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RESUMO

Esta pesquisa tem como objetivo levantar e validar metodologias para o desenvolvimento e
criagdo de redes neurais convolucionais capazes de identificar emocGes com 0 uso de
imagens. O cenario adotado é o de identificacdo de expressdes faciais em imagens e suas
respectivas emocodes. Neste contexto, sdo utilizados estudos de comportamento humano sobre
a definicdo de emocgdes universais, com base na andlise proposta por Paul Ekman. Para o
reconhecimento das emocdes, foram utilizadas diferentes técnicas de visdo computacional e
técnicas de aprendizagem de méaquina com redes neurais convulsionais. Foram utilizadas
ferramentas como o TensorFlow e a APl do Keras para desenvolver de maneira diligente e
precisa as redes neurais convolucionais. Pretende-se, com esse trabalho, verificar a
capacidade das redes neurais em reconhecer emocdes e quao precisos sdo as predicdes feitas
por elas. Como resultados busca-se encontrar uma melhor arquitetura que possa reconhecer
emocdes, foi possivel conseguir uma comparacdo satisfatorio da acurécia apresentada por
cada um dos modelos de redes neurais convolucionais adotados.

Palavras-chave: expressdes faciais, emocgdes, emoc¢des universais, redes neurais

convolucionais, TensorFlow.



ABSTRACT

This research aims to raise and validate methodologies for the development and creation of
convolutional neural networks capable of identifying emotions using images. The scenario
adopted is the identification of facial expressions in images and their respective emotions. In
this context, studies of human behavior on the definition of universal emotions are used,
based on the analysis proposed by Paul Ekman. For the recognition of emotions, different
computer vision techniques and machine learning techniques with convulsive neural networks
were used. Tools such as TensorFlow and the Keras APl were used to diligently and
accurately develop convolutional neural networks. The aim of this work is to verify the ability
of neural networks to recognize emotions and how accurate the predictions made by them are.
As a result, an attempt is made to find a better architecture that can recognize emotions, and it
was possible to obtain a satisfactory comparison of the accuracy presented by each of the

adopted convolutional neural network models.

Keywords: facial expressions, emotions, universal emotions, convolutional neural networks,

TensorFlow.
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1INTRODUCAO

As reacOes a determinadas situaces variam conforme o contexto social em que o
individuo est4 envolto. Porém, algumas expressdes faciais podem ser consideradas como
sendo universais (EKMAN, 2003), isto independentemente da etnia, idade ou género, até
mesmos em tribos isoladas do contato de outras culturas. Embora sejam consideradas
universais, existem varios matizes na demonstracdo dessas emocGes, que vao desde uma
resposta clara ao observador até movimentos menos evidentes dos musculos faciais. Essas
microexpressoes sdo facilmente observaveis por humanos, dado que podem durar apenas uma
fracdo de segundo. Esse tipo de restricdo ndo ocorre em uma analise realizado por um
computador, porém a questdo passa ser a forma que esse software foi desenvolvido.

Segundo (LIBRALON, 2014), “sistemas para reconhecimento ¢ analise emocional por
meio de expressdes podem ser utilizados em seguranca, na psiquiatria e ciéncias
comportamentais humanas”, além de diversas outras areas. Um bom exemplo de aplicacéo de
analise de emoc0es na relacdo de interacdo homem-maquina (IHM) é o desenvolvimento de
sistema de tutoria automatizada, onde um tutor virtual para funcionar de maneira eficaz
precisaria saber o que usuario esta considerando os exemplos interessantes e relevantes,
podendo assim se adaptar de modo a obter uma atencdo maior do usuério para o assunto. O
uso de analise de expressoes faciais pode ser aplicado para auxiliar no tratamento de doencas,
como Alzheimer e depressdo, doencas essas que afetam o reconhecimento de emocdes das
pessoas.

Uma das areas onde pode-se aplicar o reconhecimento de imagens sdo 0s jogos, que
utilizam interfaces de usuario tridimensionais para desenvolver e aprimorar os sensores de
captura de imagem. Com isso, permitiram o desenvolvimento de aplicagfes que geram um
mapeamento das feices humanas, além também do espaco em que elas estdo inseridas.
Possibilitando assim, o desenvolvimento de jogos que possuem uma jogabilidade adaptada
para realizar movimentos através dos gestos feitos pelo usuario captados por um sensor
(URIBE-QUEVEDO e REIS, 2015).

Redes neurais artificiais sdo algoritmos que se destacam no campo do aprendizado de
maquina. Vé-se hoje cada vez mais interacdes humano-computador, por meio de softwares de
deteccdo de spam, sistema de recomendacéo, reconhecimento de voz, escrita e de imagens. O
reconhecimento das imagens atualmente é feito principalmente por meio de redes neurais
artificiais. Diferentes arquiteturas sdo usadas a fim de lidar com os mais diferentes tipos e
volumes de dados (NIELSEN, 2015).
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O modelo de rede neural artificial fundamental é conhecido como rede neural
convolucional (CNN), na qual é uma combinacdo entre PDI e RNA. O objetivo de uma rede
CNN e aprender caracteristicas de objetos para que posteriormente possa classifica-los em
cenas diversas representadas atraves de fotos, videos ou até mesmo em tempo real. O
processo de aprendizagem de uma CNN se resume em treinar a rede com imagens que
contenham os objetos que ela precisa reconhecer. Para que a propria rede seja capaz de extrair
as caracteristicas que julga necessaria para o reconhecimento do objeto, é fundamental que as
imagens de treinamento contenham o objeto em diferentes situacdes, como angulo, escala,
foco, ambiente etc. Conforme a rede treina, as caracteristicas dos objetos vdo se tornando
mais claras para ela. Até chegar em um ponto onde a rede ja sabe quais as caracteristicas ela
deve buscar na imagem quando estiver classificando este objeto (NIELSEN, 2015).

Justifica-se estudar esse assunto devido a pouca quantidade de estudos comportamentais
utilizando aprendizagem de maéaquina, visando estudar principalmente a eficiéncia no
reconhecimento de emocdes através de expressdes faciais em imagens.

Diante deste contexto, este projeto de pesquisa visa responder a seguinte questdo: - E
possivel desenvolver uma aplicacdo capaz de reconhecer com perfeicdo as emocdes

apresentadas por um individuo, através de expressdes faciais?

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

e Pesquisar e testar métodos de classificacdo de emocoes faciais.

e Analisar e reconhecer emoc0es a partir de reconhecimento facial.

e Buscar ferramentas fundamentais para treinamento de uma rede neural

convolucional;

e Buscar ferramentas de auxilio para treinamento de uma rede neural convolucional;

e Analisar o funcionamento e aplicacdo do reconhecimento de emocdes em video.

1.1.2 Objetivos especificos

e Desenvolver uma aplicacdo utilizando a linguagem Python e a ferramenta OpenCV
para deteccdo e rastreamento da face.

e Desenvolver uma aplicagéo utilizando ferramenta TensorFlow e a API do Keras para
utilizando redes neurais convolucionais.

e Elaborar uma aplicagdo para reconhecer as principais expressoes faciais humanas.

e Comparar os tipos de métodos de redes neurais utilizadas para o reconhecimento de

11



emogdes em imagens.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 O estudo das emogdes

N&o é facil encontrar dentro da literatura uma definicdo Unica e invariante para o termo
emocao. Diversos estudiosos e pesquisadores do tema tentaram definir o que seria emogéo ao
longo dos anos, buscando encontrar um ponto comum que pudesse mostrar a importancia de
se estudar as emoc0es e seus impactos nas relacfes de convivio humano (VIANA, 2014).

Um dos primeiros estudos sobre o comportamento humano em relacdo as emocdes
foi publicado por Charles Darwin em 1872 no livro “A expressdo das emogdes no homem e
nos animais”. Darwin defende a presenca de emocdes no cérebro de animais a partir dos
principios evolucionistas, de modo que as emog¢des se constituiram com objetivo de garantir
melhores condicGes de sobrevivéncia e reproducdo das espécies, tendo como base 0s eventos
e mudangas do ambiente em que o individuo estd inserido. Contudo, os seres humanos,
possuem caracteristicas decorrentes do seu amadurecimento individual, que desenvolvem
emocdes e expressdes comportamentais sem fungédo evidentes, que estardo presentes na vida
adulta, sendo Uteis ou ndo (DARWIN, 2009).

A linguagem verbal e ndo verbal se complementa, de modo a tornar a comunicagdo
humana mais rica, compreensivel e acessivel. Os seres humanos utilizam o corpo, gestos € a
voz para reforcar, completar ou negar palavras para transmitir certas mensagens. A
comunicacdo verbal é feita conscientemente, j& 0 processo de comunicacdo nao-verbal é
silencioso (BIRCK, 2008).

O homem utiliza diversas formas de comunicagdo verbal e ndo-verbal para expressar
suas emoc¢Oes. A comunicacdo ndo verbal € continua e ininterrupta, isso revela quais emogoes
internas as pessoas estdo querendo estdo sentindo. Um dos mais importantes meios de
comunicagdo séo as expressoes faciais (BIRCK, 2008).

A psicoterapia utiliza a leitura corporal para designar estudos e praticas que tratam a
utilizacdo de elementos para anélise do individuo, de forma a avaliar além do que é expresso
de forma vocalizada. As expressdes corporais podem ser empregadas de forma reveladora nas
relagbes de comunicacdo entre as pessoas, 0 corpo pode expor ‘verdades’, favorecer ou
dificultar o entendimento do que se deseja comunicar ou até reforcar ideias. Ao decorrer de
uma conversa € importante observar o olhar, o sorriso, e 0 posicionamento dos membros, ja

gue estas posturas e expressdes corporais carregam um significado, que podem ajudar na
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leitura da comunicagéo interpessoal, intrapessoal e intergrupal (GOIS et al., 2011).

A comunicacgdo ndo-verbal pode ser usada de forma consciente e estratégica, no entanto,
normalmente esse tipo de comunicacdo acontece de forma involuntaria. Esse tipo de
comunicacdo pode auxiliar a decifrar a verdadeira intencao do locutor, através da avaliacdo de
contradicdes entre as falas e os gestos. Ja que normalmente as pessoas ndo tém consciéncia
sobre sua postura. Os gestos de comunicacdo ndo-verbal séo frequentemente utilizados como
uma forma de sustentar uma conversa entre duas pessoas, onde sem estimulos e
comportamentos de retorno, a conversa fatalmente acaba (BIRCK, 2008).

Alguns tipos de comunicacdo tendem a revelar as personalidades internas e as emocgoes
do ser humano, mesmo que de forma indireta. Algumas emog¢des com medo, honestidade,
nervosismo, alegria etc. podem ser reconhecidos de forma independente, sem levar em
consideracdo a aparéncia por meio das roupas. Nem sempre existe uma clara distin¢do entre
aparéncia e linguagem corporal, estes trazem diferentes tipos de informacdo, porém ambas

séo igualmente importantes (BIRCK, 2008).

2.2 Expressdes faciais

As expressoes faciais sdo uma das formas que o ser humano utiliza para externalizar
suas emocdes, elas estdo ligadas diretamente ao que o corpo sente. Essas expressdes podem
ser definidas como voluntarias, que podem ou ndo serem artificiais, ou involuntarias de modo
gue o agente ndo tem controle sobre esse tipo de externalizacdo, tem se que, esse tipo de
emocao demonstra a verdadeira intencao de quem a produz (LANGER e BARBOSA, 2020).

