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RESUMO

O desenvolvimento de carros inteligentes € uma tecnologia promissora para o
século XXI, com a seguranca sendo uma preocupacao chave. Nesse contexto,
a incorporacdo de técnicas avancadas de Inteligéncia Artificial e visdo
computacional, como o reconhecimento de emoc¢des, surge como uma solucao
potencial para aprimorar a seguranca no transito, permitindo a andlise dos
condutores e a prevencdo de comportamentos perigosos. Portanto, o objetivo
deste trabalho é utilizar uma rede neural convolucional (CNN) para a
classificacdo de emocgdes em videos, visando a seguranca no transito. A andlise
facial € usada para a extracdo das caracteristicas relevantes para a
classificacdo. Os resultados obtidos com a metodologia proposta
desmonstraram uma precisdo média de 82,82%, sensibilidade média de 80,87%
e acuracia média de 81,00% na classificacdo de emocdes. Esses resultados
reforcam a importédncia e o potencial das técnicas de reconhecimento de
emocOes para melhorar a seguranca no transito e servir para futuros estudos
sobre o tema.

Palavras-chave: Emocdes. Classificacdo. Rede neural convolucional. Inteligéncia
Artificial. Visdo computacional.



ABSTRACT

The development of smart cars is a promising technology for the 21st century,
with safety being a key concern. In this context, the incorporation of advanced
Artificial Intelligenceand computer vision techniques, such as emotion recognition,
emerges as a potentialsolution to enhance traffic safety by enabling driver analysis
and preventing dangerousbehaviors. Therefore, the objective of this work is to
utilize a convolutional neural network (CNN) for emotion classification in videos,
aiming at traffic safety. Facial analysis is used to extract relevant features for
classification. The results obtained with the proposed methodology demonstrated
an average precision of 82.82%, average sensitivity of 80.87%, and average
accuracy of 81.00% in emotion classification. These results reinforce the
importance and potential of emotion recognition techniques to improve traffic
safety and contribute to future studies in the field.

Keywords: Emotions. Classification. Convolutional neural networks. Atrtificial
Intelli- gence. Computer vision.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de carros inteligentes representa uma das mais
promissoras e disruptivas tecnologias do século XXI (ACAYABA et al. 2012). Ainda de
acordo com eles, a seguranca é uma das principais preocupacdes neste campo,
tendo em vista que falhas em sistemas automatizados podem ter consequéncias
graves. Nesse sentido, a incorporacéo de técnicas de reconhecimento de sentimentos
em carros inteligentes pode ser uma abordagem promissora para melhorar a

seguranca no transito.

Segundo Carvalho et al. (2018), o reconhecimento de sentimentos em
carros inteligentes envolve a capacidade de detectar as emocgdes e intencdes dos
passageiros. Isso pode ser particularmente util em situacdes de risco, quando os
passageiros estdo sob estresse ou agitacdo. Nesses casos, a deteccdo de
sentimentos pode ajudar a entender as acdes e reacdes dos passageiros, permitindo

ao sistema tomar decisbesmais precisas e seguras.

Além disso, a analise de sentimentos em videos pode contribuir para a
prevencao de acidentes, uma vez que permite detectar comportamentos perigosos ou
distracbes dos passageiros. Como destacado por Liu et al. (2020), a deteccédo de
distracbes podeajudar a reduzir o risco de acidentes causados por fatores humanos,

como o uso de celulares ou outros dispositivos eletrénicos durante a conducéo.

Assim, as redes neurais convolucionais (CNNs) se destacam como uma
técnicapromissora para a classificacdo de sentimentos em videos de carros
inteligentes.As CNNs sdo um tipo de rede neural artificial que podem ser treinadas
para extrair caracteristicas relevantes de imagens e videos, permitindo a deteccao

automatica deobjetos e padrdes complexos.

De acordo com Lecun et al. (2015), as CNNs tém sido amplamente
utilizadas em aplicagcbes de visdo computacional, como reconhecimento facial,
classificacdo deimagens médicas e veiculares. Além disso, a aplicacdo de CNNs em
videos permite a deteccdo de padrbes temporais e a andlise de sequéncias de

imagens, o que € particularmente Gtil em aplicagbes de monitoramento de video.

Assim, a proposta desta monografia € explorar a aplicacéo de redes neurais

convolucionais para a classificacdo de sentimentos em videos de carros inteligentes.
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Portanto, o problema da pesquisa define-se em “Como a inteligéncia artificial pode

contribuir para a seguranca no transito?”

Diante disso, com a deteccao de emocgdes, o veiculo poderia agir de forma
autbnoma, em momentos em que o condutor ndo teria reacéo para sair de situacdes
de risco. Assim, 0 carro conseguiria frear, acelerar, desviar e manter a direcdo nos
momentos em que a seguranca no transito dependesse dessas ac¢des. Além do que,
em outros momentos, rotas com menos transito poderiam ser sugeridas e alertas

poderiam ser emitidos em caso de emocdes especificas, como na deteccao de raiva.

Nesse sentido, serdo utilizados conjuntos de dados para treinamento e
validacéo do modelo, e espera-se contribuir para a seguranca no transito por meio da
utilizacdode técnicas de processamento de imagem para analise e classificacado de

sentimentosem videos.

1.1 Justificativa

Desenvolver técnicas de visdo computacional para analise em carros
inteligentes. Espera-se, dessa forma, obter resultados promissores que possam ser
aplicados na implementacdo de sistemas de veiculos inteligentes mais seguros e
eficientes. Além disso, a contribuicdo para a area de inteligéncia artificial e visdo
computacional € umaimportante consequéncia deste trabalho, sendo assim, uma

contribuicdo para futuraspesquisas e desenvolvimentos tecnologicos.

1.2  Objetivo geral

Desenvolver uma metodologia automatica capaz de classificar sentimentos
em videos, por meio da andlise facial, contribuindo para a seguranca em carros

inteligentes.

1.2.1  Objetivos Especificos

+ Realizar uma reviséo bibliografica sobre o reconhecimento facial, classificacao

de sentimentos em videos, construgdo e treinamento de CNNs;

- Fazer o pré-processamento dos dados coletados, como a normalizacdo das

imagens, segmentacdo de rostos e extracao de caracteristicas;
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- Desenvolver uma rede neural convolucional capaz de identificar padrbes
especificos nas expressdes faciais, com o objetivo de classificar as emocdes

presentesem cada video;

+ Avaliar a eficiéncia da rede convolucional em relagdo aos resultados obtidos,
considerando-se métricas de avaliacdo de classificacdo como acurécia, precisao,

sensibilidade e F1- score.
1.3 Organizacao do Trabalho

O trabalho restante consiste em cinco capitulos, 0os quais seréo
apresentadosde forma resumida a seguir. No Capitulo 2 € mostrado os trabalhos

relacionados comtema da presente pesquisa, expondo seus objetivos e resultados.

