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RESUMO

No processo de desenvolvimento de software, o design de interfaces tem, nas ultimas
décadas, ganhado muita forca e vem se tornando uma das principais tarefas desse processo,
sempre buscando interfaces que alcancem uma interacdo humano-computador o mais “amigavel”
possivel. Para alcancar bons niveis de usabilidade. E comum registrar, por meio de video, a
interacdo do usudrio com o sistema durante um teste de usabilidade, uma anélise de afetividade
entre outras aplicagdes. Porém, o uso de técnicas de processamento de imagens nos registros
gerados para diminuir o tempo da andlise ainda é pouco explorado, principalmente se tratando do
reconhecimento de faces e expressoes faciais. O presente trabalho propde um sistema
automatizado capaz de receber os insumos gerados a partir da interacdao do usudrio com um
sistema computacional, tais como imagens e videos dos usuarios durante interacdo com o
sistema, e aplicar a técnica de reconhecimento de face e de expressoes faciais. Para isso, as
expressoes foram categorizadas em alegria, desgosto, raiva e surpresa. Para a classificacdao das
expressoes foi utilizada uma Rede Neural Convolucional utilizando o conjunto de dados
aumentado da base JAFFE. Obtendo-se bons resultados ao atingir um acerto de 62%
considerando o baixo numero de imagens utilizadas para treino diante da complexidade de se

classificar expressoes faciais.

Palavras-chave: Reconhecimento Facial, Reconhecimento de Expressdes, Redes Neurais

Convolucionais



ABSTRACT

In the software development process, interface design has gained a lot of strength in the
last decades and has become one of the main tasks of this process, always seeking interfaces that
achieve a human-computer interaction as "friendly" as possible. To achieve good levels of
usability. It is common to record, through video, the user's interaction with the system during a
usability test, an affectivity analysis among other applications. However, the use of image
processing techniques in the records generated to reduce the time of the analysis is still little
explored, especially when dealing with the recognition of faces and facial expressions. The
present work proposes an automated system capable of receiving the inputs generated from user
interaction with a computer system, such as images and videos of users during interaction with
the system, and apply the face recognition technique and facial expressions. For this, the
expressions were categorized in joy, disgust, anger and surprise. For the classification of the
expressions a Convolutional Neural Network was used using the increased data set of the JAFFE
base. Good results were achieved by reaching a 62% accuracy considering the low number of

images used for training given the complexity of classifying facial expressions.

Keywords: Facial recognition, Expressions Recognition, Convolutional Neural Networks
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1 INTRODUCAO

No processo de desenvolvimento de software, o design de interfaces tem uma grande
importancia e vem se tornando uma das principais tarefas desse processo. Nas ultimas
décadas com o a popularizacdo dos computadores tem se buscado interfaces que alcancem
uma interacao humano-computador o mais “amigavel” possivel (CYBIS; BETION; FAUST,
2010). A interface é parte de um sistema computacional com o qual uma pessoa entra em
contato; seja de forma fisica, perceptiva ou conceitual (MORAN, 1981).

Buscando auxiliar a andlise de problemas nas interfaces que podem impactar de
forma negativa a interagdo do usuario com o sistema, é comum registrar, por meio de video, a
interacdo do usuario com o sistema durante um teste de usabilidade, uma analise de
afetividade entre outras aplicacdes. Porém, o uso de técnicas de processamento de imagens
nos registros gerados para diminuir o tempo da analise ainda é pouco explorado,
principalmente se tratando do reconhecimento de faces e expressoes faciais.

A Visao Computacional (VC) é a ciéncia responsavel pela forma como a maquina
enxerga o ambiente a sua volta. Através da extracao das informacgOes significativas de
cameras de videos, escaneres e outros dispositivos (CHIU e RASKAR, 2009). O
reconhecimento de objetos é uma darea principal da VC, reconhecer faces nao é uma tarefa
trivial para o computador, devido aos rostos serem estimulos visuais complexos e
multidimensionais, tornando o reconhecimento uma tarefa de alto nivel (AGARWAL et al.,
2010). Existem diversas formas de reconhecer faces como: extracao de vetores de
caracteristicas das partes basicas do rosto baseado; e Analise de componentes principais.

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) por ter como inspiracao o sistema visual
humano, e também por ser caracterizada como um tipo particular de rede neural profunda
muito mais facil de ser treinada, vem sendo largamente adotadas pela comunidade de Visdao
Computacional para o reconhecimento de expressoes faciais. O que caracteriza esse tipo de
rede é ser composta basicamente de camadas convolucionais, que processam as entradas
considerando campos receptivos locais.

