questdes da vida de um grupo de pessoas ou de um individuo.

Para determinar os sentimentos contido em imagens, foi desenvolvido um
sistema baseado na anatomia dos musculos da face que codifica as expressfes
utilizando os movimentos faciais (NUNES, 2012). Esse sistema inspirou a pesquisa
de vérios estudiosos que utilizaram o processamento de imagens de forma automatica
para procurar caracteristicas fisiondbmicas e assim qualificar expressfes distintas
(NUNES, 2012).

2.2 Texturadeimagens

2.2.1 Definigc&o de Texturas

Texturas podem ser descritas como sendo um conjunto de determinados
padrées que podem ocorrer na natureza, apresentando um formato que pode se
repetir ou n4o necessariamente.

Em um exemplo de texturas que ndo se repetem, pode-se citar as estruturas
geoldgicas, mostradas no estudo de Haralick et. al (1973), onde sédo capturadas as
imagens de texturas de reservatorios rochosos, que sao texturas que se diferem entre
eles, podendo ter suas caracteristicas diferenciadas ou classificadas.

Entre as varias definicdes de textura podem ser citadas:

a) Como sendo uma caracteristica relacionada com as propriedades fisicas que
um mesmo objeto representa. A textura descreve o padrao de variacao de cinza
em uma determinada regido. (BACKES; BRUNO, 2006);

b) E um conjunto de certos padrées que existem na superficie fisica, perceptivel
ao olho humano, e que trazem informac¢@es sobre a natureza da superficie em
si, como a suavidade, rugosidade. (GONZALEZ; WOODS, 2002);

c) E uma propriedade nativa de todas as superficies, como por exemplo, o grdo
de madeira, a trama de um tecido, o padrao de culturas de um campo, entre
outros. Possui informacgdes sobre a estrutura dessas superficies e a sua
relagcdo com o ambiente em sua volta. (HALARICK et. al, 1973);

A Figura 1 mostra os diversos tipos de texturas existentes na natureza.



Figura 1 — Exemplos de texturas.

d) Uniformes vs. ndo uniformes
Fonte: BRODATZ (2016)

2.2.3 Classificagdo de texturas

As texturas podem ser classificadas da seguinte forma, segundo Pratt (1991):

a) Artificiais: sdo as texturas que sao formadas por arranjos de simbolos,
como segmentos de linhas, estrelas, pontos, entre outros, organizados
sobre um fundo neutro. (HARALICK et.al, 1973). Em texturas artificiais,

€ possivel observar alguns padrbes que se repetem, como observados
na Figura 2:

Figura 2 — Exemplos de texturas artificiais.

Fonte: Pratt (1991)

b) Naturais: Texturas que sdo compostos por ambientes e cenarios
encontrados na natureza, e contém arranjos que pouco se repetem. Na
Figura 3 € possivel observar alguns exemplos:



Figura 3 — Exemplos de texturas naturais.

(a) Arcia (b) Grama

Fonte: Pratt (1991)

2.2.4 Descrigao de texturas

Gonzales e Woods (2002), relatam a existéncia de trés tipos de abordagens
usadas para a descricdo de texturas:

a) Espectral: diz respeito as propriedades do espectro de Fourier, e sdo usadas
na deteccédo de periodicidade global em uma imagem através da identificacao
de pontos de alta frequéncia do espectro. (KULKARNI, 1994);

b) Estrutural: representa texturas que sdo formadas pela repeticdo de padrdes
gue obedecam a alguma regra de posi¢do para a sua geracdo. (BALLARD;
BROWN, 1982);

c) Estatistica: descreve textura como sendo formada pela ordem de repeticdo de
certos padrbes estatisticos que obedecam a certa regra de posicionamento
para a sua criagao.

Para realizar a descricao de texturas, Haralick et. al (1973), projetaram 14 tipos
de medidas estatisticas que séo calculadas a partir de uma matriz de co-ocorréncia.
Este método apontado aplica uma metodologia para descricdo de texturas que se
baseia na descricdo de estatisticas de segunda ordem.

Este tipo de descricdo de texturas considera o posicionamento espacial
relativo da ocorréncia de niveis de cinza presentes em uma imagem. Portanto, uma
imagem pode conter uma mesma quantidade de diferentes niveis de cinza que outra,
diferenciando-se pela posicao deles, que ira apresentar, como apontado na estatistica
de primeira ordem, um mesmo histograma, ou seja, as imagens sdo avaliadas como
ela, porgue o histograma de primeira ordem das duas é idéntica. Em estatisticas de
segunda ordem permitem realizar tal diferenciagéo de imagens.

Na descricdo estatistica de segunda ordem, as duas imagens podem ser
diferenciadas, mesmo que possuam histogramas de primeira ordem iguais, porque
neste caso, o posicionamento relativo dos pixels sédo levados em consideracéo para a
obtencdo das medidas estatisticas vistas nesta abordagem. (HARALICK et. al, 1973;
PRATT, 1991).