No Capitulo 3 € apresentado a fundamentacéo tedrica necessaria para a
com- preensdo da metodologia proposta. Neste capitulo sdo descritos conceitos
basicos sobre deteccdo de faces, reconhecimento de emocdes, identificacdo de
sentimentos por expressdes faciais, reconhecimento de sentimentos em carros
inteligentes, imagens digitais, Inteligéncia Artificial, aprendizado de maquina profundo,
rede neural artificial, redes neurais convolucionais, overfitting e underfitting, dropout e
data augmentation.

No Capitulo 4 € descrita a metodologia para classificar as emocdes,
aquisicdo de imagens, o pré-processamento feito, arquitetura da rede neural e

métricas de avaliacéo.
No Capitulo 5 é exposto e discutido os resultados alcancados pela

metodologia.

O Capitulo 6 monstra a conclusdo deste trabalho, expondo o seu

desempenhoe sugestdes para trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar alguns trabalhos relacionados a
classificacdo de sentimentos em videos usando redes convolucionais para a
seguranca em carros inteligentes, como esse assunto esta sendo discutido no meio

tecnoldgico esocial e quais 0os impactos apresentados.

O trabalho proposto por Goodfellow et. al (2013) discute o desafio de
reconhecimento de expressdes faciais, que consistia em desenvolver um sistema
capaz de identificar emocdes em fotos de rostos humanos no conjunto de dados
utilizado, chamado FER-2013. A precisdo média alcancada pelos participantes ficou
em torno de 68%, com equipes vencedoras utilizando redes neurais convolucionais
treinadas de forma discriminativa. Além disso, algumas equipes obtiveram resultados
comparaveis com metodos tradicionais, demonstrando o potencial do conjunto de
dados e a importancia do desafio como uma oportunidade para comparar diferentes

abordagens de aprendizado de maquina no reconhecimento de expressodes faciais.

Em Oliveira (2013) é apresentado um sistema computacional capaz de
categorizar as emoc0des basicas (raiva, medo, repulsa, surpresa, alegria e tristeza) a
partir das expressodes faciais do usuario, as quais sdo captadas por uma webcam. A
classificacdo das emocdes é realizada por meio de uma rede neural artificial, que
utiliza os dados extraidos de sequéncias de imagens em tempo real. Os resultados
dos experimentosdemonstram que o sistema alcangou uma taxa de reconhecimento de
63,33%, sendo que a rede neural, quando avaliada isoladamente, obteve uma taxa de

reconhecimento de 89,87% nos testes.

Em Matos (2017) é estudado a identificacdo de expressdes faciais e suas
emo ¢Oes correspondentes em imagens. Além de validar o método proposto, a
pesquisa disponibiliza uma interface de acesso publico que fornece informacdes sobre
as emocdes detectadas em uma imagem. Para embasar o trabalho, sao utilizados
estudos comportamentais, como a analise de Paul Ekman e as definicbes de emocdes
uni- versais. O desenvolvimento do software envolveu técnicas de visdo
computacional e aprendizagem de maquina com redes neurais convolucionais. O
objetivo é explorar a possibilidade de leituras em tempo real, fornecendo dados
relevantes em situagcbes emque o feedback pode ser crucial para a tomada de

decisbes. Mesmo com um conjuntode dados de treinamento reduzido, os resultados
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mostraram uma acuracia média de teste de 65%.

Em Costa e Pedrosa (2022) o objetivo do estudo é a classificacdo de
sentimentos em imagens digitais, uma area de pesquisa em inteligéncia artificial. Duas
abordagens foram comparadas: a andlise visual do conteldo das imagens e a
extracdo de legendas para descrever o conteudo. Ambas as abordagens foram
implementadasutilizando redes neurais artificiais. Os resultados mostraram que a
abordagem visual teve um desempenho melhor, com 63% de acuréacia na classificacédo
de sentimentos positivos e negativos, em comparagdo com os 52% da abordagem
baseada em transcrigcdo de legendas.

Em varios trabalhos ha uma quantidade de imagens relativamente pequena,
oque influéncia diretamente na taxa média de acuracia. Com isso, pode-se observar
acapacidade de melhoria para esta métrica de avaliacdo, junto com um banco de dados

maior.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica utilizada no
desenvolvimento deste trabalho e necessaria para compreensdo das técnicas

utilizadas no método proposto para classificacdo de sentimentos em videos.
3.1 Deteccéo de faces

A deteccdo facial € uma area importante da visdo computacional que
envolve a identificacdo e localizacdo de rostos em imagens ou video, segundo Lopes
(2005). Ele também afirma que € uma tarefa fundamental em muitas aplicacdes, como
reconhecimento facial, analise de expressdes faciais, deteccdo de idade e género,

entre outras.

Ainda segundo o autor anteriormente citado a deteccdo facial €
frequentemente acompanhada pela extracéo de caracteristicas faciais. Isso envolve a
identificacdo e localizacdo de pontos-chave na face, como os olhos, nariz, boca e
gueixo. Esses pontos-chave podem ser usados para realizar andlises mais

detalhadas, como reconhecimento de expressdes faciais e analise de emocoes.

Além disso, Negri et. al (2020) afirma que a deteccao facial pode enfrentar
desafios, como variacdes na iluminacdo, oclusdes parciais, poses diferentes e
variagbes na aparéncia facial. Para lidar com esses desafios, os algoritmos de
deteccédo facial sdo frequentemente aprimorados e otimizados, utilizando técnicas
como pré-processamento de imagens, filtragem de ruido, normalizac&o de iluminacao

e uso de modelos estatisticos.
3.1.1 Reconhecimento de emocdes

O reconhecimento facial e o reconhecimento de emoc¢des sdo areas de
pesquisa importantes em psicologia e neurociéncia, e tém aplicacfes praticas em
varias areas, como seguranca, marketing e saude. De acordo com (Ekman e Friesen
1971), "a face humana € um canal primario para a expressao de emoc¢des”(p. 56). O
reconhecimento facial, portanto, refere-se a habilidade de reconhecer caracteristicas

faciais especificas, como expressfes emocionais, para identificar um individuo.

A pesquisa sobre reconhecimento facial tem sido conduzida por muitos
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anos. No entanto, a tecnologia atual permitiu o desenvolvimento de sistemas
automatizadosde reconhecimento facial que podem ser usados em varias aplicagfes
praticas, comoseguranca, autenticacdo de identidade e reconhecimento de emocdes.
Por exemplo, em um estudo recente, Huang, Guo e Zhang (2019) desenvolveram
um sistema de reconhecimento facial que usa técnicas de aprendizado de maquina

para identificar individuos com alta preciséo.

Além do reconhecimento facial, o reconhecimento de emoc¢des também é
umadrea importante de pesquisa. Ekman e Friesen (1975) afirmaram que existem seis
emocdes basicas - felicidade, tristeza, raiva, medo, surpresa e repugnancia - que
sdo expressas de forma universal através de expressodes faciais. Pesquisas recentes
mostram que a capacidade de reconhecer e interpretar expressbes faciais é
importante para a comunicagdo social e pode afetar a tomada de decisbes e a
interacéo social (ADOLPHS, 2002).

