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RESUMO

Por muito tempo, as expressoes faciais foram objeto de profunda andlise realizada
por pessoas pertencentes a area de estudo da Psicologia. Com a criagdo de técnicas
automatizadas para analise de expressdes faciais e 0 avanco da tecnologia, houve
uma continua expansao por parte dos observadores no estudo de expressodes faciais,
devido suas aplicabilidades relacionadas ao comportamento humano estarem
fortemente ligadas a externar emocdes. Desenvolver a percepcdo emocional dos
computadores é uma tendéncia tecnologica. A expressao facial € uma maneira efetiva
para reconhecer emocgdes, sobretudo por ser menos intrusiva na coleta de dados,
quando comparada aos outros métodos, e pela facilidade de obter imagens da face
diante da popularizacéo das cameras. Neste sentido, o desenvolvimento de algoritmos
especializados em aprendizagem de maquina foi um fator de contribuicédo evidente. O
objetivo deste trabalho é classificar, por meio da técnica de Aprendizado Profundo
denominada Rede Neural Convolucional, imagens que compdem sete categorias de
expressfes faciais, apresentando a taxa de acerto (acuracia) na classificacdo.
Utilizando-se uma base open-source de imagens faciais, foi realizado o treinamento
de uma rede neural para a deteccdo de emoc0des através da analise de expressdes
faciais. A rede treinada apresentou acuracia de 63,97% e pode ser aplicada para a

deteccdo de emocgdes em fotografias e imagens reais do cotidiano.

Palavras-chave: Inteligencia Artificial, Aprendizado Profundo, Redes Neurais

Convolucionais, Expressfes Faciais
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1 INTRODUCAO

1.1 EMOCOES E EXPRESSOES FACIAIS

A emocao representa um estado psicolégico da mente humana. Pesquisas em
diversas areas defendem opinides distintas sobre o processo de desenvolvimento da
emocédo (KONAR, CHAKRABORTY, 2015).

Alguns filosofos acreditam que a emocado é resultado de mudancas (positivas ou
negativas) em situacdes pessoais ou no ambiente. Entretanto, alguns bidlogos
consideram os sistemas nervoso e hormonal como principais responsaveis pelo

desenvolvimento das emocdes.

Embora ndo haja um consenso sobre o que causa a emocao, € fato que a sua
excitacdo € geralmente acompanhada de alguma manifestacdo em nossa aparéncia,
como alteragbes na expressao facial, voz, gesto, postura e outras condi¢cdes
fisiologicas (DARWIN, 2013).

Ha décadas a comunidade cientifica esta interessada no reconhecimento de
emocOes. As diversas maneiras de expressar as emocgdes humanas tém sido

investigadas, e as seguintes fontes de dados tém sido exploradas (CRUZ, 2019):

e Sinais fisiolégicos;

e Textos;

e Envio de emoticons;

e Padrdo de uso em dispositivos de entrada de dados (teclado e mouse);
e Voz;e

e Expressoes faciais.

Expressoes faciais fornecem informacdes sobre a resposta emocional e exercem um
papel fundamental na interagdo humana e como forma de comunicacédo néo verbal.
Podem complementar a comunicagdo verbal ou, até mesmo, transmitir uma
mensagem por si s6. As emoc¢des podem contribuir mais para o efeito da mensagem

falada do que a entonacéo ou a prépria mensagem.



A expressao facial € anunciada como um sistema de comunicacdo comum a todas as
populacdes humanas e, portanto, geralmente € aceita como um comportamento
universal, de base bioldgica. Felicidade, tristeza, medo, raiva, surpresa, neutralidade
e nojo sao sete emocdes universalmente reconhecidas e produzidas, e a comunicacéo
desses estados emocionais € considerada essencial para havegar no ambiente social
(EKMAN,1970).

Como existe uma correlagdo entre o estado emocional e as expressoes faciais, a
analise automatizada dessas expressdes faciais para identificar o estado emocional
de uma pessoa é um importante campo de pesquisa e apliagdo da computacéao.

1.2 FORMULACAO DO PROBLEMA

Como implementar um método automatizado de reconhecimento e classificacéo das
emocdes dos individuos através da andlise de suas expressoes faciais?

1.3 HIPOTESE

E possivel treinar e utilizar uma rede neural convolucional para, a partir de fotografias
de expressbOes faciais humanas, detectar, identificar e classificar as emocdes
conforme definidas por Ekman (1970): felicidade, tristeza, medo, raiva, surpresa,

neutralidade e nojo.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo geral

Reproduzir o treinamento, teste, validagéo e aplicacdo de um modelo de rede neural
convolucional para classificar expressdes faciais em imagens de faces humanas.
1.4.2 Objetivos especificos

e Obter e preparar um banco de imagens de faces humanas;
e Implementar um classificador de emocdes utilizando redes neurais artificiais

com a tipologia de Aprendizado Profundo ou Deep Learning;



e Avaliar a precisdo com a qual a rede neural classificou corretamente as sete
expressoes faciais bésicas e universais; e

e Utilizar técnicas de visdo computacional para reconhecer rostos humanos em
fotografias e, a partir da deteccao dos rostos, aplicar a rede neural obtida para

classificar as emocgoes.

1.5 JUSTIFICATIVA

Pesquisas em redes neurais profundas para aprendizagem de maquina vém se
tornando cada vez mais eficientes em aplicacdes em diversas areas, por lidar com
grande quantidade de dados ndo lineares em diversas abstracfes através das

camadas convolucionais (BENGIO, 2009).

A detectcao e classificacdo de expressdes € uma excelente oportunidade de empregar
as redes neurais convolucionais (CNN), sendo um caminho alternativo em relacéo a

outras técnicas ja utilizadas, como por exemplo:

e Principal Component Analysis (PCA) e Independent Component Analysis (ICA)
(DRAPER et al., 2003);

e Support Vector Machine (SVM) (HEISELE, POGGIO, 2001); e

e Hidden Markov Model (HMM) (RABINER, 1989).

Embora seja uma das tarefas rotineiras do homem, o processo de identificacdo das
expressdes faciais ndo é uma tarefa trivial para as maquinas, e foi historicamente
subestimada no campo da Inteligéncia Artificial (IA). Segundo Baltrusaitis (2014),
antes mesmo de abordagens com IA a deteccdo de expressdes faciais ja possuia

importantes ramificacfes e aplicacbes em diversas areas, como:

e Na area médica: tecnologias assistivas para detectar dor;
e Na educacéo: adaptacdo do ensino ao estado emocional do aluno;
e No comércio: detecgdo da afetividade ao produto; e

e Na aviacao: sistemas de monitoracdo de cansaco para pilotos.

Todas essas areas de aplicacdo abrem espaco para a abordagem de classificacéo de

expressoes faciais por meio da técnica de convolucao inclusa a rede neural.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 VISAO COMPUTACIONAL

Numerosos seres vivos tém no seu sistema de visao o0 elemento sensorial mais
importante para a sua sobrevivéncia e para as suas condi¢des de vida. A importancia
do sistema de visédo prende-se com a rigueza de informacéo que este faculta, ndo so
em termos quantitativos, mas também qualitativos. Tais informacdes permitem, por
exemplo, a deteccéo e o seguimento de certos alvos (predadores, alimentos e outros),
a determinacdo de obsticulos na sua trajetéria, em suma, informacdes sobre o
ambiente que rodeia cada ser (TAVARES, 2000).

Neste contexto, ndo € surpreendente que a comunidade cientifica tenha, nos ultimos
tempos, realizado intensos esforcos no sentido de prover sistemas automaticos, isto
€ sistemas computadorizados, que sejam capazes de executar fun¢des do sistema de
visdo que sdo normalmente encontradas nos sistemas equivalentes dos seres Vivos,
e em especial no sistema visual humano. A tentativa de implementar certas funcfes
do sistema de visdo humana em sistemas automaticos pode ser realizada quer ao
nivel de software, quer ao nivel de hardware. Surge, assim, uma éarea de
desenvolvimento cientifico que é designada por processamento de imagem e Visao

por computador ou visao artificial (NEVES, 2012).

