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RESUMO

Esta pesquisa tem como objetivo geral propor um mecanismo para detectar
e classificar, com alta acuricia, as expressoes faciais universais definidas por Ekman
e Friesen. Atualmente, existem varias abordagens para resolver este problema, en-
globando técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) e, recentemente,
mecanismos de Inteligéncia Artificial. Serdo avaliados os principais datasets para
deteccao de expressoes e entdo escolhido aquele a ser usado no estudo proposto,
além de comparar mecanismos ja existentes de PDI e Inteligéncia Artificial para
projetar o protétipo de software. O que justifica e motiva este estudo é a grande
aplicabilidade que existe em detectar expressoes faciais, desde inferir o sentimento
do aluno em uma aula EAD até identificar o possivel sentimento de um comprador
ao manipular produtos nos corredores de um mercado. Desta forma, quanto melhor
a acuracia em classificar expressoes faciais, mais as areas recém citadas se benefici-
ardo. A metodologia de pesquisa escolhida foi Design Science Research (DSR) que
é propicia para integrar aspectos tedéricos com o desenvolvimento de software. A
literatura pesquisada teve como foco artigos, teses e dissertagoes dos anos de 2015
a 2020 em busca do estado da arte neste assunto. Alguns conceitos bésicos de ex-
pressoes faciais foram encontrados em redacoes antigas, como literaturas de Ekman
datadas no fim dos anos 70. O resultado alcancado é um software com alta acurécia
na detecgao e classificagdo de expressoes faciais definidas por Ekman e Friesen (neu-
tra, raiva, nojo, medo, alegria, tristeza e surpresa), chegando a acurédcia de 68,48%
na base de dados de validagdo com o FER-2013 Database.

Palavras-chaves: Deteccao de expressoes faciais. Ekman e Friesen. Inteligéncia

artificial. Redes neurais. Processamento digital de imagens.



ABSTRACT

This research aims to propose a mechanism to detect and classify, with high
accuracy, the universal facial expressions defined by Ekman and Friesen. Currently,
there are several approaches to solve this problem involving Digital Image Processing
techniques and, recently, Artificial Intelligence mechanisms. The main datasets for
expression detection will be evaluated and then the one to be used in the proposed
study will be chosen, in addition to comparing existing Digital Image Processing and
Artificial Intelligence mechanisms to design the software prototype. What justifies
and motivates this study is the great applicability that exists in detecting facial
expressions, from inferring the student’s feeling in a distance learning course, to
identifying the possible feeling of a buyer manipulating products in the aisles of a
market. In this way, the better the accuracy in classifying facial expressions, the
more the areas just mentioned will benefit. The research methodology chosen was
Design Science Research (DSR) which is conducive to integrate theoretical aspects
with software development. The researched literature focused on articles, theses and
dissertations from the years 2015 to 2020 in search of the state of the art in this
subject. Some basic concepts of facial expression were found in old essays, such as
Ekman’s literature dated in the late 1970s. The achieved result is a software with
high accuracy in the detection and classification of facial expressions defined by
Ekman and Friesen (neutral, anger, disgust, fear, joy, sadness and surprise), reaching
an accuracy of 68.48% for the validation dataset with FER-2013 Database.

Key-words: Detection of facial expressions. Ekman and Friesen. Artificial intelli-

gence. Neural networks. Digital image processing.
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1 INTRODUCAO

O reconhecimento de expressoes faciais tem grande aplicabilidade no mundo mo-
derno, podendo ser utilizado para beneficiar diversas areas de conhecimento. Alhussein
(2016), Amico et al. (2016) e Jaimes e Sebe (2007) apontam algumas das aplicagoes, como
identificar o sentimento do aluno em uma aula EAD, a fim de que o professor tenha nocao
se a aula estd ou nao agradavel; reconhecer o sentimento do consumidor enquanto este
verifica e manipula os produtos de uma loja; detectar possiveis comportamentos suicidas a
partir de expressoes de tristeza; auxiliar o diagnostico precoce de distturbios psicolégicos,

com base nos movimentos da face; entre outras aplicagoes.

Nos ultimos anos, a pesquisa avancou consideravelmente na area de reconheci-
mento de expressoes faciais. Dentre os mecanismos utilizados para este fim, sabe-se que a
Inteligéncia Artificial vem gradualmente se destacando, sendo usada para a classificacao,
extragao de caracteristicas e obtencao de padroes a partir de imagens do rosto humano.
No momento em que novos mecanismos sao propostos para o reconhecimento de expres-
sOes, ol mecanismos ja existentes sao aprimorados, diversas areas se beneficiam com tais

melhorias, enfatizando a importancia da presente pesquisa.

A Inteligéncia Artificial pode ser entendida como um mecanismo de aprendizado
de maquina onde o computador aprende de forma similar ao cérebro humano, passando
por um processo prévio de treinamento. Neste processo, neuronios artificiais tém a res-
ponsabilidade de descobrir padroes e correlagoes nos dados de entrada, a fim de extrair
suas caracteristicas mais relevantes. O capitulo 4 apresentarda maiores detalhes acerca de

Inteligéncia Artificial.

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver e validar um protétipo de
software para identificar, com alta acuracia, as expressoes faciais basicas (neutra, raiva,
nojo, medo, alegria, tristeza e surpresa) definidas por Ekman e Friesen (2003). Como
objetivos especificos estao a escolha da linguagem de programacao; escolha dos datasets
com imagens do rosto humano, a serem usadas para treinar a rede neural proposta; pro-
jetar e desenvolver o prototipo de software em si, que detectara expressoes faciais a partir
dos datasets previamente selecionados; e, por fim, mas ndo menos importante, validar os

resultados alcancados.

A metodologia utilizada para nortear a pesquisa é a Design Science Research
(DSR). Esta metodologia tem como propésito colocar em préatica a Design Science, co-
nhecida como ciéncia do projeto ou ciéncia do artificial, que foca na solucao de problemas
através do uso e desenvolvimento de artefatos. O fluxo metodologico desta pesquisa ci-

entifica é composto por quatro etapas principais. A primeira, Identificagdo do Problema,
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reconhece a necessidade de aprimorar a detecgao de expressoes faciais; a segunda, Criacao,
¢ onde a pesquisa cientifica é de fato realizada e o artefato de software é desenvolvido; a
terceira, Avaliacao, é onde os resultados alcancados pelo software sao validados e compara-
dos com resultados alcancados por outros pesquisadores; por fim, a quarta, Disseminacao,
¢é onde a pesquisa cientifica e seus resultados sao compartilhados com outras pessoas e

organizacoes interessadas.

Os préximos capitulos retomarao alguns destes conceitos e aprofundarao meca-
nismos na area de deteccao de expressoes, sendo divididos da seguinte forma: no capitulo
2 é apresentada a metodologia Design Science Research e o fluxo metodolégico que guia
a presente pesquisa; o capitulo 3 apresenta conceitos e defini¢oes essenciais sobre as ex-
pressoes do rosto humano, acompanhado de alguns dos principais datasets com imagens
de expressoes faciais; o capitulo 4 aborda o tema de Inteligéncia Artificial, apresentando
desde conceitos iniciais, como Perceptron, até defini¢des de redes neurais profundas e redes
convolucionais; o capitulo 5 apresenta trabalhos correlatos com mecanismos propostos por
outros pesquisadores no mesmo nicho de pesquisa, incluindo o estado da arte que obteve
a acurdcia de 75,42% com a base de dados FER-2013 Database; o capitulo 6 apresenta
em detalhes o software desenvolvido na presenta pesquisa cientifica, capaz de reconhecer
expressoes faciais com uso de Redes Neurais Convolucionais; o capitulo 7 apresenta uma
extensao desenvolvida para o Visual Studio Code que integra o editor de programacgao
com o Google Drive, sendo um subproduto da presente pesquisa cientifica; por fim, o

capitulo 8 apresenta a conclusao e as consideragoes finais.

Expressoes faciais nao representam apenas fisionomia, mas uma forma de lingua-

gem. Talvez, a mais primitiva e ordinaria delas, mas ao mesmo tempo, a mais universal.
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2 METODOLOGIA

A metodologia usada no desenvolvimento da presente pesquisa foi a Design Sci-
ence Research (DSR). Baseada na Design Science, possui varios conceitos importantes
que serao destacados no decorrer deste capitulo, assim como, serd apresentado o fluxo

metodoldgico construido especificamente para nortear o desenvolvimento desta pesquisa.

2.1 DESIGN SCIENCE RESEARCH

Para compreender a metodologia DSR é importante, primeiramente, ter conheci-
mento da ciéncia a qual esta se refere: a Design Science. De acordo com Dresch, Lacerda
e Antunes (2015), também conhecida como ciéncia do projeto ou ciéncia do artificial,
tem como propoésito a solugao de problemas, projetando e construindo novos sistemas
ou aprimorando sistemas ja existentes em busca de melhores resultados. O termo artifi-
cial é definido por Simon (1996) como tudo aquilo que nao é natural, sendo tipicamente

inventado ou desenvolvido pelos seres humanos.

2.1.1 Artefatos

A metodologia DSR, é responsavel por operacionalizar e colocar em pratica a
Design Science. Nesta metodologia, o conceito de artefato é definido por Dresch, Lacerda
e Antunes (2015) como algo artificial que por si s6 nao soluciona o problema, porém, pode
auxiliar no processo de solugao, interagindo com o ambiente externo e com o contexto em
que o problema esta situado. Algoritmos computacionais e softwares podem ser citados
como exemplos de artefatos. A Figura 1 apresenta um artefato indicando sua relagao com

os ambientes interno e externo.

Figura 1 — Caracterizacao de um artefato

_____

7
: AMBIENTE :

; .~ O} IaTERACOES ™ EXTERNO
94‘ 5;’:'
N 2N o AMBIENTE
N/ JNTERNO

Fonte: Dresch, Lacerda e Antunes (2015) baseados em Lacerda et al. (2013)
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2.1.2 Classes de problemas

Outro conceito importante da DSR é classe de problemas, representando um
conjunto similar de situacoes, impasses e dificuldades tratadas por assuntos de um mesmo
nicho de pesquisa. A solucdo proposta para um determinado problema pode servir de base
para encontrar solugoes para outros problemas da mesma classe. Desta forma, classe de
problemas pode ser definida como "organizacao de um conjunto de problemas praticos ou
tedricos que contenha artefatos uteis para a acao nas organizagoes'(DRESCH; LACERDA,;
ANTUNES, 2015, p. 104).

A Figura 2 destaca a légica sugerida por Dresch, Lacerda e Antunes (2015) para
construir e delimitar uma classe de problemas. O primeiro passo é a conscientizacao do
problema e do contexto em que este se encontra, assim como, ¢ o momento de definir quais
objetivos o pesquisador precisa alcancar para que o problema seja solucionado. O passo
seguinte é a revisao sistematica da literatura, onde o pesquisador busca, em diferentes
bases de dados, pesquisas que fornecam o embasamento necessario para solucionar o
problema. Em um terceiro momento, a partir da revisao sistematica, sao identificados
os artefatos capazes de oferecer solucdo ao problema abordado. Por fim, definidos os

artefatos, é possivel enquadra-los dentro uma mesma classe de problemas.

Figura 2 — Légica para construcao de classes de problemas

CONSCIENTIZACAQ

PROBLEMAS
. PRATICOS -

PROBLEMAS
. TEORICOS ' /

REVISAQ SISTEMATICA
DA LITERATURA

DE DADOS '
. CIENTIFICAS *

. DEDADOS i1

| TECNICAS

IDENTIFICACAO
DOS ARTEFATOS

" ARTEFATO

ARTEFATO |

" ARTEFATO

CONFIGURACAQ DA
CLASSE DE PROBLEMAS

Fonte: Dresch, Lacerda e Antunes (2015) baseados em Lacerda et al. (2013)

2.1.3 Etapas propostas pela Design Science Research

Dresch, Lacerda e Antunes (2015) apresentam esta metodologia com doze etapas

principais que o pesquisador deve seguir para alcancar os resultados esperados, conforme

pode ser observado na Figura 3. Tais etapas sao apresentadas a seguir:
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Figura 3 — Proposta para condugao de pesquisas usando DSR

ETAPAS Dﬁ DESIGN SCIENCE RESEARCH -“

ABORDAGEM CIENTEFICA =

> [ IDENTIFICACAQ DO PROBLEMA |
CONSCIENTIZACAD | REVISAQ SISTEMATICA
DO PROBLEMA “F | DALITERATURA

IDENTIFICACAQ DOS ARTEFATOS £
CONFIGURACAD DAS CLASSES DE PROBLEMAS

ABDUTING | o [ PRUPUSIQ#‘IU DE ARTEFATOS PARA RESOLVER O PROBLEMA ESPECTFICO l
v
L — L [ PROJETO DO ARTEFATO SELECIONADO l
v
DEDUTIVO b— I [ DESENVOLVIMENTO DO ARTEFATO ]
\J
- [ AVALLACAQ DO ARTEFATO J
' EXPLICITACAQ DAS APRENDIZAGENS I
[ CONCLUSOES J
v
INDUTIVO l_ GENE MIIMQEU PARAUMA CLASSE DE PROBLEMAS J

' COMUNICACAD DOS RESULTADOS l

Fonte: Dresch, Lacerda e Antunes (2015)

e Identificacao do problema: etapa na qual o problema é de fato detectado e
reconhecido, sendo também o momento em que a justificativa e os requisitos sao

redigidos para o estudo proposto.

e Conscientizacao do problema: momento em que o pesquisador formaliza as faces
do problema e toma real ciéncia do contexto em que o mesmo esta inserido, sendo

um aprofundamento do conhecimento a respeito do problema.

e Revisao sistematica da literatura: complementa a etapa anterior que trata da
conscientizacdo do problema, visto que através da revisao sisteméatica o maior ni-
mero possivel de informagoes acerca do problema ¢é identificado em literaturas ja

existentes e publicadas por outros pesquisadores.
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Identificacdo dos artefatos e configuracao das classes de problemas: a
busca por trabalhos correlatos que sustentam a pesquisa pode, além de situar o
pesquisador no contexto e na conscientizagao do problema, também ser ttil para
identificar artefatos ja existentes e que podem auxiliar na resolu¢do do problema.
Além disso, também situa o problema de pesquisa dentro de possiveis classes de

problemas ja existentes.