A face é a regido corporal com maiores recursos para expressdo. O conjunto de
musculos que compdem o rosto humano sdo essenciais para a externalizacdo das expressdes
emocionais. Os masculos envolvidos no desenvolvimento das expressdes faciais sdo 0s
musculos das sobrancelhas, da testa, das palpebras, do pescogo e principalmente os
concentrados na regido oral, que possuem uma movimentacdo, um grau de liberdade elevado
(MIGUEL, 2015).

A teoria sobre emoc0es difundida por (EKMAN, 2011), busca construir um modelo de
emocdes basicas, as quais possuem as mesmas manifestacGes faciais em diferentes culturas,
ou seja, sdo consideradas assim universais. Em seus estudos com diferentes povos, com uma
ampla diversidade cultural e de localidades distintas do mundo, notou-se entdo uma mesma
forma de exibir essas expressdes, desde crianga até idosos. Com isso foram definidos uma

lista de sete conjuntos de emocdes, que possuem expressdes faciais universais, sendo essas:
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alegria, surpresa, medo, avers&o, raiva, tristeza e desprezo.

Por mais preconceituoso que seu subconsciente possa ser, ele dificilmente elege
apenas um Unico gesto. Ao contrario, alimenta-se de uma série complexa de
mensagens, conhecida como conjuntos de sinais. Da préxima vez que se encontrar
com algum desconhecido, tente lembrar o que vocé pensou sobre essa pessoa
quando a viu pela primeira vez. Se achar mais facil podera fazer essa experiéncia
usando uma foto de revista. A parte logica do seu cérebro provavelmente lhe dira
que vocé estava com a mente totalmente livre de preconceitos. Se tivesse que fazer
uma lista, ela provavelmente incluiria o contato visual e o olhar, a expresséo facial,
0s gestos e a postura, 0 tom da voz, 0 comportamento espacial, 0 contato fisico a
aparéncia e 0 modo de se vestir. Tudo isso comp8e a nossa linguagem corporal
individual (JAMES, 2008, p. 11).

Diversos métodos de reconhecimento facial avaliam as caracteristicas do rosto humano,
como por exemplo, posicdo das sobrancelhas, curvatura da boca, ou presenca de sorriso.
Isso permite que o ser humano expresse diversas emocOes, através de gestos e
acOes musculares que caracterizam e diferenciam cada uma das emocgfes. Ao reconhecer
gestos que caracterizam determinadas emoc6es as maquinas podem agir de forma especifica e
interagir com o usudrio, com isso decisfes que o ser humano ndo seria capaz de perceber
podem ser tomadas pelas maquinas para melhorar a condi¢cdo de vida do usuario (URIBE-
QUEVEDO e REIS, 2015).

Existem mais de uma técnica que pode ser utilizada para a deteccdo e reconhecimento
de rostos a partir de imagens. Essas técnicas podem ser baseadas em “regras de identificac¢do
de um tipico rosto humano”, “caracteristicas que sd0 invariantes no rosto, independente
das variagdes como posicdo do rosto e luminosidade”, “padrdes modelados utilizando

2 e

caracteristicas armazenadas”, “métodos baseados na aparéncia aprendida e reconhecida pelo

modelo” (ALBUQUERQUE, SANTIAGO e MOREIRA, 2014).

2.3 Microexpressoes faciais e FACS

O estudo de microexpressdes faciais como uma forma de interpretar e classificar
emoc0des ndo ¢ algo recente, desde a pesquisa realizada por Darwin, muitos autores discutiram
inimeras teses sobre esse tema. Muitos autores lancaram diferentes teses questionando a
veracidade das microexpressdes e suas caracteristicas, mas foi somente com os estudos de
Ekman que muitas dessas questdes foram respondidas (GONCALVES e PEPPI, 2019).

No entanto, Paul Ekman nédo foi o primeiro a estudar as microexpressoes faciais, estas
foram na verdade descobertas por Haggard e Issacs, em 1966. Essa descoberta foi feita
digitalizando filmes cinematograficos de psicoterapia em busca de indicios de comunicagdo

ndo verbal entre terapeuta e paciente. Na época a descoberta foi nomeada como “micro
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momentaneas expressoes faciais”, essa descoberta foi apresentada ao mundo na publicacéo do
artigo “Micromomentary facial expressions as indicators of ego mechanisms in
psychotherapy” (GONCALVES e PEPPI, 2019).

Ekman iniciou suas pesquisas em 1968, mas foi somente em 1978 que Ekman,
juntamente com Wallace V. Friesen, desenvolveu a maior e mais importante ferramenta de
identificacdo de microexpressdes, que ficou conhecido como Facial Action Coding System
(FACS). Esta metodologia cientifica permite identificar os musculos envolvidos na expressdo
e mensurar a intensidade do movimento muscular (GONCALVES e PEPPI, 2019).

Figura 1 — llustracdo dos muasculos e Unidades de Acédo da upper face, ilustrada com a
foto do proprio Paul Ekman

Fonte: “Muscles underlying upperface Action Units”. EKman, Friesen e Hager, 2002, p.15

Os movimentos musculares podem ser codificados através de algo que Ekman como
Action Unit (Unidade de Acédo) e Action Descriptor (Descritor de Acdo). Cada Action Unit
(AU) € relacionada com um movimento muscular especifico. Sendo assim todo movimento
facial pode ser codificado em forma de AU. E possivel fazer inferéncia de sua atividade
muscular e sua intensidade de agdo (CARVALHO, 2017).

Tanto na pesquisa de Darwin, quanto na pesquisa de Ekman realizada na Nova Guiné,
foram identificadas somente seis emogdes universais: alegria, raiva, tristeza, medo, surpresa,

aversao/nojo. Por volta do ano 2000 apos pesquisas realizadas por Ekman foi adicionada uma
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sétima emocdo universal, o desprezo (GONCALVES e PEPPI, 2019).

2.3.1 Alegria

A alegria € a emocéao mais contagiante, ela € ativada por um estado global de satisfacéo,
pela concretizacao de objetivos ou pela criagdo de conexdes e interacdo com algo ou alguém.
Essa expressdo esta relacionada diretamente com sensacdes de excitacdo. E uma emocao
diretamente positiva, pelo fato da pessoa que a vivenciar gozar de efeitos bioldgicos positivos.
A alegria verdadeira se caracteriza pelos olhos bem brilhantes com rugas nos seus extremos
formadas pela contracdo dos musculos ao redor dos olhos, o Orbicularis oculipar sorbitalis e
0s extremos da boca se levantam formando assim, um sorriso na face (ROBERTO e LUIGI,
2017).

Figura 2 — Caracteristicas que representam o estado de Alegria
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Fonte: Fontoura, 2019

2.3.2 Surpresa
Essa é a emocao mais rapida de todas. Seu despertar é sempre que recebe um estimulo
stbito ou inesperado, por isso ela s6 dura poucos segundos, caso ela se estenda por muito
tempo, é indicativo que o individuo estd mentindo, fingindo estar surpreso com algo néo
causou a emocdo verdadeiramente. A surpresa é considerada uma emogdo de transi¢do, ou
seja, onde o campo demora alguns segundos para entender o que estd ocorrendo, absorver e
processar 0 estimo, depois disso 0 corpo pode transacionar para outra emogdo como, raiva,
tristeza, alegria ou até mesmo nenhuma emogdo. Em relacéo a expresséo facial, a surpresa é
caracterizada pelo relaxamento total do ténus muscular facial, os olhos ficam bem abertos, as
sobrancelhas ficam levantadas, a mandibula solta e a boca entreaberta (EKMAN, 2011).
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Figura 3 — Caracteristicas que representam o estado de Surpresa
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Fonte: Fontoura, 2019
2.3.3 Medo

Estda emocdo é focada diretamente na sobrevivéncia humana. Do ponto de vista da
psicologia, 0 medo € um estado afetivo e emocional, necessario para 0s organismos se adaptar
ao meio. E impulsionada por uma percepcio de ameaca ao bem-estar fisico ou psicoldgico do
individuo. Suas caracteristicas da microexpressdo facial sd@o os olhos abertos, com as
palpebras superiores erguidas, sobrancelhas tensas, levantadas e juntas, e por fim a mandibula
solta, com a boca esticada horizontalmente. Normalmente os individuos tentam esconder a
emocgdo de medo, suprimindo a reacdo ou a mascarando com outra emogdo (ROBERTO;
LUIGI, 2017).

Figura 4 — Caracteristicas que representam o estado de Medo
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2.3.4 Averséo

Esta emocdo é produzida quando um dos cinco sentidos percebe algo repugnante,
ofensivo ou imoral. Segundo Ekman (2011), as emoc¢des de nojo e aversdo apresentam o
mesmo display facial e sdo consideradas uma Unica emocéo pelo fato de causarem 0s mesmos
efeitos no corpo de quem vivéncia a emocdo. A emocao de nojo pode ser definida como uma
repulsa por estimulos fisicos, como cheiros desagradaveis, sujeira ou gostos, é possivel
também demostrar essa emoc¢do sem o estimulo fisico através apenas com a ideia, visdo ou
som deles a pessoa também experiéncia sensacfes de repugnancia, caracteristica do nojo. A
diferenca em relacdo a aversdo € que a repugnancia é causada por uma pessoa, seja por seu
fisico, por sua personalidade, tracos de comportamento ou até mesmo determinada acdes. As
caracteristicas principais que definem o display facial tanto para o0 nojo quanto para a aversao,
sd0 0 nariz enrugado produzindo rugas transversais no mesmo e o labio superior elevado
(EKMAN, 2011).

Figura 5 — Caracteristicas que representam o estado de Aversao
ey < iy

4

nojo

Fonte: Fontoura, 2019

2.3.5 Raiva
Esta é a emocéo mais perigosa e assustadora. Ela é desencadeada quando alguém age de
forma injusta ou impede a concretizacdo de um objetivo importante. Sua detec¢do se da
principalmente na parte superior da face, onde testa e sobrancelhas fazem o movimento de
franzir, com um olhar fixo e as sobrancelhas ficam para baixo de encontro uma com a outra.
Labios entdo ficam tenso, pressionados um contra 0 outro ou abertos mostrando os dentes
(rosnar), o queixo também pode se levantar com o intuito de demonstrar agressividade. Essa
emocao possui o display facial diretamente ligado a agresséo ou ataque (ROBERTO; LUIGI,
2017).
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Fonte: Fontoura, 2019

2.3.6 Tristeza

Esta é uma das emocdes que possuem a duracdo mais prolongada, de acordo com a
intensidade do fator externo que a provocou, pode gerar um display facial tdo forte e potente
que se assemelha a face de dor. As caracteristicas principais podem ser definidas com a
presenca de principais do AUL, que representa a movimentagdo do musculo frontal — parte
interna, responsavel por erguer a parte interna das sobrancelhas, com isso as sobrancelhas
ficam baixas e se juntam em direcdo ao centro, produzindo rugas horizontais no centro da
testa. Juntamente com ele podem aparecer outros AUs, como o AU15, que é o musculo
depressor do angulo da boca, o que é responsavel pela queda dos cantos da boca, resultando
no arco labial para baixo (EKMAN, 2011).
Figura 7 — Caracteristicas que representam o estado de Tristeza
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2.3.7 Desprezo

Diferente das outras emog¢des aqui apresentadas, o desprezo € uma emogédo secundaria
sendo composta por um misto das emog¢des primarias nojo e raiva. Ao contrario das demais
emocOes, o desprezo € fruto da racionalidade humana. O desprezo é a Unica emocéo
assimétrica, parece um sorriso para si mesmo, pois s6 uma parte da boca é levantada. Isso néo
descreve um sorriso, e sim um sinal de que a pessoa estd tendo pensamentos sobre a sua
superioridade em relacdo a outras pessoas. Suas caracteristicas podem ser notadas na parte
inferior do rosto, onde um meio sorriso ou um lado da boca é levantado (ROBERTO; LUIGI,
2017).