O processamento de imagem e a visdo por computador sdo normalmente divididos

em quatro areas de atuacao:

e Melhoramento ou realce de imagens: consiste basicamente na tentativa de
melhorar e realcar subjetivamente certas caracteristicas de uma dada imagem
(por exemplo, acentuar contraste, reduzir ruido etc.);

e Restauracdo de imagens: consiste basicamente na tentativa de restaurar
imagens que tenham sido degradadas na sua qualidade por um qualquer
processo, como por exemplo distorcdo geomeétrica, movimento etc.;

e Compressédo de imagens: consiste basicamente na tentativa de representar
uma imagem original de forma mais simples e, portanto, mais leve, sem perder

informacgéo; e



e Analise de imagens: consiste basicamente em descrever ou interpretar uma

dada imagem ou sequéncia de imagens; isto €, na tentativa de medir,

reconhecer, classificar uma imagem ou conjunto de imagens.

As trés primeiras areas costumam ser agrupadas na designacdo de “processamento
de imagem”; a ultima esta mais ligada a visdo por computador e aparece por vezes

associada a inteligéncia artificial.

Naturalmente surgem situacdes em visdo por computador em que todas as &reas
anteriores aparecem perfeitamente combinadas e integradas. Um exemplo desta
combinac¢éo pode ser um sistema que procure analisar o movimento de certos objetos
a partir de uma sequéncia de imagens (TAVARES, 1995b). Sistemas assim devem
incluir, quase obrigatoriamente, funcdes de melhoramento das imagens originais
(compensacdo de iluminacdo, remocdo de ruido), de restauracdo das imagens
degradadas geometricamente, de analise das imagens e, porventura, pode ser

utilizada compresséo (para efeitos de arquivo ou de transmissao).

Na atualidade, surgem cada vez mais aplicacbes do processamento de imagem e da
visdo por computador. Como exemplos de tais aplicacdes podem ser referidos os
seguintes (TAVARES, 1995a):

e Inspecdo industrial: a qualidade do produto tem cada vez mais um papel de
importancia primordial. Como, geralmente, as func¢des de inspecdo visual
humana sé@o bastante rotineiras, cansativas, morosas, e consequentemente
sujeitas a falhas e erros, surge a necessidade de as automatizar por sistemas
computadorizados (utilizando, por exemplo, robés e manipuladores em tais
tarefas). E evidentemente necessario prover estes sistemas de “visdo”. Surge,
assim, uma area importante da visdo por computador em que o objetivo € o
controle dimensional de componentes, o controle da sua qualidade superficial
ou a verificacdo da integridade;

e Compressdo de imagens: quando se pretende armazenar um elevado
namero de imagens, torna-se essencial diminuir o volume da respectiva
informacdo. Tal reducdo pode também ser necessaria na transmissdo de
imagens, em que a largura de banda é inevitavelmente reduzida. Técnicas de

compressao de imagem desempenham um papel fulcral em inGmeros sistemas
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de arquivos e comunicacdo de imagens, em especial com o advento e
proliferacdo de sistemas multimidia;

e Aplicacdes médicas: na medicina existem bastante imagens de diagndstico
obtidas por diferentes processos e técnicas (como por exemplo por raios-X,
ecografia, endoscopia etc.). Tais imagens necessitam de ser processadas no
sentido de remover ruido, melhorar algumas caracteristicas e analisa-las. A
andlise ndo é geralmente pretendida com um sentido perfeitamente auténomo,
mas como um auxiliar importante ao diagnostico efetuado pelos especialistas.
N&o é, assim, surpreendente encontrar um elevado niamero de aplicacdes de
processamento de imagem e de visdo por computador em medicina;

e Recuperacdo de imagens degradadas: certas imagens sdo obtidas com uma
inevitavel deterioracao; tal pode ser devido as mas condi¢des de iluminacéo,
influéncia de campos eléctricos e/ou magnéticos, as elevadas distancias de
transmissao etc. Nestas situacdes, € necessario realizar uma melhoria da
gualidade das imagens. Por curiosidade, refira-se que uma das primeiras
aplicacbes do processamento de imagem se refere a recuperacéo das imagens
enviadas para a Terra por uma sonda espacial em 1960. A deterioragao ficava-
se a dever a elevadas restricbes acerca do peso do sistema de visdo (LIM,
1990), implicando assim que o sistema de imagem a bordo da sonda fosse de
reduzida qualidade;

e Na meteorologia: pela analise do movimento das nuvens, sistemas de visdo
por computador podem auxiliar em estudos de previsdo do estado do tempo;

e Em sistemas de trafego automédvel: cada vez mais pretende-se dotar os
sistemas de gestdo de trafego automdvel atualmente existentes com sistemas
de visdo por computador. Tal incorporacdo tem como objetivo tornar a gestao
mais flexivel, eficiente e rapida; e

e Na agricultura: na andlise do crescimento e grau de maturacdo das
plantacdes, a visado por computador, baseada em imagens de deteccao remota,

surge cada vez mais como um sistema bastante util para analise e controle.

2.2 RECONHECIMENTO FACIAL E COMPUTACAO AFETIVA

Atualmente, imagens de faces sdo cada vez mais utilizadas como forma de

reconhecimento de emocgdes. Existe uma grande variedade de aplicagbes tais como
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sistemas de reconhecimento de faces humanas, sistemas de vigilancia e sistemas de
video conferéncia, que tém como pré-requisito a localizacéo da face e a extracdo de
suas caracteristicas. Por isso, a comunidade cientifica tem dedicado esfor¢os para
ampliar os estudos e encontrar melhores técnicas para o problema de localizar uma

face e extrair suas caracteristicas.

De acordo com Wong (2001), detectar faces humanas e extrair as caracteristicas
faciais de uma imagem sem restricdo é um grande desafio. Uma série de fatores
dificultam a deteccao, tais como as cores da pele, uso de 6culos, barba ou bigode e,
em especial, as expressdes faciais. Isso faz com que a extracdo de caracteristicas

faciais se torne dificil e desafiadora.

Varias pesquisas sobre técnicas de reconhecimento de expressfes faciais estao
sendo desenvolvidas com o propdésito de obter solu¢des para esses problemas. Essas
técnicas sdo muito Uteis, pois ndo exigem a interacdo do usuario ou o conhecimento

dele.

As expressoOes faciais sdo geradas a partir de contragbes de musculos faciais, que
resultam na deformacao de caracteristicas faciais, tais como palpebras, sobrancelhas,
nariz e boca, e resultam em mudancas nas suas posi¢cdes relativas. A partir destas
deformacfes, modelos de representacdes podem ser definidos, onde imagens com
deformacfes semelhantes podem pertencer a um determinado modelo. Este processo

caracteriza-se como reconhecimento de expressao facial.

A forma para representar uma determinada expressdo facial € analisar as suas
distingcdes ou variacdes entre a imagem da expressao e a sua imagem correspondente
sob uma expressdao normal. Portanto, alguns métodos de reconhecimento de
expressado facial sdo baseados em uma sequéncia de imagens ou imagens de um
video. Contudo, apenas imagens estéticas estdo disponiveis para alguns tipos de

aplicacoes.

2.3 REDES NEURAIS

Redes Neurais Artificiais (RNA) seguem uma linha de pesquisa da inteligéncia artificial

chamada Conexionismo, o qual se propde estudar a simulacdo de comportamentos
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inteligentes através de modelos baseados na estrutura do cérebro humano
(BITTENCOURT, 1998).

Os componentes estruturais do cérebro sdo os neur6nios, que segundo Machado
(1993), sao células altamente excitaveis que se comunicam entre si ou com outras
células efetuadoras (células musculares e secretoras), sendo compostos, em sua
maioria, por trés componentes principais: dendritos, axénios e corpo celular. Como

visto na Figura 1.

Figura 1: Neurbnio

st

FONTE: retirado de MACHADO (1993).