Proposicao de artefatos para resolver o problema especifico: nesta etapa o
pesquisador propoe artefatos proprios para resolver seu problema especifico. Mui-
tas vezes, os artefatos encontrados na literatura servem para resolver problemas

genéricos, nao sendo suficientes para o problema abordado pelo pesquisador.

Projeto do artefato selecionado: uma vez que artefatos ja foram propostos na
etapa anterior, um deles deve ser selecionado, projetado e analisado mais a fundo.

Este artefato sera levado adiante nas préximas etapas da pesquisa.

Desenvolvimento do artefato: momento onde o artefato propriamente dito é
desenvolvido, a fim de solucionar o problema abordado pelo pesquisador. O artefato
pode ser um algoritmo computacional, um software, um protétipo de software, entre

outros.

Avaliacao do artefato: na etapa de avaliacdo o pesquisador compara, com 0s
resultados previstos na etapa de identificacao do problema, os resultados alcan¢ados
pelo artefato desenvolvido. Caso o artefato nao atinja os objetivos previstos, pode-se
voltar para etapas anteriores e determinar quais pontos precisam ser aprimorados,

até que a necessidade inicial seja suficientemente atendida.

Explicitacao das aprendizagens: neste momento o pesquisador apresenta o que
foi aprendido com o desenvolvimento dos artefatos, destacando principalmente o
que deu certo e o que nao deu certo (pontos de sucesso e insucesso). Isto serve como
base para pesquisas futuras, permitindo que pesquisadores tenham nocao do que

possui maior ou menor chance de funcionar.

Conclusoes: etapa onde o pesquisador aponta os resultados alcancados por seu
artefato e sua pesquisa, complementando a explicitagdo das aprendizagens. Também
¢ o momento de apresentar possiveis limitagoes e sugerir trabalhos futuros neste

nicho de pesquisa.

Generalizagao para uma classe de problemas: trata do levantamento de heu-
risticas para enquadrar e generalizar, em uma classe de problemas, o artefato de-

senvolvido, contribuindo para o avanco de pesquisas futuras em areas relacionadas.
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e Comunicacao dos resultados: ¢ a etapa final da DSR, onde a pesquisa é publicada
em congressos, journals, seminarios, entre outros, disseminando o conhecimento com

pessoas e organizagoes interessadas no assunto.

2.2 FLUXO METODOLOGICO PARA A PRESENTE PESQUISA

Baseado na proposta de Farias (2019), a metodologia para elaborar esta pesquisa
cientifica foi feita com principios da DSR. No entanto, algumas etapas foram adapta-
das e abstraidas para simplificar o diagrama que contém o fluxo metodolégico, o qual é

apresentado na Figura 4, seguido da definicao de cada uma de suas principais etapas.

Figura 4 — Fluxo metodolégico para a presente pesquisa
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Identificagao e proposizao do Busca de trabalhos
artefato comelatos
v
Projeto de desenvolvimento e
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Desenvolvimento do artefato
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Andlise da acuracia para Comparagao da acuraria
deteccao de expressies com outras ferramentas
= ¥
DISSEMINACAO
Publicacao cientifica
v

Publicacio TCC

Fonte: do autor, baseado em Farias (2019)

A primeira etapa, nomeada Identificagdo do Problema, resume-se a reconhecer
a necessidade de aprimorar mecanismos que detectam expressoes faciais, uma vez que
diversas areas podem se beneficiar de tal pesquisa e de seus resultados. Esta primeira
etapa ¢ tipicamente menos complexa do que as seguintes. Neste momento, elementos

iniciais como justificativa e objetivos sao levantados.



20

Apés a identificacdo do problema é iniciada a segunda etapa do fluxo metodo-
l6gico, denominada Criacdo. Nesta etapa, a pesquisa cientifica é de fato realizada e o
artefato de software é proposto e desenvolvido. Esta etapa engloba desde a delimitacao
do escopo do problema, através da busca por trabalhos correlatos e revisao da literatura
ja existente no nicho de pesquisa, até a proposta e o desenvolvimento do artefato de

software. Pode-se destacar quatro passos principais envolvidos por esta etapa:

e Delimitacao do problema: passo onde o escopo da pesquisa ¢é lapidado através da
revisao da literatura ja existente e da busca por trabalhos correlatos. Como motor
de busca ¢é utilizado o Web of Science, consolidando artigos e materiais provenientes
de diferentes bases de dados, a fim de realizar uma revisao no tema de deteccao de
expressoes faciais. A revisao da literatura estd disponivel no capitulo 4, enquanto

alguns dos principais trabalhos correlatos podem ser encontrados no capitulo 5.

e Identificacao e proposicao do artefato: uma vez realizada a delimitacdo do
problema, é possivel identificar artefatos desenvolvidos por outros pesquisadores
neste nicho de pesquisa. Também é o momento de propor um ou mais artefatos

para a pesquisa em questao, ou seja, definir o que exatamente serd desenvolvido.

e Projeto de desenvolvimento e validacao: dados os artefatos propostos no passo
anterior, um deles é selecionado para dar sequéncia na pesquisa. E definida pelo
menos uma base de dados (dataset) com imagens de expressoes faciais para avaliar
os resultados do software assim que o mesmo for desenvolvido. Também é o momento
de escolher a linguagem de programacao na qual o software serd implementado, além
de definir como sera desenvolvido. As se¢oes 6.1 e 6.2 apresentam, respectivamente,
as tecnologias selecionadas para a construgao do software e a base de dados utilizada

para os processos de treinamento, validagao e testes.

e Desenvolvimento do artefato: momento em que o artefato (software) é de fato
implementado. No contexto do presente Trabalho de Conclusao de Curso, um soft-
ware que detecte expressoes faciais através de Inteligéncia Artificial, capaz de re-
conhecer as expressoes faciais basicas (neutra, raiva, nojo, medo, alegria, tristeza e
surpresa) definidas por Ekman e Friesen (2003). A segdo 6.3 apresenta uma visao

geral das diversas arquiteturas construidas.

Uma vez desenvolvido o software, da-se inicio a etapa de Avaliacao, onde seus
resultados e sua acuracia sao mensurados com o uso de um ou mais datasets previamente
selecionados. Além disso, a avaliagdo também é feita comparando os niimeros encontra-
dos pelo software desenvolvido, em relacdo aos nuimeros alcancados por ferramentas e

mecanismos propostos por outros pesquisadores. A secao 6.4 apresenta em detalhes os re-
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sultados alcangados pela rede neural com a melhor acuracia dentre todas as arquiteturas

projetadas, testadas e avaliadas.

Por fim, mas nao menos importante, chega-se a etapa de Disseminacao, onde os
resultados sao compartilhados com a comunidade cientifica. Na Publicacao Cientifica, os
resultados sao apresentados e compartilhados na Feira de Iniciagdo Cientifica (FIC) 2020,
da Universidade Feevale. Em um segundo momento sera realizada a entrega e a apresen-
tacao do presente Trabalho de Conclusao de Curso, o qual ficard disponivel na biblioteca
da Universidade Feevale e no site do TC Online apés passar pela banca examinadora.
Almeja-se, ainda, encaminhar artigos referentes ao processo do TCC em congressos ou

revistas especializadas.

No capitulo atual foram apresentados diversos conceitos sobre a metodologia De-
sign Science Research, seguido do fluxo metodologico usado na presente pesquisa cien-
tifica. O capitulo seguinte abordara conceitos de expressoes faciais, evidenciando varias
definigoes propostas por Ekman e Friesen (2003). Por fim, também apresentard alguns
dos principais datasets com imagens de expressoes faciais, os quais sao utilizados para

validar a acuracia de softwares voltados a deteccao de expressoes faciais.
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3 EXPRESSOES FACIAIS

Ekman e Friesen (2003) apontam que as expressoes faciais sao elementos de ex-
trema importancia para a comunicagao humana. Através delas, as pessoas conseguem
exteriorizar seu estado emocional nao somente com o uso de palavras, mas também atra-

vés da fisionomia, representando uma forma de comunicacao nao-verbal.

O presente capitulo abordara as expressoes faciais universais propostas por Ek-
man e Friesen, assim como elementos principais do rosto humano e termos técnicos desta
area de estudo. Também serdo apresentadas algumas das especificagdes existentes, como
o Facial Action Coding System, seguidas de bases de dados com imagens para treinar

sistemas de deteccao de expressoes faciais.

3.1 DEFINICOES TECNICAS

As emocoes sao tipicamente identificadas pelo rosto através das expressoes faciais,
seguidas do restante do corpo, o qual expoe a maneira propriamente dita como as pessoas
lidam com suas emocoes. O sentimento de medo pode ser usado como exemplo: nao
ha um movimento caracteristico no corpo que sempre represente o medo, uma vez que
as reagoes podem ser diversas e variar de pessoa para pessoa. No entanto, a expressao
facial possui tracos caracteristicos que possibilitam perceber este sentimento com maior
facilidade (EKMAN; FRIESEN, 2003).

Figura 5 — Expressoes universais definidas por Ekman e Friesen

Tristeza Surpresa Raiva
f
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A
Neutra Medo Nojo Alegria

Fonte: Bez et al. (2017)

Ao mesmo tempo em que o reconhecimento das expressoes ocorre de forma natural

e automatica pelo cérebro, a descricao detalhada dos movimentos, tragos e caracteristi-
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cas inerentes a cada expressao pode ser uma tarefa complexa de realizar. Diante desta
realidade, nos anos 70, Ekman e Friesen propuseram o Facial Action Coding System -
FACS - definindo as principais fei¢coes do rosto humano. Sao categorizadas por eles as
expressoes universais neutra, raiva, nojo, medo, alegria, tristeza e surpresa, as quais sao
comuns e inerentes aos seres humanos de qualquer lugar do mundo e nao possuem relacao
com culturas especificas (BEZ et al., 2017) (EKMAN; OSTER, 1979) (LLC, 2020). De
acordo com Bez et al. (2017), a Figura 5 apresenta as expressoes universais definidas por

Ekman e Friesen enquanto a descricao de cada uma delas é detalhada abaixo:

e Neutra: a expressao facial neutra é representada quando a face nao indica nenhum
sentimento nem reacgao especifica e estd em sua normalidade. E definida por sinais

como boca fechada, cabeca reta e misculos relaxados.

e Raiva: na expressao de raiva o individuo tende a franzir a testa ao mesmo tempo em
que o nariz é pressionado. Algumas vezes os dentes aparecem e os olhos se retraem

no centro.

e Nojo: na expressao de nojo a testa e o nariz sao tipicamente franzidos, formando
rugas, que também podem ser percebidas em outras localidades do rosto. A ponta

do nariz é contraida e se eleva.

e Medo: a expressao de medo tem como caracteristica principal a elevagdo das so-
brancelhas juntamente com a abertura dos olhos. Os labios também tendem a se
separar, assim como as fossas nasais se expandem e a parte superior do nariz se

afina.

e Alegria: a alegria é tipicamente expressada pela boca esticada em formato de sor-
riso, normalmente com dentes expostos, ao mesmo tempo em que a distancia entre
a boca e o nariz diminui. Paralelo a isso, a bochecha também fica em evidéncia e
a parte visivel dos olhos tende a diminuir de tamanho pois estes sdo pressionados,

formando algumas rugas.

e Tristeza: na expressao de tristeza a boca se retrai e seus cantos sao muitas vezes
curvados para baixo. Os dentes tendem a nao aparecer e pode ser exibida uma
demarcacao entre o labio inferior e o queixo. A parte interna das sobrancelhas se

aproxima e as palpebras caem.

e Surpresa: a expressao de surpresa é normalmente acompanhada de ldbios afastados,
mantendo a boca aberta e as sobrancelhas elevadas. Nesta expressao também é

comum que os globos oculares fiquem mais visiveis e expostos.
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Figura 6 — Pontos FDP e FAP na face humana

214 212

Fonte: ISO/IEC JTC 1/SC 29/WG 11 (2001)

O Facial Action Coding System estabelece uma série de elementos, pontos chave
e localizagoes estratégicas na face para que seja possivel determinar a expressao que mais
se enquadra ao rosto analisado. Estes elementos sao categorizados em FDP (Face Defini-
tion Parameter), FAP (Face Animation Parameter) e FAPU (Face Animation Parameter
Units) e podem ser vistos nas Figuras 6 e 7. Os pontos nao preenchidos sdo os FDP,
ou seja, aqueles que a face humana tipicamente nao consegue movimentar. Ji os pon-
tos pretos/preenchidos sao os FAP, que podem ser movimentados pelo rosto, sendo um
subconjunto dos pontos FDP (ISO/IEC JTC 1/SC 29/WG 11, 2001).

Figura 7 — Pontos FDP e FAP nos olhos, nariz e boca
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Fonte: ISO/IEC JTC 1/SC 29/WG 11 (2001)

Sabe-se também que cada ser humano apresenta caracteristicas proprias em seu
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rosto e que a disposi¢ao de seus principais elementos, como olhos, nariz, boca, orelhas,
etc., pode variar de pessoa para pessoa. Pode-se supor, a titulo de exemplo, que para uma
pessoa a distancia entre os olhos seja de 1 centimetro enquanto para outra seja menor
ou maior do que isto, como 9 ou 11 milimetros. Diante desta realidade sdo necessarias
unidades de medida variaveis entre os principais pontos do rosto, conhecidas como Face
Animation Parameter Units (FAPU) (BEZ et al., 2017) (ISO/IEC JTC 1/SC 29/WG 11,
2001).