O presente trabalho propde um sistema automatizado capaz de receber os insumos
gerados a partir dos testes de usabilidade, tais como imagens e videos dos usuarios durante a
interacdo com o sistema, e aplicar técnica de reconhecimento de face e de expressoes faciais.
As expressOes sdo categorizadas por alegria, desgosto, raiva e surpresa, tal como definido

pelo Modelo de Emocgdes Basicas proposto por Ekman (1999). Para a classificacdo das



expressoes foi utilizada uma Rede Neural Convolucional utilizando o conjunto de dados gerado
com o aumentado de imagens da base JAFFE, aplicada a um mddulo que torna possivel inferir a
emocdo sentida pelo usudrio através da captura da tela, associando o sentimento com o elemento

de interacdo a problemas de usabilidade ou experiéncia do usudrio.
1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo geral
Desenvolver uma ferramenta de apoio aos testes de usabilidade, que utiliza de técnicas

de reconhecimento de expressdes faciais e associar essas expressdes a interacao do usuario com
sistema em dado momento.
1.1.2 Objetivos especificos

e Desenvolver um algoritmo capaz de inferir emog¢des como alegria, desgosto, raiva,

surpresa.

e Encontrar formas para associar as expressoes ao seu contexto de uso de forma a facilitar a

analise.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo descreve os conceitos relacionados a drea da pesquisa. A Secdo 4.1 define
a area Visdao Computacional. A Segdo 4.2 aborda o reconhecimento de faces. A Secado 4.3 trata de
redes neurais artificiais. A Secao 4.4 define convolucdo. A Secdo 4.5 define as redes neural
convolucionais. A Secdo 4.6 é apresentado o que sao as camadas de pooling. A Secao 4.7 aborda

as camadas nao-lineares. E por fim a Secdo 4.8 abordando dropout

2.1 Visdao Computacional

A visdao computacional (VC) é a ciéncia responsavel pela forma como a maquina
enxerga o ambiente a sua volta. Por meio da extracdo das informacdes significativas de cameras
de videos, escaneres e outros dispositivos (CHIU e RASKAR, 2009). A VC estuda métodos para
aquisicao, processamento, analise e compreensdo de imagens, fornecendo ao computador
informac0es precisas para execucao de tarefas.

O reconhecimento de objetos, aprendizagem de maquina, deteccdao de eventos,
restauracao de imagens sdo todas areas relacionadas a visdo computacional. A entrada dos
algoritmos de visdo computacional sdao uma ou mais imagens digitais. A andlise de imagem
(também chamado de compreensdao de imagem) relaciona-se inteiramente aos conceitos de
Processamento Digital de Imagens (PDI). Ndao ha limites claros no continuo desde o
processamento da imagem em uma extremidade até a visdo computacional na outra
(GONZALEZ; WOODS, 2008).

Gonzalez e Woods (2008) dividem em trés os tipos de processos informatizados nesse
continuo:

e Processos de baixo nivel, que envolvem operacdes primitivas como o pré-processamento
de imagens para reduzir o ruido, aprimoramento de contraste e nitidez da imagem:
caracterizado pelo fato de que ambas as entradas e saidas sao imagens.

® Processos de médio nivel, que envolvem tarefas como segmentacdo, particionamento de
uma imagem em regides ou objetos, e descricao desses objetos para reduzi-los a uma
forma adequada para processamento em computadores e classificacdio de objetos
individuais: caracterizado pelo fato de que suas entradas geralmente sdo imagens, mas

suas saidas sdo atributos extraidos dessas imagens.



e Processamento de nivel superior, que envolvem o “fazer sentido” de um conjunto de
objetos reconhecidos, como na analise de imagens, e, no extremo do continuo,

desempenhar as fungdes cognitivas normalmente associadas a visao.

2.2 Reconhecimento facial

O reconhecimento de faces pode aparentar ser uma tarefa simples, visto que os seres
humanos realizam essa tarefa de corriqueiramente sem esforco aparente todos os dias (STAN;
ANIL, 2011). Mesmo com a interferéncia de mudangas no estimulo visual devido a expressoes,
envelhecimento ou distragdes, como Oculos, barba, mudancas de cabelo, o ser humano pode
reconhecer milhares de rostos ao longo dos anos. Porém o desenvolvimento de um modelo
computacional capaz de reconhecer faces ndo é uma tarefa trivial, devido aos rostos serem
estimulos visuais complexos e multidimensionais, tornando o reconhecimento uma tarefa de VC
de alto nivel (AGARWAL et al., 2010).