Figura 8 — Caracteristicas que representam o estado de Desprezo
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Fonte: Fontoura, 2019

2.4 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) é um modelo computacional ligeiramente
inspirado nos sistemas de redes neurais biologicas do cérebro humano e dos animais, que
buscam reproduzir a forma que o cérebro processa informagdes. A propria rede neural ndo é
um algoritmo, mas sim a estrutura de muitos algoritmos dede aprendizagem de maquina,
utilizada para definir e processar a entrada de dados. Estes sistemas aprendem a realizar
tarefas levando em consideracdo exemplos, sem serem programados com regras de tarefas
especificas. Por exemplo, no reconhecimento de imagem, as redes neurais podem aprender a
identificar imagens que contenham cachorros analisando exemplos que tenham sido rotulados
como ‘cachorro’ ou 'ndo cachorro’, ou seja divididos em classes de reconhecimento, em
seguida, pode-se usar o resultado para identificar cachorros em outras imagens. As redes

neurais fazem isso sem nenhum conhecimento prévio dos cachorros, por exemplo, de que eles
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tém pelo, cauda, rosto de cachorro. Em vez disso, eles identificam automaticamente as
caracteristicas do material de aprendizado com os quais estdo lidando, ou seja, esse método
busca simular a funcionalidade do cérebro de aprendizagem por experiéncia (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2016).

2.4.1 Neurdnio Artificial

Devido ao fato de a estrutura das redes neurais artificiais ter sido desenvolvida a partir
de modelos conhecidos de sistemas nervosos bioldgicos e do proprio cérebro humano, as
unidades processadoras ou elementos computacionais, denominadas de neurénios artificiais,
sdo modelos simplificados dos neurénios bioldgicos. Os neurdnios artificiais utilizados nos
modelos de RNAs sdo ndo-lineares, fornecem saidas tipicamente continuas e realizam funcdes
simples (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

O modelo de neurénio mais simples e que engloba de maneira simplificada os
componentes e o funcionamento de um neurbnio bioldgico, isto é, paralelismo e
conectividade, foi proposto por McCulloch e Pitts em 1943, o modelo MCP, A Figura 9,
exemplifica o modelo.

Neste modelo os sinais de entrada (X,,), que podem ser provenientes de outros
neurdnios, dentre os varios estimulos recebidos, alguns excitardo mais e outros menos o
neurdnio receptor, essa medida de quéo excitatdrio € o estimulo é representado nesse modelo
através dos pesos sinapticos, quanto maior o valor do peso, mais excitatorio € o estimulo. Os
pesos sinapticos sdo representados por Wy,,, onde k representa o indice do neurbnio em
questdo e p se refere ao terminal de entrada da sinapse a qual o peso sinaptico se refere
(FURTADO, 2019).

A soma é representada por uma composicdo de dois médulos, o primeiro é o somatério
dos estimulos multiplicado pelo seu fator excitatério, e posteriormente uma funcdo de
ativacdo, que definird com base nas entradas e pesos sinapticos, qual serd a saida do neurénio
(Y). Assim como no modelo bioldgico, o estimulo pode ser excitatorio ou inibitorio,
representado pelo peso sinaptico positivo ou negativo respectivamente (BARCELOS;
TOSHIMITSU, 2018).
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Figura 9 — Modelo de Neurdnio Artificial, segundo McCulloch-Pits
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Fonte: Adaptada de (HAYKIN, 2008)

Em termos matematicos o neurénio artificial pode ser representado como

m
U = -0 Wi * x; 1)
onde m é o nimero de sinais de entrada incidentes no neurbnio k e posteriormente a

aplicagéo da funcéo de ativagdo
Y = @(ux + by) (2)
Basicamente a funcdo de ativacdo recebe o valor provido pela juncdo aditiva,

denominado por (HAYKIN, 2000) como “campo local induzido”, atribuindo 1, se o campo
local induzido daquele neurdnio for ndo-negativo e 0 caso for negativo. A fungéo de ativacao

adotada no modelo é uma funcdo degrau definida como

1, seu=0
o) = {O, seu<o (3)
2.5 OpenCV

O OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é biblioteca de software aberto,
suas principais aplicacbes sdo em projetos de visdo computacional e machine learning.
Desenvolvida inicialmente pela Intel e patenteada pela BSD License, seu principal objetivo é
0 de tornar a visdo computacional mais acessivel para desenvolvedores, e toda a comunidade
académica. A versdo mais recente desta biblioteca é a OpenCV 4, a qual sera utilizada no
desenvolvimento desse projeto (OPENCV TEAM, 2020; VILLAN, 2019).
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Sendo dividido em varios mddulos, onde cada modulo busca solucionar um grupo de
problemas de visdo computacional. A biblioteca tem mais de 2.500 algoritmos otimizados,
que englobam um conjunto amplo de algoritmos de visdo computacional machine learning.
Esses algoritmos podem ser utilizados para diversas aplicacdes como, por exemplo, classificar
acbes humanas, rastrear trafego de carros, localizar rostos etc. (OPENCV TEAM, 2020;
VILLAN, 2019).

Por se tratar de um software livre 0 OpenCV possui uma grande quantidade de usuarios,
além de féruns onde os usuarios podem discutir problemas e procurar solugbes para 0S
problemas do dia a dia, compartilhando experiéncias entre os usuérios. A biblioteca possui
interfaces para diversas linguagens de programacao C ++, Python, Java e MATLAB e suporta
0s principais sistemas operacionais Windows, Linux, Android e Mac OS (OPENCV TEAM,
2020).

Segundo Kaehler e Bradeski (2017), a referéncia da biblioteca OpenCV e dividida em
varias secOes, onde cada um pertence a um modulo na biblioteca. A lista de mddulos que
compdem a biblioteca evoluiu com o tempo. Cada funcdo da biblioteca faz parte de um
maodulo. Deste modo, de acordo com a documentacéo do OpenCV os principais mddulos que
compdem a biblioteca séo:

core

Este modulo contém todos os tipos basicos de objetos e suas operacbes basicas.

imgproc

O modulo de processamento de imagem, contém transformacBes basicas em imagens,
incluindo filtros, operadores convolucionais semelhantes e diversas outras fungbes de
processamento de imagens.

highgui

Este modulo foi dividido em imgcodecs, videoio e highgui a partir do OpenCV 3.0. De
modo geral este modulo contém funcdes de interface de usuario, que podem ser usadas para
exibir imagens ou obter entradas simples do usuario. O modulo imgcodecs contém fungdes
para ler, codificar e salvar imagens. O modulo videoio contém funcdes de leitura e escrita de
video ou sequéncia de imagens, a partir de arquivos de video, sequéncia de imagens, ou
captura direta da camera. Por fim o modulo highgui permite criar e manipular janelas que
podem exibir imagens e “lembrar” seu contetdo, sem precisar lidar com eventos de redesenho
do sistema operacional, além disso, permite manipular eventos simples do mouse e comandos

do teclado.

23



video

A biblioteca de video contém funcgdes de ler e gravar streams de video.

calib3d

Este modulo contém implementacdes de algoritmos para calibrar cdmeras, bem como
matrizes estéreo ou multicAmeras.

features2d

Este mddulo contém algoritmos para detectar, descrever e combinar recursos de pontos-
chave.

objdetect

Este modulo contém algoritmos para detectar objetos especificos, como rostos. E
possivel treinar os detectores para detectar outros objetos também.

dnn

Esse médulo possui a funcionalidade projetada apenas para célculos de aprovacéo,
assim sendo, para teste de rede. Ndo ha a principio suporte para treinamento de rede. Este
maodulo contém uma API para criacdo de novas camadas, API para construir e modificar redes
neurais abrangentes, entre outras funcées.

ml

A biblioteca de Machine Learning ou, traduzindo para o portugués, aprendizado de
maquina é, na verdade, uma biblioteca completa, e contém uma ampla variedade de
algoritmos de aprendizado de maquina, implementados de forma a trabalhar com as estruturas
de dados naturais do OpenCV.

flann

FLANN (Fast Library for Approximate Nearest Neighbors) ¢ uma biblioteca que
contém uma colecdo de algoritmos otimizados para busca rapida do vizinho mais préximo em
grandes conjuntos de dados e para recursos dimensionais elevados. Esta biblioteca contém
métodos que provavelmente ndo serdo usados diretamente, mas que sdo usados por outras
funcbGes em outros mddulos, para fazer pesquisas pelos vizinhos mais proximos em grandes
conjuntos de dados.

photo

Este € um mddulo que contéem ferramentas Gteis para fotografia computacional.

stitching

Todo este modulo implementa um sofisticado canal de stitching de imagens. Essa classe

possibilita configurar e/ou remover algumas etapas de execucdo de uma classe, ou seja, 0
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pipeline de stitiching de acordo com as necessidades particulares. Esta € uma nova
funcionalidade na biblioteca, mas é uma &rea onde se espera um crescimento futuro.

gapi

Conhecido como OpenCV Graph API, ou seja, uma APl Gréafica do OpenCV. Esse
modulo € voltado para tornar o processamento regular de imagens rapido e portatil. Para isso
se introduziu um novo modelo de execucdo baseado em gréficos. Este mddulo atua como uma

estrutura em vez de um algoritmo de visdo computacional especifico.

2.6 TensorFlow

Criado pela equipe do Google Brain, o TensorFlow é um framework de cddigo aberto
para machine learning, focada em computacdo numérica, sua biblioteca € compativel com
Python e JavaScript. Ele possui um ecossistema abrangente e flexivel de ferramentas,
bibliotecas e recursos da comunidade que s&o utilizados por pesquisadores e desenvolvedores
criar e implementar aplicativos utilizando machine learning (ABADI et al., 2015).

O TensorFlow reine uma série de modelos e algoritmos de machine learning e deep
learning, e os torna Gteis por meio de uma metadfora comum. Ele utiliza o Python para
fornecer uma API de front-end conveniente para criar aplicativos com a estrutura, enquanto
executa esses aplicativos em C++ de alto desempenho (ARAUJO et al., 2017).

O TensorFLow pode treinar e executar redes neurais profundas para diversas linhas de
pesquisa, como por exemplo, reconhecimento de imagens, incorporacdo de palavras, modelos
sequéncia a sequéncia para traducdo automatica. Ele é capaz de suportar previsdes de
produtos em escala, com 0s mesmos modelos usados para treinar. Ele pode ser executado
utilizando diversas plataformas e arquiteturas, incluindo CPUs, GPUs e as até TPUs. Uma das
principais plataformas do mercado para criacdo de redes neurais e deep learning. Com ele, é
possivel agilizar e facilitar o processo de obtencdo de dados, treinar modelos, realizar
predicdes e refinar resultados futuros (ARAUJO et al., 2017).

2.6.1 Arquitetura do TensorFlow

O TensorFlow utiliza uma API rica em linguagem Python, que busca um
desenvolvimento simplificado para o programador final. Sua execugdo se passa sobre uma
aplicacdo de alta performance escrita em C/C++. Sua arquitetura principal pode ser dividida
em trés partes principais, sendo elas (ABADI et al., 2016):

e Pré-processamento dos dados;

e Construcao dos modelos;
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e Treinamento e estimativas do modelo criado.