Tabela 1 — Definicao de FAPUs

FAPU FDPs Descricao Valor FAPU
[RISD 3.1y 3.3.y = 3.2.y - 3.4y Diametro da fris IRISD = IRISDO / 1024
ES 3.5.x — 3.6.x Separagao dos olhos ES = ES0 / 1024

Separacao entre olhos

ENS 35y - 9.15y ENS = ENS0 / 1024

e nariz
MNS 915y — 2.2y Separagao entre boca g \iNg( / 1024
e nariz
MW 8.3.x — 8.4x Largura da boca MW = MWO0 / 1024
AU Unidade angular AU = 1075 rad

Fonte: ISO/TIEC JTC 1/SC 29/WG 11 (2001)

Existe um total de 6 unidades FAPU no rosto humano. Dentre elas pode ser
citada como exemplo a unidade ES indicando a separagao dos olhos, sendo possivel inferir
que aproximadamente na metade desta distancia se encontra o topo do nariz, conforme
apresentado na Figura 8. A Tabela 1 apresenta as unidades FAPU definidas pelo Facial
Action Coding System, enquanto a Figura 8 aponta visualmente tais unidades em um

rosto humano (ISO/IEC JTC 1/SC 29/WG 11, 2001).

Figura 8 — Unidades FAPU na face humana
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Fonte: ISO/IEC JTC 1/SC 29/WG 11 (2001)
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De acordo com Wolf (2009) e Tian, Kanade e Cohn (2005), a detecgao de expres-
soes faciais ¢ tipicamente feita com mecanismos que exploram a geometria do rosto ou
com solugoes baseadas em sua aparéncia. Os mecanismos de geometria buscam curvas,
bordas e pontos caracteristicos de cada elemento do rosto, como olhos, nariz e boca, para
delimita-los e contextualiza-los na conjuntura da face. A fim de realizar tal tarefa sao
usados pontos FDP, FAP e unidades FAPU definidos pelo Facial Action Coding System
(FACS). Ja os recursos de aparéncia vem nos tltimos anos se sobressaindo em relacao
aos de geometria, baseando-se principalmente em calculos da intensidade dos pixels e a
sua correlagao com imagens semelhantes, a fim de classificar a identidade da pessoa ou a

expressao facial do rosto em questao.

3.2 DATASETS COM IMAGENS DE EXPRESSOES FACIAIS

Conforme serd apresentado no capitulo 5 sobre Trabalhos Correlatos, diferentes
mecanismos para detectar expressoes faciais ja foram propostos por varios pesquisadores.
Estes mecanismos requerem pelo menos um dataset (base de imagens) de expressoes hu-
manas para treinar e validar a eficicia dos modelos propostos. Isto permite que diferentes
mecanismos sejam testados com um mesmo dataset a fim de comparar, de forma justa,
qual mecanismo obtém a melhor acuracia na deteccao das expressoes. As secoes a seguir

apresentam alguns datasets comumente usados para estudo de expressoes faciais.

3.2.1 JAFFE

Figura 9 — Amostra da base de imagens JAFFE

Fonte: Lyons, Kamachi e Gyoba (1998)

The Japanese Female Facial Expression (JAFFE) é um dataset proposto por
Lyons, Kamachi e Gyoba (1998) que disponibiliza 213 imagens, em tons de cinza, de 10

mulheres japonesas, apresentando 7 expressoes faciais distintas: neutra, raiva, nojo, medo,
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alegria, tristeza e surpresa. A resolugao de cada imagem é de 256 x 256 pixels, no formato
tiff sem compressao. Exemplos de seis imagens extraidas deste dataset sao apresentados

na Figura 9.

3.2.2 CK+

A base de imagens CK+ (Eztended Cohn-Kanade), proposta em 2010, representa
uma versao estendida da base de imagens CK (Cohn-Kanade) que foi originalmente pro-
posta no ano de 2000. O CK+ corrige algumas imperfeicoes detectadas no dataset CK
original, aplicando um processo de revisao, ajustes e validacao. Sua versao atual contém
imagens de 210 adultos entre 18 e 50 anos, sendo 69% do sexo feminino e 31% do sexo
masculino. Além disso, 81% destes adultos sao de origem euro-americana, 13% de ori-
gem afro-americana e 6% de outras origens. A Figura 10 apresenta amostra de algumas
imagens deste dataset (LUCEY et al., 2010).

Figura 10 — Amostra da base de imagens CK+
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Fonte: Lucey et al. (2010)

3.2.3 AR Face Database

O AR Face Database, proposto por Martinez e Benavente (1998), é uma base de
imagens contendo aproximadamente 3 mil imagens de pessoas em diferentes posicoes e
estilos. Destaca-se por oferecer figuras com diferentes condi¢oes de iluminagao e caracte-
risticas variadas, como pessoas usando 6culos de sol, cachecol, diferentes estilos de cabelo,
diferentes estilos de roupa, entre outros. Para a elaboracao deste banco de imagens foi
necessaria a contribuicao de, ao todo, 116 pessoas, sendo 63 homens e 53 mulheres. Duas
sessoes de fotos foram feitas para a montagem desta base de imagens de forma que a
segunda sessao foi feita 14 dias apds a primeira. A Figura 11 apresenta a amostra de

algumas imagens deste dataset.
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Figura 11 — Amostra da base de imagens AR

Fonte: Adaptado de Martinez e Benavente (1998)

3.2.4 FER-2013 Database

FER-2013 é um dataset proposto por Carrier et al. (2013) que contém 35.887
imagens de expressoes faciais, todas rotuladas com as expressoes universais definidas por
Ekman e Oster (1979). Este dataset foi utilizado em uma competigao do Kaggle, o qual
sugere uso de 28.709 destas imagens para o conjunto de treinamento, 3.589 para o conjunto

de testes e outras 3.589 para o conjunto de validagao.

Todas as imagens sao encontradas em escalas de cinza e possuem 48 x 48 pixels
de tamanho, conforme pode ser visto na Figura 12. Uma vez que este dataset possui uma
quantidade muito maior de imagens do que os demais datasets apresentados, nos ultimos
anos o FER-2013 tem sido usado em varias pesquisas para deteccao de expressoes faciais

com Inteligéncia Artificial.

Figura 12 — Amostra da base de imagens FER-2013
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Fonte: Carrier et al. (2013)

Este capitulo expds uma visao geral sobre expressoes faciais, destacando as ex-
pressoes basicas apontadas por Ekman e Friesen e apresentando conceitos importantes do
Facial Action Coding System. Também foram citados datasets com imagens comumente
usadas em mecanismos para detectar expressoes faciais, assim como detalhes dos pon-

tos FDP/FAP e unidades FAPU. O capitulo seguinte apresentard conceitos importantes
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de Inteligéncia Artificial usados para a construgao de mecanismos de computadores que

detectam expressoes faciais.
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4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida de varias maneiras segundo dife-
rentes autores. Russell e Norvig (2009), por exemplo, indicam que a Inteligéncia Artificial
¢é o estudo de agentes que percebem caracteristicas do ambiente externo e executam agoes
inteligentes a partir delas. Neste ramo de pesquisa, os cientistas tentam nao somente
entender o funcionamento da inteligéncia, mas também desenvolver entidades artificiais
inteligentes, baseando-se principalmente na estrutura e no funcionamento do cérebro hu-

mano.

Diversas técnicas de IA foram desenvolvidas e aprimoradas para as mais diversas
finalidades nos ultimos anos. Dentre elas, podem ser citados os veiculos robotizados que
dirigem sozinhos; sistemas de reconhecimento de fala; planejamento auténomo; deteccao
automatica de SPAM; planejamento logistico; robética; deteccao de padroes em imagens;
diagnostico de doengas; entre muitos outros (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Russell e Norvig (2009) demonstram que a Inteligéncia Artificial tem como origem
a Neurociéncia, responsavel pelo estudo do sistema nervoso humano e principalmente
o estudo do cérebro. Squire et al. (2008) apontam também a Neurociéncia como base
biologica que busca explicar o comportamento dos seres vivos, sendo o cérebro composto
por redes neurais com milhoes de neurdnios interconectados. O neurdnio representa a
unidade mais basica desta rede e na Figura 13 pode ser visualizada a sua estrutura geral,

assim como os seus principais componentes.

Figura 13 — Representagdo de um neurdnio biolégico
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Fonte: Russell e Norvig (2009)

Squire et al. (2008) indicam que o neurdnio pode ser classificado de diferentes

maneiras de acordo com o seu tamanho, formato, funcao, localizagao, entre outros. Apesar
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de cada classificacdo ter um objetivo especifico no corpo humano, os neurdnios possuem
varios elementos em comum, os quais sao apresentados a seguir de acordo com Squire et

al. (2008), Haykin (2001), Association et al. (2003) e Khan et al. (2018):

e Dendritos: estendem o corpo nervoso celular e sdo responsaveis por receber sinais e
informagoes enviadas pelos axénios de neuronios vizinhos. Um dendrito pode receber

contato de um, alguns ou muitos outros neuronios.

e Corpo celular ou Soma: é o elemento central do neurdonio onde seus demais
componentes estao ligados e conectados. O corpo celular recebe informacgoes através

dos dendritos, processando-as e em seguida delegando a resposta aos axonios.

e Ncleo: cercado pelo corpo celular, é o componente responsavel por fazer as toma-

das de decisao do neuronio.

e AxOnios: sao responsaveis por transmitir a informacao do neurdnio atual para
neuronios vizinhos a ele conectados. O axonio ¢é tipicamente ramificado na sua ex-
tremidade, formando o que é conhecido como arborizacdo axoOnica, que permite a

interconexao com um grande niimero de neurdnios.

e Sinapse: ¢ conhecido como sinapse ou transmissao sinaptica o processo responsavel

por transmitir entre diferentes neuronios as informagoes propriamente ditas.

E importante ressaltar que existem diversos mecanismos de TA e cada um possui
um proposito especifico. O reconhecimento automatico de fala, por exemplo, pode ser
feito com um mecanismo completamente diferente daqueles utilizados para deteccao de
SPAM. Um mecanismo pode ter alta eficacia em determinada situagdo, mas baixa eficacia
em outra. E papel do cientista de dados escolher o mecanismo que melhor se adapta ao

cenario analisado.

As secOes a seguir abordarao neurdnios de maneira matematica e artificial, ex-
plicando a sua correlagdo com mecanismos de A e apresentando algumas das iniimeras

técnicas usadas nos dias atuais para o aprendizado de méaquina.

4.1 PERCEPTRON

Segundo Haykin (2001) e Shalev-Shwartz e Ben-David (2014), as redes neurais
artificiais do tipo Perceptron foram prototipadas no ano de 1958 por Rosenblatt, sendo a
primeira espécie de rede neural apresentada. Uma rede desta natureza é consideravelmente
simples de implementar e é usada para classificar dados linearmente entre duas categorias,
ou seja, de forma binaria. A Figura 14 apresenta um neurénio artificial com seus principais

componentes, seguido da respectiva definicao de cada um deles.
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Figura 14 — Representagdo de um neurdnio artificial
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Fonte: Oliveira et al. (2017)

e Inputs: representam as entradas do neuroénio artificial. Quando comparado a neuro-

nios biolégicos, as entradas representam os dendritos.

e Weights: sdo os pesos associados a cada entrada, indicando o impacto, forca ou

importancia que cada entrada do neurénio terd na funcao de ativagao.

e Sum: somatério das entradas do neurdnio multiplicadas pelos respectivos pesos.
Pode ser definida, também, como a multiplicacdo ponderada de cada entrada pelo

peso correspondente.

e Bias: valor extraordinario adicionado ao somatorio das entradas do neurénio mul-
tiplicadas pelos pesos, sendo um coeficiente que aumenta ou diminui o valor de
entrada na funcao de ativacdo. Em outras palavras, se o bias for positivo, aumen-

tard o resultado do somatério; ja se for negativo, diminuird tal resultado.

e Activation Function: funcao de ativacao, que recebe como entrada o somatoério
j& acrescido do bias. Seu resultado classifica esta entrada e indica se a mesma é
valida ou nao, ou se deve ser repassada a neuronios posteriores na rede neural. Esta
funcdo também é conhecida como fungdo restritiva visto que restringe o valor em
um intervalo pré-definido. Em neurdnios do tipo Perceptron, o resultado da funcgao

de ativagao sempre divide os dados de maneira linear em duas classes distintas.
e QOutput: saida do neurdnio, que na pratica representa o resultado da funcao de

ativagao.

Haykin (2001) indica que um neurénio artificial pode ser matematicamente re-

presentado pelas equagoes abaixo. A primeira equagao (4.1) indica o somatério de cada
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entrada (input) multiplicada pelo seu respectivo peso (weight). Em outras palavras, repre-
senta o somatoério da multiplicacdo ponderada entre entradas e pesos. A segunda equagao
(4.2) representa de forma genérica uma funcao de ativacao. Pode-se ver que recebe como
entrada o somatoério da equacao recém apresentada, acrescido do bias. Em redes Percep-
tron, a saida da func¢do de ativagao é sempre bindria e tipicamente [0, 1], ou também

representado como [-1, 1].
u=> w; (4.1)
i=1

y=p(u+b) (4.2)

Na secao 4.2 serao apresentados maiores detalhes sobre funcgoes de ativacao e
algumas das diferentes fungoes existentes, cada qual com suas principais caracteristicas e

cenarios onde sao mais propicias para uso.

4.2 FUNCOES DE ATIVACAO

Segundo Haykin (2001) existem varias fungdes de ativagdo que podem ser usadas
a fim de gerar diferentes saldas para um neurdnio artificial. Serdo apresentadas algumas

das principais funcoes seguidas de suas representagoes graficas e equagoes.