Para Stan e Anil (2011), com o aumento do nimero de computadores com maior
capacidade de processamento e de baixo custo, o interesse no processamento digital de imagens
aumentou, sendo incorporado em diversas aplicacdes como autenticacao biométrica e vigilancia.
Todos tendo o reconhecimento de face como uma parte primordial da aplicacao.

Existem dois métodos basicos para reconhecimento de rosto descritos em Agarwal
(2010). O primeiro método é baseado na extracao de vetores de caracteristicas das partes basicas
de um rosto, como olhos, nariz, boca e queixo, com a ajuda de modelos deforméveis, em seguida
as principais informacoes sdo coletadas e convertidas em um vetor de recursos, O outro método é
baseado na andlise de componentes principais. Nesse método, as informacgdes que melhor

descrevem uma face sdo derivadas da imagem inteira da face.

2.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) progrediram com o decorrer do tempo através de
inovacdes conceituais e desenvolvimentos de implementagdo, no entanto, essa evolucdo nao
ocorreu de forma constante. Os trabalhos iniciais que abordavam Redes Neurais ocorreram entre
os séculos XIX e XX. Tais trabalhos consistiam principalmente de trabalhos interdisciplinares em
fisica, psicologia e neurofisiologia, enfatizando teorias gerais de aprendizagem, visdo,
condicionamento e ndo incluindo modelos matematicos especificos de operacdao de neurdnios

(DEMUTH; BEALE; JESS; HAGAN, 2014).



Segundo Demuth et al. (2014) o cérebro humano é estruturado como um computador
paralelo, complexo e ndo-linear, com capacidade de organizar suas estruturas basicas, os
neuronios, para realizar os calculos de forma rapida e paralela. A visao moderna das redes neurais
comecou nos anos 1940 onde McCulloch e Pitts (1943), mostraram que as RNAs poderiam, em
principio, computar qualquer célculo aritmético e légico. Este trabalho frequentemente é
reconhecido como a origem do campo de pesquisa das redes neurais artificiais (DEMUTH;
BEALE; JESS; HAGAN, 2014).

A primeira aplicacdo pratica para RNAs surgiu no final dos anos 50, com a invencao da
arquitetura perceptron e seu algoritmo de aprendizado por Frank Rosenblatt (1958). Um neurdnio
artificial é a unidade fundamental basica de uma rede neural artificial. Como pode ser visto na

Figura 1, o perceptron é definido por trés elementos basicos: um conjunto de sinapses p;
definidas como um peso W, ;; um somador b responsavel pela adi¢do do resultado da

multiplicacdo dos sinais de entrada pelas sinapses do neur6nio; e uma funcdo de ativagao f, que
define a amplitude do sinal de saida a um valor finito a (DEMUTH; BEALE; JESS; HAGAN,
2014).

Figura 1: Representacdo de um Perceptron

2
Wi R lb

Fonte: (DEMUTH; BEALE; JESS; HAGAN, 2014)

2.4 Convolucao

Convolugdo é uma operagdo matematica entre duas fungdes f e g, produzindo uma
terceira funcdo, podendo ser interpretada como uma fung¢do modificada de f. Quando se fala de
processamento de imagens digitais a convolucdao pode ser aplicada para deteccdo de bordas,
suavizagao de imagem, extracdo de atributos, entre outras aplicagoes.

Quando aplicada a imagens a convolugcdo pode ser vista como o somatério da

multiplicacdo de cada elemento da imagem, junto com seus vizinhos locais, pelos elementos da



matriz que representa o filtro de convolucdo, geralmente reduzindo o tamanho da imagem

original para o tamanho do filtro utilizado como é mostrado na Figura 2.

Figura 2: Exemplo de aplica¢do da convolugdo em uma imagem
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Fonte: Préprio autor

2.5 Rede Neural Convolucional

Uma Rede Neural Convolucional ou Convolutional Neural Network (CNN) é uma
variacdo das redes de Perceptrons de Multiplas Camadas, tendo sido inspirada no processo
biolégico de processamentos de dados visuais. Consiste em multiplas partes com fungoes
diferentes. Pode-se afirmar que principal aplicacdo das CNNs é o processamento de informacoes
visuais, em particular, imagens, pois a convolucdo permite filtrar as imagens considerando sua

estrutura bidimensional, como mostra a Figura 3.