O Tensor flow fornece uma abstracdo de programacdo baseada em fluxo de dados
simples que permite aos usuarios implantar aplicativos em clusters distribuidos,
estacdes de trabalho locais, dispositivos méveis e aceleradores personalizados. Uma
interface de script de alto nivel envolve a construgdo de graficos de fluxo de dados e
permite que 0s usuarios experimentem diferentes arquiteturas de modelo e
algoritmos de otimiza¢do sem modificar o sistema central (ABADI et al., 2016).

Os dados de entrada de uma aplicagdo utilizando o TensorFlow €é um array
multidimensional, chamado de tensors. Utilizando o array de entrada sdo construidos
fluxogramas das operagdes que serdo realizadas. Sendo assim, os dados de entrada entram em
uma extremidade, fluem por um numero determinado de operacGes e saem nha outra
extremidade. Esse comportamento caracteriza o nome TensorFlow do framework (ABADI et
al., 2015).

2.6.2 Componentes do TensorFlow

Os principais componentes em um sistema TensorFlow sdo o cliente, que usa a interface
de sesséo para se comunicar com 0 mestre, que por sua vez executa um ou mais processos de
trabalho, com cada processo de trabalho responsavel por arbitrar o acesso a um ou mais
dispositivos computacionais e para executar nds de grafico nesses dispositivos conforme as
instrugdes do mestre. O TensorFlow possui duas arquiteturas principais de execucao, sendo
elas implementacgdes locais com um unico processo ou distribuidas com mais de um processo.
A implementacéo local é usada quando o cliente, 0 mestre e o trabalhador sdo executados em
uma Unica maguina no contexto de um Unico processo do sistema operacional. A
implementacdo distribuida compartilha a maior parte do cédigo com a implementacao local,
mas o0 estende com suporte para um ambiente onde o cliente, o mestre e os trabalhadores
podem estar em processos diferentes em maquinas diferentes (ABADI et al., 2015).

2.6.2.1 Dispositivos

Os dispositivos sdo o coracdo computacional do TensorFlow. Cada dispositivo possui
um tipo e um nome. A interface do TensorFlow possui implementac6es de dispositivos como
nacleos de CPUs ou placas GPUs, além disso novas implementagdes para outros tipos de
dispositivos podem ser fornecidas por meio de um mecanismo de registro. Cada objeto do
dispositivo é responsavel por gerenciar a alocagéo e desalocacdo da memoria do dispositivo e
por organizar a execucdo de quaisquer kernels solicitados por niveis superiores na
implementacdo do TensorFlow (ABADI et al., 2015).

2.6.2.2 Tensor

O nome TensorFlow é derivado diretamente da sua ideia central: o Tensor. No
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framework, todas as operacBes de computacdo envolvem tensors. Um tensor € um array
multidimensional tipado. Existe uma variedade de tipos de elementos tensores, incluindo
inteiros assinados e ndo assinados variando em tamanho de 8 bits a 64 bits, IEEE float e tipos
duplos, um tipo de nimero complexo e um tipo de string (uma matriz de bytes arbitraria). Um
tensor € um vetor ou matriz de N dimensBes que representa todos os tipos de dados. Um
tensor pode ser originado a partir de uma entrada de dados ou o resultado de uma operagao
(ABADI et al., 2015).

2.6.2.3 Diagramas

TensorFlow faz uso de um framework especifico para gerenciar os diagramas de
execucao. Esses diagramas reinem um conjunto de operaces realizadas de forma sequencial,
agregando e descrevendo todos os célculos relizados durante o treinamento. Algumas das
principais vantagens de utilizar esses diagramas séo, a possibilidade de executar as aplicacdes
em diversas arquiteturas dentre elas, CPUs, GPUs e até mesmo em sistemas operacionais
mobile; possuir portabilidade, ou seja, é possivel preservar os calculos para uso imediato ou
posterior. O grafico pode ser salvo para ser executado no futuro; todos os célculos no
diagrama séo feitos conectando os tensors em conjunto.

2.6.2.4 Keras API

De acordo com a documentagio oficial do TensorFlow, “Keras é uma API de alto-nivel
que € utilizada para construir e treinar modelos de aprendizado profundo. E usada para
prototipagem rapida, pesquisa de ponta e producdo, com 3 vantagens principais: Facil de usar,
Os modelos modulares e compostos, Facil de estender.” O Keras foi inicialmente
desenvolvido para pesquisa, com o objetivo de permitir uma réapida experimentacao
aplicacdes de aprendizagem profunda. O Keras prioriza a experiéncia do desenvolvedor por
isso possui uma interface simples, projetada para ser de uso facil e comum. Possui um
mecanismo de feedback de erros, facilitando o desenvolvimento por parte do programador
final (CHOLLET, 2020).

O uso da ferramenta ndo possui uma Unica maneira "verdadeira” de construir e treinar
modelos. Em vez disso, é permito que o usuario utilize uma ampla gama de fluxos de trabalho
diferentes, do nivel muito alto ao nivel muito baixo, correspondendo a diferentes perfis de
usuario. Os modelos séo constituidos interligando blocos configuraveis, com baixa restri¢ao,
permitindo criar modelos complexos sem que isso se torne um grande conglomerado de
codigo para o desenvolvedor. A API fornece vérias fungdes de ativacdo e indicadores, que

podem ser usados para otimizacdo de redes neurais de aprendizado profundo, além de permitir
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que seja feito medigdes quanto a performance e precisdo dos modelos criados (CHOLLET,
2020).

2.7 Redes Neurais Convolucionais

O termo Redes Neurais Convolucionais vem do inglés Convolutional Neural Network
(CNNSs) que se trata de Redes Neurais com camadas, e foi projetada especialmente para uso
de dados bidimensionais, tais como imagens e videos. CNNs sdo redes neurais que utilizam
convolugdo em pelo menos uma camada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Segundo Dumoulin e Visin (2016), independente da dimensionalidade da entrada ou do
tipo dos dados, podendo ser eles uma imagem, um som, ou uma colecdo desordenada de
recursos, a representacdo pode sempre ser achatada em um vetor. E por mais que possuam
diferencas peculiares, essas entradas compartilham propriedades importantes tais como: séo
armazenadas como matrizes multidimensionais; apresentam um ou mais eixos para cada
atributo, como por exemplo, imagens possuem atributos como eixo de altura e eixo de
largura.

Um eixo de canal é usado para acessar diferentes aspectos dos dados. Por exemplo, em
uma imagem colorida, existem canais de cores, como vermelho, verde e azul (RGB), j4 em
uma trilha de audio estéreo existem canais da direita e esquerda. No entanto, as caracteristicas
especificas que definem cada um desses atributos ndo sdo exploradas quando uma
transformacdo é aplicada. 1sso ocorre porque todos os eixos sdo processados da mesma
maneira e a informacdo topoldgica ndo é levada em consideracdo. Mesmo assim é possivel
aproveitar a estrutura implicita dos dados, para resolver tarefas de visdo computacional e
reconhecimento de voz, acarretando o uso das convoluc@es discretas. A convolucao discreta é
uma transformacio linear que preserva as nocdes de ordenacgdo. E seletivo, pois apenas
algumas unidades de entrada contribuem para a saida, e reutiliza parametros, ou seja, 0S
mesmos pesos sdo aplicados a varios locais na entrada (DUMOULIN; VISIN, 2016).

2.7.1 Camada Convolucional

A camada de uma rede neural convolucional € uma rede que compartilha os seus
parametros por toda camada. A primeira camada em uma rede neural convolucional é a
camada de convolucdo, tratando a entrada dos dados. No caso de imagens, cada exemplo
possui uma largura, uma altura e uma profundidade que é representada pelos canais de cor
(vermelho, verde e azul). Uma convolugdo consiste em coletar um trecho da imagem de
exemplo e aplicar sobre esta lista um kernel ou um filtro de dimenséo igual ou menor que a
imagem. Isso é feito deslizando a partir do canto superior esquerdo, deslocando para a direita
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na imagem, sem alterar os pesos e montando as saidas verticalmente em uma coluna de
profundidade definida partir da dimens&o do filtro. No final sera montada uma nova imagem
de largura, altura e profundidade diferente. Essa imagem € um conjunto de mapas de
caracteristicas da imagem original (NIELSEN, 2015).

2.7.2 Camada de Pooling

Geralmente, ap6s a acamada convolucional tem-se a camada de Pooling, também
conhecida como como camada de agrupamento. Seu principal objetivo € reduzir gradualmente
a dimensdo espacial de entrada, consequentemente a reducdo diminui o custo computacional
da rede e evita overfitting. Essa fungdo ajuda a fazer com que a representacdo se torne
invariante para pequenas tradugdes da entrada. Uma funcéo pooling substitui a saida da rede
em um determinado local através de um resumo estatistico das saidas mais préximas, geradas
pelas camadas convolucionais (GOODFELLOW:; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A forma mais comum de funcionamento da camada de pooling consiste em substituir os
valores de uma regido pelo maior valor dentro de um conjunto de valores presentes em uma
regido. Essa operacdo € conhecida como max pooling, ela é atil para eliminar valores
irrelevantes, reduzindo a dimensdo da representacdo dos dados e acelerando a computacgéo
necessaria para as proximas camadas, além de criar uma invariancia a pequenas mudancas e
distor¢des locais. Isso facilita com que a rede encontre alguma caracteristica ao invés de saber
onde essa caracteristica estd (GOODFELLOW,; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.7.3 Camada Totalmente Conectada

A saida das camadas convolucionais e de pooling representam as caracteristicas
extraidas dos dados de entrada. O objetivo das camadas totalmente conectadas € utilizar essas
caracteristicas para classificar os dados de entrada de acordo com as classes pré-definidas.
Essas camadas sdo iguais a uma rede neural artificial convencional que usa a funcdo de
ativacdo softmax na camada final. Essas camadas s&o formadas neurénios artificiais, e o termo
“totalmente conectado” significa que todos 0s neurénios da camada anterior estdo conectados
a todos os neurdnios da camada seguinte (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017).

Como mencionado anteriormente, a Gltima camada da rede utiliza softmax como funcgéo
de ativacdo. Essa funcdo recebe um vetor de valores como entrada e produz a distribuicdo de
probabilidade de a imagem de entrada pertencer a cada umas das classes na qual a rede foi
treinada. A soma de todas as probabilidades é igual a 1 (HAYKIN, 2008).

Uma técnica que também é bastante utilizada entre as camadas totalmente conectadas,

com o objetivo de reduzir o tempo de treinamento e evitar overfitting, é conhecida como
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dropout. Essa técnica remove, aleatoriamente a cada iteracdo de treinamento, uma
determinada porcentagem dos neur6nios de uma camada, adicionando-0s na iteragdo seguinte.
Essa técnica também confere a rede a habilidade de aprender atributos mais robustos, uma vez
que um neurdnio ndo pode depender da presenca especifica de outros neurbnios
(GOODFELLOW:; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.7.4 Backpropagation

O backpropation ¢ um dos algoritmos-chave de uma rede neural, ele é utilizado para
ajustar pesos e biases para o treinamento de redes. Sem ele 0 processo de treinamento seria
uma tarefa bastante complicada dada a disponibilidade computacional que existe hoje. Esse
algoritmo foi desenvolvido para otimizar o custo computacional de treinamento das redes
neurais. Ele basicamente retropropaga os valores das derivadas usando Programacao
Dinamica a fim de calcular os gradientes em cada passo e evitando a complicacdo do calculo
de muitas derivadas (HAYKIN, 2008).