Os dendritos sdo pequenas estruturas altamente ramificadas e de superficie irregular
(HAYKIN, 2001), responsaveis por receber os estimulos externos ou os sinais dos
outros neurdnios. Geralmente sao curtos e ramificam-se profusamente, a maneira de
galhos de uma arvore, em angulo agudo, originando dendritos de menor diametro.
Apresentam contorno irregular e sao especializados em receber estimulos,
traduzindo-os em alterac6es do potencial de repouso da membrana. Tais alteracdes
envolvem entrada ou saida de determinados ions e podem expressar-se por pequena

despolarizacdo ou hiperpolarizacdo (MACHADO, 1993).

O corpo celular contém o ndcleo e o citoplasma com suas organelas, sendo

responsavel pela manutencéo fisiologica do neurénio (MACHADO, 1993).

Ja o axbnio é um prolongamento longo e fino que se origina no corpo celular, cuja
funcao é receber o sinal vindo do copo e transmiti-lo para o proximo neurénio ou célula

efetuadora.
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Os neurdnios, principalmente através das suas terminacdes axfnicas, entram em
contato com outros neurdnios, passando-lhes informacdes. Os locais de tais contatos

sao denominados sinapses, ou, mais precisamente, sinapses inter-neuronais.

Existem varios tipos de sinapses, a mais comum é a sinapse quimica, onde um
processo pré-sinaptico transforma o sinal elétrico em wuma substancia
neurotransmissora saindo do axoénio, que se difunde através da juncdo sinaptica
chegando ao dendrito ou célula atuadora, que por sua vez, efetua um processo pos-
singptico transformando 0s neurotransmissores novamente em sinais elétricos
(HAYKIN, 2001).

As sinapses podem ser excitatérias, as quais aumentamos 0 peso sinaptico obtendo
mais chances de o sinal ser propagado, ou inibitérias, que fazemos contrario. O
namero de moléculas de neurotransmissores que se combinam com a membrana

receptora dos dendritos é chamado de peso sinaptico (BRANDAO, 2004).

Segundo Bittencourt (1998), os pioneiros no estudo das RNA foram o
neurofisiologista, filésofo e poeta norte-americano Warrem MacCulloch, e o logico

Walter Pitts, os quais desenvolveram o primeiro modelo matematico de um neurdnio.

2.3.1 Aplicacdes das RNA

Uma aplicacdo importante das RNA € a classificacdo de imagens. Ranzato (2012)
realizou uma série de experimentos que envolvem a aplicacédo de varias técnicas de
paralelismo e de processamento assincrono para treinar redes neurais em modelos
com 1 bilhdo de conexdes, a partir de um conjunto de dados com 10 milhdes de

imagens, cada uma das quais com 200 x 200 pixels.

Robés podem ser treinados para navegar por um ambiente recebendo como estimulo
apenas pixels de imagens desse ambiente. Segundo Zhang (2015), essa area
promissora € também chamada de aprendizagem profunda por reforco (Deep

Reinforcement Learning).

Agentes de software também foram treinados para realizar diversas tarefas
complexas: jogar Go no nivel de um mestre mundial, um desafio antigo da IA apenas

recentemente sobrepujado (SILVER et al., 2016); aprender a jogar um jogo classico
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(“arcade”) por meio da analise de imagens capturadas desse jogo e do resultado de

acoes (MNIH et al., 2015), a principio, aleatorias.

Na area chamada aprendizado multimodal, as redes séo treinadas com texto mais
imagem, ou 4udio mais video etc. Dois trabalhos representativos dessa area sao os
de Ngiam et al. (2011) e Karpathy et al. (2014). Apresentam um modelo que gera
descricbes de linguagem natural das imagens e das suas regifes. Essa abordagem
utiliza conjuntos de dados de imagens e suas descricdes de sentenca para aprender

sobre as correspondéncias intermodais entre linguagem e dados visuais.

As RNA possuem uma ampla area de aplicacdo como previsao de risco de crédito
(STEINER e ALBERT, 2007), medicina (BLAZADONAKIS e ZERVAKIS, 2008) e em
polimeros (CONTANT et al., 2004).

2.3.2 Como as RNA funcionam

A transmisséo do sinal de um neurdnio a outro no cérebro € um processo quimico
complexo, no qual substancias especificas séo liberadas pelo neurdnio transmissor.
O efeito é um aumento ou uma queda no potencial elétrico no corpo da célula
receptora. Se este potencial alcancar o limite de ativacdo da célula, um pulso ou uma
acao de poténcia e duracéo fixa é enviado para outros neurbnios. Diz-se entdo que o

neurdnio esta ativo.

De forma semelhante a sua contrapartida biol6gica, uma RNA possui um sistema de
neurdnios artificiais (também conhecidas como unidades de processamento ou
simplesmente unidades). Cada unidade realiza uma computacéo baseada nas demais

unidades com as quais esta conectada (BEZERRA, 2016).

Os neurbnios de uma RNA sado organizados em camadas, com conexdes entre
neurénios de camadas consecutivas. As conexdes entre unidades sdo ponderadas
por valores reais denominados pesos. A RNA mais simples possivel contém uma
Gnica camada, composta por um unico neurbnio. Redes dessa natureza sao bastante
limitadas, porque resolvem apenas processos de decisdo binarios (nos quais ha
apenas duas saidas possiveis) e linearmente separaveis (funcées booleanas como
AND e OR).
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Por outro lado, é possivel construir redes mais complexas (capazes de modelar
processos de decisdo néo linearmente separaveis) por meio de um procedimento de
composicdo de blocos de computacdo mais simples organizados em camadas
(BEZERRA, 2016).

2.4 TIPOS E FUNCIONAMENTO DAS RNA

2.4.1 Redes autocodificadoras

Conhecidas como autocodificadoras ou redes autoassociativas, séo classes de redes
neurais que podem ser treinadas para aprender de forma néo supervisionada por

caracteristicas (features) a partir de um conjunto de dados.

Estas caracteristicas sdo Uteis para uso posterior em tarefas de aprendizado
supervisionado, tais como reconhecimento de objetos e outras tarefas relacionadas a

visdo computacional.

Curiosamente, uma rede neural autocodificadora € normalmente treinada, ndo para
predizer alguma classe, mas para reproduzir na sua saida a propria entrada. Essa
familia de redes permite o aprendizado de representacdes mais concisas de um
conjunto de dados (BEZERRA, 2016).

2.4.2 Redes convolucionais

Redes neurais convolucionais (convolutional neural networks, CNN) se inspiram no
funcionamento do cortex visual (LECUN et al., 1998; ZEILER, 2012) e se baseiam em
algumas ideias béasicas, a saber: campos receptivos locais (local receptive fields),
compartilhamento de pesos (shared weights), convolugcdo (convolution) e
subamostragem (subsampling ou pooling). Neste sentido, o termo convolucional adota

um significado que lembra campos receptivos em sistemas nervosos bioldgicos reais.

As CNN tém uma arquitetura distinta, projetada para imitar a maneira pela qual os
cérebros de animais reais sdo organizados para funcionar: ao invés de cada neurdnio
de cada camada se conectar a todos 0os neurbnios da camada seguinte (perceptron

multicamada), os neurdnios sao organizados em uma estrutura tridimensional (ver
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Figura 2) de modo a levar em conta as relacfes espaciais entre os diferentes

neurénios em relacéo ao dados originais.

Figura 2: Camadas CNN arranjadas em trés dimensodes

v 4
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(=
o4

&

———————— 5

FONTE: adaptado de SAS Inc. (2020)

Como as CNN séo usadas principalmente no campo da visdo computacional, 0s
dados que os neurdnios representam sao tipicamente uma imagem: cada neurdnio de

entrada representa um pixel da imagem original.