Figura 3: Representa¢do de uma CNN tipica

Input
23x28

Feature maps
20@21x26

Feature maps
20@11x13

Feature maps
25@9x11

Feature maps
25@5x6

Output
40@ 1x1

Convolutional Subsampling Convolutional Subsampling Fully

connected

Fonte: (LAWRENCE et al., 1997)

CNNs tém como inspiracdao o sistema visual humano, e foram o primeiro notavel
sucesso de treinamento em que multiplas camadas de uma hierarquia foram treinadas de maneira
robusta. O que caracteriza esse tipo de rede é ser composta basicamente de camadas

convolucionais, que processam as entradas considerando campos receptivos locais. Também é



caracterizada como um tipo particular de rede neural profunda muito mais facil de ser treinada.
Por esses motivos, tem sido largamente adotadas recentemente pela comunidade de Visdao
Computacional (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015)

Fukushima (1980) propos os primeiros modelos utilizando tais conectividades locais
entre neuronios e em transformacoes em imagens organizadas de maneira hierarquica. Ja na area
de reconhecimento de imagens, LeCun foi responsavel por atingir o estado da arte em varias
tarefas usando Redes Convolucionais (LECUN et al., 1990).

LeCun (1989) propos uma CNN como pode ser visto na Figura 4, organizada em dois
tipos de camadas, camadas convolucionais e camada de subsampling. Cada camada possui sua
propria estrutura topografica. A primeira LeNET recebe como entrada uma imagem em escala de
cinza no tamanho 32 x 32 pixels que passa pela primeira camada de convolucdo com 6 filtros
convolucionais de tamanho 5 x 5, a segunda camada é responsavel pelo agrupamento médio das
camadas anteriores, o processo repete de forma semelhante por mais uma vez e passa por uma
camada convolucional totalmente conectada com 120 mapas de caracteristicas. Por fim, uma
camada om 84 neurodnios totalmente conectada com a camada de saida softmax totalmente com

10 valores possiveis correspondentes aos digitos de 0 a 9.

Figura 4: LeNET Arquitetura de CNN proposta por LeCun em 1989
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Fonte: (LECUN et al., 1998)

Na arquitetura LeNET o nimero de neurdnios em cada camada da rede é diferente, e
cada neurdnio possui seu proprio conjunto de parametros, e sao associados com os neuronios de
um mapa retangular da camada anterior. O mesmo conjunto de parametros porém em uma
diferente regido, é associado com neurdnios de diferentes localizacGes. Ao empilhar camadas
multiplas e diferentes em uma CNN, arquiteturas complexas sdo construidas para problemas de
classificacdo. Quatro tipos de camadas sdao mais comuns: camadas de convolucdo, camadas de

pool / subamostragem, camadas nao lineares e camadas conectadas.



2.6 Camada de pooling

A camada de pooling trata cada caracteristica mapeada pelas camadas de convolugao,
quando aplicado o filtro de convolucdo, de forma separada. Na sua instancia mais simples,
calcula os valores médios de uma vizinhanca em cada mapa de caracteristicas. Isso resulta em
uma saida de resolucdo reduzida que é robusta para pequenas variacoes na localizacdo de
recursos na camada anterior, se tornando resistente a ruidos e distor¢des (LECUN;
KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010)

Ha duas maneiras de fazer o pooling: pool maximo e pool médio. Em ambos os casos, a
entrada é dividida em espacos bidimensionais ndo sobrepostos. Por exemplo, na Figura 5, a
camada 2 é a camada onde serd aplicada o pooling. Para o pool médio, a média dos quatro
valores na regido sdao calculados. Para o pool maximo, o valor maximo dos quatro valores é

selecionado (SAMER; RISHI; ROWER, 2015).

Figura 5: Representagdo de pooling médio e pooling
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Fonte: (SAMER; RISHI; ROWER, 2015)

Em algumas versdes recentes de CNN, o pooling também retine recursos semelhantes no
mesmo local, além do mesmo recurso em locais proximos. O treinamento supervisionado é
realizado usando uma forma de descendente de gradiente estocdstico para minimizar a
discrepancia entre a saida desejada e a saida real da rede. Todos os coeficientes de todos os filtros
em todas as camadas sdo atualizados simultaneamente pelo procedimento de aprendizado

(SAMER; RISHI; ROWER, 2015).