2.7.5 Bias

O bias, também conhecido como “viés”, € um parametro constante da rede neural que é
inserido junto as entradas. Sua principal funcdo é orientar o aprendizado da rede neural e
evitar que ela transmita valores zerados, fazendo com que a rede neural caia em minimos
locais e ndo consiga aprender corretamente. Ele atua aumentando ou diminuindo a entrada liquida
da funcdo de ativacdo, dependendo se é positiva ou negativa, respectivamente. Ele é tratado como
uma entrada e possui pesos que podem ser atualizados pelo algortimo de atualizacdo de pesos
que estiver sendo utilizado. Na Figura 9, mostrada anteriormente, pode-se notar a
representacdo do bias atuando sobre um Gnico neurdnio (HAYKIN, 2008).

2.7.6 Funcoes de Ativacio

A principal finalidade das funcGes de ativacdo é converter um sinal de entrada de um
neurdnio, em uma rede neural artificial, para um sinal de saida. Essa saida sera usada na
proxima camada. Essas fungdes possibilitam que pequenas mudancas nos pesos e biases cause
apenas uma pequena mudanca na saida.

2.7.6.1 Step function

A primeira funcdo de ativacdo que foi usada para redes neurais artificiais € chamada de
step function, ou conhecida em portugues como, funcdo degrau, foi criada por Oliver
Heaviside (1850-1925). Ela recebe esse nomo porque funciona basicamente como se fosse
um degrau, possuindo apenas dois estados. A step function é baseada em um threshold, se for

maior que um valor definido ela € ativada, caso contrario, ela fica desativada, como mostrado
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na equacdo 3. Um dos problemas da utilizacdo dessa fun¢do em redes neurais € a mudanca
brusca de estado. Uma vez que uma pequena alteracdo na rede neural causard um efeito muito
maior do que o esperado, ja que a funcéo trabalha apenas com 0 e 1.

2.7.6.2 Funcéo Sigmodide

A curva da Fungdo Sigmdide se parece com uma forma em S. Essa funcdo foi
desenvolvida principalmente para corrigir o problema da funcdo degrau, onde se tem uma
mudanca brusca de estado. Deste modo, o principal beneficio de utilizar a funcdo sigmdide é
a obtencdo de uma certa suavidade nas alteracdes dos valores da rede neural. Ndo existe um
resultado abrupto, j& que ela trabalha em um intervalo entre 0 e 1, e ndo absolutamente 0 ou 1

(HAYKIN, 2000). Esses resultados sdo gerados a partir de uma fungéo, descrita como:

1
(p(Z) - 14+e~2

2.7.6.3 Funcéo ReLU
ReLU é a sigla para Rectified Linear Unit, sendo a fungdo de ativacdo mais usada em

(4)

modelos de aprendizagem profunda. Seu funcionamento ocorre da seguinte forma, a funcéo
retorna O se receber qualquer entrada negativa, mas retorna um valor para qualquer entrada
positiva. Entdo, pode ser escrito como

f(x) = max(0,x) (5)

A funcdo ReLU é convencionalmente usada como uma funcdo de ativagdo para as
camadas ocultas em uma rede neural profunda e ndo na camada de saida, pois ela cresce 0s
valores infinitamente (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017).

2.7.7 Adam Optimizer Algorithm

Adam é um algoritmo de otimizacdo que pode ser utilizado em vez do procedimento de
descida de gradiente estocastico classico. Na descida de gradiente estocastico mantém uma a
taxa de aprendizado para todas as atualizacdes e a taxa de aprendizado ndo muda durante o
treinamento, além disso a aprendizagem é mantida de para cada peso da rede e adapta
conforme o aprendizado. O método utilizado pelo algoritmo Adam calcula as taxas de
aprendizado de forma adaptativa, de maneira individual para diferentes parametros de
estimativa (KINGMA; BA, 2014).

Os pesos da rede com a utilizacdo do método Adam sdo atualizados de forma iterativa
com base nos dados de treinamento, isso faz com que os pesos de atualizagcdo variem de
acordo com os dados de treinamento da rede neural. As principais vantagens de se utilizar este
método sdo: O método é facil de implementar, é computacionalmente eficiente, tem poucos

requisitos de memoria, é invaridvel para redimensionamento diagonal dos gradientes , é
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adequado para problemas que sdo grandes em termos de dados e / ou pardmetros, também é
apropriado para objetivos ndo estacionarios e problemas com gradientes muito ruidosos e / ou
esparsos, além disso 0s hiperparametros tém interpretacdes intuitivas e normalmente
requerem pouco ajuste (KINGMA; BA, 2014).

3MATERIAIS E METODOS

3.1 Banco de Imagens

A base de dados utilizada é conhecida como FER2013, essa base vem de um desafio de
aprendizagem, especificamente, o desafio de reconhecimento de expresséo facial a partir de
imagens realizado pelo Kaggle. Os dados consistem em imagens de faces em tons de cinza,
com dimensdo de 48x48 pixels. O conjunto de imagens possui 28709 imagens de
treinamento, 3589 imagens de teste publico e outros 3589 exemplos para teste privado. Essas
imagens de expressdo facial séo rotuladas com sete classes emocionais, ou seja, raiva, nojo,
medo, feliz, triste, surpresa e neutro. A Figura 10 apresenta exemplos de cada classe de
expressao do conjunto de dados FER2013 (CARRIER; COURVILLE, 2013).

Esta classificacdo é baseada nos primeiros estudos de Ekman, pode-se notar que ndo ha
no banco de dados a sétima emocéao considerada posteriormente por Ekman como universal,
rotulado como desprezo. Este desafio do Kaggle considerou somente seis classes emocionais,
juntamente com uma classe rotulada como neutro, para compor seu dataset. As faces que
compdem as imagens foram registradas automaticamente para que figuem mais ou menos
centralizadas e ocupem aproximadamente a mesma quantidade de espaco em cada imagem
(CARRIER; COURVILLE, 2013).

Figura 10 — Exemplos de imagens do dataset do FER2013
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Fonte: Dataset FER2013.

A quantidade de imagens presentes em cada uma das classes de classificacdo pode ser

vista na Figura 11, pode-se perceber que a quantidade de imagens que representam a emocao
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de ‘Feliz’ possui maior quantidade de imagens, em contrapartida a quantidade de imagens que
representa a emocgdo de ‘Nojo’ possui bem menos imagens quando comparada as outras
emoc0des. Isso deve ser levado em consideracdo ja que a quantidade de imagens de uma
emocao ird influenciar diretamente na capacidade de reconhecimento da mesma pela rede
neural.

Figura 11 — Plot do grafico com a quantidade de imagens para cada classe
plt.figure(figsize=(12,6))
plt.hist{data[ "emotion’], bins = 3@)
plt.title( ' Imagens x emocdes')

# Classes: [‘Angry', 'Disgust’, 'Fear', 'Happy’, 'Sad", 'Surprise’, ‘Neutral’]

Text(8.5, 1.9, "Imsgens x emocdes')

Imagens x emogdes
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|
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Fonte: Autoria prépria.
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3.2 Jupyter notebooks
Os Jupyter notebooks sdo amplamente usados nas comunidades de ciéncia de dados
aprendizagem de méaquina, um notebook ou caderno em portugués, € um arquivo gerado pelo
Jupyter Notebook (jupyter.org). Esses ‘cadernos’ combinam a capacidade de executar
codigos, desenvolvidos utilizando a linguagem de programacdo Python, com recursos de
edicdo de texto para realizacdo de anotagGes. Dentro de um ‘caderno’ tem-se a possibilidade
se dividir experimentos longos em pedacos, blocos, que podem ser executados de forma
independente, isso torna o desenvolvimento interativo, ou seja, caso ocorra um erro, néo é
necessario executar novamente todo o codigo, mas somente os blocos que apresentarem
problemas ou alteragdes.
3.3 Google Colab
O Google Colaboratory, ou Google Colab em sua nomenclatura mais curta, € um
Servico com versao gratuita, para executar Jupyter notebooks, que ndo requer instalacdo e
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funciona na nuvem. Sua versdo gratuita fornece ao usuério acesso a um tempo de execugao
utilizando arquiteturas GPU ou TPU, porém essa disponibilidade € limitada. O Google Colab
possui mais duas versdes, Pro e Pro+, na versao Pro o usuario tem acesso a GPUs e TPUS
mais rapidas, mais memoria RAM e mais discos para maior armazenamento de codigo e
variaveis, além de um tempo de execucdo mais longo e menos limites de tempo de
inatividade. A versdo Pro+ permite que as aplicacOes sejam executadas em segundo plano,
mesmo apds o fechamento do navegador, GPUs mais rapidas, mais memdrias e tempos de
execucdo ainda mais longos. Devido esses motivos o Google Colab Pro foi utilizado no
desenvolvimento desse trabalho (CHOLLET, 2020).

3.4 Desenvolvimento

Primeiramente deve-se € importar as dependéncias, como mostrado na Figura 12. As
bibliotecas utilizadas s&o, a biblioteca do TensorFlow e o modulo do Keras. A biblioteca
“tensorflow”, nomeada como “tf”, prové acesso as fungdes de manipulacdo e treinamento da
rede neural. A modulo Keras permite a criagdo dos modelos e o uso da base de dados.
Também serdo importadas outras bibliotecas importantes para manipulacdo de imagens, como
a biblioteca do “OpenCV”, importada como “cv2”, que permite o uso de haarcascade prontos
para localizacdo de faces dentro da imagem. A versdo do TensorFlow utilizada para o
desenvolvimento dessa aplicacdo foi a versao 2.0.0, ja a versdo do OpenCV foi a versao 3.4.3.

Figura 12 — Bibliotecas usadas no desenvolvimento

# Bibliotecas gerais para manipulac3o de imagens, funcdes numéricas, graficos, arquivos, entre outros
import cv2

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import zipfile

import tensorflow

# Patch de correcdo de funcionamento da fun¢do 'imshow’ do OpenCV para o google colab
from google.colab.patches import cv2_imshow

# Importacac de biblioteca para a manipulacdo do Google Drive dentro do Colab

from google.celab import drive

# Funcdo utilizada para dividir a base de dados
from sklearn.model_selection import train_test split

# Fun¢des do médulo Keras a serem uilizados no desenvolvimento do projeto

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Activation, Flatten

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, BatchNormalization

from tensorflow.keras.losses import categorical crossentropy

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.regularizers import 12

from tensorflow.keras.callbacks import ReducelROnPlateau, EarlyStopping, ModelCheckpoint
from tensorflow.keras.models import load_model

from tensorflow.keras.models import model from_json

Fonte: Autoria propria.
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Apo6s importar as bibliotecas, é necessario buscar e tratar as imagens a serem utilizadas
de treinamento, validacdo e teste da CNN. Para isso, € utilizado um arquivo em formato
“.csv” contendo os valores de pixels da imagem em escala de cinza, e um atributo de emocéo,
que representa a qual classe essa imagem pertence. A Figura 13 mostra a importacdo do
arquivo e a Figura 14 a manipulagéo das imagens.

Figura 13 — Importagéo do arquivo com os dados de entrada

# Leitura da base de dados

# 0 arquivo ja esta com os pixeis da imagem extraidos em forma de tabela
# 0s rotulos vinculando as imagens a uma emocdo jd estdo definidos

data = pd.read csv("fer28l3/fer28li.csv")

Fonte: Autoria prépria.

