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RESUMO

O reconhecimento de elementos a partir da expressdo facial é de fundamental importancia na
comunicagdo humana, pois ela faz parte da linguagem néo verbal. Uma méaquina que seja capaz de
reconhecer emocdes pode ser usada em pesquisas, na avaliacdo de pacientes em hospitais etc. Tendo
isto em vista, o presente trabalho apresenta os resultados obtidos com o0 uso de um sistema de
inteligéncia artificial desenvolvido utilizando a linguagem Python, em duas etapas: deteccéo de faces
e reconhecimento de emogdes a partir de imagens. Ao final do desenvolvimento e dos testes, o
sistema alcancgou acurécia de 92% na identificacdo de emocdes contrastantes, por meio do uso de rede
neural convolucional.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; expressdes faciais; reconhecimento de emogdes; deteccdo de
faces; processamento de imagens.

ABSTRACT

The recognition of elements from facial expression is of fundamental importance in human
communication, as it is part of non-verbal language. A machine capable of recognizing emotions can
be used in research, assessing patients in hospitals, etc. With this in mind, the present work presents
the results obtained using an artificial intelligence system developed using the Python language in two
stages: face detection and emotion recognition from images. At the end of the development and
testing, the system achieved an accuracy of 92% in the identification of contrasting emotions, by the
use of a convolution neural network.

Keywords: Artificial Intelligence; facial expressions; emotion recognition; face detection; image
processing.
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Introducéo

Uma expressdo facial € um movimento ou posicionamento de musculos faciais
(Fridlund, 1997). O movimento facial humano resulta de cerca de 20 musculos que fazem a
face transmitir emocgOes, dor e sentimentos. Estas expressdes s&o fundamentais na
comunicagdo humana (Silva et al., 2000).

O rosto é uma importante regido de comunicacdo dos estados emocionais do corpo
humano, sendo que alguns estudos alegam que muitas expressdes faciais sdo inatas, e
independem de aprendizado ou cultura (Silva e Silva, 1994).

O rosto humano apresenta varias informagc6es como sinais faciais (Ekman apud Silva
e Silva, 1994). Esses sinais podem ser divididos em quatro categorias:

a) Sinais estaticos — aqueles que pouco se alteram durante a vida do individuo,
como estrutura dssea e cor da pele.

b) Sinais lentos — mudancas que ocorrem com o0 passar do tempo, mas que nao se
alteram instantaneamente, tais como rugas, cabelos e barba.

c) Sinais rapidos — aqueles que ocorrem em questao de segundos, podendo ser mais
ou menos sutis, por exemplo, dilatacdo da pupila e contragcdes musculares.

d) Sinais artificiais — intervencOes nos vetores de sinais lentos e estaticos, como
6culos de grau, maquiagem e cirurgias plasticas.

Silva e Silva, apud Ekman e Friesen (1994), sustentam que se pode inferir a emocao
de outrem somente a partir dos sinais rapidos, como os movimentos faciais e o tébnus
muscular.

Nos anos 1970, Paul Ekman (Slimani et al, 2018) demonstrou que certas expressdes
faciais sdo consideradas inatas e universais, sendo observadas em qualquer cultura; sdo elas a
alegria, tristeza, medo, raiva, desprazer e surpresa. Essas expressdes sdo chamadas de
“emogoes primarias” ou de “emocdes” basicas.

As emocdes fazem parte da linguagem néo verbal e a sua interpretacéo € determinante
para a compreensdo da mensagem, afetando diretamente o resultado da comunicacéo
(Nogueira e Faria, 2014). A partir do reconhecimento de emocgOes, pode-se evitar ou
incentivar uma série de a¢des, dai a sua importancia.

Apesar da relevancia disso, até pouco tempo atrds, as maquinas nao eram capazes de
reconhecer emocdes. Porém, com o advento da Inteligéncia Artificial, isto mudou e novas
areas de pesquisas surgiram. Uma delas é a area de Computacdo Afetiva ou Computacao
Emocional, na qual se estuda a interacdo entre a tecnologia e as emogdes humanas, a fim de
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desenvolver sistemas e mecanismos capazes de reconhecer, interpretar e responder as
emocOes humanas (Happy e Routray, 2015).