2.7 Camada nao-linear

Samer, Rishi e Rower (2015) argumentam que as redes neurais em geral e as CNNs, em
particular, contam com uma fun¢do de ativacdo ndo-linear para sinalizar identificacdao de recursos
provaveis em cada camada oculta. As CNNs podem usar uma variedade de funcdes especificas
como a Unidade Linear Retificada (ReLU), para implementar eficientemente este disparo ndo-
linear.

Um ReLU implementa a fun¢do y = max (x, 0), portanto os tamanhos de entrada e saida
dessa camada sdao os mesmos como pode ser visto na Figura 6. Isso aumenta as propriedades nao-
lineares da funcdo de decisdo e da rede global sem afetar os campos receptivos da camada de
convolucdo. Em comparacdo com as outras fungdes ndo lineares usadas em CNNs (por exemplo,
tangente hiperbdlica, absoluto de tangente hiperbodlica e sigmoide), a vantagem de um ReLU é

que a rede treina muitas vezes mais rapido (SAMER; RISHI; ROWER, 2015).

Figura 6: Representacdo da fungdo ReLU
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Fonte: (SAMER; RISHI; ROWER, 2015)

2.8 Camada de dropout

As redes neurais profundas contém multiplas camadas completamente conectadas nao
lineares e isso as torna modelos muito robustos e treinar muitas arquiteturas diferentes é dificil,
pois encontrar parametros 6timos para cada arquitetura é uma tarefa muito dificil e treinar cada
grande rede exige muito custo computacional. Além disso, grandes redes normalmente requerem
grandes quantidades de dados de treinamento e pode ndo haver dados suficientes disponiveis para

treinar redes diferentes em subconjuntos diferentes (SRIVASTAVA et al., 2014).



O dropout é uma técnica que aborda esses problemas. Isso impede o overfitting e fornece
uma maneira de combinar de forma exponencial muitas arquiteturas de redes neurais diferentes
de maneira eficiente. O termo “dropout” refere-se ao abandono de unidades (ocultas e visiveis)
em uma rede neural. Ao descartar uma unidade, queremos dizer remové-la temporariamente da

rede, acompanhada de todas as suas conexdes de entrada e saida, como mostra a Figura 7

Figura 7: Exemplo de dropout em uma rede neural
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Fonte: (SRIVASTAVA et al., 2014)
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A aplicacdo de dropout a uma rede neural equivale a amostrar uma rede “thinned” dela.
A rede thinned consiste em todas as unidades que sobreviveram ao dropout. Uma rede neural com
n unidades pode ser vista como uma colecdo de 2" possiveis redes neurais diluidas. Para cada

apresentacdo de cada caso de treinamento, uma nova rede diluida é treinada (SRIVASTAVA et

al., 2014).



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo descreve alguns trabalhos relacionados ao principal tema da pesquisa. A
Secdo 2.1 detalha o sistema ErgoSV. A Secdo 2.2 detalha o sistema RedFace. A Secgdo 2.3 detalha

um sistema de reconhecimento de expressdes faciais usando Redes Convolucionais.

3.1 ErgoSV

ErgoSV é um ambiente de avaliacdo da usabilidade de software apoiado por técnicas de
processamento de imagens e reconhecimento de fala. O sistema oferece recursos para a aquisicao
de dados sobre a opinido por participante utilizando eventos (imagens faciais e palavras
pronunciadas) de forma pratica, rdpida, pouco intrusiva durante a interacdao do usudrio com o
software (COLETI et al., 2013).

O ErgoSV apoia os testes de avaliacdo de usabilidade usando imagens registradas
durante testes e processamento de fala que reconhece cinco palavras-chave pronunciadas pelos
participantes: Excelente, Bom, Razoavel, Ruim e Terrivel por padrao, mas pode ser substituido
por qualquer outro grupo de palavras como desejar o avaliador. Esses dados sdao usados para
fornecer informacgoes organizadas e relevantes para apoiar a andlise de dados e a identificacdo de
interfaces com possiveis problemas de usabilidade com o software (COLETI et al., 2013).

Porém, diferentemente do proposto pela pesquisa, a abordagem apresenta problemas
devido o sistema ndo efetuar nenhum processamento aprofundado nas imagens obtidas durante o
uso. Ao ndo permitir a associacdo das palavras-chave com a expressao do usuério de forma
automatizada, o ErgoSV dificulta a identificacdo do foco do participante no momento de um
evento, uma vez que o sistema ndo leva em conta que a interface do sistema analisado pode

possuir varios recursos.