4.2.1 Fungao binaria

A funcao binaria, como o préprio nome sugere, classifica a entrada em duas
categorias distintas. Pode-se ver na Figura 15 e na equagao 4.3 que, sempre que o valor

for igual ou maior do que zero, o resultado é 1. Caso contrario, se for menor do que zero,

o resultado é sempre zero (RUSSELL; NORVIG, 2009).

Figura 15 — Representagao grafica da fungao binaria
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Fonte: Russell e Norvig (2009)

p(v) = (4.3)
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4.2.2 Funcao sinal

Haykin (2001) indica a fung¢do sinal como variagao da fungao de ativagao binéria,
classificando os dados de entrada em trés categorias distintas. Respectivamente, classifica
em 1 quando a entrada é positiva; zero, quando a entrada é igual a zero; e, por fim,
classifica em -1 quando o valor de entrada é negativo. A Figura 16 representa esta funcao

graficamente seguida de sua equacao.

Figura 16 — Representagao grafica da fungao sinal

Fonte: do autor

1, sev >0
p(v) =40, sev=0 (4.4)

-1, sev <0

4.2.3 Fungao Sigmdide

Segundo Russell e Norvig (2009) e Haykin (2001), a fungao de ativagao Sigmdide
também é conhecida como funcao logistica e é do tipo nao-linear. Esta funcdo torna os
resultados mais flexiveis do que as func¢oes bindria e sinal pois considera qualquer valor
dentro da faixa de zero e 1, ndao necessariamente dividindo os dados em somente duas ou

trés categorias. A Figura 17 representa a funcao Sigmdide graficamente.

Figura 17 — Representagao grafica da funcao Sigmdaide

1

0.5

6 4 -2 0 2 4 6

Fonte: Russell e Norvig (2009)
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A equagao abaixo (4.5) indica a representagdo matematica da funcao Sigmdide.
Nielsen (2015) aponta que, quanto maior a entrada (v) desta funcdo de ativagao, mais
proximo de 1 o resultado sera. Analogamente, quanto menor e mais negativa a entrada

na funcao de ativacao, mais proximo de zero o resultado sera.

p(v) = (4.5)

4.2.4 Funcao tangente hiperbdlica

De forma similar a fungao Sigmaide, a fungao tangente hiperbdlica também é nao-
linear e classifica os dados em formato sigmoidal, com a diferenca de que os resultados
estao dentro da faixa de valores -1 e 1. A Figura 18 apresenta a representacao grafica

desta funcao, seguida de sua respectiva representagdo matematica.

Figura 18 — Representacgao grafica da fungao tangente hiperbdlica
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4.2.5 Funcao ReLU

De acordo com Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), a funcao de ativagao ReL.U
(Rectified Linear Unit) foi proposta com a intencao de minimizar o impacto dos valores
negativos na rede neural. Esta funcao tende a ser mais rapida do que outras fungoes de
ativacao, visto que ndo apresenta nenhum célculo complexo e basicamente transforma
valores negativos em zero. Desta forma, os valores positivos permanecem inalterados. Seu

grafico é apresentado na Figura 19 enquanto sua equacao ¢é indicada na sequéncia.
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Figura 19 — Representacao grafica da funcao ReLU

2

Fonte: Adaptado de Agarap (2018)

o(v) = max(0,v) (4.7)

4.2.6 Funcgao Softmax

A funcao Softmax é utilizada para gerar distribuigoes probabilisticas em proble-
mas de classificacdo. Supondo que para um problema existam N classes ou respostas,
a funcao Softmaz retorna um vetor de N posi¢oes, contendo probabilidades entre 0 e 1
para cada uma destas N classes. A posicao do vetor que possuir a maior probabilidade
representa a classe de saida da rede neural (CHOLLET, 2017).

4.3 MECANISMOS DE APRENDIZAGEM

Segundo Haykin (2001), assim como no cérebro humano, a esséncia da Inteligéncia
Artificial est4 em aumentar o conhecimento através da experiéncia. As atividades podem
falhar ou ter sucesso e tudo é denominado experiéncia. Isso torna o sistema, com o passar
do tempo, inteligente, permitindo a tomada de sensatas decisoes apés um periodo de
aprendizagem e treinamento. O processo de aprendizagem em um sistema de A pode ser,

dentre outras classificagoes, supervisionado ou nao-supervisionado.

4.3.1 Supervisionado

De acordo com Haykin (2001), Russell e Norvig (2009) e Mohammed, Khan e
Bashier (2016), no processo de aprendizagem supervisionado a rede neural é alimentada
com um conjunto de dados pré-rotulados com a resposta correta. Isto permite que a
rede detecte padrdes e ajuste os pesos sindpticos iterativamente, a fim de gerar saidas
correspondentes as respostas rotuladas nas entradas. Ao final do treinamento, dados de
teste sao apresentados a rede a fim de avaliar seu desempenho e verificar se a acuracia
das respostas estd em um nivel aceitavel. O termo supervisionado vem justamente do

acompanhamento por parte do supervisor (tipicamente o cientista de dados) nas etapas
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de treinamento e teste. A Figura 20 apresenta o fluxo de um processo de aprendizagem

supervisionado.

Figura 20 — Processo de aprendizagem supervisionado
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Fonte: Adaptado de Loon (2018)
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4.3.2 Nao-supervisionado

Segundo Russell e Norvig (2009), Loon (2018) e Mohammed, Khan e Bashier
(2016), o processo nao-supervisionado nao faz uso de dados de treinamento e nem possui
supervisores, como o préprio nome ja indica. A rede neural é alimentada com dados
que nao estao pré-rotulados com a resposta correta. Seu propodsito é encontrar padroes e
correlagoes entre os dados sem nenhum treinamento prévio, em busca de classificagoes. A

Figura 21 apresenta o fluxo de um processo de aprendizagem nao-supervisionado.

Figura 21 — Processo de aprendizagem nao-supervisionado
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Fonte: Adaptado de Loon (2018)

4.4 REDES NEURAIS PROFUNDAS

Nielsen (2015) indica que o cérebro humano é capaz de facilmente reconhecer e
classificar objetos por meio da visdo, tarefa esta que possui um altissimo nivel de com-
plexidade para resolver programaticamente com o uso de computadores. Descrever um

algoritmo que indique como reconhecer o digito nove, por exemplo, pode parecer simples.
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Para isso seria necessario detectar um circulo na parte superior, ligado a uma linha ver-
tical (ou possivelmente curvada) na parte inferior, conforme pode ser visto na Figura 22,
que apresenta alguns digitos escritos a mao. O fato é que este circulo pode nao ser com-
pleto e a linha pode ter tragos e caracteristicas que variam de pessoa para pessoa. Além
disso, o digito também pode estar parcialmente oculto por outra figura e mesmo assim
continuar representando um nove. A quantidade de situacgdes, regras e excegoes que 0
algoritmo precisaria prever é altissima, aumentando muito a complexidade do software.

Para resolver esta tarefa podem ser usadas redes neurais profundas.

Figura 22 — Digitos escritos 4 mao

S04H/92

Fonte: Nielsen (2015)

De acordo com Haykin (2001) e Nielsen (2015), a principal caracteristica de uma
rede neural profunda é a existéncia de multiplas camadas de neurdnios para encontrar a
resposta final. Tipicamente, cada camada interage apenas com as camadas predecessora
e sucessora: sua entrada ¢é alimentada pela saida da camada anterior, assim como sua
saida serve de entrada para a camada seguinte. Pode-se dizer que cada camada na rede
neural é responsavel por decompor o problema em fragoes menores. O comportamento de
redes neurais profundas é analogo ao funcionamento do cérebro humano, onde iniimeros

neuronios sao ativados e trabalham em conjunto para chegar ao resultado final.

Haykin (2001) e Nielsen (2015) também indicam que as camadas intermediarias
da rede (aquelas que ndo sdo camadas de entrada e nem de saida) sdo denominadas ocultas.
Esta denominacao é feita pois as camadas ocultas sdo usadas para processamento interno
na rede, nao recebendo diretamente informagoes externas e nem gerando resultados finais
que resolvem o problema proposto. E possivel ver na Figura 23 uma rede neural com
5 camadas, onde a primeira representa a entrada (camada onde a rede é alimentada),
seguida de trés camadas ocultas para processamento dos dados e uma quinta e tltima

camada de saida, responsavel pela classificacao final da imagem.

Uma das abordagens para resolver o problema de reconhecimento de digitos ma-
nuscritos, com o uso de redes neurais profundas, seria alimentar a rede neural com um
nimero consideravelmente grande (milhares, milhoes ou até mesmo bilhdes) de exemplos
com imagens de digitos manuscritos, juntamente com o respectivo rotulo indicando qual
digito a imagem representa. Esta modalidade é considerada como aprendizagem supervi-
sionada (NIELSEN, 2015), conforme citado na se¢ao 4.3.1.
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Figura 23 — Representagao de uma rede neural profunda
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Fonte: Nielsen (2015)

Segundo Nielsen (2015), as redes neurais profundas normalmente sdo construidas
com neurénios Sigmdide (ou suas variagoes) e ndo com neurdnios Perceptron. Os neur6-
nios Perceptron simplesmente classificam a resposta de forma bindria, conforme visto na
secao 4.1, o que nao é suficiente em problemas e situagdes complexas operadas por redes
neurais profundas. Uma pequena alteragao nos pesos e bias de Perceptrons poderia modi-
ficar completamente o resultado da rede, enquanto a ideia é fazer sutis mudancas em tais
valores para suavemente melhorar a convergéncia ao resultado e aumentar a acuracia da

rede, calibrando a resposta.

A Figura 24, também apresentada por Nielsen (2015), representa a abstragao de
uma rede neural profunda composta por neurénios do tipo Sigmdide. Pode-se ver que a
saida é suavemente modificada pelas sutis alteragoes Aw aplicadas nos pesos sinapticos
da rede. Uma vez que neur6nios Sigmdide geram quaisquer valores dentro da faixa de zero
e 1, o processo de aprendizagem se torna muito mais flexivel do que a aprendizagem com
Perceptrons. Pode ser feita analogia ao reconhecimento de digitos manuscritos: supondo
que o digito nove nao esteja sendo detectado corretamente pela rede com o uso de Per-
ceptrons, uma pequena mudanca nos pesos e bias poderia ajustar a deteccao de tal digito,
mas possivelmente estragar a detecgdo dos demais. J& com neurénios Sigmaoide, pequenos
ajustes sao capazes de aprimorar a deteccao do digito nove sem interferir na detecgdo dos

demais.
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Figura 24 — Abstragdao de uma rede neural com neuroénios Sigmoide
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Fonte: Nielsen (2015)

Na secao atual foi introduzido o funcionamento de redes neurais profundas e
apresentadas suas principais caracteristicas. Nas se¢Oes a seguir, algumas categorias de

redes neurais serao detalhadas, abordando seus principais objetivos e beneficios.

4.4.1 Redes feed-forward

Segundo Russell e Norvig (2009), Nielsen (2015) e Du e Swamy (2014), as redes
neurais profundas do tipo feed-forward sao aquelas onde a saida dos neur6nios de uma
camada é a entrada para neurdnios da camada seguinte, formando um grafo aciclico.
Nela, as informacgoes sempre trafegam em uma tnica direcao, sendo uma categoria de
rede consideravelmente simples pois nao héa loops onde a informacgao volta para camadas

anteriores da rede neural.

Du e Swamy (2014) também apontam que nesta categoria de rede neural nao
h& comunicac¢ao entre neurénios de uma mesma camada, reforcando o aspecto de comu-
nica¢ao unidirecional entre diferentes camadas. A Figura 25 apresenta uma rede neural

feed-forward com uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida.

Figura 25 — Representacao de uma rede neural feed-forward
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Fonte: Adaptado de Pekel e Kara (2017)
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4.4.2 Redes recorrentes

Segundo Haykin (2001), Nielsen (2015), Russell e Norvig (2009) e Du e Swamy
(2014), as redes neurais recorrentes sao mais complexas do que redes feed-forward pois
permitem que a saida do neurénio em uma determinada camada volte para camadas
anteriores, permitindo loops de feedback. Ao mesmo tempo em que essa caracteristica
torna a rede mais complexa, também a torna mais robusta na deteccao de informagoes e
no processo de aprendizagem. As redes recorrentes também possibilitam o uso de short-
term memory (meméria de curto prazo) que armazenam informagoes temporarias durante
o processo de aprendizagem. A Figura 26 apresenta os componentes principais de uma
rede neural recorrente, reforcando o fato de que resultados podem ser enviados a neurdnios

de camadas anteriores dentro da rede neural.

Figura 26 — Representacao de uma rede neural recorrente
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Fonte: Adaptado de Pekel e Kara (2017)

4.5 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Goodfellow, Bengio e Courville (2016) e Khan et al. (2018) apontam que redes
neurais convolucionais sao focadas na deteccao de padroes em estruturas de dados que
possuem duas ou mais dimensoes. Também conhecida como Convolutional Neural Network
(CNN), tal categoria de rede é propicia para a manipulagdo de matrizes e andlise de
imagens, visto que uma determinada imagem ¢ é a representacao visual da respectiva
matriz m. Nela, cada posicao representa a intensidade RGB de um de seus pizels. Pode-
se citar, também, o uso de redes desta categoria para a visdo computacional: robdtica,
drones, medicina e carros auténomos (capazes de dirigir por conta propria) seriam apenas

algumas das intimeras aplicacoes.

Khan et al. (2018) reforgam a robética como um dos eminentes nichos para uso de
visao computacional e CNNs. Tal tecnologia permite que, em sistemas avangados, robos
detectem o ambiente onde estao inseridos e tomem decisdes similares as tomadas por

humanos: pular, correr, desviar, caminhar, entre outros. Além disso, também poderiam
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reconhecer seres e objetos ao seu redor para interagir da forma que for mais conveniente

para a situagao.