O reconhecimento das expressdes faciais & importante no entendimento do
comportamento humano, em sistemas de seguranga, na interacdo entre humanos e
computadores, no monitoramento de motoristas durante o trabalho e no ensino a distancia
(Slimani et al, 2018). Ao crescer numa determinada cultura, o ser humano aprende a
decodificar simbolos e signos (Vigostki, 2008), inclusive aqueles presentes na face dos
integrantes da comunidade em que vive. Porém, é importante ressaltar que uma mesma
expressao pode ter interpretacdes diferentes dependendo de seu intérprete. A complexidade
desta atividade é tamanha que as maquinas ndo conseguem interpretar estas expressdes sem
que sejam treinadas por meio das técnicas de Inteligéncia Artificial, sendo esta aprendizagem
fonte de pesquisa em diversos campos.

Magableh, Alzyoud e Zragqou (2023) apresentaram uma abordagem para a criacdo de
um ambiente para aprendizado digital, no qual expressdes faciais e o ritmo do batimento
cardiaco dos estudantes foram usados para medir a efetividade do aprendizado e o nivel de
engajamento deles. Os resultados superaram aqueles obtidos por sistemas que ndo usavam
essa abordagem.

Pesquisas como as de Lencioni e Zanella (2020) e de Nunes e Pacheco (2020) buscam
reconhecer a dor a partir das expressdes faciais de animais. Dado que os seres ndo humanos
ndo se comunicam pela fala, criar mecanismos capazes de identificar a dor neles pode
auxiliar no tratamento médico e aumentar as chances de cura e recuperacao.

Também hé pesquisas voltadas para a identificacdo de dor pelas expressdes faciais em
seres humanos. Uma delas é a pesquisa de Coutrin e Thomaz (2023), que investiga 0 uso de
redes neurais convolucionais para identificar sinais de dor em recém-nascidos. A escolha
deste publico se da pela dificuldade de comunicacdo entre o recém-nascido e os adultos.
Embora possa parecer recente, a criacdo e investigacdo de software para detec¢cdo de dor em
neonatos em pesquisas nacionais ja tem mais de 10 anos, sendo possivel encontrar pesquisas
como a de Heiderich (2013).

Devido a importancia e crescente demanda de aplicacdes com tal finalidade, o
presente projeto visa a investigacdo de ferramentas para reconhecimento de emogdes
utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial.

Estudo Bibliografico
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O reconhecimento da expressdo facial por meio de Inteligéncia Artificial (1A) tem
sido objeto de estudo de diversas pesquisas nos ultimos anos. E um campo muito desafiador,
que visa a estreitar a interacdo homem-maquina. O reconhecimento de emogdes em seus
semelhantes é algo inerente ao ser humano, e treinar uma maquina para reconhecé-las abre
uma vasta gama de possibilidades nas rela¢cbes humanas com os sistemas computadorizados.

Na literatura, muitos autores ja abordaram o tema dos reconhecimento de emocdes em
expressdes faciais, seja por métodos classicos ou por uso de Redes Neurais. Os métodos
classicos consistem no processamento de imagens e reconhecimento de imagens, um
processo de projeto de recurso quase artesanal, onde os dados das caracteristicas sdo inseridos
manualmente. Por outro lado, nos métodos baseados em Redes Neurais Convolucionais, em
inglés, Convolutional Neural Network (CNNSs), as caracteristicas sdo aprendidas por meio da
extracdo de caracteristicas mais genéricas. As CNNs, por suas propriedades de extrairem
caracteristicas relevantes a partir das caracteristicas genéricas, sdo usadas como um amplo
“resolvedor de problemas”, sendo muito aplicadas na area de processamento de imagem e
reconhecimento de padrdes (Canal et al, 2021).

Para encontrar um rosto numa imagem, o posicionamento dos componentes da face é
primordial para uma melhor detec¢cdo. As marcacdes das posi¢oes, como os olhos alinhados
na horizontal, contribuem para uma maior acuracia na deteccdo de um rosto numa imagem
(Happy e Routray, 2015).