3.2 RedFace

RedFace é um sistema de reconhecimento de expressoes faciais desenvolvido no padrao
Cliente/Servidor de modo a encapsular o acesso ao AVA (Ambiente Virtual de Aprendizagem),
dividido basicamente nas etapas: Captura das imagens; Rastreamento das caracteristicas faciais;
Classificacdo da expressao facial; Inferéncia da emogao (DINIZ et al., 2013).

O RedFace é capaz de inferir as emocOes alegria, tristeza, raiva e desgosto em tempo
real através de imagens sequenciais capturadas pela camera do Kinect [Microsoft Research,

2011]. Para adquirir tais inferéncias, o sistema utiliza a técnica de Viola-Jones (Viola; Jones,



2004) para a deteccao da face, e a técnica CANDIDE (Ahlberg, 2001) no processo de
rastreamento dos pontos caracteristicos da face. A classificacdo da emogdo teve como base o
sistema psicologico de codificacdo facial FACS (EKMAN et al., 2002) e regras que verificam as
deformagdes geométricas da boca, olhos e das sobrancelhas.

A unido dessas técnicas demonstrou ser bastante eficaz, o médulo de expressdes faciais
provou ser capaz de fornecer as caracteristicas significativas e reduzir o tempo de classificacao,
com uma acuracia de 85,5%. Entretanto, diferentemente da proposta do presente trabalho, existe
total dependéncia da tecnologia Kinect, impossibilitando a utilizacdo apenas com uma camera
convencional, deixando os custos elevados e o sistema pouco atrativo, principalmente, apos

encerramento de sua producao.

3.3 Sistema de reconhecimento de expressoes faciais usando Redes Convolucionais

No trabalho proposto por Lopes, Aguiar e Oliveira (2015) é abordado o uso de Redes
Neurais Convolucionais (CNN) para o reconhecimento de expressdes faciais. O sistema possui
varias etapas para fazer a classificacdo das imagens em raiva, desdém, medo, felicidade, tristeza e
surpresa. Primeiramente, é feito um processo que consiste em encontrar a localizagdo dos olhos e,
entdo, é feita uma normalizacdo espacial para fazer o alinhamento dos olhos ao eixo horizontal.

Para que a CNN obtivesse melhores resultados foram realizados estudos sobre métodos
de pré-processamento dos dados tais como normalizagOes nas imagens e a aplicacdo de data
argumentation no conjunto de dados, onde sdao geradas novas imagens aplicando rotacdes nas
imagens com o intuito de melhorar o tamanho do conjunto de dados e as imagens passam para a
CNN. A unido dessas técnicas com a arquitetura de CNN usada trouxeram 6timos resultados,

possibilitando a precisdao de 97,81% para a classificacao.



4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O presente trabalho tem o objetivo de desenvolver uma abordagem automatizada aos
testes de usabilidade através do uso de técnicas de processamento de imagens e redes neurais
como: reconhecimento facial, e reconhecimento de expressoes faciais, com o intuito de diminuir
o tempo de analise dos dados obtidos a partir de gravacdes. Dessa maneira, sera analisada de que
formas as expressoes feitas pelo usudrio, durante uso de uma interface, serdo classificadas e
associar essas expressoes a interagdo do usudrio com sistema em dado momento.

A Secdo 5.1 mostra informagdes sobre a base de dados utilizada. A Secao 5.2 o
desenvolvimento do médulo de captura de video. A Secdo 5.3 aborda como se deu a classificacao

das expressoes.

4.1 Base de dados

A base de dados utilizada para o trabalho de reconhecimento de expressdes faciais foi o
banco de imagens JAFFE que proporciona 213 imagens de 6 expressoes basicas sendo elas:
alegria, tristeza, surpresa, raiva, desgosto e medo, como pode ser visto na Figura 8, contando
também com expressdo neutra, posadas por 10 modelos femininas japonesas (LYONS, et al.,
1998).

Figura 8: Exemplo de expressoes do JAFFE database, da esquerda para a direita as
expressoes de desgosto, surpresa, felicidade, tristeza e medo.

Fonte: (LYONS, et al., 1998)

Dentre as expressdes que a base proporciona, foram excluidas as imagens das emocodes
tristeza e medo, devido a dificuldade da associacdo de tais expressdes com os problemas no uso
de sistemas computacionais que podem ser encontrados, restando 150 imagens com as demais

expressoes.