A Figura 27 indica onde as CNNs se encontram dentro do nicho de pesquisa de
Inteligéncia Artificial. Esta categoria de rede é uma subarea do aprendizado profundo
(Deep Learning), que por sua vez é uma subdrea do aprendizado de maquina (Machine
Learning). A visao computacional faz uma intersec¢ao entre o mundo artificial das CNNs
e a visao humana biolégica (KHAN et al., 2018).

Figura 27 — Relagao entre redes convolucionais e demais areas de estudo

Fonte: Khan et al. (2018)

A convolucao e o pooling representam dois mecanismos muito importantes em
uma rede convolucional, os quais serao detalhados nas se¢des seguintes do presente ca-
pitulo. Existem diferentes arquiteturas de redes convolucionais propostas por diferentes
autores, sendo possivel que a convolugao e o pooling se repitam inimeras vezes dentro da
rede, dependendo de como a mesma foi projetada. Algumas arquiteturas conhecidas sao
LeNet, AlexNet, GoogLeNet, ResNet e FractalNet.

A Figura 28 apresenta, de forma simplificada, o funcionamento de uma rede
do tipo convolucional. Pode-se ver que em cada camada a Inteligéncia Artificial detecta
caracteristicas abstratas da imagem, iniciando pelas mais simples até as mais complexas

(KHAN et al., 2018).

Figura 28 — Funcionamento de uma rede convolucional
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Fonte: Khan et al. (2018)
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4.5.1 Convolucao

Khan et al. (2018) apontam a convolu¢do como o processo mais importante das
redes neurais convolucionais, como o proprio nome da rede ja indica. Neste processo, um
filtro, também conhecido por kernel, é aplicado na matriz original para modificar seus
valores a fim de destacar as caracteristicas mais importantes da imagem. Por sua vez, o
kernel também é uma matriz, que pode ter os valores inicializados na primeira iteragao
da rede neural e aprimorados conforme a rede é treinada. Quanto melhores os valores
do kernel, melhor tende a ser a extracao de caracteristicas da imagem e sua posterior

classificacao na ultima camada da rede neural.

A Figura 29 apresenta um kernel de tamanho 2 x 2 usado para extrair caracte-
risticas da imagem, enquanto a Figura 30 apresenta o processo completo de convolugao
com o kernel recém citado. A cada iteracao os valores do kernel sdo multiplicados pe-
las respectivas posi¢oes em uma subédrea da matriz original, sendo o somatério de tais

multiplicagoes o resultado utilizado para construir a matriz de saida (KHAN et al., 2018).

Figura 29 — Kernel de tamanho 2 x 2 para convolugao
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Fonte: Khan et al. (2018)

Figura 30 — Processo de convolugao em uma CNN
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Pode-se ver também na Figura 30 que na primeira iteragdo, denominada por (a),
os valores [2, 0, -1, 3] do kernel sdo multiplicados pelos valores [1, 3, -2, 0] da matriz
convolucionada. Tais multiplica¢oes geram os valores [2, 0, 2, 0] que, somados, totalizam
4, sendo este o resultado a ser inserido na primeira posicao da matriz de saida. O processo
se repete iterativamente deslocando e aplicando o kernel nas demais posi¢oes da matriz
convolucionada até que todas as posi¢oes tenham os valores recalculados, como é possivel

visualizar na ultima iteragdo, denominada por (7).

4.5.2 Pooling

Segundo Nielsen (2015), Khan et al. (2018) e Dominguez-Morales (2018), o poo-
ling ¢ um processo iterativo responsavel por reduzir o tamanho da matriz convolucional
aplicando kernel que detecta e extrai suas caracteristicas mais relevantes. Por consequén-
cia, as caracteristicas menos relevantes sao descartadas, dado que o objetivo é diminuir o
tamanho da matriz. Saha (2018) aponta que este procedimento também é importante para
aprimorar o desempenho nas camadas posteriores da rede, pois uma matriz de menores
dimensoes representa menos dados a serem processados. As camadas de pooling muitas

vezes sucedem camadas de convolucao dentro de uma CNN.

Figura 31 — Max pooling em uma CNN
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Fonte: Khan et al. (2018)

O mazx pooling ganha destaque dentre as operacoes de pooling existentes, sendo
amplamente utilizado em arquiteturas modernas de redes convolucionais. O seu objetivo

é encontrar o maior valor dentro da area abrangida pelo kernel de pooling. A Figura 31,
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proposta por Khan et al. (2018), apresenta uma operagao maz pooling em funcionamento.
Pode-se ver que a cada iteragao o maior valor encontrado nas quatro posi¢oes do kernel
é escolhido para alimentar a matriz de saida. O kernel é deslocado em uma posicdo e o
processo é repetido até que toda a matriz convolucional seja analisada, construindo ao
final a matriz de tamanho 3 x 3 apresentada (MICHELUCCI, 2018) (NIELSEN, 2015)
(KHAN et al., 2018).

Ainda na Figura 31 apresentada por Khan et al. (2018), pode-se ver que na
primeira iteragdo (a) o maior dos valores analisados na regiao [1, 3, -2, 0] é o nimero
3, sendo este o resultado da primeira posi¢ao da matriz de saida. O processo é repetido
iterativamente deslocando o kernel para as posi¢oes seguintes até que todas as posi¢oes

da matriz passem pelo processo de pooling.

Segundo Dominguez-Morales (2018), o average pooling, por sua vez, aplica um
procedimento similar ao previamente citado no max pooling, com a diferenca de que calcula
o valor médio das posi¢oes abrangidas pelo kernel ao invés de assumir o maior valor
encontrado. Ambas as operagoes maz e average pooling podem ser usadas em conjunto ou
separadamente dentro de uma rede convolucional de acordo com a arquitetura projetada.
A Figura 32 apresenta o funcionamento de uma operagao average pooling, onde os valores
de cada regido 2 x 2 da matriz convolucional foram somados e divididos por 4, que é a
quantidade de posi¢oes abrangidas pelo kernel. O resultado é a média aritmética de tais

valores, exibidos na matriz apresentada a direita da imagem.

Khan et al. (2018) e Saha (2018) também apontam o stride como um pardme-
tro muito importante nas operagoes de convolucao e pooling. Este parametro indica o
deslocamento do kernel na matriz convolucional a cada iteracao, que consequentemente
interfere no tamanho da matriz construida ao final do processo. Por exemplo, um stride
de tamanho 2 significa que o kernel sera deslocado duas posicoes para a direita a cada
iteragao, assim como um stride de tamanho 1 indica deslocamento do kernel em apenas
uma posicao. Na Figura 31, previamente apresentada sobre o max pooling, pode-se ver
que o stride é de tamanho 1 pois o kernel foi deslocado em uma tnica posi¢ao, assim

como na Figura 32 o stride é de tamanho 2.

Figura 32 — Average pooling em uma CNN
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4.5.3 Qwverfitting

O owverfitting é um problema muito comum que ocorre durante o treinamento de
redes neurais profundas. De acordo com Khan et al. (2018) e Chollet (2017), ao invés da
rede neural de fato extrair as caracteristicas das imagens a fim de obter um excelente nivel
de generalizacao, a rede acaba por memorizar as imagens usadas no treinamento e desta

forma nao classifica adequadamente imagens que nao estiveram presentes no treinamento.

Figura 33 — Qwverfitting durante o processo de treino
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A Figura 33 exibe um grafico evidenciando que, a partir de uma determinada
época ou iteracao t, a taxa de erro comeca a aumentar consideravelmente para a base de
dados de validacao enquanto diminui para a base de dados de treino. Isto significa que a
rede esta perdendo sua capacidade de generalizagdo e comecando a memorizar a base de

dados de treino, errando respostas para imagens até o momento desconhecidas.

4.5.4 Dropout

As camadas Dropout sdo responsaveis por desativar aleatoriamente um determi-
nado percentual de neuronios da rede neural, com o objetivo de evitar ou minimizar o
overfitting (SRIVASTAVA et al., 2014). Desta forma, os neurdnios artificiais que perma-
necerem ativos precisam trabalhar seus pesos em busca da resposta correta mesmo com
um total diferente de neurdnios, evitando que os pesos permanegam iguais durante épo-
cas do treinamento e consequentemente evitando a memorizagao de imagens. A Figura 34

apresenta uma rede neural antes e depois de aplicar o mecanismo de dropout.
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Figura 34 — Representagao de dropout em uma rede neural
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Fonte: Srivastava et al. (2014)

4.6 SUPPORT VECTOR MACHINES

De acordo com Kowalczyk (2017) e Deng, Tian e Zhang (2012), Support Vector
Machines (SVM) foram inicialmente introduzidas por Vapnik na década de 90 e buscam a
melhor predicao possivel para dados futuros, analisando de forma inteligente os dados dis-
poniveis no momento. Em outras palavras, nao buscam simplesmente um hiperplano que
seja adequado aos dados atuais, mas sim um hiperplano que também consiga enquadrar
adequadamente os dados futuros (que no momento ainda sao desconhecidos). As SVMs
sao usadas para predi¢oes em diversas areas, como previsao do tempo, categorizacao de

texto e reconhecimento de fala.

Figura 35 — Caracteristicas principais de uma Support Vector Machine
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Fonte: Manning, Raghavan e Schiitze (2009)

Como pode ser visto na Figura 35, uma Support Vector Machine tenta maximizar
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a margem entre os diferentes conjuntos de dados analisados. O hiperplano mais adequado
¢é aquele que se diferencia igualmente entre os dois conjuntos de dados, ou seja, aquele
em que a margem fica igual para ambos os lados. Os pontos mais proximos da linha
separadora (hyperplane) sao conhecidos como support vectors e sdo os mais importantes
para o calculo das margens e localiza¢ao da linha separadora (MANNING; RAGHAVAN;
SCHuTZE, 2009).

Uma de suas diferencas em relacao a rede neural do tipo Perceptron é que esta
ultima busca meramente um hiperplano valido capaz de enquadrar os dados atualmente
apresentados a rede, sem aplicar técnicas de maximizacao em busca do melhor hiperplano
possivel para potencializar a predicao e melhor enquadrar dados futuros. A Figura 36
apresenta um exemplo de rede Perceptron que gerou quatro hiperplanos validos para
os dados apresentados. Estes hiperplanos nao foram maximizados, porém, classificam
adequadamente os dados atuais. Ja a Figura 37 mostra um exemplo onde, ao apresentar
novos dados a esta mesma rede neural, apenas dois destes quatro hiperplanos continuam
enquadrando todos os dados adequadamente pelo fato dos hiperplanos nao terem sido
maximizados (KOWALCZYK, 2017) (MANNING; RAGHAVAN; SCHuUTZE, 2009).

Figura 36 — Rede Perceptron encontrando diferentes hiperplanos validos
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Figura 37 — Hiperplanos da rede Perceptron enquadrando incorretamente os dados
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Fonte: Kowalczyk (2017)

Neste capitulo foram apresentados diversos conceitos de Inteligéncia Artificial,
desde sua inspiragao na Neurociéncia até mecanismos de aprendizagem com Deep Lear-
ning. Outros assuntos importantes dentro deste nicho de estudo também foram abordados:
processos de aprendizagem supervisionado e nao-supervisionado, redes Perceptron, fun-
¢oes de ativacao, redes feed-forward, redes recorrentes, redes neurais convolucionais e,
por fim, Support Vector Machines. O capitulo seguinte dard continuidade em alguns des-
tes conceitos, apresentando trabalhos propostos por outros pesquisadores que buscam o

estado da arte na detecgao de expressoes faciais.
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5 TRABALHOS CORRELATOS

Varias pesquisas ja foram efetuadas na area que estuda e trabalha a deteccao
automatica de expressoes faciais. Os mecanismos propostos pelos pesquisadores sao va-
riados, contemplando desde a andlise de pixels com Processamento Digital de Imagens
(PDI) até reconhecimento de padroes mesclando Inteligéncia Artificial com Support Vec-
tor Machines. O presente capitulo detalha alguns trabalhos realizados por outros pesqui-
sadores neste mesmo nicho de estudo, expondo o funcionamento geral de cada mecanismo

proposto e relatando os resultados alcancados por cada um deles.

5.1 AUTOMATIC FACIAL EXPRESSION RECOGNITION USING DCNN

O rosto humano indica e sugere diversas caracteristicas sobre a pessoa, como
idade, sexo e até mesmo possiveis emocoes e estado mental. O artigo Automatic Facial
Ezpression Recognition Using DCNN, proposto por Mayya, Pai e M. (2016) apresenta
um modelo de rede neural convolucional profunda para andlise de expressoes faciais. O
estudo, baseado em aparéncia e ndo em geometria, é feito com o framework Caffe com

dois datasets de imagem: Japanese Female Facial Expression (JAFFE) e CK+.
Segundo Jia et al. (2014), Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding

(Caffe) é um framework para criagao de algoritmos para Inteligéncia Artificial com apren-
dizado de maquina. Este framework permite construir a rede neural e formar cada uma
de suas camadas a partir de arquivos de configuracao, nao sendo obrigatorio o desenvol-

vimento de codigo-fonte para elaborar a rede neural em questao.

Existem diversas técnicas que podem ser aplicadas e que vem evoluindo com o
passar dos anos no campo de pesquisa sobre solugoes baseadas em aparéncia. Dentre as
técnicas existentes, algumas podem ser citadas, como Support Vector Machines (SVM),
Deep Convolutional Neural Network (DCNN), Dynamic Bayesian Network (DBN) e Local
Binary Pattern (LBP). Tais técnicas podem ser usadas em conjunto para usufruir do
melhor que cada uma oferece. O mecanismo proposto por Mayya, Pai e M. (2016) é

composto por trés etapas principais:

e Pré-processamento: as imagens sao cortadas a fim de remover elementos desne-
cessarios nas etapas seguintes, evidenciando e registrando somente o rosto a ser ana-
lisado. Isto é feito através da biblioteca OpenCV, uma biblioteca de c6digo aberto

com inimeras func¢oes para visdo computacional.

e Treinamento: através de uma Deep Convolutional Neural Network composta por

5 camadas ¢é efetuado o treinamento da rede, gerando, ao final, uma imagem de
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pequenas dimensoes que sera usada na etapa de classificagao.

e Classificacao: através de uma Support Vector Machine a imagem é finalmente
classificada em uma das expressoes universais basicas definidas por Ekman e Friesen
(2003).