Figura 14 — Manipulacédo das imagens de entrada

# Transformar a coluna de pixels do arquivo em uma array
pixels = data[ "pixels'].tolist()

# Definir as especificac@es de dimens&es da imagem
largura, altura = 48 , 48

faces = []

for pixel sequence in pixels:
face = [int(pixel) for pixel in pixel sequence.split{' ")]
# Converter os valores dos pixels da imagem para o formato de numpy array
# Essa conversdo serad de acordo com as dimensdes da imagem
face = np.asarray(face).reshape(largura, altura)
faces.append(face)

# Converter a lista de 'faces' para um numpy array
faces = np.asarray(faces)

# Adicionar mais um atributo a variavel 'faces’
faces = np.expand_dims(faces, -1)
# Neste caso, esse atributo ird especificar a guantidade de canais de cores presentes na imagem

Fonte: Autoria prépria.

Para o TensorFlow, valores dos dados de entrada sdo nimeros entre 0 e 1, sendo a saida
um namero entre 0 e 1. As fungdes de ativacdo irdo sempre normalizar os valores para esse
intervalo pequeno, evitando overflows por conta de nimeros muito grandes. Na Figura 15, €
feito uma normalizacdo dos valores dos pixels das imagens do dataset para que fiqguem dentro

do intervalo requerido.
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Figura 15 — Normalizagédo dos valores dos pixels da imagem

# Definir funcdo de normalizacdo dos valores
# 0s valores resultante dessa funcdo estdo localizados no interwvalo entre @ e 1
def normalizar(x):

X = x.astype('float32")

¥ = x / 255.8

return x

# Normalizar os valores do pixels da imagem
faces = normalizar(faces)

Fonte: Autoria prépria.

A etapa mais simples é listar os rétulos das imagens. Para a rede neural, tudo sdo
nameros e fungdes matematicas. A ideia é que a rede neural retorne qual é a emocao presente
na imagem de acordo com a categorizacao da entrada informada e, a partir disso, é buscado o0s
rotulos no array apresentado na Figura 16.

Figura 16 — Rétulos de classificacdo das emocoes

# Converter os valores de cada rétulo de emocBes para numpy array
# Essa array ird mostrar o valor de saida final da rede neural
emocoes = pd.get dummies(data[ "emotion']).values

# emocoes[8] - array([1l, &, &, @, @, 8, 8], dtype=uint8)

# Classes: [‘Angry', 'Disgust’, 'Fear’, 'Happy', 'Sad’, 'Surprise’, 'Neutral®]
Fonte: Autoria propria.

Apos o tratamento dos dados de entrada e definigdo dos rétulos de saida, € necessario
dividir os dados da base de dados para a realizacdo do treinamento, validacéo e teste da CNN.
Para isso, é utilizado o método train_test_split() do modulo de model_selection da biblioteca
sklearn, que se trata de uma biblioteca de machine learning de cdédigo aberto, com suporte
para classificacdo, regressdo e agrupamento de dados, dentre outras manipulacdes. A Figura
17 exemplifica como é feito essa divisdo dos dados de entrada.

Para gerar as varidveis de teste e de validagdo deve-se fornecer para a funcdo alguns
atributos, os atributos utilizados nessa aplicagdo foram:

e Base de dados — Os dados que serdo utilizados para selecdo de teste, validacdo e

treinamento;

e As classes de classificacdo — O vetor com a as classes de classificagdo de cada

imagem;

e Porcentagem da base de dados — A porcentagem de imagens que sera selecionada

para teste ou validagéo, neste caso foram utilizados 10%;

e Proporc¢éo da base de dados — A quantidade de imagens randdmicas que Sseréo
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selecionadas.

Figura 17 — Diviséo dos dados para treinamento da rede neural

X_train, X_test, v _train, y test = train_test split(faces, emocoes, test _size = @.1, random_state = 42)
X_train, X_wval, y_train, y_val = train_test_split(X_train, y_train, test_size = 8.1, random_state = 41)

# print('Mdmero de imagens no conjunto de treinamento:’, len(X_train))
# print('Mdmero de imagens no conjunto de teste:', len(X_test))

# print('Mdmero de imagens no conjunto de validacdo:", len(X wal))

# NOmero de imagens no conjunte de treinamento: 29068

# Ndmero de imagens no conjunto de teste: 3589
# NOmero de imagens no conjunto de validacdo: 3238

Fonte: Autoria prépria.

Todos o0s passos anteriores serdo 0s mesmos realizados em cada um dos treinamentos
com um modelo de CNN. A seguir esta a definicdo de algumas varidveis importantes que
serdo utilizadas no primeiro modelo de CNN que sera testado, essas varidveis e valores estao
definidos na Figura 18.

Figura 18 — Pardmetros a serem utilizados pelo primeiro modelo da rede neural

# Nimero de filtros da rede neural convolucional

num_features = 64

# Quantidade de classes de resposta da rede neural

num_labels = 7

# Quantidade de registros a serem verificados antes de fazer a troca dos pesos da rede neural
batch_size = 64

# Ndmero maximo de épocas que esse algoritmo ird executar

epochs = 188

# Altura e largura das imagens

width, height = 48, 48

Fonte: Autoria prépria.

Finalmente, uma das etapas mais importantes é a definicdo do modelo que sera
utilizado. Neste caso, devem ser considerados alguns conceitos sobre os tipos de camadas que
a API do Keras disponibiliza e a forma de montar o modelo. O primeiro item, mostrado na
Figura 19, é o método “Sequential”. Segundo a documentag¢do oficial do Keras, o método
Sequential cria uma estrutura linear e em pilha das camadas da rede neural. Isso definira a
forma da rede neural. Em relacdo as camadas, nota-se que iremos adicionar as camadas
utilizando o0 método de model.add.

A primeira camada adicionada € uma camada convolucional de entrada, ou seja, por se
tratar da primeira camada ela ira receber diretamente a base de dados, deve-se declarar os
atributos utilizados nessa camada, sendo eles:

e Numero de filtros — define a quantidade de filtros de saida na convolucgao;

e Tamanho da janela — especifica a altura e largura da janela de convolucéo 2D;

e Funcéo de ativacdo — funcéo de ativacdo a ser usada;
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e Dimensdes da entrada — dimensdes dos dados nas entradas;

e Formato da entrada — ordem das dimens@es nas entradas;

¢ Regularizacao do kernel — fungéo regularizer aplicada ao vetor de polarizacao;

A segunda camada adicionada também é uma camada convolucional, no entanto, sera
necessario definir menos parametros comparado a primeira camada. Deve-se definir somente
um novo parametro, o padding, que nesse caso sera usado o método ‘same’ que resulta no
preenchimento com zeros uniformemente a esquerda/direita ou para cima/para baixo da
entrada, de forma que a saida tenha a mesma dimenséo de altura/largura da entrada. A terceira
camada € a “BatchNormalization”, ou seja, € uma camada de normalizacdo, que ira atuar em
cima das camadas escondidas normalizando os valores para que fiquem entre O e 1.

A quarta camada sera uma calada de “MaxPooling”, desta forma o resultado dessa
camada serd o maior valor dentro de uma determinada regido, para a execucdo da camada
deve-se definir primeiro o tamanho da regido a ser analisada, ou seja, o tamanho da matriz de
pooling, além do tamanho dos strides que especifica até que ponto a janela de pool se move
para cada das etapas de pool. A quinta camada sera uma camada de “Dropout ”, essa camada
sera utilizada para zerar uma fracdo dos neurdnios de maneira aleatéria diminuindo assim a
entrada da préxima camada, neste caso serd zerado 50% dos neurdnios, isso é feito com o
intuito de remover overfitting.

As camadas seguintes irdo se repetir trés vezes seguindo o padrdo: uma camada de
convolucdo, uma camada de normalizacdo, outra camada de convolugdo, outra camada de
normalizacdo, uma camada de pooling e uma camada de dropout. A Unica diferenca nessas
camadas sera a quantidade de filtros na camada de convolucdo. Em seguida sera adicionado
uma camada de “Flatten” que ird converter o resultado das camadas anteriores em um vetor,
que sera utilizado como entrada das camadas seguintes.

Agora sera adicionado uma sequéncia de camadas intercalando uma camada densa e
uma camada de “Dropout”, é necessario atribuir as camadas densas a quantidade de neur6nios
em cada camada e uma funcéo de ativacao. Por fim sera adicionada uma camada densa com a
para gerar a saida da rede neural, tendo como atributos a quantidade de saidas, ou seja, aos
rotulos de classificagdo e a funcdo de ativacdo, a funcdo ‘softmax’ é utilizada quando a

aplicacdo possui mais de uma classe de classificacao.
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Figura 19 — Definicdo do primeiro modelo da rede neural utilizando o Keras API

model = Seguentiall()

model . add (Conv2D{nun_features, kernel_size=(3,31), activation='relu”,
Enput_shape=({width, height, 1), data_format = "channels_last’',
kernel_regularizer = 12(8.81)))

model . add (ConviD{num_features, kernel_size=(3,31), activation='relu”, padding='same’}}

model. add{BatchMormalization())
model . add (MaxPool ing2D{pool_size=(2,2), strides=(2,2}))
model . add (Dropout (8.5) )

model . add (ConviD{ Z*num_features, kernel size={31,3}, activation="relu’, padding="same'}]
model . add (BatchMormalizationd))

model . add (Conv2D{ Z*num_features;, kernel_size=(31,3}, activation="relu’; padding="same'})
model . add (BatchMormalizationd))

model . add (MaxPool ing2D{pool_size=(2,2), strides=(2,2}))

model . add (Dropout(B.5))

model . add (ConvaD{ 2* 2*num_features, Kernel 2ize=(3,3}, activation="relu", padding="same"})
model . add{BatchMormalization())

model . add (ConvaD{ 2* 2*num_features, Kernel 2ize=(3,3}, activation="relu", padding="same"})
model . add{BatchMornalization())

model . add (MaxPool ing2D(pool_size=(2,2); strides=(2,2}))

model . add (Dropout (8.5} )

model . add (Conv2D{ 2*2*2*nun_features, kernel_size=(3,3);, activation="relu", padding='same” )}
model . add{BatchMornalization())
model . add (Conv2D{ 2*2*2*nun_features, kernel_size=(3,3), activation="relu", padding='same"})

model . add (BatchMornalizationd))

model . add (MaxPool ing2D(pool_size=(2,2), strides=(2,2}))

model . add(Dropout{B.5))

model . add(Flatfen() )

model . add (Dense{ 2*2* 2 *nun_features, activation="relu’))

model . add(Dropout(B.4))

model . add(Dense{2*2*num_features, activation="relu”})}

model . add (Dropout (8.4) )

model . add(Dense{2*nun_features, activation="relu”}}

model . add (Dropout(B.5))

model . add(Dense{nun_labels, activation = "softmax” )}
Fonte: Autoria propria.

E possivel utilizar as mesmas dados de entrada para treinamento de outros modelos de
CNN. A seguir esta a definicdo de algumas varidveis importantes que serdo utilizadas no
segundo modelo de CNN que seré testado, essas variaveis e valores estdo definidos na Figura
20. A unica variavel diferente das utilizadas no primeiro modelo, sera a quantidade de filtros

da rede neural.
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Figura 20 — Pardmetros a serem utilizados pelo segundo modelo da rede neural
# Nimero de filtros da rede neural convolucicnal
num_features = 32
# Quantidade de classes de resposta da rede neural
num_labels = 7
# Quantidade de registros a serem verificados antes de fazer a troca dos pesecs da rede neural
batch_size = 16
# Nimero maximo de épocas gue esse algoritmo ira executar
epochs = 182
# Altura e largura das imagens
width, height = 48, 48

Fonte: Autoria propria.