Happy e Routray (2015) também defendem que o mapeamento das regides da face
pode determinar quais areas estdo ativas, por meio de contragcdes musculares, como resposta a
cada uma das chamadas emocgfes primarias. A imagem da face é dividida em uma grade
determinada a partir da posicao dos olhos e, a partir dessa posicéo principal (j que a posicao
dos olhos ndo se altera com a expressdo facial), s&o mapeados em ordem o nariz,
sobrancelhas e labios, e posteriormente estabelecidas as marcac6es faciais. O posicionamento
das marcacdes dos cantos de labios e sobrancelhas é uma das principais caracteristicas que
ajudam a distinguir uma expressao da outra.

As regibes ativas sdo processadas para extrair as caracteristicas Unicas de cada
expressdao de emocdo, e sdo comparadas uma contra a outra, em todas as combinacdes
possiveis. Foi proposta no mesmo trabalho uma técnica de deteccdo das marcagdes faciais de
forma automatizada e livre da fase de aprendizado, porém, esse método demanda um maior
tempo de processamento. Todavia, mostrou um bom desempenho mesmo em imagens com
baixa resolucdo. Experimentos com os bancos de imagens JAFFE (Japanese Female Facial
Expressions) e Cohn-Kanade (CK) trouxeram resultados de 89,64% e 85,06% de acuracia,
respectivamente.
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Fundamentacdo Tedrica

A fim de fornecer modelos analiticos para reconhecimento de expressdes humanas a
partir de imagens faciais, engenheiros, matematicos e cientistas da computacdo estdo
explorando maneiras distintas de reproduzir abordagens capazes de implementar
efetivamente algoritmos eficientes. Existem fortes correlagbes entre processamento de
imagens, visdo computacional, reconhecimento de padrdes, inteligéncia artificial e campos de
ciéncia que exploram este tdpico. Abordagens interessantes podem ser verificadas na
literatura. Em geral, especificamente devido as recentes conquistas em poder de
processamento computacional e novas arquiteturas para computacdo de alto desempenho,
aplicacOes para as areas citadas, antes restritas por limitacbes computacionais, tiveram sua
solucgdo alcancada. (Canal et al, 2021).

Considerando o contexto de visdo computacional, o reconhecimento de emocOes
comporta técnicas de processamento de imagem, reconhecimento de padrfes e inteligéncia
artificial, com aplicacGes que realizam analise emocional em pesquisas psicoldgicas e
aprimoram as interacfes entre humanos e maquinas. Este processo envolve a identificacdo e
interpretacdo dos padrdes faciais para caracterizar o que define as expressdes e quais sdo 0s
fatores comuns. E tido que, para desenvolver aplicacdes cujo objetivo é o processamento de
dados volumosos em geral, a linguagem Python, com suas vastas op¢des bibliotecas como
OpenCV, NumPy e Pandas, torna-se de conveniente uso.

Antes de se buscar reconhecer uma face em uma imagem € necessario detecta-la, ou
seja, perceber sua existéncia e delimitar sua localizacdo. Dentre as possiveis técnicas e
bibliotecas disponiveis para isso, 0 presente projeto destaca 0 uso de Haar Cascade, que se
trata de um método de deteccdo de objetos baseado na identificacdo e padronizacdo de
caracteristicas visuais (Huaman, 2023), implementado no OpenCV, que é uma biblioteca de
processamento de imagens amplamente utilizada em aplicacdes diversas (Bradski, 2000). A
técnica é baseada em padrfes retangulares, denominados caracteristicas Haar, utilizados para
o célculo de diferengas de intensidade em regides especificas de uma imagem, podendo ser
retangulos adjacentes ou sobrepostos, onde o valor de uma caracteristica € a diferenca entre a
soma das intensidades dos pontos da imagem (pixels) em éareas brancas e a soma das
intensidades dos pixels em areas pretas, conforme a Figura 1. Nela, o padrdo retangular com
uma faixa preta sobre uma faixa branca favorece a deteccdo da area dos olhos, ja que esta
contém uma regido larga e escura sob uma regido clara. O padrdo ao lado, na Figura 1,
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favorece a deteccdo do nariz. Muitos desses padrfes s&o combinados para, em conjunto,
decidirem se a regido em analise contém ou ndo uma face.

Figura 1 — Funcionamento do HaarCascade.