A primeira camada de neurdnios € composta de todos os neurbnios de entrada;
neurbnios na proxima camada receberdo conexdes de alguns dos neurdnios de
entrada (pixels), mas nao todos, como seria 0 caso em um MLP (Perceptron
Multicamadas) e em outras redes neurais tradicionais. Assim, em vez de cada
neurdnio receber conexdes de todos 0s neurdnios da camada anterior, as CNN usam
um layout semelhante a um campo receptivo, no qual cada neurdnio recebe conexdes

apenas de um subconjunto de neurdnios na camada anterior (inferior).

O campo receptivo de um neurdnio em uma das camadas inferiores engloba apenas
uma pequena area da imagem, enguanto o campo receptivo de um neurdnio em
camadas subsequentes envolve uma combinacdo de campos receptivos de varios
(mas néo todos) neurdnios no campo. Desta forma, cada camada sucessiva é capaz

de aprender caracteristicas cada vez mais abstratas da imagem original (Figura 3).
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Figura 3: Exemplo de rede neural convolucional
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FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

FONTE: retirado de MathWorks Inc. (s.d.)

Pensa-se que o uso de campos receptivos dessa maneira dé as CNN uma vantagem
no reconhecimento de padrdes visuais quando comparados a outros tipos de redes

neurais.

E provavel que um determinado detector de alguma caracteristica elementar seja util
em diferentes regides da imagem de entrada. Para levar isso em consideracdo, em
uma CNN, as unidades de uma determinada camada séo organizadas em conjuntos
disjuntos, cada um dos quais € denominado um mapa de caracteristica (feature map),

também conhecido como filtro.

As unidades contidas em um mapa de caracteristicas sao Unicas na medida em que
cada uma delas esta ligada a um conjunto de unidades (isto é, ao seu campo
receptivo) diferente na camada anterior. Além disso, todas as unidades de um mapa

compartilham os mesmos parametros (a mesma matriz de pesos e Viés).

O resultado disso é que essas unidades dentro de um mapa servem como detectores
de uma mesma caracteristica, mas cada uma delas esta conectada a uma regiédo
diferente da imagem. Portanto, em uma CNN, uma camada oculta é segmentada em
diversos mapas de caracteristicas em que cada unidade de um mapa tem o objetivo
realizar a mesma operacgéao sobre a imagem de entrada, com cada unidade aplicando

essa operacdo em uma regido especifica dessa imagem.
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Outra operacdo importante utilizada em uma CNN é a subamostragem. Em
processamento de imagens, a subamostragem de uma imagem envolve reduzir a sua
resolucdo sem alterar significativamente o seu aspecto. No contexto de uma CNN, a
subamostragem reduz a dimensionalidade de um mapa de caracteristica fornecido
como entrada e produz outro mapa de caracteristica, uma espécie de resumo do

primeiro.

Ha varias formas de subamostragem aplicaveis a um mapa de caracteristica:
selecionar o valor maximo (max pooling), a média (average pooling) ou a norma do
conjunto (L2 pooling), entre outras. Como exemplo, partindo de um mapa de
caracteristica de tamanho 4 x 4, a Figura 4 apresenta outro mapa de caracteristica,
resultante da operacéo de subamostragem com o uso de filtros de tamanho igual a 2
X 2 e tamanho do passo igual.

Figura 4: processo de discretizacdo baseado em amostragem

Single depth slice

% dnlimdm 2 |4
max pool with 2x2 filters
5|16 |7]| 8 and stride 2 6 | 8
3 | 2 |NiNNO 3|4
1| 2 [ESHIEt
y

FONTE: retirado de Prabhu (2018)

Em geral, uma CNN possui diversos tipos de camadas: camadas de convolucéo,
camadas de subamostragem, camadas de normalizacdo de contraste e camadas

completamente conectadas.

Na forma mais comum de arquitetar uma CNN, a rede é organizada em estagios. Cada
estagio é composto por uma ou mais camadas de convolugdo em sequéncia, seguidas
por uma camada de subamostragem, que por sua vez é seguida (opcionalmente) por

uma camada de normalizagéo.

Uma CNN pode conter varios estagios empilhados apds a camada de entrada (que
corresponde a imagem). Apés o estagio final da rede, sédo adicionadas uma ou mais

camadas completamente conectadas.



19

A Figura 5 € um exemplo esquematico de uma CNN na qual, apés a camada de
entrada (que corresponde aos pixels da imagem), temos uma camada de convolucéo
composta de 6 mapas de caracteristicas (representados como planos na figura),
seguida de uma camada de subamostragem, completando o primeiro estagio. Essa
figura ainda ilustra um segundo estagio antes das duas camadas completamente

conectadas.

Figura 5: arquitetura tipica de um CNN

FONTE: adaptado de Lecun et al. (1998)

Redes neurais convolucionais também podem conter as denominadas camadas de
normalizag&o de contraste local (Local Contrast Normalization, LCN) (JARRETT et al.,
2009). Quando utilizada, essa camada € posicionada na saida da camada de
subamostragem. Uma camada LCN normaliza o contraste de uma imagem de forma
nao linear. Em vez de realizar uma normalizacao global (considerando a imagem
como um todo), a camada LCN aplica a normalizacao sobre regides locais da imagem,
considerando cada pixel por vez.

A normalizacdo pode corresponder a subtrair a média da vizinhanca de um pixel em
particular ou dividir pela variancia dos valores de pixel dessa vizinhanca. Esta
transformacao equipa a CNN com invariancia de brilho, propriedade Gtil no contexto

de reconhecimento de imagens.

O outro tipo de camada em uma CNN € a completamente conectada. Em arquiteturas
de CNN modernas, € comum encontrar uma ou duas camadas desse tipo antes da
camada de saida. Juntamente com as camadas de convolucédo e subamostragem, as
camadas totalmente conectadas geram descritores de caracteristicas da imagem que
podem ser mais facilmente classificados pela camada de saida. E importante notar
que os pesos dos mapas de caracteristicas em cada camada de convolugdo séo

aprendidos durante o treinamento.
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Por conta de as operacdes de convolucdo e subamostragem serem diferenciaveis,
uma CNN pode ser também treinada por meio do algoritmo de retropropagacao, com
a diferenca de que os pesos séo atualizados considerando a média dos gradientes
dos pesos compartilhados. Durante esse treinamento, € comum aplicar a técnica de

desligamento as camadas completamente conectadas para evitar o sobreajuste.

2.4.2.1 Aplicacbes das CNN

Por meio das redes neurais convolucionais, é possivel realizar a detec¢do de padroes
em imagens de forma mais adequada, no sentido de que caracteristicas dos dados

dessa natureza podem ser exploradas para obter melhores resultados.

Desde sua origem, esse tipo de rede tem se mostrado adequado em tarefas que
envolvem reconhecimento visual, tais como reconhecimento de caracteres
manuscritos e deteccao de faces (LECUN,1989; LECUN et al.,1998).

Com o sucesso resultante do uso de arquiteturas profundas para o processamento
visual e o surgimento de bases de dados de imagem com milhdes de exemplos
rotulados (por exemplo, ImageNet, Places), o estado da arte em visdo computacional
por meio de CNN tem avancado rapidamente.

Essas redes ganharam popularidade em 2012, quando foram usadas para reduzir
substancialmente a taxa de erro em uma conhecida competicdo de reconhecimento
de objetos, a ImageNet (KRIZHEVSKY et al., 2012).

O objetivo de cada mapa de caracteristica em uma CNN é extrair caracteristicas da
imagem fornecida. Portanto, uma CNN também desempenha o papel de extrator
automatico de caracteristicas da imagem. De fato, desde 2012, a area de Visdo
Computacional tem sido invadida por abordagens que usam CNN para tarefas de
classificacdo e deteccdo de objetos em imagens, em substituicdo as abordagens
anteriores que envolviam a extracdo manual das caracteristicas das imagens para
posteriormente aplicar algum método de classificacdo, como por exemplo as

maquinas de vetores suporte (support vector machines, SVM).