De acordo com Kirk e Hwu (2016) e NVIDIA (2019), o processamento de dados
na etapa de treinamento ¢ realizado através da GPU ( Graphics Processing Unit) buscando
alta performance com o paralelismo oferecido por este hardware. Tal caracteristica torna a
GPU muito eficaz para cdlculos matriciais e, por consequéncia, adequada para a andlise de
imagens com Inteligéncia Artificial. As GPUs disponibilizam inimeros microprocessadores
que executam tarefas e threads simultaneamente, como pode ser visto na Figura 38, que

compara a arquitetura geral de uma CPU (Central Processing Unit) com uma GPU.

Figura 38 — Arquitetura geral de uma CPU e de uma GPU
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Fonte: NVIDIA (2019)

Ambas as arquiteturas disponibilizam memodria DRAM (Dynamic Random Access
Memory) como armazenamento principal de dados temporarios. O foco de cada arquite-
tura, no entanto, é diferente: a CPU é focada em execucao de cdédigo sequencial que faz
uso de intenso controle 16gico, dispondo de um cache de alta performance para minimizar
acessos a DRAM e consequentemente diminuir a laténcia; ja a GPU tem como foco princi-
pal o célculo paralelo de pontos flutuantes e ndao um intenso controle l6gico. O niimero de
microprocessadores ¢ consideravelmente maior na GPU (COELHO et al., 2016) (AMOR,
2016) (COELHO et al., 2017).

A etapa de treinamento ¢ feita por uma rede neural composta por 5 camadas que
envolvem: convolugao, aplicando 96 filtros de tamanho 11 x 11 x 3; funcao de ativacgao

ReLU a fim de evidenciar as propriedades nao-lineares da rede; max-pooling de tamanho 3
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x 3 para diminuir e suavizar a imagem aplicando calculos de acordo com a tonalidade e in-
tensidade dos pixels vizinhos; normalizacao de dados através do algoritmo Local Response

Normalization (LRN); e, por fim, a classificagdo propriamente dita.

A normalizagdo com LRN é consideravelmente usada em Inteligéncia Artificial
antes de acionar a fungao de ativagao, a fim de aprimorar os dados analisados e aumentar
a taxa de classificagdo. Com ela também é possivel eliminar possiveis ruidos e/ou ajustar
pixels fora da curva que poderiam distorcer os resultados. Ao final da rede neural, na
etapa de classificacao, o tamanho de cada area é de 6 x 6 x 256 pixels, sendo a nivel de
performance um tamanho aceitavel para a classificagdo. Estes pixels sdo delegados a uma
Support Vector Machine (SVM) responsavel por fazer a classificagao final das expressoes

faciais.

Os resultados alcancados por este trabalho correlato sao promissores para as
expressoes neutra, raiva, nojo, medo, alegria, tristeza e surpresa, chegando a 98,12% de
acuracia com o dataset JAFFE. Com CK+ os resultados também foram muito bons
e chegaram a 96,02% contemplando expressoes de raiva, desprezo, nojo, medo, alegria,

tristeza e surpresa.

5.2 FACTORIZED VARIATIONAL AUTOENCODERS FOR MODELING AUDIENCE
REACTIONS TO MOVIES

O estudo proposto por Deng et al. (2017) apresenta o mecanismo Factorized Va-
riational Autoencoders (FVAE) a fim de analisar reagoes da audiéncia durante a exibigao
de filmes. Utilizado e validado pela Disney Research, tal método permite reconhecer dife-
rentes expressoes faciais e identificar se as pessoas estao rindo, sorrindo ou com expressao
neutra nos mais variados momentos do filme. Este estudo também permite que outras pos-
siveis expressoes sejam detectadas no decorrer do filme se assim desejado, possibilitando
mensurar o quao proximas estao as reacoes das pessoas em relacao as reagoes esperadas

no momento de produzir o filme.

A eficacia do mecanismo foi validada por um periodo de doze meses em um
teatro com quatrocentos assentos, acompanhado de quatro cameras e iluminadores infra-
vermelhos, onde varios filmes foram visualizados. Com este mecanismo também é possivel,
muitas vezes, predizer com sucesso dados ainda nao coletados e antecipar as futuras
reagoes do espectador no decorrer do filme a partir dos 5% primeiros dados observados.
A Figura 39 apresenta um gréafico correlacionando momentos de sorriso (smile) e risada
(laugh) com o uso de FVAE para o filme Divertida Mente. Pode-se ver que existem picos
de humor durante o filme e que em alguns momentos as reacoes de sorriso e de risada sao

comuns.



53

Figura 39 — Grafico apresentando picos de humor no filme Divertida Mente
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Fonte: Deng et al. (2017)

O mecanismo Factorized Variational Autoencoders, apresentado neste trabalho
correlato, possui beneficios em relagao a métodos de fatoragao convencionais. Dentre suas
caracteristicas, destaca-se a flexibilidade similar & encontrada em sistemas de deep lear-
ning para descobrir relagdo entre dados nao-lineares. A Figura 40 apresenta uma matriz
relacionando o rosto humano com o respectivo nivel da expressao facial, variando entre

neutra, com sorriso e, por ultimo, rindo.

Figura 40 — Relagao de rostos com niveis de expressao facial
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5.3 LOCAL LEARNING WITH DEEP AND HANDCRAFTED FEATURES FOR FA-
CIAL EXPRESSION RECOGNITION

A pesquisa realizada por Georgescu, Ionescu e Popescu (2019) apresenta um
mecanismo avancado que obtém 75,42% de acurdcia com a base de dados FER-2013.

Dentre os trabalhos correlatos pesquisados, considerando somente os que utilizam a base
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de dados FER-2013, este é o que oferece os melhores resultados, com uma avancada
arquitetura de rede neural que combina processos de convolugao e Support Vector Machine
(SVM) para efetuar a classificagdo final das expressoes faciais. A Figura 41 apresenta
uma visao geral da arquitetura desenvolvida por estes pesquisadores. Pode-se ver que
esta arquitetura é composta por outras trés arquiteturas de rede neural convolucional ja
apresentadas por outros pesquisadores. Sao elas: VVG-13, VGG-f e VGG-face, que foram
suavemente modificadas para melhor se adequarem a pesquisa realizada por Georgescu,

Ionescu e Popescu (2019).

Paralelo a isso, sao aplicados mecanismos para extragao de caracteristicas com
handcrafted features, que mesmo nao fazendo uso de inteligéncia artificial geram resultados
igualmente positivos. Ao final do processamento, as caracteristicas encontradas por todos
estes mecanismos sdo consolidadas e submetidas a uma Support Vector Machine para
efetuar a classificagao final, em busca do resultado estado da arte na deteccao de expressoes
faciais com FER-2013.

Figura 41 — Visao geral da arquitetura estado da arte com FER-2013 Database
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5.4 OUTROS TRABALHOS

Outros trabalhos também podem ser encontrados na area de deteccao de expres-
soes faciais. O estudo A method of facial expression recognition based on Gabor and NMF,
proposto por Zhou et al. (2016), também é feito com base no dataset JAFFE. Tal tra-
balho chegou ao acerto de 98,1% das classificagoes através de métodos Gabor Wavelet

Transform, fatoracdo de matrizes nao-negativas e um classificador de duas camadas.

De forma similar, existe o estudo Automatic facial emotion recognition using
weber local descriptor for e-Healthcare system, proposto por Alhussein (2016). Este estudo,
assim como alguns dos demais anteriormente apresentados, também ¢é feito com o dataset
de expressoes faciais JAFFE, além de também utilizar o dataset Cohn-Kanade (CK). E
investigado principalmente o uso do algoritmo Weber Local Descriptors (WLD) que divide
a imagem em intmeros blocos, os quais sao posteriormente delegados a uma Support
Vector Machine (SVM) para a classificacdo final. A acurdcia dos resultados alcan¢ados
para os datasets JAFFE e CK sido, respectivamente, 97% e 98,82%.

O presente capitulo abordou e apresentou alguns dos trabalhos correlatos exis-
tentes, propostos por outros pesquisadores, na area que estuda e aprimora a deteccao
automatica de expressoes faciais. O préximo capitulo abordara o software de reconheci-
mento de expressoes faciais desenvolvido para a presente pesquisa cientifica, assim como

as tecnologias envolvidas e os resultados alcangados.
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6 SOFTWARE PARA RECONHECIMENTO DE EXPRESSOES FACIAIS

O presente capitulo apresentard em detalhes a rede neural construida para o
reconhecimento de expressoes faciais. Esta rede neural foi desenvolvida na linguagem
Python fazendo uso das imagens contidas na base de dados FER-2013 para o processo de
treinamento. Das bibliotecas utilizadas, Pandas é responsavel por carregar as informacgoes
desta base de dados; NumPy, efetuar operagoes matematicas nos pixels das imagens; por
fim, TensorFlow e Keras, para efetuar o treinamento da rede neural propriamente dita.
Este capitulo entrard em detalhes nestas tecnologias, assim como também apresentara

como a estrutura de camadas da rede neural e os resultados alcangados.

6.1 TECNOLOGIAS

Esta secao apresentara as tecnologias usadas para a construgdo da rede neural.
Dentre elas, destaca-se a linguagem Python e as bibliotecas TensorFlow, Keras, Pandas

e Numpy.

6.1.1 Python

De acordo com Sarkar, Bali e Sharma (2017) e Chollet (2017), Python é uma
linguagem de programacao interpretada e baseada em indentacao, criada no ano de 1991
por Guido van Rossum. Focada na simplicidade para a escrita do codigo-fonte, evoluiu
muito com o passar dos anos e atualmente é enriquecida por um ecossistema de bibliotecas
de alto-nivel, que permitem manipular diferentes estruturas de dados e trabalhar com
varios mecanismos de Inteligéncia Artificial. No entanto, o fato de ser interpretada a torna
um pouco mais lenta do que outras linguagens, embora na pratica isso nao represente um
problema. A razao disso é o fato de varias bibliotecas terem o core escrito em C e C+—+ e
simplesmente disponibilizarem uma API para uso com Python, permitindo que seja obtido
o melhor dos dois mundos: a simplicidade de escrita com Python e a alta performance

obtida com o core de bibliotecas escritas em linguagens de mais baixo-nivel.

6.1.2 TensorFlow e Keras

TensorFlow é uma biblioteca open source inicialmente proposta e desenvolvida
por pesquisadores da Google Research para treinamento de modelos com TA. Amplamente
conhecida e divulgada, esta biblioteca também disponibiliza wrappers e APIs que possibi-
litam seu uso através de outras linguagens, como Python, JavaScript e Swift. A biblioteca

TensorFlow também é capaz de abstrair o uso da tecnologia NVIDIA CUDA®) para fazer
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uso intenso da placa de video a fim de efetuar calculos matematicos de forma paralela e
com alta performance (ABADI et al., 2015) (NVIDIA, 2019).

Keras, por sua vez, é um framework de Deep Learning construido sob o préprio
TensorFlow com o intuito de oferecer uma versao simplificada de sua API, tornando mais
agil a experimentacao de modelos e diminuindo a curva de aprendizagem para desenvol-
vedores iniciantes. Este framework também permite o uso de outras bibliotecas de IA por
meio de sua mesma API minimalista, como é o caso das bibliotecas Theano e CNTK,
classificadas como bibliotecas de Backend. Isto significa que é possivel trocar a implemen-
tacdo Backend sem necessariamente alterar o cddigo que faz uso da API oferecida pelo
Keras (CHOLLET, 2017). Algumas das empresas que fazem uso destas tecnologias sao
NASA, Coca-Cola, DeepMind, Intel, Uber, entre varias outras (CHOLLET et al., 2015). A
Figura 42 apresenta camadas para a construcao de um software com Keras e TensorFlow.
Nela, destaca-se o fato de que Keras faz uso de um Backend para fazer o processamento

da Inteligéncia Artificial, que pode usar bibliotecas baixo-nivel para interacao direta com

GPU e CPU (CHOLLET, 2017).

Figura 42 — Camadas de hardware e software situando bibliotecas de TA
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Fonte: Chollet (2017)

6.1.3 NumPy

De acordo com Oliphant (2006), a biblioteca NumPy tem como foco a computagao
cientifica visando simplificar operagoes matematicas em Python. Além de aplicacoes para
Inteligéncia Artificial, que é o caso da presente pesquisa, esta biblioteca também pode
ser usada para varias outras finalidades que exijam manipulagao de expressoes numéricas.
Seu site oficial aponta que NumPy foi inclusive usada para grandes descobertas cientificas,
como a geragao da primeira imagem de um buraco negro (NUMPY, 2020). A API piblica
das bibliotecas Keras e TensorFlow ja espera dados em formato NumPy. Desta forma,
para trabalhar com estas bibliotecas de Inteligéncia Artificial, é necessario que os dados

tenham sido pré-processados e convertidos para objetos NumPy.
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6.1.4 Pandas

Pandas é uma biblioteca para manipulagdao de datasets em Python, oferecendo
uma API de alto-nivel para solucionar problemas praticos do dia a dia relacionados a
modelos estatisticos. Pandas oferece diversos métodos e fungdes para carregar dados em
memoéria, de forma que para a presente pesquisa seja usado para carregar o arquivo em
formato CSV (Comma-separated values) com pixels de rostos humanos para o treinamento
da rede neural. Esta biblioteca traz a linguagem Python diversas facilidades encontradas
na linguagem R, aumentando a popularidade de Python com pesquisas relacionadas a
Machine Learning (MCKINNEY, 2010).