Fonte: autores.

O treino de um HaarCascade é realizado com grandes conjuntos de imagens,
divididos entre positivas (contendo o objeto que se queira identificar) e negativas (ndo
contendo o objeto). As caracteristicas Haar séo aplicadas em diversas escalas e posi¢es nas
imagens e sdo identificadas as relevancias para a distingdo entre exemplos positivos e
negativos de imagens. Dessa forma, sdo descartadas as regifes que nao contém o objeto a ser
identificado. Para reconhecimento facial, um Haar Cascade pre-treinado € aplicado para
identificar regies em uma imagem que possa conter faces. Além do Haar Cascade, é possivel
utilizar HOG (Histogram of Oriented Gradients, ou histograma de gradientes orientados),
que se trata de uma técnica de extracdo de caracteristicas no contexto de visdo computacional
e processamento de imagens para detecgdo de objetos cuja ideia é capturar informacgdes sobre
a aparéncia e a forma de um objeto em uma imagem, levando em consideracdo gradientes de
intensidade (Dalal e Triggs, 2005).

Em geral, apos as etapas de detecgdo facial, é realizado o processo de reconhecimento
de expressdes, por meio do uso de Redes Neurais Convolucionais, que costumam ser
aplicadas como solucionadores de problemas genéricos, onde algum sinal de entrada é
decomposto em um conjunto de caracteristicas invariantes, fornecendo mecanismos robustos
para extrair caracteristicas relevantes (como textura, cantos e pontos-chave). Apos uma etapa
de treinamento, o classificador estard pronto para interpretar a imagem de uma forma muito
eficaz. Consequentemente, o uso de CNN esta ascendendo ultimamente em muitas &reas,
principalmente aquelas que envolvem processamento de imagens e reconhecimento de
padrées (Canal et al, 2021).

A arquitetura de uma CNN é descrita conforme a Figura 2:
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Figura 2 — Arquitetura de uma CNN.
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O funcionamento de uma CNN ocorre com 0 objetivo de extrair fatores relevantes
sobre o objeto de andlise, de forma que um filtro é aplicado sobre as regides da imagem a fim
de reconhecer padrdes, de modo que se possa gerar mapas de caracteristicas. A composicao
de uma CNN também conta com camadas de pooling (agrupamento), que reduzem as
dimensBes dos mapas de caracteristicas (Shahriar, 2023). Apds os agrupamentos, é inserida
uma camada de achatamento (ou flatten), que conclui a etapa de preparacdo dos dados de
entrada, alimentado a camada totalmente conectada, que é responsavel por fazer a
classificagdo dos dados. Objetivando um melhor desempenho para padrdes complexos, entre
as camadas € adicionada uma funcdo de ativacdo ndo linear (ReLU), pois isso permite a
identificacdo de relagBes ndo lineares entre os dados de entrada e de saida. Durante o
treinamento, os pesos dos filtros nas camadas convolutivas e camadas totalmente conectadas
sdo ajustados por meio de retropropagacéo. Por fim, é obtida uma funcéo de ativacdo para a
distribuicéo de probabilidades, de modo a atribuir uma classe ao objeto analisado. Para fazer
a alimentacdo de uma CNN, é conveniente realizar particbes no banco de dados. Vale
ressaltar que o objetivo de uma CNN é aprender padrdes. Dessa forma, s6 € possivel cumprir
essa tarefa de forma satisfatéria caso haja validacdo de que o modelo de fato é capaz de
realizar classificacfes corretamente. Por essa razéo, o banco é dividido entre conjuntos, sendo
esses, de treinamento e de testes ou validagdo. Em geral, o conjunto de treinamento recebe a
maior parte dos dados, com o objetivo de “ensinar o sistema”, de modo que ocorram as
calibracfes dos pesos e filtros. O conjunto de testes é composto por uma fatia menor de
dados, com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo, a fim de comprovar se o sistema

“aprendeu”, valendo ressaltar que os dados de testes ndo sdo usados no treino. A divisdo dos
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dados é crucial para que 0 modelo ndo se ajuste em excesso para os dados de treinamento e
fique incapaz de generalizar para dados novos. O processo de treino em uma CNN é repetido
para cada conjunto de dados alimentado a entrada, de modo que o sistema seja percorrido
completamente. Cada apresentacdo completa ao sistema do conjunto completo de dados de
treino ¢ chamada “época”. Visto que o treino de uma CNN tem por objetivo o ajuste dos
pesos dos filtros, é necessario que 0s conjuntos sejam analisados pelos algoritmos em varias
épocas, de modo a otimizar e aprimorar o desempenho do modelo. Vale ressaltar que pode
ser conveniente estabelecer critérios de parada para as épocas, para evitar processamento em
excesso.