Aplicacdes mais recentes de CNN envolvem a deteccdo de pedestres (SERMANET,
2013) e de placas de sinais de transito (SERMANET, 2011).
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3 METODOLOGIA

Para alcancar o objetivo de reproduzir o treinamento, teste, validacéo e aplicacdo de
um modelo de rede neural convolucional para classificar expressdes faciais em

imagens de faces humanas, as seguintes etapas metodoldgicas foram estabelecidas:

e Busca de material de referéncia no treinamento de redes neurais para deteccéo
de expressoes faciais que possa ser utilizado como modelo a ser reproduzido,
testado e aplicado;

e Obtencdo de uma base adequada de imagens, incluindo o processamento
necessario;

e Definicdo da infra-estrutura necessaria ao trabalho (linguagem de
programacdo, ambiente, hardware e software necessario, mecanismos de
controle de versao etc.);

e Definicdo da arquitetura da CNN a ser utilizada;

e Treinamento, validacdo e teste da CNN, incluindo a definicdo da acuréacia do
modelo em identificar corretamente as expressoées faciais; e

e Aplicacdo do modelo treinado em outra fotografia, utilizando técnicas de

reconhecimento facial e deteccdo da expressao facial.

Essas etapas sédo descritas em detalhes a seguir.

3.1 MATERIAL DE REFERENCIA

Dentre os inUmeros materiais e referéncias a respeito do tema, o trabalho escolhido
como base a ser reproduzido e testado foi 0 “Deep Learning Lab: fer2013”, publicado

por Kinli (2018). O trabalho de Kinli se mostrou particularmente Gtil e adequado pois:

e Pode ser aplicado a diversas bases de imagens;
e Utiliza cadigo relativamente simples para treinar a rede neural;
e A arquitetura de rede neural proposta é simples, mas promissora; e

e Esta disponivel na internet para qualquer interessado.
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3.2 BASE DE DADOS

Utilizamos uma base de imagens faciais open-source, a fer2013, criada por Pierre-
Luc Carrier e Aaron Courville. Essa base de imagens foi compartilhada publicamente
em uma competicdo Kaggle em 2013 e permanece a disposi¢do na internet para

qualquer interessado (Moorsy, 2018).

A base fer2013 contém 35.887 imagens faciais em tons de cinza, todas rotuladas com

as sete emoc0des basicas e universais conforme a tabela abaixo:

Tabela 1: Quantidade de imagens por emocéo, fer2013

Caodigo Emocao Qtd. de Imagens ‘

0 Raiva/lrritado 4.593
1 Nojo 547

2 Medo 5.121
3 Feliz 8.989
4 Triste 6.077
5 Surpresa 4.002
6 Neutro 6.198

FONTE: preparado pelo autor

Alguns exemplos das imagens da fer2013 podem ser vistos na Figura 6, abaixo. A
base contém figuras bem diversicadas (em termos de cor da pele, uso de 6culos,
barba, cabelos e acesso6rios como microfones, bonés e faixas) que representam

diversas situacdes reais do cotidiano.

Figura 6: Exemplos de imagens da base fer2013

bIE L
B =

FONTE: Retirado de Kinli (2018)

As imagens foram processadas para padronizar o tamanho em 48 x 48 pixels, e

normalizar os tons de cinza.
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3.3 DEFINICAO DA INFRA-ESTRUTURA

Como o treinamento de uma rede neural, mesmo com um numero relativamente
pequeno de imagens como na base do fer2013, exige grande poder computacional —
testes realizados em um desktop com processador Intel Core i5 com 8 GB de RAM
mostraram que o tempo de treinamento de cada época da rede neural estava variando
entre 2 e 4 horas — optou-se por utilizar a infraestrutura do Google Colaboratory

(Google Inc., s.d.).

Através do Google Colab foi possivel escrever e executar codigo Python diretamente
no browser, sem a necessidade de configuracéo prévia de hardware e software. Além
disso foi possivel ter acesso gratuito a uma GPU Tesla T4 da NVIDIA (com 320 Tensor
Cores, 2.560 CUDA Cores, 16 GB RAM e 8,1 TFLOPS), o que aumentou
consideravelmente a performance do treinamento de cada época (20 segundos em

meédia). As especificacdes da GPU utilizada estdo na Figura 7, abaixo.

Figura 7: GPU utilizada no treinamento da rede neural

° nvidia—smi

Fri Jul 10 02:20:47 2020

NVIDIR-SMI 450.36.06 Driver Version: 418.67 CUDE Version: 10.1

GEU Name Persistence-M| Bus-Id Disp.& | Velatile Uncorr. ECC

|
I .
| |
| Fan Temp Perf Pwr:Usage/Capl| Memory-Usage | GPU-Util Compute M.
| | | MIG M. |
| t t |
| 0 Tesla T4 off | 00000000:00:04.0 off | o1
| W/2  75C 0] 34w [/ TOW | 219MiB / 15079MiB | 0% Default
I I | ERR! |
Processes:
GEU GI CT FID Type Process name GEFU Memory

|
|
| ip ID Usage
I
I

No running processes found

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

Foram utilizadas bibliotecas Python adequadas (numpy, pandas, matplotlib, sklearn
etc.) incluindo o TensorFlow, que € uma biblioteca de cddigo aberto do Google para
computacdo numerica e que contém varias funcdes e procedimentos para treinamento

de redes neurais.

Uma vantagem extra do uso do Google Colab foi a possibilidade de incluir texto em

Markdown. Isso possibilitou documentar o codigo a medida em que era escrito.
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3.4 ARQUITETURA DA REDE NEURAL

A arquitetura da rede neural proposta por Kinli (2018), reutilizada neste trabalho, pode

ser resumida, da entrada até a saida, no seguinte:

e (2 x CONV (3x3)) - MAXP (2x2) — DROPOUT (0.5)
e (2 x CONV (3x3)) - MAXP (2x2) — DROPOUT (0.5)
e (2 x CONV (3x3)) - MAXP (2x2) — DROPOUT (0.5)
e (2 x CONV (3x3)) - MAXP (2x2) — DROPOUT (0.5)
e DENSE (512) - DROPOUT (0.5)
o DENSE (256) — DROPOUT (0.5)
o DENSE (128) — DROPOUT (0.5)

Além da arquitetura global acima, na primeira camada de convolucéo foi aplicada
regularizacdo L2 e, em todas as camadas de convolucdo exceto a primeira, foi

realizada normalizacdo em lote.

A funcgao “RELU” foi escolhida como a fungdo de ativacdo em todas as camadas e a

funcao “SOFTMAX” foi estimou as probabilidades de cada emocgao ao final.

Uma decisado importante foi o numero de épocas de treinamento, ou seja, quantas
passagens completas do conjunto de dados (épocas) devem ser usadas. Se usarmos
poucas épocas poderemos ter problemas de underfitting, ndo aprender tudo o que for
possivel com os dados de treinamento. Se usarmos muitas épocas poderemos ter
problemas de overfitting, aprender “demais” e ajustar o ruido nos dados treinamento,

além das caracteristicas importantes.

Seguindo o recomendado por Kinli (2018), usamos 100 épocas de treinamento,
associadas a uma fungao de “parada” que analisa o resultado a medida que o
treinamento € realizado e interrompe 0 processo se nao houver mais progresso na

aprendizagem.

Para o treinamento, a rede neural sera alimentada com lotes de imagens, cada lote
com 64 imagens, dimensionadas para 48 x 48 pixels, normalizadas e pré-

processadas.
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3.5 TREINAMENTO, TESTE E VALIDACAO

A base de imagens fer2013 sera dividida em conjuntos de treinamento, teste e
validacdo, conforme o preconizado por Kinli (2018) e o treinamento do modelo sera
feito com o conjunto de treinamento. Esse treinamento seré testado e validado com

0S outros conjuntos de dados.

A precisao da rede neural, isto €, a capacidade da rede de classificar corretamente a
emocado de uma pessoa de acordo com sua expressao facial, seri avaliada através

da acurcia global: a proporcao total de acertos da rede neural.

Sera gerada uma matriz de confusdo para ilustrar os acertos e erros do modelo.