As imagens inicialmente foram redimensionadas para 64x64 pixels e, para que a
classificacdo ndo fosse prejudicada pela baixa quantidade de imagens, foram selecionados cortes
de dimensao 48 x 48 pixels das imagens originais como pode ser visto na Figura 9, totalizando 16

cortes para cada imagem, algo nos moldes do que foi feito por DACHAPALLY (2017).

Figura 9: Demonstragdo de um corte de 48x48 da imagem
original

64 X 64

Recorte da
imagem

48 X 48

Fonte: Préprio autor

Essa técnica foi utilizada para aumentar os dados para classificacdo, com objetivo de
melhorar o desempenho da rede, fazendo o nimero de imagens da base aumentar para 2400

imagens distribuidas como visto na Figura 10.



Figura 10: Distribuigdo do conjunto de dados
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Fonte: Proprio autor

4.2 Médulo de captura de video

Nessa etapa foi desenvolvido um moédulo de captura de video para que fosse possivel
registrar as expressoes dos usudrios e com isso poder fazer a extracdo de imagens da face
utilizando OpenCV. Uma biblioteca open source, desenvolvida inicialmente em C/C++
amplamente usada para reconhecimento de objetos, deteccdo de faces e demais atividades
relacionadas a imagens.

Uma das vantagens de usar a biblioteca OpenCV é que ela que dispde de um
classificador em cascata Haar Features-based conforme na Figura 11. Cada Feature é um valor
unico obtido subtraindo a soma dos pixels abaixo do retangulo branco pelo soma dos pixels

abaixo do retangulo preto.



Figura 11: Haar Features-based aplicadas a uma face

Fonte (VIOLA; JONES, 2014)

Desenvolvido na linguagem de programacdao Python, que também possui suporte a
biblioteca openCV, o mddulo captura frame a frame imagens do dispositivo principal de gravacao
de video e a tela do computador em que estd sendo executado e utiliza o classificador em cascata
para detectar a face, gerando corte da imagem e enviando como entrada para uma rede neural
capaz de classificar a expressdao. Apos a classificacao, o0 moédulo recebe como retorno a emogao

identificada na imagem e a indica seu nome visualmente como pode ser visto na Figura 12.

Figura 12: Médulo de captura de video em tempo real onde foi
detectado a expressdo neutra (neutral).

Fonte: Proprio autor



4.3 Classificacao das expressoes

Para a etapa de classificacdo das imagens do conjunto de dados final descrito na Secdo
5.2 foi utilizado uma Rede Neural Convolucional. Dado sua grande relevancia atual no
processamento de informacdes visuais, principalmente aplicadas a imagens, visto que, permitem
filtra-las considerando sua estrutura bidimensional a CNN mostrou-se a melhor opcdo para essa
etapa.

Foram realizados experimentos com algumas configuracoes de arquitetura de CNNs
com baixo nimero de épocas, que define quantas vezes o treinamento sera repetido, no intuito de
encontrar a que obtivesse melhores resultados, dado o pequeno nimero de amostras para
treinamento em cada categoria. A CNN que se mostrou com maior potencial foi uma arquitetura
semelhante a LeNET (LECUN et al., 1990), porém, foi aplicada a rede camadas de dropout,
responsaveis pela desativacdo dos neur6nios de menos relevancia durante a etapa de
aprendizagem da rede, precedendo as camadas de polling para auxiliar na diminuicao da ameaga
de overfitting.

A arquitetura de CNN utilizada consiste em 18 camadas compostas inicialmente com
camadas intercaladas de convolugdo e ativacdo, seguidas de uma camada de maxpooling e uma
de dropout. O padrdo se repete com mais intercalagdes de convolucdo e ativacdao (ReLu), depois
de maxpooling e de dropout. Logo ap6s, vem uma camada densa, uma de ativacdo, uma terceira
camada de dropout, finalizando com mais uma camada densa e uma de ativacao como mostrado

na Figura 13.



Figura 13: Representagdo da arquitetura CNN utilizada
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados da implementacdo CNN propostas. Inicialmente Na
Secdo 6.1 mostra a configuracdo do ambiente computacional. Na Secdo 6.2 é demonstrado como

foram feitos os experimentos e seus resultados. A Secdo 6.3 mostra os trabalhos futuros.

5.1 Ambiente de testes

A Implementacdao da CNN abordada na Secdo 5.3, foi utilizada a Keras 2.0.8, uma
biblioteca para redes neurais que funciona em conjunto com o TensorFlow implementado na
linguagem Python. Os experimentos realizados foram executados utilizando uma maquina virtual

dedicada do Google Colab com suporte ao Tensorflow em GPU.