O reconhecimento de emocdes também tem implicacfes praticas em varias
areas. Por exemplo, em um estudo de 2014, Baskin-Sommers e Krusemark
mostraram que a habilidade de reconhecer emocdes faciais afetou a capacidade de
tomada de decisdes éticas em individuos. Além disso, o reconhecimento de emocdes
também pode ser usado em marketing para entender melhor as preferéncias do
consumidor e para melhorar a experiéncia do usuario em produtos e servicos
(TREIBLMAIER, 2018).

Embora a inteligéncia artificial seja frequentemente mencionada emrelacéo
aoreconhecimento facial e de emocfes, é importante notar que esses processos
tambémenvolvem habilidades cognitivas e perceptivas humanas como descrito por
Ekman e Friesen (1975). A habilidade de reconhecer expressoées faciais e interpretar
emocoOes éparte integrante da comunicacdo social humana e é essencial para a

interacéo social bem sucedida.
3.2 Identificacdo de sentimentos por expressdes faciais

Segundo o livro "A Linguagem das Emocdes" de Paul Ekman, que € um
dos principais estudiosos da relagao entre emocoes e expressoes faciais, as emogoes
sao universais e sdo expressas de forma semelhante em diferentes culturas. Ekman
€ conhecido por ter desenvolvido a técnica do Facial Action Coding System (FACS),

gue é amplamente utilizada na psicologia e nas neurociéncias para a identificacédo e
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codificagao dos movimentos musculares faciais envolvidos na expresséo de emogoes.
Ele também discute as diferentes expressdes faciais associadas a diferentes emocoes,

bem como as diferencas entre expressdes genuinas e expressoes falsas.

Ekman explica que a identificacdo de emoc¢des por meio de expressdes
faciaisé uma habilidade inata em seres humanos, mas que pode ser aprimorada com
treinamento. Ele discute a importancia da pratica e do feedback na melhoria da
capacidadede reconhecimento de emocdes por expressdes faciais.

O autor também aborda a relacao entre emocdes e expressdes corporais,
mostrando como as emocdes podem ser expressas ndo apenas no rosto, mas
também no corpo todo. Ele explica que a leitura de emocdes por meio de expressdes
corporaisé mais dificil do que por meio de expressdes faciais, mas que também é

possivel desenvolver essa habilidade.

O artigo "Estudo da Identificacdo de Emocdes Através da Inteligéncia
Artificial”, de D. A. Scardua e K Marques (2018), fala sobre a inteligéncia artificial na
identificacdo de emocdes por expressoes faciais. Segundo ele, a identificacdo de
emocdes é uma tarefa complexa e muitas vezes subjetiva. Por isso, a utilizacdo de
algoritmos de aprendizadode maquina pode trazer mais precisdo e objetividade ao

processo.

Uma das técnicas mais utilizadas é a rede neural convolucional, que é
treinadapara detectar as expressdes faciais correspondentes a cada emocéo. O artigo
cita varios estudos que utilizaram essa técnica e alcancaram resultados promissores

na identificacdo de emocdes como felicidade, tristeza, raiva e medo.

No entanto, o artigo também aponta algumas limitac6es desses estudos,
comoa falta de padronizacdo nas bases de dados utilizadas e a dificuldade em
identificar emocGes mais sutis ou mistas. Além disso, € importante lembrar que as
expressdes faciais ndo sao o Unico indicador de emocdes e que outros fatores, como

0 contexto eo comportamento corporal, também devem ser considerados.

Apesar dessas limitacBes, a utilizacdo de inteligéncia artificial na
identificacdo de emocdes por expressodes faciais apresenta um grande potencial em

diversas areas,como a saude mental, a psicologia e a seguranca.
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3.3 Tipos de emocdes

Os sentimentos sdo uma parte fundamental da experiéncia humana e
desempenham um papel importante em nossas interagdes sociais, bem como em
nossa saudeemocional. A emoc¢do é uma resposta complexa a eventos ou situacdes
gue envolvem alteracdes fisioldgicas, cognitivas e comportamentais. Neste texto,
abordou-se os seisprincipais sentimentos humanos: raiva, felicidade, nojo, surpresa,
medo, tristeza e neutro, com base no livro "A Linguagem das Emocdes"”, de Paul
Ekman, que apresenta uma andlise detalhada sobre como cada um desses

sentimentos funciona.

Os sentimentos sdo uma parte essencial da experiéncia humana, e sao
uma das principais formas que temos de entender e reagir ao mundo ao nosso redor.
Entreos sentimentos mais comuns estao a raiva, felicidade, nojo, surpresa, medo e
tristeza. Cada um desses sentimentos tem uma funcdo uUnica e pode ser

desencadeado por diferentes estimulos.

Segundo o autor, 0s sentimentos sdo desencadeados por eventos que tém
uma importancia para o individuo, seja por ser algo que ele considera uma ameaca
ou uma oportunidade. Esses eventos podem ser internos ou externos e podem ser
percebidos através dos sentidos ou de pensamentos. Quando um evento € percebido

como importante, o cérebro € ativado para produzir uma resposta emocional.

Diante disto, as definicbes das emocdes raiva, alegria, nojo, surpresa,
medo, tristeza e neutralidade serdo descritas e possuem embasamento no livro "A
Linguagem das Emocbes", de Paul Ekman, visto que ele oferece uma anélise

detalhada sobre os principais sentimentos humanos.

A raiva é um sentimento de indignacdo que surge quando sentimos que
nossosdireitos foram violados. O componente cognitivo da raiva é a percepcéo de
injustica, enquanto o componente fisioldgico é a resposta do corpo, como aumento da
frequéncia cardiaca e da pressao arterial. O comportamento associado a raiva inclui
expressodes faciais como franzir a testa, cerrar os dentes e apertar os punhos. Além
disso, a raivapode levar a comportamentos agressivos, como bater, gritar ou até

mesmo atacar.

A felicidade é um sentimento positivo que é ativado quando estamos

diantede uma situacdo agradavel ou quando alcangcamos um objetivo desejado.
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Ekman afirma que a felicidade é caracterizada por expressoées faciais que incluem o
sorriso, as bochechas levantadas e os olhos brilhantes. Além disso, o autor destaca
que a felicidade est4 associada a uma série de mudancas fisioldgicas, como o
aumento da frequéncia cardiaca e a liberacdo de endorfinas, que produzem uma

sensacao de prazer e bem-estar.

O nojo é um sentimento aversivo que € ativado quando estamos diante de
umasituacado desagradavel, como cheiros ruins ou alimentos estragados. Ekman
afirma que o nojo é caracterizado por expressoées faciais que incluem o nariz enrugado
e a boca apertada. Além disso, o autor destaca que o nojo esta associado a uma série
dereacdes fisioldégicas, como 0 aumento da atividade do sistema nervoso simpatico e
a reducao da atividade do sistema nervoso parassimpatico, o que produz uma

sensacaode mal-estar e desconforto.

A surpresa € um sentimento que surge diante de um evento inesperado ou
incomum. Segundo Ekman, a expressao facial tipica da surpresa envolve uma
elevacao das sobrancelhas, abertura dos olhos e boca entreaberta. Essa expresséao é

universale pode ser observada em pessoas de diferentes culturas e idades.