3.6 APLICACAO DA REDE NEURAL

ApOs o treinamento, teste e validagdo da rede neural, utilizaremos o modelo treinado
pronto para identificar a expersséao facial em uma fotografia e verificaremos se o
modelo final pode ser utilizado em aplicacdes reais para deteccdo de emocdes

humanas.
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4 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Como a utilizagcéo direta do Python no Google Colab permitiu que o cédigo ficasse
bastante conciso e documentado, optamos por apresentar nesta se¢do os codigos
utilizados juntamente com os resultados obtidos ao invés de colocar o coédigo
separado em um anexo. Demonstraremos assim todo o processo realizado e os

resultados obtidos em uma sequéncia logica de facil compreenséo.

4.1 AMBIENTE E BIBLIOTECAS NECESSARIAS

Inicialmente o ambiente do Google Colab foi configurado para usar uma GPU Tesla

T4 da NVIDIA, através do painel de configuracao web:

Figura 8: Configuragéo para uso de GPU

Configura¢des de notebook

Acelerador de hardware
GPU

Para aproveitar ao maximo o Colab, evite

usar ur

necessario. Saiba mais

|:| Omitir saida da célula de cédigo ao salvar este notebook

CANCELAR SALVAR

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

Depois todas as bibliotecas necessarias foram importadas com o seguinte codigo:

Figura 9: Carregamento de bibliotecas

numpy &s np
pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model selection import train test split
from google.colab.patches import cv2_imshow
from google.colab import drive

%tensorflow version 2.x

import tensorflow

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers im t Dense, Dropout, Activation, Flatten

from tensorflow.keras.layers im t ConvZD, MaxPooling2D, BatchNormalization

from tensorflow.keras.losses import categorical crossentropy

from tensorflow.keras.optimizers im Edam

from tensorflow.keras.regularizers rt 12

from tensorflow.keras.callbacks import ReduceLRCnPlateau, EarlyStopping, ModelCheckpoint
from tensorflow.keras.models import load model

from tensorflow.keras.models import model from json

FONTE: captura de tela realizada pelo autor
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4.2 BASE E PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

A base de dados fer2013, em formato CSV, foi salva em um diretério do Google Drive,

permitindo assim o acesso direto aos dados de dentro do Google Colab.

Figura 10: Montagem do Google Drive para acesso aos dados

[2] # Monta o Google Drive para acesso & base de imagens

drive.mount (' /content/drive')

[» Go to this URL in a browser: https://accounts.google.com/s

Enter your authorization code:

Mounted at fcontent/drive

£

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

O acesso a base de dados de imagens foi feito lendo-se o arquivo CSV e colocando
os dados em um data frame chamado “data”. Também verificamos se os dados estdo

corretos:

Figura 11: Leitura dos dados para um data frame

© ¢ 1t o banco de imagens:
data = pd.read csv('/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/fer2013.cav')
L Verifica se o data frame ssti ok:
data.tail()

C emotion pixels Usage
35882 6  503617222320333034 3737373043485 PrivateTest
35883 3 178174172173 181 188 191 104 106 190 200 20... PrivateTest
25884 0 171716232822191725262024311927 9. PrivateTest
25885 3 30282820313042687981 77676771636 PrivateTest
25886 2 191314121316 213350 57 71 84 97 108 122.__ PrivateTest

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

Como a quantidade de imagens de cada emocéo € diferente, geramos um gréafico para

facilitar a compreenséo dessa diferenca.

A Figura 12, na proxima pagina, demostra que a emogao “nojo” (cédigo 1) tem um
namero muito pequeno de imagens em comparagdo com as outras (que tém, no

minimo, 4000 imagens). A emog¢ao “nojo” conta apenas com 547 imagens.
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Figura 12: Distribuicdo da quantidade de imagens, por emogao

° # Verificaglio da quantidade de imagem por cédigo de emogdo

C

plt.figure (figsize=(12,8))

plt.hist (data['emotion'], bins = 14, align='mid"})

plt.title('Imagens x Emogfes (cddigos)')

Text (0.5, 1.0, 'Imagens x Emogfes (cddigos)')

8000

6000

400

=)

2000

=

Imagens x Emogdes (codigos)

o 1 2 3 4 5 &

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

Figura 13: Pré-processamento das imagens

° # Pré-processamento das imagens

# Obtém lista de pixels
pixels = data['pixels'].tolist()

# Cria e popula lista de faces

faces = []

for pixel sequence in pixels:
face

face = np.asarray(face).reshape (48, 48)

faces.append (face)

# Transforma lista em array e ajusta dimensdo

faces np.asarray (faces)

faces = np.expand dims(faces, -1}
# Cria funcgdo para normalizar:
def normalizar(x):

x = x.astype('float32')

x =x / 233.0

return x

# Normaliza as faces
faces = normalizar (faces)

# Obtém labels:
emotions = pd.get dummies(data['emotion']).values

[int (pixel) for pixel in pixel sequence.split(' °

Para que as imagens estejam em condi¢cfes adequadas para o treinamento da rede
neural, executamos diversas a¢des de pré-processamento que incluiram obter a lista
dos pixels das imagens, criar uma lista com as faces, normalizar as imagens e obter

uma matriz com os labels (as emocdes corretas de cada imagem).

FONTE: captura de tela realizada pelo autor
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4.3 DIVISAO EM CONJUNTOS DE TREINAMENTO, TESTE E VALIDACAO

Antes de definir a arquitetura da rede neural, dividimos a base de imagem em

conjuntos de treinamento, teste e validagcdo conforme o preconizado por Kinli (2018):

Figura 14: Divisdo dos conjuntos de imagens

° ¥ Divide os conjuntos

X train, ¥ test, y train, y test = train test split(faces, emotions, test size=0.1, random state=42)
X train, X val, y_train, y val = train test split(X_train, y_train, test_size~0.l, random state=1l)
¥ Salva

np.save ('mod xtest', X test)

np.save ('mod_ytest', y test)

quantidades:

o de treinamento:', (X train})})

X_test})

de imagens no c

0 0
5]
[}
m
o
m
w
of
m

ro de imagens no c

("Nimero de imagens no conjunto de wvalidagdo: ', len(X wval)}

[+ Nomero de imagens no conjunte de treinamento: 290&8
Nimerc de imagens no conjunte de teste: 3589
Nimero de imagens no conjunto de validagdo: 3230

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

4.4 MONTAGEM DA ARQUITETURA DA REDE NEURAL

Para implementar a arquitetura definida na Seg¢é&o 3.4, inicialmente, criamos algumas
variaveis importantes que serdo passadas como parametros aos procedimentos de

treinamento:

Figura 15: Parametros para a rede neural

o I: Pardmetros da rede neural
num features = &4

num labels = 7

batch size = g4
epachs = 100
width, height = 48, 48

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

Esses parametros definem a quantidade de caracteristicas que serdo aprendidas, a
quantidade de emocdes diferentes, o tamanho do lote de imagens, a quantidade de

épocas de treinamento e o tamanho em pixels de cada imagem.