2.2.5 Matriz de Co-ocorréncia

A matriz de co-ocorréncia (GLCM — Gray Level Coocurrence Matrix) € uma
matriz de probabilidade de ocorréncias P(i,j), de um par de pixels especifico, onde i é
o nivel de cinza do pixel de interesse da matriz e 0 j € o nivel de cinza do pixel vizinho
de i.. As distancias do calculo da matriz de co-ocorréncia variam de acordo com o
espacamento a serem analisados entre os pares de pixels. (MEDEIROS, 2001).

Os calculos séo feitos utilizando os angulos 0°, 45°, 90° e 135°, para os dois
sentidos da matriz, vertical ou horizontal, mostrado na Figura 4



Figura 4 — Calculos feitos na matriz de co-ocorréncia utilizando diferentes angulos.
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Fonte: Costa (2010)

Apos a realizacdo do calculo em todos os angulos descritos, é feita a
normalizagdo se calcula a média das quatro matrizes, transformando-as assim em
uma Unica matriz, para representar a regido. Através desta matriz, é possivel calcular
os descritores de caracteristicas.

Na Figura 5, é possivel ilustrar o funcionamento da matriz de co-ocorréncia.
Uma matriz de tamanho 4x4 pixels representa uma imagem digital. Através da matriz
principal € montada a matriz de co-ocorréncia para a distancia 1 e direcdo 0°. A
formacao das outras matrizes presentes na imagem demonstra o calculo para cada
distancia e direcdo a ser analisada.

Figura 5 — Funcionamento da matriz de co-ocorréncia.
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Fonte: Trindade (2009).

2.2.6 Caracteristicas de Haralick

Haralick et. al (1973), abordam um método usado para extracdo de
caracteristicas de texturas, baseado na relacdo espacial que existe entre os niveis de
cinza, realizando o calculo das matrizes de co-ocorréncia e, com o resultado obtido,
determinam 14 parametros estatisticos que definem as texturas.

Um descritor de Haralick € um valor calculado a partir da matriz de co-
ocorréncia de uma imagem, que determina a quantidade de algumas caracteristicas
(uniformidade, densidade, aspereza, regularidade, intensidade, entre outras) da
variacao dos niveis de cinza de uma imagem.

Algumas caracteristicas de Haralick sdo descritas a seguir:

a) Contraste ou Variancia: é a medida de quantidade da variacao local de niveis
de cinza. Segundo Rosenfeld e Kak (1982), se o valor de variagdo for pequeno,
0s niveis de cinza vao possuir a maioria dos valores na horizontal. Caso
contrario, e o valor do contraste for mais alto, a imagem ira ter uma quantidade



distribuida dos niveis de cinza em seu histograma. A formula que descreve este
descritor é:

N-1
Contraste = > (i—j)*p(i, j)

i,j=0

b) Segundo Momento Angular (SMA): medida de uniformidade local de niveis de
cinza em uma imagem. Em um tipo de imagem como este, ndo existem
muitas transicdes de cinza. A formula que descreve o Segundo Momento
Angular é:

SMA = Ni p(i, j)?

i,j=0

Existem outras caracteristicas de Haralick que sao utilizadas para a extracao
tais como: Correlacdo, Soma dos Quadrados - Variancia, Momento de
Diferenca Inverso, Média da Soma, Entropia da Soma, Entropia, Variancia da
Diferenca, Entropia da Diferenca, Medidas de Informacao da Correlacdo (2),
Coeficiente de Correlagdo Maximo. (HARALICK et. al, 1973).

2.3 Arvore de decisdo

As arvores de decisdo sdo uma forma de realizar a classificacdo de dados
usadas na Mineragdo de Dados (Data Mining). Segundo Quinlan (1993), as arvores
de decisao utilizam o método dividir para conquistar, ou seja, sdo feitas varias divisées
do conjunto selecionado de exemplos para o treino. Para o autor, posteriormente o
conjunto é subdividido, até que os subconjuntos formados pertengcam a uma mesma
classe, ou até que essa classe seja predominante, nao necessitando de mais divisées
entre 0s conjuntos de exemplos.

Na interpretacdo de Camilo e Silva (2009), uma arvore de decisdo possui 0
funcionamento semelhante a um fluxograma, na forma de uma arvore, que possui n0s
que indicam um teste feito sobre um valor especifico. As conexdes feitas entre 0os nés
representam os possiveis valores do teste do né acima, e as folhas indicam em que
categoria 0 registro pertence. Apés a arvore de decisdo ser construida, para se
classificar um novo registro, € necessario seguir o fluxo na arvore, comecando pela
raiz até encontrar uma folha. Um exemplo de arvore de decisédo é representado na
figura 6:

Figura 6 — Exemplo de uma arvore de decisao.
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Fonte: Camilo e Silva (2009).