Apos a etapa de classificacdo, por vezes é conveniente que se tenha uma matriz de
confusdo, que é uma tabela que mostra o desempenho de um modelo de classificacdo em
termos de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos e é
de muita importancia para evidenciar bem o desempenho de predigdes e fornecer uma melhor
visualizacao dos dados.

Existem etapas a serem consideradas quando se pretende realizar a construcdo de um
sistema de identificacdo de expressdes faciais com aplicacGes de 1A e visdo computacional,

das quais destacam-se (Canal et al, 2021):

a) O processo € iniciado com a captura de imagens diversas contendo faces. Pode
ser realizado por parte dos construtores do sistema ou por meio do uso de banco

de dados ja existentes.

b) As imagens sofrem pré-processamento, com o objetivo de melhorar a
qualidade e facilitar a detec¢do de caracteristicas relevantes. Geralmente, ¢ feita a

conversao para escala de cinza, e redimensionamento.
¢) E utilizado o Haar Cascade para detectar faces nas imagens.

d) Utilizando técnicas de aprendizado de maquina, é feito o treinamento de um
modelo, como uma rede neural convolucional (CNN), com um conjunto de dados
rotulados contendo expressdes faciais associadas a emogdes especificas.

e) O modelo treinado entdo é utilizado para realizar a classificacdo das

expressdes faciais analisadas, determinando a emocéo associada a face detectada.

f) Os resultados podem entéo ser apresentados de forma visual ou utilizados para
tomada de decisdes, dependendo do contexto da aplicag&o.
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Metodologia e Resultados

Considerando as etapas citadas (Canal et al, 2021) para a construcao de um sistema de
identificacdo de expressoes faciais, foi dado inicio ao processo de desenvolvimento de cédigo
em linguagem Python, no ambiente do Google Colab, cuja escolha se deu devido a facilidade
de compartilhamento de cddigo e controle de versionamento. Conectou-se a aplicagdo ao
banco de dados que, para o presente projeto, foi 0 banco de imagens Fer2013 (Disponivel em
https://www.kaggle.com/datasets/msambare/fer2013), que contém mais de 35 mil imagens
classificadas em 7 categorias que representam tipos de expressdes faciais, sendo essas: raiva
(0), nojo (1), medo (2), felicidade (3), tristeza (4), surpresa (5) e neutra (6). A particdo de
treino consiste em aproximadamente 29 mil imagens, enquanto a particdo de teste consiste de
aproximadamente 3 mil imagens, assim como a particdo de validacdo. Trata-se de dados
fornecidos publicamente, portanto, de livre uso académico, possibilitando estudos
diversificados e livre download.

A preparagdo dos dados para a posterior alimentacdo de uma rede neural
frequentemente demanda técnicas diversas de ajuste matematico para adequar e otimizar o
processamento. Para tal demanda, o pacote NumPy fornece estruturas para manipulagéo de
arrays multidimensionais, sendo essencial para computacao cientifica (Harris et al, 2020). No
contexto de processamento de imagens, assume papel conveniente para representar e
manipular matrizes com pixels de imagens, facilitando a extracéo de caracteristicas essenciais
traduzidas de forma eficiente para a linguagem da maquina. Para complementar, Pandas é
uma biblioteca para anélise e manipula¢do de dados tabulares, conveniente a organizagao e
andlise de dados. Apds o pré-processamento das imagens e preparacdo dos dados, é
necessario que seja possivel a construcdo de um modelo a ser treinado. Para tal, o Tensorflow
é uma alternativa de amplo uso, por se tratar de uma biblioteca popular para a construcdo e
treinamento de modelos de aprendizado de méaquina (Abadi et al, 2015). No contexto de
reconhecimento facial, é utilizado para criar modelos de redes neurais, como redes neurais
convolucionais (CNN).