O medo é um sentimento que surge diante de uma ameaca real ou
percebida. A expressdo facial tipica do medo envolve uma elevacdo das
sobrancelhas, uma abertura dos olhos, um afastamento da cabeca e uma expressao
de tensdo muscular. Segundo Ekman, a expresséao facial do medo também € universal

e pode ser observada em pessoas de diferentes culturas.

A tristeza € um sentimento que ocorre quando uma pessoa experimenta
uma perda significativa ou uma decepcdo em relacdo a um objetivo importante. Isso
pode incluir a perda de um ente querido, um emprego, um relacionamento ou uma
oportunidade desejada. A tristeza é frequentemente acompanhada por uma sensacao
de desesperanca, soliddo e desamparo. Além disso, a tristeza pode manifestar-se

atravésde uma diminuicdo da energia, apetite e interesse nas atividades diarias.

A neutralidade, por outro lado, € um estado emocional em que uma pessoa
naoexperimenta emoc¢des intensas ou fortes. Isso pode ocorrer em situagcbes em que
naoha um estimulo emocional significativo ou quando uma pessoa suprime suas
emocdes.Em muitos casos, a neutralidade € uma resposta emocional adaptativa e util.

Isso permite que as pessoas mantenham a calma em situagbes estressantes ou
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tomem decisdes racionais sem serem influenciadas por emogdes fortes.

Em resumo, os sentimentos sdo uma parte fundamental da experiéncia
humana, e cada um deles desempenha uma fun¢éo Unica em nossa vida emocional
e comportamental. O livro "A Linguagem das Emoc¢des”, de Paul Ekman oferece uma
analise detalhada sobre os principais sentimentos humanos. Cada um deles é
desencadeadopor eventos que tém uma importancia para o individuo, seja por ser
algo que ele considera uma ameacga ou uma oportunidade. Compreender a natureza e
a funcdo denossos sentimentos pode nos ajudar a lidar melhor com as situacdes

desafiadoras e apromover nossa saude emocional.

Além disso, é importante reconhecer que néo existem apenas as emocgdes
descritas, existe uma ampla gama de estados emocionais humanos, incluindo
sentimentos como amor, gratiddo, vergonha e muitos outros. No entanto, € valido
ressaltar que apenas as emocdes previamente mencionadas foram consideradas e

utilizadas no escopo do projeto em analise.
3.4 Reconhecimento de sentimentos em carros Inteligentes

Um estudo realizado por pesquisadores do MIT (Instituto de Tecnologia de
Massachusetts) aborda justamente esse tema, investigando a aplicacédo de técnicas
de reconhecimento de emocdes em veiculos autbnomos. O estudo destaca que a
capacidade de perceber e interpretar as emocfes dos passageiros é uma habilidade
importante para garantir a seguranca e o conforto durante a viagem. Por exemplo, se
um passageiro estiver se sentindo ansioso ou estressado, o veiculo poderia ajustar a

velocidade ou escolher rotas mais tranquilas para ajudar a acalmar a pessoa.

O estudo enfatiza que, a medida que os veiculos inteligentes se tornam
mais comuns nas estradas, é essencial que eles possam reconhecer as emoc¢oes das
pessoas ao seu redor. Isso inclui a capacidade de identificar sinais de agresséo, medo,
ansiedade e outros estados emocionais. Ao fazer isso, 0s veiculos podem ajustar seu
comportamento de acordo com as circunstancias, reduzindo o risco de acidentes e

garantindo a seguranca dos ocupantes e de outras pessoas na estrada.

No entanto, como destacado pelos autores, o reconhecimento de emoc¢des
em veiculos autbnomos e inteligentes € uma area de pesquisa ainda em

desenvolvimento. Existem muitos desafios técnicos a serem superados para que essa
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tecnologia possa serimplementada com seguranca e eficacia. Um desses desafios € o
desenvolvimentode sensores capazes de detectar emocdes de maneira precisa e
confidvel. Outro desafio € a necessidade de treinar algoritmos de reconhecimento de
emoc0des com grandes conjuntos de dados de alta qualidade. Esses dados devem ser
coletados em diferentes contextos e situagdes, para que os algoritmos possam
aprender a reconhecer as emo¢des de maneira confiavel em uma ampla variedade de

cenarios.

Uma das técnicas utilizadas pelos pesquisadores € o reconhecimento de ex-
pressdes faciais, que consiste em analisar as mudancgas no rosto dos passageiros
para identificar emo¢des como alegria, tristeza, raiva, surpresa e medo. Segundo o
estudo, essa abordagem tem se mostrado bastante eficaz em ambientes controlados,
como laboratorios, mas ainda precisa ser aprimorada para funcionar em condicdes

mais desafiadoras, como ruidos de fundo e iluminag&o variavel.

Diante do exposto, a capacidade de reconhecimento de emoc¢des em veiculos
autbnomos e inteligentes é uma area de pesquisa promissora, mas ainda em
desenvolvimento. Como destacado pelos pesquisadores do MIT, essa habilidade é
importante para garantir a seguranca e o conforto dos passageiros, bem como dos
demais usuarios da estrada. No entanto, existem muitos desafios técnicos a serem
superados, como a necessidade de sensores precisos e algoritmos de
reconhecimento de emocdes treinados em conjuntos de dados de alta qualidade.
Além disso, € importante considerar a ética em torno do reconhecimento de
emocdes, como a privacidade dos passageiros e o potencial uso indevido dessas
informacfes. Com mais pesquisas e avancos tecnolégicos, € possivel que em um
futuro proximo os carros inteligentes sejam capazes de entender as emocdes dos
passageiros e responder adequadamente, proporcionando uma experiéncia mais

segura e confortavel na estrada.
3.5 Imagens digitais

De acordo com Gonzales e Woods (2000), as imagens digitais sao
representacées visuais de objetos, cenas ou fendmenos que sdo capturados,
armazenados e processados em formato digital. Elas desempenham um papel
fundamental em diversas areas, como fotografia, cinema, medicina, ciéncia, design

grafico e muitas outras.
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Além disso, os autores dizem que uma imagem digital € composta por
pixels, que séo os elementos basicos de uma imagem. Cada pixel contém informacgdes
sobre cor e intensidade luminosa. A resolucdo de uma imagem digital refere-se a
guantidade de pixels que compdem a imagem e determina sua qualidade e nitidez.
Quanto maior aresolugéo, mais detalhes podem ser capturados e exibidos na imagem.

Ainda segundo eles, o processamento de imagens digitais envolve a
aplicacdode técnicas e algoritmos para modificar, melhorar ou extrair informacdes das
imagens.Essas técnicas podem incluir opera¢gdes simples, como ajuste de brilho,
contraste e nitidez, bem como processos mais avangados, como filtragem,

segmentacao, reconhecimento de padrdes e reconstrucao tridimensional.