5.2 Experimentos e resultados

O conjunto de dados descrito na Secao 5.2 foi dividido em dois subconjuntos: conjunto
de treino e conjunto de validacdo, na proporcao 80% para o conjunto de treino e 20% para o
conjunto de validacao. Totalizando 1920 amostras para treino, distribuidas em: 393 amostras para
alegria, 371 amostras para desgosto, 384 amostras para raiva, surpresa e neutro. E para validagado
480 amostras distribuidos em: 100 amostras para alegria, 93 amostras para desgosto, 96 amostras
para raiva, surpresa e neutro.

No decorrer dos experimentos, varios parametros, como nimero de épocas, numero de
neurdnios em cada camada foram arbitrariamente modificados. Inicialmente com nimero de 100
épocas foi analisado a quantidade de neur6nios em cada camada densa, aplicando o valor de 512
e de 1024 na primeira camada densa e 5 (nimero de classes) na segunda, a rede com 512
neuronios na primeira camada densa se mostrou melhor em relagdo a com 1024, com ambas
atingindo uma acuracia inicial de aproximadamente 40%, porém com a de 512 conseguindo
atingir, mas rapidamente o resultado nas 100 épocas.

A rede foi executada 50 épocas de cada vez. Com isso, a maior precisdo de validacdo foi
alcancada apds 500 iteracdes como visto na Figura 14. E nas épocas subsequentes a acuracia da
rede ndo melhorou consideravelmente, sendo executado ainda até 600 iteragdes, porém, comecou

a sofrer com o overfitting nesse ponto.



Figura 14: Acurdcia do modelo
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Fonte: Proprio autor
A CNN utilizando o conjunto de dados aumentado da base JAFFE, com a arquitetura
final auxilio das 3 camadas gradativas de dropout, conseguindo atingir uma acuracia de 62%,
calculado pela divisdao do nimero de classificacdes corretas, pelo nimero total de amostras para
validacdo, considerando que nenhum pré-processamento foi feito nas imagens e o baixo nimero

de imagens utilizadas para treino mediante a complexidade de se classificar expressoes faciais.

Figura 15: Exemplo de classificagdo de expressdo errada e classificagdo de
expressdo correta

Fonte: Préprio autor



A Figura 15, mostra a classificacdo feita pela CNN, porém, como pode ser visto o
classificador a partir de duas imagens com a expressdo feliz classificou uma de forma erada,

indicando a expressdo neutro.



6 CONCLUSAO

Pode-se ver que, mesmo com condicdes desfavoraveis, isto é, base de dados com
nimero baixo de imagens, e a auséncia de pré-processamento nas imagens, a CNN conseguiu-se
mostrar uma excelente escolha para a classificacdo das expressoes.

O modulo de captura e classificacdo permite conhecer o impacto emocional que um
sistema computacional pode causar ao usudrio, e com essa informagcdao tomar medidas para
melhorar a interacdo do usuario. Assim concluimos que é possivel utilizar CNN para efetuar
classificacdo de expressdes aplicadas a testes de usabilidade, podendo proporcionar até mesmo

resposta em tempo real para quem efetua o teste.

6.1 Trabalhos Futuros

Esse trabalho abre espaco para diversos trabalhos futuros, podemos destacar que a
criacdo de uma base de dados de expressdes faciais em ambiente controlado, com grande
quantidade de imagens de pessoas de diferentes sexos, idades e etnias, poderia ter aumentado
consideravelmente a acuracia da CNN.

Para aumentar a acuracia da rede é possivel também fazer uso do moédulo em testes de
usabilidade reais com objetivo de gravar e utilizar as imagens obtidas para alimentar a base com
mais imagem, porém, para isso sera necessario validar manualmente cada predicao da rede antes
de fazer o retreinamento com as novas imagens, abrindo espaco também a pesquisas com o
intuito de encontrar formas automatizadas de fazer essa validacao.

Em proximos trabalhos também pode ser aprimorado o modulo com a geracdao de
relatérios que venham a auxiliar mais na etapa de analise dos dados gerados, podendo, por tanto,
ser aplicado a diversas maneiras como: teste de usabilidade, computacdo afetiva e demais
contextos que possam usufruir da identificacdo da emocdo do usudrio, como intuito de tornar o

uso dos sistemas computacionais mais prazeroso.
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