Um problema representa o inicio de uma arvore, que € composta por ramos,
nés e folhas. Para cada né definido, deve ser determinado o préximo critério da
ramificacdo, como uma decisdo. Os ramos de uma arvore simbolizam as decisdes a
serem tomadas, 0s cenarios e as folhas sédo possibilidades de sele¢cdo de uma melhor
e Unica opcéao. Para cada dado novo que arvore recebe, a arvore é modificada para a
geracdo de uma nova decisao otimizada. (SILVA et. al, 2008).

Para Alvarenga (2014), nas arvores de decisdo sao permitidas derivar certas
regras, como de decisdo ou de classificacdo, e que a partir dessas regras, a arvore é
gerada. As regras descritas sdo os caminhos de um no (conjunto de elementos que
armazenam informagdes), que vao a outro n6 da arvore, saindo de sua raiz (o atributo
de maior relevancia) até os nos folha (os atributos de interesse da pesquisa). Para
verificar os padrdes que foram obtidos pelo conjunto de exemplos da arvore de
deciséo, é necessario percorrer o trajeto do né da raiz até o no folha.

2.3.1 348

Segundo Almeida et. al (2003), o algoritmo de cddigo aberto J.48, gera uma
arvore de deciséo e é considerado o mais popular algoritmo usado no software Weka.

Neste tipo de algoritmo, é construido um modelo de arvore de decisédo que &
baseado em um conjunto de dados de treinamento, e este modelo € utilizado para
classificacdo das instancias do conjunto de teste.

O J48 € um algoritmo que € capaz de lidar tanto com atributos continuos e
discretos, e também com valores categoricos e ausentes. O tratamento de atributos
envolve a consideracdes de todos os valores que estdo no conjunto de treinamento,
e estes sdo ordenados de forma crescente, considerando todos os valores presentes
no conjunto de treinamento. Apds a ordenacéo, € selecionado o valor que ira favorecer
a reducéo da variacdo. (CAMARGO et.al, 2016; RAMYA et.al, 2015).

2.3.2 Criacdo de uma arvore de deciséo

O processo de criagcdo de uma arvore de decisao é iniciado a partir de um
conjunto de treinamentos, que sao exemplos de dados previamente conhecidos.

Para a geragéo de uma arvore de decisédo com alto indice de previsao, é preciso
selecionar corretamente os atributos que serdo usados como teste nos casos
propostos. Estes casos devem gerar uma outra arvore com o0 menor ndmero de
subconjuntos, para que cada folha possua um numero alto (consideravel) de casos.
(STEINER et. al, 2004).

2.4  Mineracgéo de Dados e Weka

Um enorme volume de dados € armazenado diariamente, esses dados podem
ter grande significancia quando tratados, pois tem potencial para revelar informacdes
valiosas a um determinado negocio (DAMASCENO, 2015). Para extrair e analisar as
informacdes uteis a mineracdo de dados é fundamental, pois possui critérios para o
encontro de padrdes e correspondéncia entre os dados (ARAUJO; CRUZ, 2017).

Para minerar dados a suite WEKA é comumente utilizada em meio académico.
O WEKA é um software livre, desenvolvido em Java, fato que torna possivel sua
utilizacdo em diversos sistemas operacionais (DAMASCENO, 2015). A interface
grafica permite a realizacdo de processos de mineracdo de dados em pequenas



bases, comparando algoritmos e verificando a avaliagcdo dos resultados (ARAUJO E
CRUZ, 2017).

Conforme Damasceno (2015) os dados para aplicacdo de técnicas de
mineragédo de dados devem estar organizados, sendo que o WEKA possui o formato
ARFF para a estruturacdo dos dados, neste arquivo deve estar informacfes sobre os
atributos como dominio, valores e classe.

3. MATERIAIS E METODOS

Para a confecgéo do trabalho proposto, primeiramente, utilizou-se as bases
publicas de imagens Pexels, Unsplash e Pixabay, das quais foram selecionadas 400
fotos separadas em duas classes, sendo 200 fotos de cachorros felizes e 200 fotos
de cachorros tristes. As fotos selecionadas foram recortadas e editadas para que
apenas a face dos animais ficasse visivel.

Utilizou-se também a biblioteca ImageJ — Image Processing and Analysis in
Java (lj.jar), um programa de dominio publico de imagem feito na linguagem Java para
a exibicao, analise, processamento de imagens. Podendo ler e salvar as imagens em
varios formatos. (IMAGEJ, 2018). Neste programa todas as imagens foram colocadas
em 8 bits e salvas com o formato TIFF.