Para a etapa de classificacdo das predicBes, sdo necessarias iteracdes, e para tal, a
ferramenta itertools € utilizada para criar e manipular iteradores, que sdo estruturas que
permitem iteracdo sequencial sobre uma colecdo de elementos. Oferece funcdes eficientes
para criar e combinar iteraveis, permitindo realizar operacdes avancadas de iteracdo de
maneira eficaz. (Rossum e Drake Jr, 1995).

Para ilustracdo de resultados, é conveniente o uso da ferramenta Matplotlib, que é
uma biblioteca para gerar graficos e visualizar dados em alta qualidade. H& uma grande
variedade de funcdes para a criacdo de graficos estaticos, interativos e de animacdes, além de
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ser de facil utilizacdo, por ter uma sintaxe semelhante ao MATLAB (Hunter, 2007). A
funcdo "confusion_matrix" oferecida pela biblioteca "sklearn.metrics" é utilizada para avaliar
0 desempenho de algoritmos de classificagdo, comparando as predi¢cbes do modelo com os
valores reais. (Radoux e Bogaert, 2020).

a) Deteccéo de faces

A fim de comparar a eficacia de diferentes técnicas, foram desenvolvidos dois
programas utilizando técnicas distintas para deteccdo de faces nas imagens. O primeiro
utilizou o Haar Cascade como ferramenta e o segundo fez uso de HOG. Ap6s a conexao com
0 banco de imagens, foi feita a extracdo dos arquivos com o objetivo de realizar detec¢oes
faciais. Para tal, foi feito o pré-processamento, que consistiu em carregar as imagens e
modificar os padrdes de cores, inicialmente em RGB, para escalas de cinza e foi feito o
redimensionamento das imagens. Dessa forma, o tamanho das imagens foi reduzido, tornando
0 processamento mais facilitado. Para seguir, usou-se o Haar Cascade, utilizando o comando
cv2.CascadeClassifier da biblioteca OpenCV, em conjunto com um arquivo em formato
XML contendo um modelo previamente treinado para a deteccao de faces, que para o caso de
apenas uma face na imagem, apresentou resultados satisfatorios, conforme a Figura 3.

Foi observado, por meio de testes realizados com o uso de outras imagens com maior
numero de faces, que havia falsos positivos nos resultados, sendo essas detec¢es em regides
da imagem onde ndo existem faces. Por esta razdo, foi necessario realizar o ajuste
manualmente de pardmetros do Haar Cascade (scaleFactor e minNeighbors), que apoés
diversos testes, apresentou resultados satisfatorios, mesmo quando consideradas imagens com
maior complexidade (contendo um ndmero grande de regides com faces a serem detectadas),

conforme a Figura 4.

Figura 3 — Deteccéo facial com Haar Cascade em imagem com uma face.
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Fonte: pxhere (2023, alterado).

Figura 4 — Deteccéo facial em imagem com diversas faces.

Fonte: pxhere (2023, alterado).

Por resultado, foram obtidos comportamentos finais semelhantes para ambos 0s
programas desenvolvidos. Entretanto, vale ressaltar que, para o programa que usou HOG, foi
observada maior simplicidade e leveza, eliminando a necessidade do pré-processamento da
imagem, além de ndo ser necessario o uso do arquivo em formato XML, como no codigo com
Haar Cascade. Também ¢ vélida a observagdo de que, para o codigo com HOG, em nenhum
momento ocorreram situacdes de falso positivo, sem a necessidade de ajuste de parametros.

b) Reconhecimento de expressdes
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Para dar inicio ao codigo, importaram-se as bibliotecas OpenCV, Numpy, Pandas,

Matplotlib, ZipFile, TensorFlow, Itertools e Confusion_Matrix, que dotam de papel

fundamental ao desempenho da aplicacdo. Com a aplicacdo conectada ao banco de dados,

foram extraidos arquivos e feito a leitura de um arquivo no formato CSV (valores separados

por virgula), cuja estrutura é descrita na Figura 5:

Figura 5 - Estrutura do arquivo CSV referente ao bando FER2013.