Uma das areas de aplicacdo mais relevantes das imagens digitais € a visao
computacional, que se refere a capacidade dos computadores de analisar e
compreender informacdes visuais. Isso inclui tarefas como deteccdo de objetos,
reconhecimento facial, rastreamento de movimento, entre outras. A Visao
computacional utiliza algoritmos e técnicas de processamento de imagens para extrair

informacdes Uteis das imagens einterpreta-las.
3.6 Inteligéncia Artificial

Tem-se como Inteligéncia Artificial (IA) a confeccdo de maquinas como
capacidade de aprender sendo estas programadas previamente, fazendo uso de
algoritmos bem elaborados e complexos que proporcionem a tomada de decisoes,
especulacdes e até interacbes baseadas nos dados fornecidos (DAMACENDO, S. e
VASCONCELOS, R., 2018). Sendo assim, pode-se entender que a inteligéncia
artificial € uma area da ciéncia da computacdo que se dedica ao desenvolvimento de
sistemas computacionais capazes de realizar tarefas que, em geral, requerem
inteligéncia humana para serem executadas. Dentre essas tarefas estdo o
reconhecimento de padrdes em imagens, a tomada de decis6es baseada em dados,
a compreensao e producao de linguagem natural, entre outras.

Ainda segundo os autores anteriormente citados, a IA ndo precisa
necessariamente interagir com pessoas, ou simular acées humanas. O seu real
conceito e objetivo € executar tarefas de forma inteligente. Desta forma, ela cria
sistemas que possam aprender e melhorar suas habilidades com o tempo. Isso é feito

através de algoritmos complexos que analisam grandes conjuntos de dados e
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identificam padrdes e correlagbes entre eles. Esses algoritmos séo capazes de
reconhecer e classificar dados com uma precisdo cada vez maior a medida que
recebem mais informacgdes.

Além disso, segundo Gomes (2010), devido a amplitude de seu escopo, a
inteligéncia artificial se relaciona com diversas outras é&reas cientificas, como
psicologia, biologia, l6gica matematica, linguistica, engenharia e filosofia, conforme a
Figura 1.

Figura 1 — Areas relacionadas com a IA
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Ainda de acordo com Damaceno e Vasconcelos (2000), € possivel
desdobrar a IA em camadas ou partes que a constituem, introduzindo assim o0s
conceitos de Aprendizado de Maquina e Aprendizado profundo.

Dessa forma, Aprendizado de Maquina descreve a capacidade de sistemas
de aprender a partir de dados especificos do problema para automatizar o processo
de construcdo de modelos analiticos e resolver tarefas associadas.” (JANIESCH, C;
ZSCHECH, P; HEINRICH, K. 2021). Em outras palavras, € uma area da inteligéncia
artificial que se concentra em desenvolver sistemas que possam aprender e melhorar
a partir de dados especificos de um determinado problema. Isso significa que, em vez
de programar diretamente uma solugéo para um problema, o sistema é treinado com
exemplos de dados e, com o tempo, ele aprende a identificar padrées e a tomar

decisbes com base nesses padroes.
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J& o Aprendizado Profundo “é um conceito de aprendizado de maquina
baseado em redes neurais artificiais. Para muitas aplicagées, modelos de aprendizado
profundo superam modelos rasos de aprendizado de maquina e abordagens
tradicionais de analise de dados.” (JANIESCH, C; ZSCHECH, P; HEINRICH, K. 2021).
Assim, é uma técnica que é capaz de aprender a partir de grandes conjuntos de dados,
detectando padrfes e fazendo previsdes com alta precisdo em varias areas, incluindo
visdo computacional, processamento de linguagem natural, reconhecimento de voz,

entre outras.

3.6.1 Aprendizado de maquina profundo

O Deep Learning (DL), ou Aprendizagem Profunda, “é uma subarea de
Aprendizagem de Maquina que investiga técnicas para simular o comportamento do
cérebro humano em tarefas como reconhecimento visual, reconhecimento de fala e
processamento de linguagem natural.” (BEZERRA, E. 2016). Em suma, o autor afirma
gue o DL se concentra em técnicas de aprendizado de maquina que buscam simular
0 comportamento do cérebro humano em tarefas especificas, como reconhecimento
visual, reconhecimento de fala e processamento de linguagem natural. Essa
abordagem é baseada em redes neurais artificiais, que sdo projetadas para se
assemelhar as redes neurais do cérebro humano. A ideia é que, ao imitar 0 modo
como o cérebro humano processa e aprende informacdes, os sistemas de IA possam
ser mais eficazes em tarefas que exigem alto nivel de complexidade e precisdo, como

reconhecimento de imagens e traducdo de idiomas.
3.6.1.1 Rede neural artificial

Ainda segundo o autor citado anteriormente, “A arquitetura de uma rede
neural diz respeito ao modo pelo qual suas unidades de processamento estao
conectadas. Essa arquitetura influencia diretamente nos problemas que uma Rede
Neural Artificial (RNA) pode resolver e na forma de realizar seu treinamento.” Dessa
forma, arquitetura de uma rede neural se refere a maneira como as suas unidades de
processamento estdo conectadas.

Isso significa que a forma como as diferentes unidades (também
conhecidas como neurbnios) estao interconectadas determina como a rede neural ira
funcionar e quais tipos de problemas ela podera resolver. Além disso, a arquitetura

também influencia diretamente a forma como a rede neural é treinada, ou seja, como
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7

ela aprende a realizar uma determinada tarefa. Portanto, € importante escolher a
arquitetura adequada para cada tipo de problema a fim de obter melhores resultados.

As redes neurais artificiais sdo algoritmos de Aprendizado de Maquina que
imitam o comportamento dos neurdnios biolégicos do cérebro humano. Esses
neurdonios sao ativados em determinadas situacdes, o que leva o corpo a realizar uma
acdo relacionada em resposta a um estimulo. Elas podem ser compostas por uma ou
multiplas camadas de neurdnios artificiais, que sdo unidades de processamento que
simulam a atividade neural no cérebro humano, como mostra na Figura 2, o exemplo

da arquitetura com uma camada de neurdnios escondida.

Figura 2 — Exemplo de rede neural de multiplas camadas
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As redes neurais artificiais sdo compostas por uma ou multiplas camadas
de neurdénios artificiais que estao interligados e alimentados por funcdes de ativacao
gue auxiliam a ativa-los ou desativa-los. Assim como os algoritmos de maquinas
convencionais, essas redes aprendem valores especificos durante a fase de
treinamento.

Existem diversas fung¢Bes de ativagédo disponiveis, cada uma adequada

para diferentes tipos de problemas. No método proposto neste trabalho, foram
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utilizadas as fungdes Softmax e ReLU.

A funcéo de ativacdo Softmax € amplamente utilizada em problemas de
classificacdo multiclasse. Ela converte a saida de um modelo de aprendizado de
maquina em uma distribuicdo de probabilidades, atribuindo-as a cada classe possivel.
Esta funcdo garante que as probabilidades atribuidas a cada classe estejam sempre
no intervalo [0, 1] e que a soma de todas as probabilidades seja igual a 1. Isso facilita
a interpretacdo dos resultados e permite a tomada de decisGes. Sua formula esté

presente na Equagao 1.

e?i
O'(Z)j=K—ZfOT'j=1,...,K (01)
k=1€"F

A funcdo de ativacdo RelLU (Rectified Linear Unit) € uma funcao
amplamente utilizada em redes neurais e outros modelos de aprendizado de maquina.
Sua principal caracteristica é a ndo-linearidade, permitindo a modelagem de relagcbes
complexas entre os dados de entrada e a saida do modelo.