6.1.5 OpenCV

De acordo com Bradski (2000), OpenCV é uma biblioteca open source para visao
computacional que oferece centenas de fung¢des para a manipulagao de imagens em 2D
e 3D. Esta biblioteca tem a maior parte do seu core escrito em C++ e oferece APIs e
wrappers para outras linguagens, como Python e Java. Esta biblioteca é muitas vezes
utilizada empregando um classificador pré-treinado do tipo Haar Cascade que detecta
regioes de objetos em imagens. Estas regioes, denominadas regides de interesse ou ROI
(Regions of Interest), representam a area na qual a rede neural efetivamente fard a andlise,
pois em um software de deteccao de expressoes faciais somente a area do rosto humano
deve ser considerada. Para a presente pesquisa, a biblioteca OpenCV foi utilizada para
fins de teste, exibindo algumas das imagens do dataset antes de efetivamente iniciar o
processo de treinamento da rede neural. Isto garante que as mesmas sejam adequadamente
carregadas para a memoria RAM e que estao no formado correto para o processamento

em etapas seguintes.

6.1.6 Preparacao do ambiente

Algumas dificuldades foram enfrentadas ao preparar o ambiente de execucao da
rede neural com as tecnologias apresentadas, principalmente no que diz respeito ao versi-
onamento das bibliotecas Keras e TensorFlow. Para o correto funcionamento do codigo-
fonte escrito em Python, sugere-se a instalagao das bibliotecas apresentadas na Tabela 2,
exatamente com as versoes indicadas. O codigo-fonte estd disponivel no GitHub!. A versio
da linguagem Python utilizada foi a 3.8.2, assim como as dependéncias necesséarias para
a criacao da rede neural foram instaladas com o gerenciador de dependéncias pip3. Esta
versao de Python ja vem pré-instalada no sistema operacional Ubuntu 20.04.1 LTS. A ins-
talagdo do pip3 pode ser feita no Ubuntu com o comando sudo apt-get install python3-pip,
a0 mesmo tempo em que a instalacdo das bibliotecas pode ser feita através de comandos

pip3 install <biblioteca>==<wversao>.

1 Repositério pode ser acessado no link: github.com/GustavoASC/facial-expression-cnn
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Tabela 2 — Bibliotecas para execug¢ao da rede neural

Biblioteca Versao
tensorflow 2.3.0
numpy 1.19.1
Keras 2.0.0

Keras-Applications  1.0.8
Keras-Preprocessing 1.1.2

matplotlib 3.2.2
scikit-learn 0.22.2.post1
pandas 1.0.5
opencv-python 4.1.2.30

Fonte: do autor

No entanto, mesmo com a correta configuracdo das versoes das bibliotecas, o
tempo para treinar a rede neural ainda era muito alto e levava intiimeras horas. Era
inviavel realizar muitos testes sem uma placa de video NVIDIA com suporte a tecnologia
CUDA. Diante disso, apds varias buscas, foi encontrada a ferramenta Google Colab, que
permite treinar na nuvem, com altissima performance, scripts Python com bibliotecas
Keras e TensorFlow. O tempo levado pelos testes diminuiram de varias horas para simples
minutos, visto que o Google Colab oferece suporte a GPUs NVIDIA. De acordo com
Google (2020a), a ferramenta Colabority ou Colab "ndo requer nenhuma configuracao

para usar e oferece acesso gratuito a recursos de computagdo como GPUs".
Figura 43 — Tempo para treinar a mesma rede neural em diferentes maquinas

96:00:00
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Ubuntu 20.04 com Windows 10 com Google Colab g:om GPU
processador Intel® Core™  processador Intel® Core™ NVIDIA)
i7-2670QM (sem GPU) i7-8700K (sem GPU)

Fonte: do autor

A Figura 43 compara o tempo de duracdo para treinar a rede neural em diferentes
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maquinas. Quanto menor o tempo, melhor. A primeira coluna, da esquerda, indica o tempo
de processamento em uma maquina que nao faz uso de GPU e possui um processador
menos potente do que as outras maquinas, resultando em um tempo de processamento
muito maior. A segunda maquina, apresentada pela coluna intermediaria, também nao faz
uso de GPU mas possui um processador mais moderno, diminuindo consideravelmente o
tempo de processamento. Por fim, com a ferramenta Google Colab o tempo € incrivelmente
menor, visto que faz uso de GPU NVIDIA e, portanto, consegue treinar a rede neural com

muita performance e de forma paralela.

6.2 BASE DE DADOS UTILIZADA

A base de dados utilizada para o treinamento da rede neural foi a FER-2013 Da-
tabase, previamente apresentada no capitulo 3.2.4. Esta base de dados foi a escolhida pelo
fato de oferecer um niimero muito maior de imagens do que as demais bases apresentadas,
chegando a aproximadamente 35 mil imagens com expressoes faciais ja rotuladas. Desta
base de dados, 80% das imagens foram usadas para o treinamento, 10% foram usadas

para teste e 10% foram utilizadas para validacao, conforme pode ser visto na Figura 44.

Figura 44 — Percentual de imagens da base de dados por categoria

Validagao

Treino
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=0
sl AE

Fonte: do autor

6.3 REDES NEURAIS CONSTRUIDAS E AVALIADAS

Diversos testes foram realizados a fim de alcancar resultados positivos na deteccao
de expressoes faciais. Para isso, varias arquiteturas de rede neural foram projetadas e
testadas, assim como alguns mecanismos de pré-processamento no brilho das imagens
foram avaliados. A Tabela 3 apresenta a visao geral de algumas destas redes e relaciona

com a respectiva acuracia obtida na base de dados de validagao. Nesta tabela, pode-se ver
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que ainda nao foram aplicados mecanismos de Image Augmentation para gerar variacoes

das imagens de entrada.

Tabela 3 — Resultados encontrados na base de validacao sem Image Augmentation

Acuracia Visao geral da rede

64,92% Rede com 8 camadas convolucionais e funcao de ativacao relu, inter-
caladas por camadas BatchNormalization, MaxPooling2D e Dropout de
50% dos neurénios ativos.

60,40% Rede com 4 camadas convolucionais e fun¢ao de ativacao relu, com
as duas primeiras extraindo 64 caracteristicas das imagens e as duas
ultimas camadas convolucionais extraindo 128 caracteristicas.

25,94% Rede com 3 camadas convolucionais e funcao de ativacao relu, sendo
que a primeira camada extrai 64 caracteristicas das imagens e as duas
seguintes extraem 512 caracteristicas.

66,22% Rede com 8 camadas convolucionais e funcao de ativacao relu, aumen-
tando gradativamente o ntimero de caracteristicas detectadas em cada
camada. O ntimero de caracteristicas inicia em 64 e aumenta até chegar
em 512 caracteristicas na ultima camada convolucional. Também sao in-
tercaladas por camadas BatchNormalization, MaxPooling2D e Dropout
de 50% dos neurdnios ativos. Todos os pixels da imagem passam por
um pré-processamento que diminui o brilho em um valor de 30.

66,13% Rede com 7 camadas convolucionais e fun¢ao de ativagao selu, aplicando
Dropout de 75% dos neurdnios.

61,18% Rede com 7 camadas convolucionais e funcao de ativagao relu. O tama-
nho do kernel na primeira camada ¢é de 7 x 7, diferentemente das redes
anteriores, que iniciam com kernel de tamanho 3 x 3. Também é apli-
cado Dropout de 40% dos neuroénios, seguido de um segundo Dropout
de 75% apds algumas camadas.

65,85% Muito parecida com a rede anterior, com a diferenca de que possui um
total de 10 camadas de convolugao.

Fonte: do autor

Ja os dados apresentados na Tabela 4 oferecem resultados promissores e melhores
do que os resultados apresentados na tabela anterior. Pode-se ver que além de alguns
ajustes nas camadas da rede neural também é utilizada técnica de Image Augmentation,
a fim de aumentar o niimero de imagens utilizadas no processo de treinamento. O melhor
resultado obtido dentre todos os testes foi de 68,48% com a FER-2013 Database.
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Tabela 4 — Resultados encontrados na base de validagao com I'mage Augmentation

Acuracia Visao geral da rede

66,53% Introduz a aplicagdo de Image Augmentation para gerar variagdes nas
imagens de entrada e possui um total de 10 camadas convolucionais.
Diferencia-se no tamanho do kernel, iniciando com um kernel de tama-
nho 7 x 7 que gradativamente diminui para 4 x 4, 3 x 3 e 2 x 2.

68,11%  Rede com 5 camadas convolucionais e funciao de ativagdo relu. Tam-
bém faz uso de Image Augmentation. A primeira camada convolucional
possui um kernel de tamanho 7 x 7 e as demais camadas possuem um
kernel de tamanho 4 x 4. E aplicado um Dropout de 20% dos neurdnios.

68,48% Muito parecida com a rede anterior, possuindo o mesmo numero de
camadas. A principal diferenga estd na quantidade de caracteristicas
extraidas em cada camada, sendo respectivamente: 32, 50, 100, 150 e
200 caracteristicas. E a rede neural que apresentou os melhores resul-
tados dentre todos os testes realizados. Também foram feitos testes
passando as imagens do FER-2013 Database por uma etapa adicio-
nal de pré-processamento, com o intuito de ajustar o brilho das ima-
gens. No entanto, percebeu-se que este pré-processamento nao surtiu o
efeito desejado, sendo descartado para simplificar a arquitetura. Este
pré-processamento tornava mais claros os pixels maiores do que um th-
reshold (limiar) de 127, o qual foi escolhido apds uma série de testes.
Da mesma forma, tornava mais escuros os pixels menores do que este
mesmo threshold.

Fonte: do autor

6.3.1 Arquitetura da rede neural com a melhor acuracia

Dadas as redes neurais apresentadas anteriormente, a presente subsecao deta-
lhard a arquitetura da rede que obteve a melhor acurédcia, de 68,48%, com a FER-2013
Database. Técnicas de Image Augmentation também foram utilizadas para aumentar o
numero final de imagens utilizadas no processo de aprendizagem. Estas técnicas geram
novas imagens a partir das ja existentes na base de dados, aplicando mecanismos de rota-
¢do para que fiquem em angulos diferentes, além da aplicagdo de zoom para que aplique

foco em diferentes regides das imagens.

A rede neural construida contém 11.531.019 neurdnios e um total de 22 camadas,
conforme pode ser visto na Figura 45. A representacao desta figura foi gerada com a fer-
ramenta Net2Vis, proposta por Bauerle e Ropinski (2019), capaz de gerar representagoes
visuais das camadas de uma rede neural convolucional a partir de c6digo com API Keras.
O primeiro grupo de camadas consiste em uma sucessao de 5 convolugoes, responsaveis
por extrair as caracteristicas mais basicas das imagens, intercaladas por camadas de Batch
Normalization que normalizam os dados e evitam o overfitting. A camada de entrada na

rede convolucional recebe as imagens no formato original encontrado na base de dados, ou
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seja, em matrizes de 48 x 48 posi¢oes, além de ser a tnica que nao é seguida diretamente

de uma camada Batch Normalization.

Figura 45 — Estrutura de camadas da rede neural desenvolvida
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Fonte: do autor

Uma vez realizado o processamento neste primeiro grupo de camadas é acionada
a camada Dropout, destacada na cor vermelha, que zera os valores e pesos de 20% dos
neurdnios ja treinados até entao. Esta camada também tem o objetivo de minimizar a

memorizacao dos dados de treinamento e assim evitar o overfitting.

Em um terceiro momento é aplicada a camada AveragePooling2D para diminuir
as dimensoes da matriz, de 30 x 30 para 7 x 7, a fim de minimizar o processamento nas
camadas seguintes. Esta etapa gera um conjunto condensado de informacgoes das imagens.
Apés esta camada é iniciada a Flatten, que transforma as matrizes em vetores de dimensao
Unica. Isto permite que os dados sejam classificados por camadas totalmente conectadas,
ou Fully Connected Layers. Uma vez que os dados passam pela Flatten, sdo encontradas
trés sucessoes de camadas Dense, Dropout e BatchNormalization para treinar os neurdnios
de forma tradicional com os dados ja em uma tnica dimensao. Neste momento nao sao

usadas técnicas convolucionais.

Até o presente momento, tanto as camadas convolucionais e camadas Dense fize-
ram uso da funcado de ativacdo ReLLU, que demonstrou um resultado positivo durante o
treinamento. A ultima camada, também de categoria Dense, é a tinica que usa a funcao
de ativagdo Softmaz ao invés de ReLlU, a fim de encontrar a resposta (expressao facial)
que possui a maior probabilidade de ser a correta. Esta camada possui um niimero de
7 neur6nios, uma vez que a rede tem por objetivo classificar a imagem entre uma de 7

expressoes faciais.
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6.3.2 Callbacks configurados para a rede neural

A API do Keras permite configurar callbacks executados ao fim de cada época
do treinamento. Estes callbacks fazem um monitoramento dos valores calculados para a
rede neural, possibilitando alteragoes na taxa de aprendizagem ou entao que o processo
de treino seja finalizado antecipadamente, por exemplo. Existem diversos callbacks que

podem ser configurados e os destacados a seguir foram utilizados no software desenvolvido.