35882

35883

35884

35885

35886

emotion

6

pixels
5036172223293339343737373943485..
178174172173 181 188 191 194 196 199 200 20...
1717162328221917252620243119279...
30282829313042687981776767716360..

191314121316 2133 50 57 71 8497 108 122...

Fonte: autores.

Usage
PrivateTest
PrivateTest
PrivateTest
PrivateTest

PrivateTest

A Figura 5 ilustra os altimos 5 ultimos registros do banco de dados, organizados

conforme: A primeira coluna refere-se ao nimero da imagem, evidenciando a quantidade de

dados no banco, a segunda coluna descreve a classe (expressao facial) a qual o dado pertence

e a terceira, refere-se aos pixels das imagens. Com base na leitura do arquivo CSV, foi feito

um grafico ilustrando a quantidade de imagens por classe, conforme Figura 6:

Figura 6 — Relacdo de dados por classe.

Imagens x Emogdes
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Fonte: autores.
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A fim de facilitar o processamento, foi considerada a leitura dos conjuntos dos pixels
das imagens, analisando assim, apenas um fator descritivo da imagem, ndo necessitando
realizar a analise sobre as demais dimensdes (largura, altura e escala de cores). Também foi
manipulado o formato do banco para adequacdo ao TensorFlow e feita a normalizacdo dos
vetores para padronizar a faixa de valores dos parametros da rede neural (Isso ocorre porque
ha a diminuicdo na escala de valores que, em pixels, estavam em um intervalo de 0 a 255, e
apos a normalizagdo, o intervalo passou a ser de 0 a 1).

Com os dados ajustados as condicfes da aplicacdo, foram importadas as ferramentas
do TensorFlow para a posterior configuracdo da rede neural. Nessa configuracdo, foram
definidas as camadas de convolucdo e pooling, com ativagdo ReLU e dropouts para
desligamento aleatério de neurbnios durante o processamento. Com rede configurada, foi
feita a compilacdo e treinado o modelo. Para a configuracdo definida, foi verificada uma
acurcia de 65% para a parcela de validacdo e plotados os graficos correspondentes ao
comportamento da aplicagdo, conforme a Figura 7.

Figura 7 — Comportamento do modelo para as 7 classes de expressoes.
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Fonte: autores.

Com base em analise dos graficos plotados, € possivel a observacéo de que a acuracia
de validacéo foi mais proxima a acuracia de treino quando o treinamento se deu proximo a
época de numero 20 e em seguida, os resultados divergiram. Pode-se constatar
comportamento semelhante quando considerada a plotagem referente aos valores dos erros de
treino e validacdo. Vale ressaltar que, conforme aumenta o nimero de épocas, é possivel que
se obtenham resultados menos satisfatorios. Considerando que a analise foi feita em relacdo a
sete classes, é tido que a acuracia de 65% € muito maior do que a de um classificador
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aleatorio, cuja acurdacia seria proxima a 14%, pois a probabilidade de acerto seria de uma em
sete para cada imagem.

A fim de melhorar a visualizagdo dos resultados, foi construida uma matriz de
confusdo, conforme a Figura 8.

Figura 8 — Matriz de confuséo.
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Fonte: autores.

Para a construcdo desta matriz, tem-se 0s valores reais para cada dado em relacéo a
classificacdo definida por meio da predicdo do modelo. Dessa forma, organiza-se em escala
de intensidade de cor (sendo a cor mais escura referente a0 maior nimero de acertos € a cor
mais clara referente ao menor nimero de acertos), valendo a observacgdo de que a volumetria
dos dados influi sobre o comportamento dos resultados. E possivel constatar que para classes
de expressdes que sdo passiveis de confusdo entre si (tristeza e medo, por exemplo),
apresentam comportamento com maiores quantidades de erros.

Visando a ilustrar o comportamento da aplicacdo, foi utilizado HaarCascade para a
detec¢do de faces e descrita a classe a qual o sistema atribui a expressao detectada, utilizando
imagens do conjunto de teste, conforme a Figura 9.
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Figura 9 — llustracdo do comportamento do sistema.

Ne

Fonte: autores.