A funcdo ReLU define que se o valor de entrada for positivo, a saida sera
igual ao préprio valor de entrada. Caso contrério, se o valor de entrada for negativo, a
saida sera zero. Em termos matematicos, a funcdo ReLU pode ser representada como
f(x) = max(0, x), onde x € o valor de entrada e f(x) € o valor de saida, conforme a

Equacacao 2.
f(x) = max(0,x) (02)

Apés a predicdo do valor na ultima camada do feedfoward, comeca o
célculo da funcédo de custo (funcao loss). Durante o backpropagation, o erro entre a
saida esperada e a saida gerada pela rede é calculado e propagado de volta para a
rede neural. Esse erro € usado para ajustar os pesos das conexfes para que a
préxima saida gerada pela rede esteja mais proxima da saida esperada. O processo
de ajuste dos pesos é realizado utilizando um algoritmo de otimizacdo como o
gradiente descendente. O gradiente descendente € um método iterativo que busca
encontrar o minimo global de uma funcdo de perda. Nesse caso, a funcdo de perda é

a diferenca entre a saida gerada pela rede e a saida esperada.
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O algoritmo de backpropagation € importante porque permite que as redes
neurais artificiais aprendam com exemplos de treinamento e possam generalizar para
novos exemplos. Isso é possivel porque a rede é capaz de ajustar seus pesos para
reconhecer padrdes nas entradas e gerar a saida esperada. E importante ressaltar
gue a eficiéncia do treinamento depende da escolha adequada dos parametros da
rede neural, como o niumero de neurbnios, camadas, funcdo de ativacdo e taxa de
aprendizagem. Além disso, € importante que os exemplos de treinamento sejam
representativos e variados o suficiente para que a rede neural seja capaz de

generalizar para novos exemplos.
3.6.1.2 Redes neurais convolucionais

Para Zhang et al. (2021) as Redes Neurais Convolucionais (ou
Convolutional Neural Networks — CNNs sdo um tipo de arquitetura de rede neural
artificial comumente usada em tarefas de reconhecimento de imagem. A principal ideia
por tras das CNNs é utilizar operacdes de convolucdo para extrair caracteristicas
relevantes das imagens de entrada, o que permite a identificacdo de objetos e padrdes
em imagens complexas. A arquitetura basica de uma CNN é composta por camadas

de convolucdo, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas, conforme a

Figura 3.
Figura 3 — Rede convolucional — LeNet5.
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Ainda de acordo com os autores supracitados, as camadas de uma CNN
séo a esséncia do processo de convolugdo, que € a chave para o sucesso das redes
neurais convolucionais. Existem basicamente trés tipos de camadas em uma CNN:

camadas de convolugéo, camadas de pooling e camadas completamente conectadas.
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As camadas convolucionais em uma CNN s&o compostas por um conjunto
de filtros (ou kernels) que deslizam sobre a imagem de entrada (Figura 4). Cada filtro
€ responsavel por extrair uma caracteristica especifica da imagem, como bordas,
linhas e texturas. Durante o processo de convolucéo, o filtro € multiplicado pelos pixels
correspondentes da imagem e, em seguida, somado. Isso resulta em um mapa de
caracteristicas que destaca a presenca da caracteristica especifica representada pelo
filtro.

A primeira camada é a camada de convolugdo, que é responsavel por
aplicar a operacdo de convolucdo a entrada da rede. A convolucdo € uma operagao
matematica que combina a entrada com um conjunto de filtros para gerar um conjunto
de mapas de caracteristica, como citado por Passos (2021). A autora também afira
gue esses mapas de caracteristicas capturam a presenca de certas caracteristicas
nas imagens, como bordas, formas, texturas, entre outros. Cada mapa de
caracteristicas é gerado pelo uso de um filtro especifico.

Ainda por Passos (2021), a camada de pooling é geralmente usada apés a
camada de convolucdo para reduzir o tamanho dos mapas de caracteristicas. A
reducdo de tamanho € importante para reduzir o nimero de parametros e diminuir o
tempo de processamento. A operacdo de pooling é feita aplicando uma funcdo em
cada sub-regido do mapa de caracteristicas, selecionando o valor maximo (max-
pooling) ou a média (average-pooling), por exemplo, para representar a sub-regido
inteira.

Figura 4 — Exemplo da aplicacédo de Kernel 3x3
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As camadas completamente conectadas sdo usadas para realizar a
classificacdo final dos dados de entrada. Essas camadas sdo semelhantes as
camadas de uma rede neural convencional, em que todas as saidas de uma camada
sdo conectadas as entradas da préxima camada. Essas camadas tém uma grande
guantidade de parametros, que precisam ser ajustados durante o treinamento da rede.

3.6.2 Overfitting e Underfitting

O overfititting e o underfitting sdo dois problemas que podem ocorrer
guando se treina um modelo de aprendizado de maquina, incluindo as CNNSs.
Segundo Zhang et al. (2021), o overfitting ocorre quando o modelo aprende a
representar muito bem os dados de treinamento, mas falha ao generalizar para novos
dados que nunca foram vistos antes. Isso pode ocorrer quando o modelo se ajusta
demais aos dados de treinamento, capturando até mesmo o ruido presente nesses
dados, em vez de aprender os padrdes subjacentes que sdo importantes para fazer
previsdes precisas.

Por outro lado, o underfitting ocorre quando o modelo ndo consegue
aprender adequadamente a partir dos dados de treinamento, falhando em capturar os
padrdes importantes nos dados. Isso resulta em um modelo que nao se ajusta bem
nem mesmo aos dados de treinamento e, portanto, ndo pode fazer previsdes precisas
em novos dados (ZHANG ET AL. 2021).

Ainda de acordo com o autor anteriormente citado, para evitar o overfit,
técnicas como Transferéncia de Aprendizado, data augmentation e Dropout, podem
ser utilizadas durante o treinamento para impedir que o modelo se ajuste demais aos
dados de treinamento. Ja para resolver o underfit, podem ser utilizadas técnicas como
a adicdo de camadas ou aumentar o nimero de neurdnios para que o modelo possa
aprender melhor a partir dos dados de treinamento. E importante encontrar o equilibrio
certo entre o ajuste aos dados de treinamento e a capacidade de generalizar para
novos dados, a fim de obter um modelo com bom desempenho. Dentre essas técnicas

citadas, o dropout e data augmentation foram utilizadas neste trabalho.
3.6.2.1 Dropout

O Dropout € uma técnica de regularizagdo muito utilizada RNAs profundas,
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gue tem como objetivo reduzir o overfitting durante o treinamento da rede. A técnica
consiste em remover aleatoriamente algumas unidades (neurdnios) da rede neural
durante o treinamento, o que forca a rede a aprender caracteristicas relevantes de
forma mais robusta e independente de neurdnios especificos. Esse processo faz com
gue a rede se torne menos dependente de neurdnios individuais, o que pode melhorar
a capacidade de generalizacao darede e, assim, reduzir o overfitting, coforme Shorten
e Khoshgoftaar (2019). Na Figura 5 contém a representacdo de uma rede antes e

depois do dropout.