As principais diferencas desse segundo modelo de CNN ¢ a funcdo de ativagdo, neste
modelo de rede neural serd utilizado uma camada de ativacdo chamado ‘elu’ que é uma
funcdo similar a funcdo ‘relu’, a principal diferenca entre elas é o problema de unidades
‘mortas’ apresentado pelas funcbes ‘relus’, esse problema faz com que 0s neurdnios
produzam apenas zeros. Outra diferenca € a funcéo de inicializacdo do kernel neste modelo
sera utilizado a funcdo ‘he_normal’, essa funcdo extrai amostras de uma distribui¢cdo normal
truncada centrada em 0 com stddev = sqrt (2 / fan_in) onde fan_in € o nimero de
unidades de entrada no tensor de peso. Por fim a quantidade de neurdnios que serdo zerados
no fim do processamento das camadas de “MaxPooling” também é menor do que o modelo
anterior.

Figura 21 — Definicdo do segundo modelo da rede neural utilizando o Keras API

model = Sequential{}

model.add{Conv2D{num_features, kernel size={3,32), padding = 'same', kernel_initializer="he_normal",

input_shape = (width, height, 1)})
model.add{activation('elu" )}
model.add{BatchMormalization{))
model.add{Conv2D{num_features, kernel_ size={3,3), padding

input_shape = (width, height, 1)})
model.add{activation('elu" )}
model.add{BatchMormalization{))
model.add{MaxPooling2D{pocl_size=({2, 23}))
model.add{Dropout{a.2))

"same", kernel_initializer="he_normal",

model.add{Conv2D{2*num_features, kernel_size=(3,3), padding="same", kernel_initializer="he_normal")}
model.add{activation('elu”))

model.add{Eatchnormalizaticon())

model.add{Conv2D{ 2*num_features, kernel_size=(2,3)}, padding="same", kernel_initializer="he_normal"}}
model.add{Aactivation('elu"})

model.add({BatchMormalization{))

model.add{MaxPooling2D{pocl_size=({2, 2}))

model.add{Dropout{a.2))

model.add{Conv2D{ 2*2*num_features, kernel_size=(32,3), padding="same"”, kernel_initializer="he_normal”}}
model.add{Aactivation('elu"})

model.add({BatchMormalization{))

model.add{Conv2D{2*2*num_features, kernel_size=({3,3), padding="same", kernel_initializer="he_ncrmal"}}
model.add{activation('elu"))

model.add{BatchMormalization{)}

model.add{MaxPooling2D{pocl_size=(2, 2}))

model.add{Dropout{a.2))
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model.
modeal.
.add{eatchMormalization{)}

-add{Conv2D{2*2*2*num_features, kernel_size={3,2), padding="same", kernel_initializer="he_normal™})
model.
model.
model.
model.

model
model

model

model

model.
modeal.
model.
model.

model

Adam, além de executar uma pré-compilacdo do modelo tendo como métrica a acuracia de

add{Conv2D{2*2*2*num_features, kernel_size=(3,3), padding="same", kernel_initializer="he_normal”})
add{activation('elu"})

add{activation('elu"})
add{EatchNormalizaticn())
add{MaxPooling2D{pocl_size=(2, 2}))
add{Dropout{a.2))

.add{Flatten{}}
model.
model.
model.
.add{Dropout{a.5))

add{Dense{2*num_features, kernel_initializer="he_ncrmal"”}}
add{activation('elu”)})
add{BatchNormalization{})

add({Dense(2*num_features, kernel_initializer="he_ncrmal"}}
add{activation('elu"})

add({EatchNormalizaticn()}

add{Dropout{a.s}))

.add{Dense({num_labels, kernel_initializer="he_normal™})
model.

add{activation("softmax"}}

Fonte: Autoria prépria.

Para esse terceiro modelo de CNN sera feita uma otimizagdo utilizando o algoritmo

treinamento do modelo, como pode ser visto na Figura 22. As variaveis utilizadas neste

modelo possuem o mesmo valor das utilizadas no primeiro modelo, apresentadas

anteriormente.

Figura 22 — Definicédo do terceiro modelo da rede neural utilizando o Keras API

model = Sequentialf{}

model.add{Conv2D{num_features, kernel size={2,3), activation="relu',

input_shape=(width, height, 1), data_format = "channels_last’,
kernel_regularizer = 12{8.81)))

model.add{Conv2D{num_features, kernel_size=(2,3), activation="relu', padding='same"))
model.add{BatchNormalization())

model,add{MaxPooling2D{pocl_size=(2,2}, strides=(2,2)))

model,.add{Dropout{e.5}))

model.add{Conv2D{2*num_features, kernel_size=(2,3}, activation="relu"', padding='same'}}
model.add{BatchNormalization())

model.add{Conv2D{2*num_teatures, kernel_size=(3,2), activation="relu"', padding='same'})
model.add({BatchNormalizaticon())

model.add{Conv2D{2*num_teatures, kernel_size=(32,2), activation="relu", padding='same'})
model.add{EatchNormalization())

model.add{MaxPooling2D{pocl_size=(Z,2}))

model,.add{Dropout{e.5))

model.add{Conv2D{2*2*num_features, kernel_size=({3,3), activation='relu', padding="sames"}}
model.add{EatchNormalization())

model.add{Conv2D{2*2*num_features, kernel_size=({3,3), activation='relu', padding="same="}}
model.add({BatchNormalization())

model.add{Conv2D{2*2*num_features, kernel_size=({2,3), activation='relu', padding="same"}}
model.add{EatchNormalization())

model.add{MaxPooling2D{pocl_size=(2,2}})

model.add{Dropout{e.5))
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model,add{Conv2D(2*2*2*num_features, kernel_size={3,3), activation="relu', padding='same"'})
model,.add{BatchNormalizaticn())

model,.add{Conv2D{2*2*2*num_features, kernel_size={3,3), activation="relu', padding="'same"'})
model.add{EatchNormalization())

model.add{Conv2D{2*2**num_features, kernel size={3,3), activation="relu', padding='same'})
model.add({BatchNormalization())

model.add{MaxPooling2D{pocl_size=(2,2}})

model.add{Dropout{e.c))

model.add{Flatten()}

model.add{Dense{2*2*2*num_Teatures, activation="relu'})
model,.add{Dropout{e.5}))
model.add{Dense(2*2*num_features, activation='relu"})
model.add{Dropout{2.5})

model.add{Dense(2*num_features, activation="relu'}}
model.add{Dropout{e.c))

model.add{Dense{num_features, activation='relu'})
model.add{Dropout{e.5))

model.add{Dense{num_labels, activation = 'softmax"})

adam = optimizers.adam{lr = 8.281)

model.compile(optimizer = adam, loss = 'categorical_crossentropy', metrics = ['accuracy'])
Fonte: Autoria prépria.

O quarto e ultimo modelo que sera testado neste projeto serd relativamente mais
simples que os modelos anteriores, a quantidade de registros a serem verificados antes de
trocar os pesos da rede neural é maio do que a dos modelos anteriores como pode-se notar na
Figura 23, numero de filtros da rede neural também ira seguir um padrdo diferente do dos
modelos anteriores como se pode ver na Figura 24. O modelo serd composto por,
primeiramente duas camada convolucionais, onde a primeira camada ira receber os dados de
entrada, neste caso as imagens, em seguida tem-se uma camada de pooling e s6 entdo uma
camada de normalizacdo, por fim sera realizado um ‘Dropout’ nos valores. A quantidade de
camadas densas do modelo também serd menor se comparado aos outros modelos, como
pode-se notar na Figura 24.

Figura 23 — Parametros a serem utilizados pelo quarto modelo da rede neural
# Quantidade de classes de resposta da rede neural
num_labels = 7
# Quantidade de registros a serem verificados antes de fazer a troca dos pescs da rede neural
batch_size = 256
# Nimero maximo de épocas que esse algoritmo ira executar
epochs = 1@2
# altura e largura das imagens
width, height = 48, 428

Fonte: Autoria propria.
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Figura 24 — Definig&o do quarto modelo da rede neural utilizando o Keras API

num_labels =
batch_ =

size

epochs = 188

width,

model

modal.
model.
model.
model.
model.

model.
model.
model.
modal.
model.

model.
model.
.add{MaxPooling2D{pool_size=(2, 2}))
.add{Dropout{a.2))

model
model

model
model

model

model

model.

modal.

height = 48, 48
= Sequential{)

add{Conv2D{28, kernel_size=(3,2}, padding='same',
add{Conv2D{38, kernel_size=(3,3), padding='same',
add{MaxPooling2D{pocl_size=({2, 2}))
add{eatchNnormalization{))

add{Dropout{a.2))

add{Conv2D(42, kernel_size=(3,3), padding="same',
add{Conv2D({52, kernel_size=(3,3), padding='"same',
add{MaxPooling2D{pocl_size=(2, 2}))
add{EatchNormalization())

add{Dropout{a.2))

add{Conv2D{e2, kernel_size=(3,32), padding="same',
add{Conv2D(72, kernel_size=(3,3), padding="same',

.add{Conv2D{22, kernel_size=(3,3}, padding="same',
add{Conv2D{92, kernel_size=(3,3}, padding="same',

.add{Flatten{)}

.add{pense(1&2a8, activation="relu"})
model.

add{Dense(512, activation="relu'})
add{Dense{num_labels, activation='softmax'))

summary( )

activation="relu', input_shape={width, height, 1))}

activation="relu'}}

activation="relu'}}
activation="relu'}}

activation="relu'})
activation="relu'}}

activation="relu'}}
activation="relu'})

Fonte: Autoria propria.

N&o basta ter a estrutura, modelos e dados carregados, é necessario compilar a rede

neural, passando um algoritmo de otimizacdo. Neste projeto, foi definida uma funcdo para

calculo de perda, chamada “Categorical Crossentropy”, que ira informar o quanto ainda ha

para aprender sobre a base de dados. Para otimizacdo do modelo foi utilizado o Adam

Optimizer Algorithm, um algoritmo de otimizacdo estocéstico, baseado em gradiente.

Também € nesta etapa que sdo definidas as métricas para avaliar o desempenho da rede

neural. Essa estimativa define se € necessario continuar o treinamento ou se a rede ja

aprendeu o maximo possivel com os dados processados. A métrica utilizada ¢ a “Accuracy”,

como objetivo de validar o quanto a rede neural esta sendo assertiva nos resultados. Na Figura

25 é ilustrado como foi feita a compilacdo da rede neural.

Figura 25 — Compilando, otimizando e definindo métricas do modelo

# Compilacdo do modelo de rede neural comvolucional
model.compile(loss = 'categorical_crossentropy’,

optimizer = Aadam{lr=e.8e1, beta_l1-0.%, beta_2=08.999, epsilon=1e-8),

metrics = ["accuracy'])

Fonte: Autoria propria.
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Para utilizar o modelo treinado em aplicacBes futuras é necessario salvar o modelo

treinado, aléem do modelo da arquitetura utilizada. Para isso, deve definir um local para salvar

esses arquivos, o arquivo no formato ‘.h5’ serd utilizado para realizar as predi¢bes da rede

neural, ja 0 modelo no formato .json’ ird armazenar a arquitetura do modelo, contendo quais

sao as camadas da rede neural, além de valores atribuidos a cada uma delas. Sera necessario

definir as funcGes de retorno que irdo verificar se a rede neural estd aprendendo durante o

treinamento, além de realizar as intervengdes cabiveis para melhorar o aprendizado da rede

neural, como mostrado na Figura 26.