¢ ReduceLROnPlateau: também conhecido como Reduce Learning Rate on Pla-
teau, é responsavel por modificar a taxa de aprendizagem caso os resultados nao
obtenham evolugao apdés um ntmero pré-determinado de épocas, monitorando o
erro na base de dados de validagao. A taxa de aprendizagem é suavemente alterada
caso o valor do erro nao diminua apdés X épocas consecutivas. O ntimero de épocas

que deve aguardar até que o ajuste seja aplicado é definido no parametro patience.

e EarlyStopping: permite que a rede neural finalize antecipadamente o processo de
treinamento caso a taxa de erro nao diminua apos um numero pré-determinado de
épocas, também definido pelo parametro patience. Este callback é 1til para econo-

mizar processamento e também para evitar overfitting.

e ModelCheckpoint: este callback permite salvar em disco o melhor estado en-
contrado pela rede neural através do monitoramento da taxa de erro na base de
validagdo. Sempre que esta taxa diminuir o resultado serd salvo em disco, o que na
pratica significa que a rede neural ficou mais inteligente e esta convergindo para me-
lhores resultados. Existe, também, o parametro save_best only para sobrescrever
o arquivo sempre que um resultado melhor for encontrado, ao invés de salvar uma

nova copia com nome diferente.

6.4 RESULTADOS

A presente secao apresenta resultados detalhados referente ao processo de trei-
namento da rede neural com a FER-2013 Database. E importante frisar que somente os
resultados da rede neural com a melhor acuracia foram avaliados em detalhes e serao

apresentados nos paragrafos seguintes.

Os graficos apresentados na Figura 46 indicam, respectivamente, a taxa de cres-
cimento da acuracia e a taxa de reducao do custo (loss), tanto na base de treino quanto
na base de validacao. Percebe-se, no grafico da esquerda, que a acuracia na base de treino
aumenta suavemente sem picos nem quedas nos valores. Por outro lado, a acuracia na base
de validacao é diferente: em varios momentos sofre quedas e picos marcantes ao longo das
72 épocas. A melhor acuracia para a base de validagao foi encontrada na ultima época,

alcancando o valor maximo de 68,48%. De forma similar, o grafico da direita apresenta o
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custo da rede neural durante as mesmas 72 épocas de treinamento. Nas ultimas épocas
¢é possivel verificar o overfitting, ou seja, um estado em que o custo na base de treino
continua diminuindo enquanto o custo na base de validagdo ndo diminui. O treinamento
é encerrado tao logo quanto o algoritmo detecta o overfitting. O menor custo para a base

de validagao foi encontrado na época 64, com um valor minimo de 0.90507.

Figura 46 — Gréficos de acurécia e custo (loss) da rede neural
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Fonte: do autor

Ja a Figura 47 apresenta a Matriz de Confusdao para a base de dados de teste,
ou seja, 10% da base de dados original que nao foi utilizada no processo de treinamento,
representando um total de 3.589 imagens. A Matriz de Confusao indica quantos acertos e
erros a rede neural teve para cada expressao facial, deixando explicito qual é a expressao
que mais precisa ser aprimorada e qual ja esta apresentando resultados satisfatorios. Pode-
se ver que a expressao de alegria teve um resultado muito positivo, visto que praticamente

nao houve erro.
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Figura 47 — Matriz de Confusao para os dados de teste
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Fonte: do autor

O mesmo nao se aplica para a expressao facial de medo, que foi bastante confun-
dida com as expressoes de raiva e tristeza. O inverso também é verdade: as expressoes
de raiva e tristeza também se confundiram entre si, indicando que a arquitetura da rede
neural ainda precisa ser aprimorada e/ou sdo necessarias mais imagens no processo de
treinamento para que a rede neural consiga detectar adequadamente as caracteristicas

destas expressoes.

A Figura 48 apresenta um conjunto de imagens adicionais que foram especial-
mente capturadas com uma modelo e submetidas a andlise da rede neural. Pode-se ver
que as expressoes de alegria e surpresa foram detectadas com a altissima acuracia de
aproximadamente 99%. Outras, como neutra, raiva e medo, também foram detectadas
com a alta acuracia de aproximadamente 90%, embora menor do que as duas expres-
soes previamente citadas. A expressao de nojo também alcangou o resultado positivo de
69,52% de acerto, embora a rede neural tenha se confundido com a expressao de raiva.
Acredita-se que isto ocorra por conta das rugas entre os olhos, o que é muito caracteristico
da expressao de raiva. A expressao de tristeza foi identificada corretamente mas com uma
taxa de acerto de apenas 47,15%, pelo fato da rede neural também distribuir o resultado
entre as demais expressoes faciais e apontar 34,85% como chance de ser a expressao de

medo, estando de acordo com os resultados apresentados na Matriz de Confusao.
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Figura 48 — Imagens capturadas com uma modelo para verificar a eficacia da rede neural
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Fonte: do autor

O presente capitulo apresentou em detalhes as tecnologias utilizadas para a cons-

trucdo da rede neural, assim como detalhes da arquitetura que obteve os melhores re-

sultados e uma visao geral de outras arquiteturas que também foram testadas ao longo

das semanas. O atual estado da arte, proposto por Georgescu, Ionescu e Popescu (2019),

alcancou 75,42% de acuracia com a mesma base de dados FER-2013. Nao foi possivel

ultrapassar este resultado com a rede neural proposta, que chegou ao resultado de 68,48%

na base de dados de validacdo, conforme apresentado nos paragrafos anteriores. O capi-

tulo seguinte apresentara uma extensao desenvolvida para o editor de programacao Visual

Studio Code no decorrer deste Trabalho de Conclusao de Curso.
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7 EXTENSAO DESENVOLVIDA PARA O VISUAL STUDIO CODE

O Visual Studio Code, comumente conhecido como VSCode, é um editor de
programacao de codigo aberto, mantido pela empresa Microsoft com a licenca MIT no
GitHub!. Este editor recebe ativamente muitas contribuicoes espontaneas da comunidade
pelo fato de ter o codigo-fonte aberto. De acordo com a pesquisa realizada pelo website
Stack Overflow no ano de 2019, foi o editor de programacao mais utilizado dentre as
pessoas que responderam o questiondario, chegando ao percentual de 50,7% (OVERFLOW,
2019). Este editor também oferece uma API (Application Programming Interface) que
permite expandir suas funcionalidades e possibilitou o desenvolvimento de um grande
ecossistema de extensoes (CODE, 2020).

Durante o desenvolvimento deste Trabalho de Conclusao de Curso, além do soft-
ware para reconhecimento de expressoes faciais, também foi criada a extensao Google
Drive™for VSCode que permite integrar o editor de programacio VSCode ao Google
Drive. Tal extensao ja possui mais de 1.500 downloads no Marketplace, sendo usada por
diversas pessoas ao redor do mundo. O que motivou seu desenvolvimento foi a necessidade
de efetuar backups de maneira simples, rapida e facil de todos os documentos, imagens e
arquivos de codigo-fonte relacionados ao Trabalho de Conclusao de Curso. A Figura 49
apresenta a capa desta extensao quando instalada no VSCode, assim como o niimero total

de instalagoes que a extensao ja teve até o presente momento.

Figura 49 — Extensao instalada no Visual Studio Code
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Fonte: do autor

Por sua vez, a Google (2020b) aponta que o Google Drive é um servigo web
que oferece armazenamento de arquivos e pastas na nuvem, permitindo que os dados
do usudrio sejam acessados por diferentes maquinas e dispositivos conectados na mesma
conta Google. Este servico também oferece uma API REST que permite a aplicativos
de terceiros acessarem e manipularem os dados do usuario diretamente na nuvem, desde

que o usuario conceda as permissoes necessarias ao aplicativo. A empresa Google também

L Cédigo-fonte do VSCode disponivel em: github.com/microsoft/vscode
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oferece implementacoes Java, Node.JS e Python que simplificam o uso desta API REST,

abstraindo as requisicoes HT'TP em classes, métodos e fungoes.

A extensdo Google Drive™ for VSCode foi escrita com a linguagem de progra-
magao TypeScript e faz uso da implementagdo Node.JS da Google Drive API, além de
também disponibilizar todo o seu cédigo-fonte no GitHub?. Isto possibilita que a comu-
nidade contribua com novos recursos e correcao de possiveis problemas. A extensao tem
como objetivo oferecer experiéncia similar a obtida através do website do Google Drive,
porém de forma integrada ao VSCode. No momento, alguns dos recursos disponiveis
sao: pré-visualizagao do contetido de arquivos na nuvem, upload e download de arquivos,
criacdo de pastas remotas e possibilidade de renomear arquivos remotos. Outro recurso
interessante é que arquivos em formato texto sao pré-visualizados com colorizagao e tema
configurados pelo usuario, herdando recursos como syntax highlight caso seja um arquivo

de codigo-fonte.

A extensdo também é capaz de compactar todo o workspace aberto no editor de
programacao e envid-lo para a nuvem, considerando recursivamente todas as subpastas e
seus respectivos arquivos filhos. A data/hora atual é concatenada ao nome deste arquivo
compactado, permitindo saber exatamente quando o wupload foi feito. Desta maneira,
pode-se facilmente ter um histérico de todas as versoes salvas do Trabalho de Conclusao
de Curso com todos os arquivos relacionados, além de permitir que ele seja facilmente

acessado em mais de uma maquina pelo fato de estar na nuvem.

Figura 50 — VSCode exibindo o TCC em formato LaTeX e também arquivos da nuvem
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Fonte: do autor

2 (Coédigo-fonte da extensdo disponivel em: github.com/GustavoASC/google-drive-vscode
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A Figura 50 apresenta o VSCode sendo utilizado para escrever este Trabalho
de Conclusao de Curso. Pode-se ver que, na parte esquerda da imagem, é apresentado o
documento deste TCC em formato LaTeX. Ao mesmo tempo, na parte direita da imagem,
a extensao apresenta em formato de arvore os arquivos e pastas encontrados na nuvem

do Google Drive.

A extensao também permite pré-visualizar o contetdo de arquivos diretamente na
nuvem, sem a necessidade de baixéa-los fisicamente no computador. Este recurso torna a
experiéncia de programacao mais agil, integrada e agradavel. Supondo que o desenvolvedor
de software queira visualizar o contetido de um arquivo PDF, basta clicar no icone de lupa
a fim de que o arquivo seja visualizado no editor de programacao. Este comportamento
¢ apresentado na Figura 51, onde um documento em formato PDF é pré-visualizado

diretamente na nuvem.
Figura 51 — VSCode exibindo documento em formato PDF diretamente da nuvem
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Fonte: do autor

Este capitulo abordou uma visao geral do editor de programacao VSCode, assim
como apresentou a extensdo Google Drive™for VSCode e detalhou alguns aspectos da
API de integracao com o Google Drive. O capitulo seguinte apresentard a conclusao final

deste Trabalho de Conclusao de Curso.
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8 CONCLUSAO

A Inteligéncia Artificial é um nicho de pesquisa promissor que pode ser usado
em diversos ramos da computacao; em especial, aqueles que abordam predicao de clas-
ses e deteccao de padroes. Este ramo de pesquisa engloba nao somente a computacao,
mas também outras areas, como Neurociéncia, evidenciando a importancia da interdisci-
plinaridade. Como pdde ser visto na presente pesquisa, foi possivel alcancar a acuracia
de 68,48% na deteccao de expressoes faciais, através de uma arquitetura de rede neural
convolucional com a base de dados FER-2013. Evidentemente, existem diversos aspectos
a serem aprimorados e aperfeicoados, mas os resultados ja sao muito animadores mesmo
nao ultrapassando o estado da arte de 75,42% dentre as pesquisas que utilizam a mesma
base de dados FER-2013.

O uso da metodologia Design Science Research (DSR) se mostrou muito conve-
niente para a organizacao deste Trabalho de Conclusao de Curso. Com ela, foi possivel
nortear a busca por trabalhos correlatos e formalizar as etapas principais da pesquisa,
além de auxiliar na definicao do escopo do software desenvolvido. Esta metodologia tam-
bém permitiu refletir acerca da divulgagdo dos resultados para a comunidade cientifica,
dando abertura para a publicagdo na Feira de Iniciacao Cientifica 2020 da Universidade

Feevale.

Também foi muito instigante conhecer algumas das diferentes bases de dados
voltadas a deteccao de expressoes do rosto humano. Algumas delas focam em pessoas de
uma determinada regiao geografica, como por exemplo, o Japao; outras, apresentam faces
de pessoas de diferentes partes do mundo. Isto permitiu aprofundar conhecimentos na
linguagem Python envolvendo diferentes maneiras de carregar datasets para a memoria
RAM. Pode-se ver que alguns datasets tratam cada imagem como um arquivo fisico dife-
rente no sistema operacional, ao mesmo tempo em que outros datasets, como o FER-2013,
disponibilizam todos os pixels das imagens em um tnico arquivo CSV (Comma-separated

values).

Quanto ao processo de treinamento, pode-se concluir que é surpreendentemente
possivel treinar redes neurais complexas mesmo com maquinas modestas que nao possuam
placa de video (GPU). Isto é possivel gragas a ferramenta Google Colab, que oferece recur-
sos em nuvem para execucao de scripts Python com bibliotecas de Inteligéncia Artificial,
sem depender de recursos da maquina do pesquisador. Utilizar esta ferramenta foi impor-
tantissimo para o bom andamento deste Trabalho de Conclusao de Curso. Caso contrario,
treinar a rede neural levaria muito mais tempo e provavelmente nao seria possivel chegar

aos mesmos resultados, devido ao prazo limitado de entrega.
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Por fim, para pesquisas futuras, indica-se o uso de base de dados com niimero
ainda maior de imagens, principalmente nojo e tristeza. Também sugere-se o uso de mais
imagens de medo no processo de treinamento, onde a pessoa nao esteja com a mao na boca,
para que seja possivel alcancar melhores resultados em cendrios como esse. E possivel,
também, fazer uma andlise dos resultados através da curva ROC (Receiver Operating
Characteristics) e da métrica AUC (Area Under the Curve).

A presente pesquisa cientifica contribuiu para aprimorar os conhecimentos nos
ramos de Inteligéncia Artificial e Deep Learning. Espera-se que futuras pesquisas facam
proveito dessas conclusoes e que pesquisadores tomem conhecimento da ferramenta Google

Colab, a fim de agilizar o treinamento de suas redes neurais.
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