O préximo passo agora é definir a arquitetura propriamente dita da rede neural,
criando as camadas de convolucao, informando as funcbes de ativacdo, como sera
feito a amostragem e demais configuragbes. Para isso usamos a seguinte

configuragéo:
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Figura 16: Arquitetura da rede neural

° # Arquitetura da rede neural

model = Sequential ()

model.add (Conv2D (num features, kernel size=(3, 3), activation='relu',
input shape=(width, height, 1), data format='channels last',
kernel reqularizer=12(0.01)))
model.add (Conv2D (num features, kernel size=(3,3), activation='relu', padding="same'))
model . add (BatchMNormalization())
model . add (MaxPooling2D (pool_size=(2,2), strides=(2,2)})
madel .add (Dropout (0.5))

model.add (Conv2D(2%num features, kernel size=(3, 3}, activation='relu', padding='same'})
model.add (BatchNormalization())

model.add (Conv2D (2%num features, kernel size=(3, 3), activation='relu', padding='same'))
model . add (BatchNormalization())

model.add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2}, strides=(Z, 2)))

madel . add (Dropout (0.5))

model . add (Conv2D(2%2%num features, kermel size=(3, 3), activation="relu', padding='same'})
model.add (BatchNormalization(}})

model . add (Conv2D(2%2*num features, kermel size=(3, 3), activation="relu', padding='same'})
model .add (BatchNormalization(}})

model.add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2}, strides=(2, 2)))

madel . add (Dropout (0.5))

model.add (Conv2D(2%2%2*%num features, kernel size=(3, 3), activation='relu', padding="same'))
model . add (BatchMNormalization())

model . add (Conv2D(2%2%2%num features, kernel size=(3, 3), activation='relu', padding="=same'})
model . add (BatchNormalization())

model . add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2}, strides=(2, 2}})

madel .add (Dropout (0.5))

model.add (Flatten())
model.add (Dense (2%2%2%num features, actiwvation='relu'))
madel . add (Dropout (0. 4))

model . add (Densze (2%2%num features, activation='relu'))
madel .add (Dropout (0.4))

model.add (Dense (2%*num features, activation='relu'})

madel .add (Dropout (0.5))

model.add (Dense (num lakels, activation='softmax'))

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

A configuracdo da rede neural pode ser verificada facilmente:

Figura 17: Resumo da rede neural (output integral omitido)

° # Resumo e configuracdo da rede neural

model. summary ()

E} Model: "sequential_l"

Layer (type) Cutput Shape Param #
convad 2 (ConviD) (Mone, 46, 448, &4) a40
convad 3 (ConviD) (Hone, 4&, 48, &4) Jeoz2E
batch normalization 1 (Batch (Neone, 46, 46, 64} 258
max_poolingZd 1 (MaxFooling2 (None, 23, 23, 64) a

FONTE: captura de tela realizada pelo autor
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Para finalizar a configuracdo da rede neural, definimos arquivos de output (para salvar

o0 model

0 a ser treinado), definimos funcdes auxiliares (para reducdo de platd,

checkpointer para salvar o melhor modelo e para interromper o treinamento se n&o

houver mais melhora) e compilamos o modelo:

Figura 18: Finalizacdo da arquitetura da rede neural

¥ Arquivos de output

arquivo_modelo = 'modelo final.h5'

arquivo_modelo json = 'modelo final.json'

# Fungdo auxiliar para escapar platéds

1r reducer = ReduceLROnPlateau(monitor='wal leoss', factor=0.9, patience=3, wverbose=1)

# Fungdoc auxiliar para parar o treinamentoc e nfc houver melhora:

early stopper = EarlyStopping(monitor="'val loss', min delta=0, patience=E8, wverbose=l, mode='auto')
¥ Fungdo auxiliar para salvar o modelo no arquivo de output

checkpointer = ModelCheckpoint (arquive modeleo, monitor='val loss', verbose=l, save_best_only=True)
# Compilando o modelo
model.compile (loss="'categorical crossentropy',

optimizer=Adam(1r=0.001, beta 1=0.9, beta 2=0.998, epsilon=le-T7),

metrics=['accuracy'])

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

4.5 TREINAMENTO, TESTE E VALIDACAO

Com tud

0 pronto, basta agora iniciarmos o treinamento da rede neural. A figura abaixo

mostra como foi realizado o treinamento (o output detalhado, pela sua extenséo, foi

omitido):

Figura 19: Treinamento, teste e validacdo da rede neural

° # Salva resultados no JSON:
model json = model.to json()
with open(argquive modelo jsom, 'w') as json_file:

json_file.write (model json)

¥ Inicia o treinamento, teste e wvalidagdo da rede neural
modelo = model.fit(np.array(X train), np.array(y_train),
batch size=batch size,
epochs=epochs,
verbose=1,
validation data=(np.array(X val), np.array(y val)),
shuffle=True,
callbacks=[1lr_reducer, early stopper, checkpointer])

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

A rede neural realizou 45 épocas de treinamento quando a funcéo auxiliar de parada

antecipada foi ativada. O trecho final do output do treinamento pode ser visto na figura

a sequir:



Figura

Epoch 00043: val loss did not improve frem 0.98502

455/455 [
Epoch 44/100

454/455 [

.1 - ETA: Os

Epoch 00044: val_loss did not improve from 0.98502

455/455 [
Epoch 45/100
455/455 [

1 - ETA: Os

Epoch 00045: val loss did not improve from 0.98502

455/455 [
Epoch 00045: early stopping

FONTE

20: Modelo treinado com 45 épocas

- loss: 0.8753 - accuracy: 0.7603

— loss: 0.8541 - accuracy: 0.7828

: captura de tela realizada pelo autor
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1 - 20s 45ms/step - loss: 0.6931 - accuracy: 0.7549 - val_loss: 1.0716 - wal_accuracy: 0.6356 - lr: 7.2900=-04

1 - 20s 45ms/step - loss: 0.6732 - accuracy: 0.7604 - val_loss: 1.0502 - wal_accuracy: 0.6582 - lr: 6.5610=-04

1 - 20s 45ms/step - loss: 0.6541 - accuracy: 0.7628 - val_loss: 1.1443 - wval_accuracy: 0.6477 - lr: 6.5610e-04

Fizemos entdo uma avaliacdo grafica da evolucdo da acuréacia do treinamento de

acordo com o numero de épocas:

Figura 21: Avaliagéo gréafica da acuracia
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FONTE

: captura de tela realizada pelo autor

Epoca

Podemos perceber que a acuracia no conjunto de treinamento continuou melhorando,

mas, no conjunto de validacéo, houve uma estagnacédo. Esse fato levou a interrupgao

do treinamento na época 45, ja que nao havia mais melhora.
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A acuracia final do modelo foi de 63,97%:

Figura 22: Acurécia final do modelo

o # Acuraria e erro de nossa rede neural

C+

scores = model.evaluate (np.array(X test), np.array(y_test), batch size = batch size)

print ('Acurdcia: ' + str(round(scores[1]*100, 2)) + "%")

57/57 [ 1 - 1s l4ms/step - loss: 1.2040 - accuracy: 0.8387

Bourdcia: 63.97%

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

Ja sabemos que a acuracia global do modelo foi de praticamente 64%. Mas como foi

a performance do modelo na predicdo de cada emocao? Isso pode ser visto em uma

matriz de confusao.

Preparacao dos dados para gerar a matriz de confuséo:

Figura 23: Preparacdo dos dados para gerar matriz de confusao

[35] # Preparacgdo para a geraclo da matriz de confus8o:
true v = []
pred v = [1]

X = np.load('mod xtest.npy')

¥ = np.load("mod ytest.npy')
json file = cpen(arquive modelo json, 'r')
loaded model json = json file.read()
json _file.close()
loaded model = model from json(loaded model json)
loaded model.load weights(arquivo modelo)
v pred = loaded model.predict (x)
vyp = v _pred.tolist(}
¥yt = y.tolist()
count = 0
for i in range {(len{y}):
¥¥ = max(yplil)
¥yt = max(yt[i])
pred v.append(yp[i].index(yv})
true v.append(wyt[i].index(yvt))
if (ypli].index(yy}) = yt[i].index(yvyt)}:
count += 1
acc = {(count / len(y)) * 100
np.save ("truey modd1®, true y)
np.save ("predy mod0l', pred y)

FONTE: captura de tela realizada pelo autor



Com os dados preparados, geramos a matriz de confusao:

Figura 24: Matriz de confuséo

° # Geragdo da matriz de confusdo:

from sklearn.metrics import confusion matrix

y_true = np.load('truey mod0l.npy')

y_pred = np.load('predy mod0l.npy')

cm = confusion matrix(y true, y_pred)

expressoes = ['Raiva',

'Nojo', 'Medo', 'Feliz', 'Triste', 'Surpreso', 'Neutro']

titulo = "Matriz de Confusdo'

import itertools

plt.imshow(cm, interpolation='nearest', cmap=plt.cm.Blues)

plt.title(titula)
plt.colorbar ()

tick marks = np.arange(len(expressoes})

plt.xticks(tick marks, expressces, rotation = 43)

plt.yticks (tick marks, expressces)

fmt = 'd’
thresh = cm.max() / 2.
for i, j in itertools.product (range (cm.shape[0]), range(cm.shape[l])):

plt.text(j, i, format(cm[i, j1.