Com os valores das texturas das 400 imagens de ambas as classes foi formado
um documento no formato Attribute-Relation File Format (ARFF), que é o formato
aceito pelo WEKA. A Figura 7 mostra quais sao todos os atributos usados para a
criacao do cabecalho no WEKA.

Figura 7 — Cabecalho no WEKA.
@RELATION Resultados

@ATTRIBUTE Uniformidade REAL
@ATTRIBUTE Contraste REAL

@ATTRIBUTE Correlacao REAL

@ATTRIBUTE Variancia REAL

@ATTRIBUTE MomentoDI REAL

@ATTRIBUTE Mediadascma REAL

@ATTRIBUTE Entropiadasoma REAL
@ATTRIBUTE Varianciadasoma REAL
[@ATTRIBUTE Entropia REAL

@ATTRIBUTE Varianciadadiferenca REAL
@ATTRIBUTE Entropladadiferenca REAL
@ATTRIBUTE Mediadeinfdecorrelacan] REAL
@ATTRIBUTE Mediadeinfdecorrelacac2 REAL
@ATTRIBUTE Coeficientemaximodecorrelacao REAL
@MTTRIBUTE class {feliz,triste}

Fonte: Os autores (2021).
Ao realizar a abertura do arquivo no formato ARFF no aplicativo WEKA, houve

a normalizag&o dos atributos, ficando seus valores entre zero e um. A Figura 8 mostra
esta representacao.



Figura 8 — Atributos e normalizacao no WEKA.
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1 felz 200 200.0
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a
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9] Entrapia
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Fonte: Os autores (2021).

Em seguida, foi feita a classificacdo com a utilizagédo do algoritmo de arvore de
deciséo J48 usando o Cross-validation. Nesta modalidade de teste um conjunto inicial
é subdividido em 10, sendo um desses subconjuntos utilizado para treinamento e 0s
demais para teste, e nesse caso, cada subconjunto de treinamento € comparado com
0 conjunto de teste (PIMENTA et. al., 2009).

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Aplicando o algoritmo de arvore de decisdo J48, verificou-se uma taxa de acerto
de 61,25%, sendo que as imagens de caes felizes tiveram maiores acertos que as
imagens de caes tristes. No primeiro caso houve 161 acertos e 39 erros, no segundo
caso houve 116 acertos e 84 erros. A Figura 9 representa o resultado da extracdo das

texturas.
Figura 9 — Resultado da extragéo das texturas.

Classffierontput

Time taken to build model: 0.0% seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 145 €1.25 1]
Incorrectly Classified Instances 155 33.75 %
Xappa statistic 0.225

Mean absolute error 0.443

Root mean squared error 0.4862

Relative absolute error 58,5915 %

Root relative squared error 47.2492 %

Total Humber of Instances 400

=== [etailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precisisn Recall F-Msasure MCC ROC Area FRC Ares Class

0,208 0,580 0,085 0, €75 0,244 o, 0, €11 faliz

0,420 0,185 0,683 0,420 0,520 0,244 0,835 0, €25 triste
Weighted lLeg. 0,€13 0,388 0,832 0, €13 0,508 0,244 a,€35 o, €18

=== Confusicn Matzix =---
a -3 4-- classified as

1€1 3% a = feliz
118 =4 b = triste

Fonte: Os autores (2021).



A Figura 10 mostra quais tipos de atributos possuiram maior relevancia na
classificacdo com a arvore de decisdo J48.

Figura 10 — Atributos com maior relevancia na classificacéo.

Entropiadasoma <= 0.99751¢
Contraste <= 0.00366%: triste (19.0/3.0)
Contraste > 0.003669

MomentoDI <= 0.003238: feliz (29.0/4.0)

|

|

| |

| | MomentoDI > 0.003238

I I | Mediadasoma <= 0.006

| | | | Uniformidade <= 0.00772¢é

| | | | | Contraste <= 0.013739

| | | | | | Uniformidade <= 0.007551: triste (11.0/1.0)
| | | | | | Uniformidade > 0.007551: feliz (2.0)
| | | | | Contraste > 0.013739: feliz (6.0/1.0)

| | | | Uniformidade > 0.007726: triste (13.0)

| | | Mediadasoma > 0.006: feliz (26€.0/109.0)

Entropiadasoma > 0.997516: triste (54.0/7.0)

Number of Leaves

Size of the tree : 15

Fonte: Os autores (2021).

5. CONCLUSAO

Uma taxa de acerto inferior a 70% ndo é considerada um percentual de alta
relevancia, desta forma verificou-se que por conta da complexidade das imagens
trabalhadas, apenas a utilizacdo das texturas das imagens nédo se comprovou eficaz.
Dessa forma, na continuidade deste trabalho, havera a necessidade de inclusdo de
outros atributos ou técnicas além das texturas, com a finalidade de melhorar a taxa de
acerto entre as classificagdes.
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