Considerando que a configuracao da rede neural apresentou resultados promissores,
vista a acurécia de 65% obtida, foi dado prosseguimento, adequando a aplicacdo a estudos
futuros, que consistem na deteccdo de expressdes faciais que indicam dor. Para tal, foi
necessaria abstracdo para a construcao de situacdes andlogas as quais se presume possiveis.
Dessa forma, considerou-se realizar novamente o treino da rede neural, considerando apenas
duas classes. Os testes foram realizados em duas duplas de classes, sendo estas compostas,
em um dos testes, por expressdes que sdo passiveis de confusdo entre si, € no outro, por
expressdes que sdo opostas entre si. Tal consideracao se da com o objetivo de presumir, com
base nos resultados a se obter, qual seria 0 comportamento da aplicagdo para casos em que as
expressGes ocorrem com mais € menos intensidade.

Para o teste com classes que se confundem, foram consideradas as expressdes de
medo (0) e neutro (1). Os passos para a execucao da aplicacdo sdo similares aos ja descritos.
Entretanto, o banco de dados sofreu modificagcbes para comportar apenas as classes
escolhidas para o teste, de forma que o conjunto de treinamento consistiu de
aproximadamente 9 mil imagens, enquanto o conjunto de validacdo consistiu de
aproximadamente 2 mil imagens, conforme a Figura 10.
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Figura 10 — Relacdo de imagens por classe, medo e neutro, nos conjuntos de treino e

validacao.
Imagens x Classes Imagens x Classes

Imagens

Imagens

Classes Classes

Fonte: autores.

Mantendo as configuracGes da rede neural, foi realizado o treinamento, que
apresentou acurécia de validacao de 57%, conforme a Figura 11.

Figura 11 — Comportamento da aplicacdo para classes que se confundem.
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Fonte: autores.

Tal comportamento foi esperado, visto que o teste se deu de modo a considerar
classes que se confundem. Dessa forma, foi possivel presumir que, para uma situagdo em que
a expressao se da de forma menos intensa, a aplicacdo ndo apresenta resultados de alta
acuracia.

Para o teste com classes muito diferentes entre si foram consideradas as expressoes de
raiva (0) e felicidade (1). Os passos para a execucdo da aplicacdo sdo similares aos ja
descritos. Entretanto, o banco de dados sofreu modificagcdes para comportar apenas as classes
escolhidas para o teste de forma que, o conjunto de treinamento consistiu de
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aproximadamente 11 mil imagens, enquanto o conjunto de validacdo consistiu de
aproximadamente 2 mil imagens, conforme a Figura 12.

Figura 12 — Relacédo de imagens por classe, raiva e felicidade, nos conjuntos de treino e

validacéo
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Fonte: autores.

Mantendo as configuragOes da rede neural foi realizado o treinamento que apresentou
acuracia de validacao de 92% em seu pico, conforme plotagem:

Figura 13 - Comportamento da aplicacdo para classes de caracteristicas opostas.
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Fonte: autores.

Com base nos resultados obtidos, foi possivel presumir que, para casos em que as
expressdes se ddo de forma mais intensa, a aplicacdo apresenta acuracia mais alta.

Concluséao

O sistema desenvolvido apresentou desempenho promissor, com capacidade de
reconhecimento de emocBGes com acuracia aproximada de 92%, se considerados pares de
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classes bastante contrastantes. Entretanto, quando o objetivo foi discernir entre dois tipos de
emocdes de classes mais proximas, houve baixa acuracia (em torno de 60% ou menor). Com
base nos dados obtidos, é possivel a conclusdo de que, para casos em que se observam
maiores intensidades durante a realizacdo de uma expressao facial, existem maiores chances
de que os sistemas consigam predi¢des mais acuradas, ao passo que, para 0s casos em que a
intensidade é menor, os comportamentos dos sistemas ficam sujeitos a confusdes. Vistas tais
constatacOes, vale que, para contornar as situagdes de demonstracbes de emocdes com
menores intensidades, poderia ser valida a construcdo de um banco de dados mais especifico
para o treinamento de identificacdo de menores distin¢des entre as classes, realizando uma
analise mais aprofundada sobre o que se observa sobre sinais mais detalhados durante as
mudancas entre uma expresséo e outra.
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