plt.ylabel ('Claszificagdo correta'})

plt.xlabel ('Eredigdo')

plt.savefig('matriz confusac_mod0l.png')

Classificacao correta

Matriz de Confusio

Raiva{ 220 0 24 27 94 17 BB 700
Mojo{ @ © 2 2 B 1 0 600
Medo{ 81 0 103 30 185 8 &0 500
iz 25 0 4 |RESM 3 31 45 400
Fiste{ 9@ 0 10 29 357 2 141 - 300

- 200

supreso{ 2 0 26 27 15 [315| 19

- 100
Neutro] 24 0 12 48 105 16 ﬂ
T T T T T T _'D
T Rl 2 ke & &P
SO L
o Q{L 4 A &\ ‘}E‘Q

Q‘:S‘\
Predicao

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

34

fmt), horizontalalignment='center', color='white' if em[i,j] > thresh else 'black')

A diagonal principal da matriz de confusdo mostra as emocgOes corretamente

classificadas pela rede neural. Pode-se perceber, por exemplo, que a emogao “feliz”

foi classificada corretamente 741 vezes. E digno de nota que a rede neural néo acertou

nenhuma predi¢cdo para a emocgao “nojo”, e todas as 52 imagens cuja classificagao

correta era de “nojo”

foram classificadas erroneamente pela rede neural.
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5 APLICACAO DA REDE NEURAL TREINADA

Agora que temos um modelo de rede neural treinado para a identificacdo de
expressodes faciais com acuracia de quase 64%, precisamos aplicar esse modelo para
reconhecer expressdes em uma imagem real, do cotidiano, que nao seja previamente

preparada. A imagem de teste escolhida encontra-se a seguir.

Figura 25: Imagem para teste de aplicacdo da rede neural

FONTE: Arquivo pessoal do autor (foto feita em 1974)

5.1 PRE-PROCESSAMENTO DA IMAGEM

A imagem foi enviada para o Google Drive em um local que pode ser acessado pelo

Google Colab. A leitura da imagem foi feita da seguinte forma:

Figura 26: Leitura inicial da fotografia

o ¥ Leitura da fotografia:
imagem = cv2.imread('/content/drive/My Drive/Colak Notebooks/amocim.png')

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

A seguir a imagem foi convertida para tons de cinza (ver Figura 27 e Figura 28, a

sequir):
Figura 27: Conversao para tons de cinza

° ¥ Pré-processamento
cinza = cvZ.cvtColor(imagem, cv2.COLOR BGRZGRAY)

cvZ2 imshow(cinzal)

FONTE: captura de tela realizada pelo autor
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Figura 28: Imagem processada

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

5.2 DETECCAO DA FACE

Ao contrario das imagens da base fer2013, que sé mostravam as faces das pessoas,
a imagem de teste utilizada aqui mostra uma pessoa da cintura para cima, com um

outra pessoa ao fundo aparecendo parcialmente.

E necessario entdo, antes de aplicar a rede neural, identificar na imagem a regi&o de

interesse (roi), ou seja: identificar a regiao ocupada pela face.

Isso sera feito utilizando-se um classificador ja treinado para a deteccéo de faces, o
Haar Cascade (KUMAR, 2019). Um arquivo XML com o Haar Cascade foi importado

e utilizado para detecar a roi:

Figura 29: Deteccao da face na imagem

o # Detecgdo da face com Haar Cascade:

n s

cascade faces = "/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/haarcascade frontalface default.xml"™

face detection = cvZ.CascadeClassifier(cascade faces)

faces = face_detection.detectMultiScale(cinza, scaleFactor = 1.1,
minWNeighbors = 3, minSize = (20,20}))
faces
E} array([[ &8,

3, 114, 1147,
EJ'

3
[ 20, 13 79, 79]], dtype=int32}

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

Agora que temos as informacdes da regido de interesse, basta extrair essa regido
especifica:
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Figura 30: Face identificada e isolada

roi cinza[34:34 + 128, 79:79 + 128]

cv2_imshow(roi)

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

Para finalizar essa etapa, redimensionamos e ajustamos a imagem da face:

Figura 31: Ajustes finais da regido da face

° # Ajustes na roi:
from tensorflow.keras.preprocessing.image import img to array
roi = roi.astype('float')
roi = cvZ.resize(roi, (48, 4E)})
cvZ_ imshow(roi)
il

rol = roi f 253
roi = img to array(roi)
roi = np.expand dims|(roi, axis = '_'}l

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

5.3 UTILIZACAO DA REDE NEURAL TREINADA

Conforme demonstrado na Secgéo 4.5, o modelo treinado da rede neural foi salvo para

uso posterior. Inicialmente € necessario carrega-lo:

Figura 32: Carrega a rede neural treinada

o # Carrega o modelo treinada da rede neural e a lista de emogdes
from tensorflow.keras.models import load model

caminho modelo = "/content/modelo final.h3"
classificador emocoes = load model (caminho modelo, compile = False)

expressoes = ["Raiva", "Nojo", "Medo", "Feliz", "Triste", "Surpreso”, "Neutro"]

FONTE: captura de tela realizada pelo autor



38

Com o modelo carregado, basta aplica-lo a regido de interesse para classificarmos a

expressao facial:

Figura 33: Probabilidades para cada tipo de expresséao facial

o # Tdentifica a expressioc facial:
preds = classificador emocoes.predict(roi) [0]
for (i, (emotion, probk)) in enumerate (zip(expressoes, preds)):
print (i, emotion, str({round(prob * 100, 2}) + '%'")
Baziva 4.03%
Nojo 0.0%
Medo 2.892%
Feliz 12.07%
Trizte £.E5%
Surpresoc 0.41%
Neutro T2.81%

[ T BN S TS T L I S

FONTE: captura de tela realizada pelo autor

Conforme demonstrado na Figura 33, a rede neural classificou a expressao facial
como “Neutra” (com probabilidade de 72,81%) e “Feliz” (com probabilidade de
12,07%). Comparando esses resultados com a imagem original na Figura 25,
podemos ver que a classificagdo foi condizente com uma avaliacdo humana e

subjetiva da expresséao facial na imagem original.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho reproduziu o treinamento, teste, validacdo e aplicacdo de uma rede
neural para a deteccdo de emocgBes humanas através da andlise de expressdes
faciais.

A acuracia obtida pela rede neural foi de 63,97%. Esse resultado € bom? Uma maneira
de julgar se nosso modelo obteve uma boa acuracia é compara-lo com a acuracia
obtida pelos modelos vencedores da competicdo Kaggle que utilizou a base de
imagens fer2013 (Kaggle, 2013). Os quatro primeiros colocados foram:

e Yichuan Tang: 71,13%
e Yinbo Zhou: 69,27%
e Maxim Milakov: 68,82%
e Radu lonescu: 67,48%

A arquitetura da rede neural treinada neste trabalho foi relativamente simples e,
mesmo assim, ficou 3,51 pontos percentuais abaixo da acuracia do 4° colocado na
competicao Kaggle, resultado que consideramos muito bom.

O principal problema com o modelo treinado foi a incapacidade de detectar as
expressdes faciais de “nojo”, o que pode ter ocorrido devido ao reduzido numero de
imagens desse tipo na base fer2013 (apenas 547 imagens contra mais de 4000 das

outras expressoes).

Alcancamos os objetivos de obter e processar as imagens faciais, treinar, validar e
aplicar uma rede neural para detectar expressdes faciais com grau razoavelmente

elevado de acurécia (63,97%).

O modelo final da rede neural treinada pode ser utilizado em softwares e aplicativos
que necessitem da identificacdo de emocdes humanas através da analise de

expressoes faciais.
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