Figura 5 — Antes e depois da aplicagcédo do dropout em uma rede neural

ANTES DO DROPQUT DEPOIS DO DROPOUT

Fonte: Adaptado de (SHORTEN et al. 2019)

3.6.2.2 Data augmentation

Data augmentation € uma técnica amplamente utilizada em aprendizado de
maquina e em redes neurais para aumentar a quantidade e variedade de dados de
treinamento disponiveis, melhorando o desempenho do modelo, como dito por
Shorten e Khoshgoftaar (2019).

A técnica de data augmentation consiste em gerar novos dados de
treinamento a partir dos dados existentes, aplicando transformacdes diversas, como
rotacoes, deslocamentos, zoom, ajustes de brilho e contraste, entre outros. Essas
transformagbes permitem que o modelo treine com exemplos mais variados,

melhorando a capacidade de generalizacdo e reduzindo o risco de overfitting.
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A escolha de técnicas e algoritmos de transformacdo de dados depende
principalmente do tipo de problema a ser resolvido, pois é importante que o cientista
de dados tenha conhecimento sobre o dominio do problema para evitar que as
transformacgdes prejudiquem a rotulacédo das imagens. Por exemplo, ao trabalhar com
imagens que representam numeros ou letras, é necessério ter cuidado ao utilizar
transformagdes como rotagédo ou espelhamento, pois essas operacdes podem acabar
alterando o significado da imagem, fazendo com que um ndmero 6 se torne um
namero 9, por exemplo. E fundamental avaliar as técnicas de data augmentation de
acordo com o contexto do problema e realizar experimentos para entender como as

transformacgdes afetam a qualidade dos dados e o desempenho do modelo.
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4 METODO PROPOSTO

Neste capitulo sdo descritas as etapas utilizadas na metodologia proposta
paraa classificacao de sentimentos em imagens digitais. A metodologia estéa dividida
em seis etapas. Em sintese, a primeira etapa € a aquisicao das imagens que foram
obtidasno Kaggle, utilizadas no desafio “Facial Expression Recognition 2013” (FER-
2013). Nasegunda etapa é realizado o pré-processamento das imagens. Na terceira,
¢ feita a construcdo da rede neural. Na quarta etapa, € realizada a avaliacdo dela.A

Figura 6 mostra o fluxo das etapas propostas de maneira resumida.

Figura 6 — Diagrama do método proposto

AVALIACAO DO
MODELO

PRE-PROCESSAMENTO

CONSTRUGCAOE
TREINAMENTO DA
REDE NEURAL

AQUISICAO DE
IMAGENS

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1 AquisicOes de imagem

Foi escolhido o conjunto de dados disponibilizado no Kaggle,
especificamente o conjunto de dados FER2013. Este conjunto de dados contém
imagens em escala de cinza de rostos de pessoas, cada uma classificada de acordo
com uma das sete emocdes basicas: raiva, nojo, medo, felicidade, tristeza, surpresa
e neutralidade. Foram utilizadas cerca de 35 mil imagens para treinamento e validacao
do modelo.

Uma das vantagens de utilizar esse conjunto de dados foi a disponibilidade
e o facil acesso a um grande namero de imagens rotuladas. Além disso, as imagens
foram coletadas de diferentes origens, incluindo filmes, programas de televisao e

videos online, o que garante uma variedade de expressdes faciais e situacdes. No
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entanto, uma desvantagem do conjunto de dados é a qualidade das imagens, que em
alguns casos séo baixas, com baixa resolu¢do ou com problemas de iluminagéo, o
gue pode afetar o desempenho do modelo de reconhecimento de expressodes faciais.

Em geral, a utilizacdo do conjunto de dados FER2013 foi fundamental para
a realizacdo deste projeto de pesquisa, fornecendo uma grande quantidade de
imagens rotuladas para treinamento e validacao do modelo. A partir desses dados, foi
possivel desenvolver um modelo preciso de reconhecimento de expressdes faciais,

contribuindo para a area de visdo computacional e inteligéncia artificial.
4.2 Pré-processamento

Durante a etapa de pré-processamento neste trabalho, é feito o data
augmentation, utilizado para preparar conjuntos de dados de imagens para treinar e
avaliar uma rede neural para classificacdo de emoc¢des em imagens. O seu objetivo é
realizar a normalizacao, rotacéo, flip horizontal e mudanca de zoom em imagens para
gue possam ser utilizadas no treinamento da rede.

A normalizac&o das imagens é feita por meio de um parametro, que divide
todos os valores dos pixels das imagens por 255, que € o valor maximo que um pixel
pode ter. Em seguida, a rotacdo é aplicada, para definir a amplitude maxima do angulo
de rotacdo em 7 graus. Além disso, é aplicado o flip horizontal nas imagens para que
a rede possa aprender a reconhecer as emocdes independentemente da orientacao
daimagem. Por fim, é aplicado um zoom aleatdrio nas imagens para que a rede possa
aprender a reconhecer as emoc¢des independentemente do tamanho das imagens,
com a amplitude maxima do zoom em 0.2.

Apés a preparacdo dos dados, é criado o gerador de treinamento. Nesta
etapa, sdo definidos diversos parametros, como o tamanho da imagem de entrada
definida pela proporcéo 48x48 pixels. Um parametro que define o nimero de imagens
gue serdo carregadas em cada lote. Neste caso, o valor é definido como 16, o que
significa que 16 imagens serdo carregadas em cada lote. Isso € necessario porque,
em muitos casos, as imagens a serem utilizadas no treinamento da rede neural séo
grandes demais para serem carregadas todas de uma vez na memobria do
computador.

Ao utilizar o gerador de treinamento, é possivel carregar apenas um lote de
imagens por vez, pré-processa-las e, em seguida, alimentar a rede neural com esses

lotes. O proximo parametro a ser utilizado € o “class mode”, definido como
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“categorical”, pois é necessario classificar 7 tipos de sentimentos. Por fim, o altimo
parametro “shuffle” utilizado é para determinar que os dados serdo embaralhados
antes de serem carregados em cada lote. Isso é importante para evitar que a rede
neural decore a ordem dos dados durante o treinamento e, assim, seja capaz de
generalizar melhor para dados n&o vistos anteriormente.

Logo apds, é criado um gerador de teste e o conjunto de dados de teste
utilizando os mesmos parametros que foram utilizados para o0 conjunto de
treinamento, exceto pelo tamanho do lote, que agora € definido como 1 para permitir
a avaliagado de uma imagem por vez. O parametro “shuffle” é definido como “False”,
para que as imagens sejam lidas na mesma ordem em que estdo na pasta e assim

possam ser validadas.
4.3 Arquitetura darede neural

Para a construcao da rede, foi escolhida uma rede neural convolucional
(CNN) utilizando a biblioteca Keras. Com objetivo € realizar a classificacao de imagens
de expressodes faciais em 7 emoc0des diferentes.