A primeira funcdo ¢ ‘ReduceLROnNPlateau’ essa funcdo reduz a taxa de aprendizagem

quando uma métrica para de melhorar, os atributos para execucdo da funcdo que serd

utilizada, sdo:

monitor — métrica a ser monitorada pela funcéo;

factor — fator pelo qual a taxa de aprendizagem sera reduzida;

patience — nimero de épocas sem melhora, apds as quais a taxa de aprendizagem
seré reduzida;

verbose — mostrar mensagens de execucdo da funcéo.

A segunda funcdo ¢ ‘EarlyStopping’, essa funcdo para o treinamento quando uma

métrica para de melhorar, os atributos para execucdo da funcdo que sera utilizada, séo:

monitor — métrica a ser monitorada pela funcao;

min_delta - mudanca minima na quantidade monitorada para qualificar como uma
melhoria, ou seja, uma mudanca absoluta menor que min_delta, ndo contard como
uma melhoria;

patience — nimero de épocas sem melhora, ap6s as quais 0 treinamento sera
interrompido;

verbose — mostrar mensagens de execucdo da funcéo.

mode — essa variavel defini se o treinamento sera interrompido se o valor da métrica
de monitoramento parar de aumentar ou diminuir. Nesta aplicagdo, quando se utiliza
0 mode = “auto” a direcdo e inferida automaticamente a partir d nome da métrica

monitorada.

A Ultima funcdo ‘ModelCheckpint’ € utilizada para salvar um modelo ou pesos para que

possam ser carregados posteriormente para continuar o treinamento a partir do estado salvo.

Para isso, deve-se definir o caminho para salvar o arquivo de modelo, 0 nome da métrica a ser

monitorada e quando o modelo serd salvo, neste caso sera considerado que somente 0 modelo
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considerado como o ‘melhor’ serd salvo, esse atributo também impede que o Ultimo modelo
considerado melhor, de acordo com a métrica monitorada, seja sobescrito.

Figura 26 — Caminho de salvamento dos arquivos e funcdes de retorno
# Arguives de saida do modelo - em formato em hS e js
arguive_modelo = "gdrive/

Wworive/modelo_@1_expressces.hs

# pefinir fungdes de callbacks que serdo aplicadas no treinamento do modelo
1r_reducer = ReduceLROnPlateau{monitor='val_leoss', factor=0.9, patience=3, verbose=1)

early_stopper = Earlystoppimg{mcnitor="val_less', min_delta=2, patience=8, verbose=1, mode='autc')
checkpeinter = ModelCheckpeint{arquivo_modelec, monitor="val_loss', verbose=1, save_best_only=True)

Fonte: Autoria prépria.

Na Figura 27, é apresentado o trecho de codigo necessario para realizar o treinamento
da rede neural. O TensorFlow utiliza 0 método model.fit() para executar esse treinamento.
Esse método é responsavel por realizar o treinamento dos modelos criados nos passos
anteriores. Sao passados os datasets de treinamento e as labels para a funcéo, deve-se lembrar
que o TensorFlow somente recebe dados do tipo array do Numpy ou tensores do proprio
tesorflow. E passada 0 nimero de amostrar por atualizacio de gradiente, e a quantidade de
maxima de épocas que o algoritmo devera treinar.

Também serdo passados os dados de validacdo do modelo, para validar se ele esta
realmente melhorando seu aprendizado. O atributo shuffle define se os dados de treinamento
devem ser embaralhados antes de cada época. E por fim é necessario definir quais sdo 0s
retornos da chamada a serem aplicados durante o treinamento.

Figura 27 — Treinamento do modelo
# Treinamento do modelo
history = model.fit(np.array(X_train), np.array{y_train},
batch_size = batch_size,
epachs = epochs,
verbose = 1,
validation_data = (mp.array{X_val), np.array{y_val}),
shuffle = True,
callbacks = [1r_reducer, early_stopper, checkpointer])

Fonte: Autoria propria.

4RESULTADO E DISCUSSAO

Apds o treinamento, a rede neural estard pronta para fazer suas classificacOes e
predi¢bes. A Figura 28 mostra os graficos de aprendizagem dos modelos, neles é possivel
perceber que alguns modelos possuem um grau de aprendizado mais rapido e param de
melhorar também rapidamente. Como a métrica que estava sendo monitorada era a de nome

‘val_loss’, que corresponde a perda dos testes de validacdo do modelo, quando essa variavel

para de diminuir o treinamento é encerado.
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E possivel avaliar pelo grafico a partir de qual época o modelo comega a estagnar e

decair a aprendizagem, no entanto o treinamento ainda ocorre devido as funcdes de retorno

que buscam uma corre¢do no treinamento para que ele possa melhorar ainda mais. Nenhum

dos modelos precisou ser treinado pelo nUmero méximo de épocas definidas na aplicagéo.
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Figura 28 — Graficos da acurécia e da perda dos modelos
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(d) Graficos de treinamento do modelo 4
Fonte: Autoria prépria.

Para validar se 0 modelo realmente é capaz de realizar predicdes de maneira correta sera
utilizado os dados que ndo foram utilizados nem no treinamento nem na avaliagdo do modelo,
para definir a acurécia e a perda/erro do modelo em um conjunto de teste, como mostrado na
Tabela 1. Pode-se notar que o Modelo 2 apresentou uma maior acuracia, no entanto o Modelo
1 é quem possui 0 menor valor erro/perda. Para validar a acuracia real do valor de teste é sera
feita uma comparacdo entre os valores reais das emocgdes, qual emocdo esta retratada na
imagem, e as predicdes do modelo. Esses acertos sdo somados e depois dividido pela
guantidade de imagens presentes na base de dados de teste, neste caso € composta por 3589

imagens, assim obtém-se os valores apresentados na Tabela 2.

Tabela 1 — Validacdo da acurécia e perda dos modelos

Acuracia Perda
Modelo 1 0.618278 1.135641
Modelo 2 0.657286 1.203296
Modelo 3 0.560880 1.340449
Modelo 4 0.592922 1.739553

Fonte: Autoria prépria.
Tabela 2 — Acuracia no conjunto de testes

Acurécia
Modelo 1 61.38%
Modelo 2 63.80%
Modelo 3 59.77%
Modelo 4 57.62%

Fonte: Autoria propria.

Utilizando as respostas reais e as respostas de predi¢cdo do modelo € possivel gerar uma
matriz de confuséo para mostras a predicOes feitas pelo modelo, matriz pode-se a quantidade
de acerto dos modelos para esse banco de testes. Pode-se perceber que a classe em que 0s

modelos tiveram uma maior porcentagem de predicdes erradas, € a classe correspondente a
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emocao de ‘Nojo’, no caso do Modelo 3, por exemplo, 0 modelo errou todas as predi¢des para
essa emocdo, isso pode ser atribuido ao fato de que essa emocédo possuia a menor quantidade
de imagens do banco de dados. Ja a classe que possui 0 maior nimero de acerto foi
justamente a emocdo que possuia 0 maior nimero de imagens do dataset, no caso, a emocao
‘Feliz’.

A emocdo do ‘Medo’ possui uma quantidade relevante de predigbes como sendo
‘Surpreso’, isso pode ser atribuido as caracteristicas microexpressdes faciais que definem
essas emocdes, ja que analise destas emogfes possuem muitos pontos em comum. As demais

emoc0Oes possuem uma taxa de acerto mediana.

Figura 29 — Matrizes de confuséo com a classificagéo dos dados de teste
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(b) Matriz de confusdo do modelo 2
Matriz de Confusdo
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(c) Matriz de confusdo do modelo 3
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(d) Matriz de confusdo do modelo 4
Fonte: Autoria propria.

Para realizar o reconhecimento de emogdes em video é necessario dividir o video em
frames, ja que os frames funcionam como imagens para modelo de classificagdo, como
mostra a Figura 30. Sera utilizado o segundo modelo, descrito acima, ja que este teve a maior
acuracia comparado com os demais. Ainda que o modelo possua uma acuracia baixa, ele é
capaz de identificar as emocdes em cada um dos frames do video. O reconhecimento da
emocdao usa um haarcascade para localizar as faces presente na imagem, por isso em alguns
momentos as faces podem ndo ser detectadas devido aos pardmetros para localizagdo da face

estarem incorretos ou ndo otimizados.

49



Figura 30 — Reconhecimento de emogGes em video

A
[2.3293626e-81 4.5582893e-05 1.52427130¢-83 $.7845171e-81 5.6537613e-03
4.42B81828e-84 1.9554574e-82)

[2.0684162e-03 6.25063é1e-95 2.6338210e-83 9.79534754-81 5.1555568e-83
9.5658557e-284 9.58384101e-23)

Fonte: Autoria propria.

5CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

As Redes Neurais de Aprendizado Profundo abrem um leque de possibilidades para
solucionar problemas que antes ndo eram possiveis. Cada vez mais aplicacbes séo
desenvolvidas com o intuido de melhorar a interacdo homem maquina, buscando uma
qualidade de vida melhor com o uso das méaquinas. Busca-se automatizar cada vez mais
servicos com o auxilio de algoritmos capazes de realizar predigdes e adaptacdes, que antes s6
eram possiveis com a intervencdo humana. Atualmente cada vez mais a I.A. esta presente no
dia a dia do ser humano. A Inteligéncia Artificial é utilizada em varios cenarios, como ja
citado neste artigo, em carros autbnomos, medicina, industria e experiéncia do usuario.

As redes neurais possem uma gama de aplicagdes e se mostram cada vez mais eficientes
em aplicaces que necessitam de predicdes e adaptacdes para determinados cenarios. Ja que
esse modelo se aproxima mais do cérebro humano. O surgimento de novas ferramentas
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auxilia cada vez no desenvolvimento de aplicagdes mais precisas e robustas, como é o caso
framework do TensorFlow, que juntamente com a APl do Keras permite com que sejam
desenvolvidas redes neurais convolucionais de maneira cada vez mais simples.

O surgimento de servicos como o Google Colab permite com que cada vez mais
pessoas estudem e desenvolvam aplicacBes que antes ndo eram possiveis por limitacdes de
hardware. J& ndo é mais necessario que se tenha a disponibilidade fisicamente de um
hardware robusto para se desenvolver aplicacdes de deep learning ou machine learning, com
0 surgimento de servigos que possibilitam rodar aplicagbes em nuvem utilizando
especificacOes de hardwares mais elevada, como o uso de GPUs ou uma quantidade maior de
memoria RAM.

O reconhecimento e distincdo de emocBes € uma interacdo essencial para o convivio
humano. O desenvolvimento de aplicacdes que buscam identificar e reconhecer caracteristicas
comportamentais, pode ser um passo adiante para melhor a interacdo homem-maquina. Ainda
a muito o que melhorar na questao do reconhecimento de emocdes utilizando imagens, mas ja
temos aplicacdes e arquiteturas capazes de reconhecer com um nivel alto de acuracia emocdes
humanas.

Deve-se levar em consideracdo como essas aplicacdes serdo utilizadas. Futuramente em
novos estudos seria possivel verificar como as emogdes influéncia o ser humano em suas
tomadas de decisGes, e como uma maquina capaz de reconhecer as emog¢des humanas pode
tirar vantagem sobre as interacbes que ela realiza com o usuario. Sera verificado uma
abordagem de como essas predi¢cdes de emocdes podem ser utilizadas para auxiliar em casos

criminais ou de saude.
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