O primeiro passo foi definir algumas variaveis importantes: o numero de
detectores/filtros utilizados na rede (32), a quantidade de classes (7), as dimensdes
das imagens de entrada (48 x 48) e a quantidade de épocas que a rede sera treinada
(70).

A sequir, é criada arede neural utilizando a classe “Sequential”, que permite
criar camadas sequencialmente. A primeira camada é a de convolucao, que utiliza 32
filtros de tamanho 3x3 e funcdo de ativacdo RelLU. A entrada € definida como uma
imagem de largura, altura e profundidade (RGB) de 48x48x3 pixels.

Apés a camada de convolucéo, é adicionada uma camada de normalizacdo
(Batch Normalization), que tem como objetivo normalizar as ativacdes da camada
anterior. Em seguida, ha outra camada de convolucdo com 32 filtros de tamanho 3x3
e funcéo de ativacdo RelLU, seguida de outra camada de normalizacdo e uma camada
de max pooling com tamanho de pool 2x2, que reduz a dimensao da imagem pela
metade.

Em seguida, ha uma camada de dropout, que tem como objetivo reduzir o
overfitting (sobreajuste), que ocorre quando a rede se ajusta muito bem aos dados de
treinamento e ndo generaliza bem para dados novos. Neste caso, 20% dos neurbnios

da camada anterior sdo gerados aleatoriamente durante o treinamento.
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O processo se repete por mais trés blocos todos com as mesmas
caracteristicas, com as camadas de convolu¢do e normalizacao sendo duplicadas em
cada bloco e o numero de filtros sendo dobrado em cada bloco (64, 128 e 256).

Apos os quatro blocos de convolugdo, ha uma camada de “flatten”, que
transforma a saida das camadas convolucionais em um vetor unidimensional. Em
seguida, hd duas camadas densas (fully connected), com cada uma tendo 64
neuronios e funcéo de ativacdo RelLU, seguida de uma camada de dropout.

A camada final é a camada de saida, com 7 neurdnios e funcéo de ativacédo
softmax, que transforma as saidas em uma distribuicdo de probabilidade.

Por fim, é definida a compilacdo da rede, utilizando um optimizador, a
funcado de perda e a acuracia. A funcao de perda é utilizada para medir o quao bem a
rede esta realizando a classificacdo, enquanto o otimizador é responsavel por ajustar
0s pesos da rede para minimizar a funcdo de perda durante o treinamento. A acuracia
€ utilizada para avaliar o desempenho da rede durante o treinamento e teste.

A Figura 7 — mostra o fluxo da arquitetura proposta anteriormente.

Figura 7— Fluxo da arquitetura da rede neural
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Métricas de avaliacao

Para avaliar o sistema proposto, os resultados dos

e Verdadeiro positivo (VP): quando o sistema identifica corretamente
gue uma imagem contém determinado sentimento;

e Verdadeiro negativo (VN): qguando o sistema identifica corretamente
gue uma imagem nao contém determinado sentimento;

° Falso negativo (FN): quando o sistema falha em identificar que uma
imagem contém determinado sentimento;

° Falso positivo (FP): quando o sistema identifica que uma imagem

contém determinado sentimento, quando na verdade nao contém.
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Para avaliar o desempenho do classificador, € comum utilizar o calculo de
algumas estatisticas como Precisdo, Sensibilidade, F1 — Score e Acuracia.

A precisdo é a métrica que indica a proporcdo de resultados corretos
positivos em relacéo a todos os resultados positivos previstos pelo modelo. E definida
como a razao entre o numero de verdadeiros positivos e a soma dos verdadeiros

positivos e falsos positivos.

VP

- (03)
VP+FP

Precisao =

A sensibilidade € uma métrica que indica a propor¢do de resultados
corretos positivos em relacéo a todos os exemplos positivos que existem no conjunto
de dados. E definida como a raz&o entre o nimero de verdadeiros positivos e a soma

dos verdadeiros positivos e falsos negativos.

vp

Sensibilidade = . (04)

O F1-Score € uma medida de avaliacdo de desempenho de um modelo que
combina a precisdo e a senbilidade em uma unica pontuacéo. Ele é calculado como a

média harmbnica da precisdo e da sensibilidade.

precisaoxsensiblidade

F1-Score =2 * (05)

precisao+sensiblidade

A acurdcia é a métrica que indica a propor¢ao de resultados corretos em
relacéo a todos 0s exemplos no conjunto de dados. E definida como a raz&o entre o
namero de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos e a soma de todos o0s

resultados.

VP+VN

Acuracia = VP+FN+VN+FP (06)

As métricas de avaliacdo apresentadas foram usadas para avaliar o
desempenho da metodologia desenvolvida neste trabalho, considerando os

sentimentos classificados corretamente como verdadeiros positivos.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, serdo expostos e discutidos os resultados do treinamento
da RNA e a sua aplicacdo, na qual foram feitos em fotos e videos de simulacdo com
uma pessoa dirigindo um veiculo em dois horarios do dia: manha e noite, para que
fosse observado a influéncia da iluminacao na leitura do video, e também com o uso
de 6culos de grau, para saber se 0 seu uso interfere no resultado de classificacdo e

extracdo da area de interesse.
5.1 Imagens de treino e validagéo

Apos todos 0s pré-processamentos vistos anteriormente, foi possivel obter
uma quantidade significativa de imagens, sendo assim, a base de treino ficou com
3.993 imagens de raiva, 436 de nojo, 4.103 de medo, 7.164 de felicidade, 4.982 de
neutro, 4.938 de tristeza e 3.205 imagens da emocéao surpresa.

Para as imagens de validacdo a quantidade de imagens € menor, logo, a
emocdo de raiva ficou com 960 imagens, nojo ficou com 111, medo com 1.018,
felicidade com 1.825, neutro com 1.216, tristeza com 1.139 e surpresa com 797.

Por fim, é criado dois gréaficos que mostram a quantidade de classes e

imagens dentro de cada uma delas, conforme a Figura 8.
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Figura 8 — Quantidade de imagens nos conjuntos de treino e validagéo.

Dados de treinamento

T000 +

6000 -

4000

ount

3000 +

2000 +

1000 +

Raiva Nojo Medo Alegna Neutro  Tnsteza Surpresa

Dados de validagao

count

Faiva Mojo Meda Alegria Meutro  Tristeza  Surpresa

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2 Extracdo da area de interesse em novas imagens

Para a identificacdo de imagens com a finalidade de analisar emoc¢des, um
detector de faces desenvolvido por Pisarevsky foi empregado para que as imagens se
assemelham as imagens presentes no conjunto de treinamento. Para tanto, foi
implementado um sistema de reconhecimento facial em conjunto com uma rede neural
convolucional (CNN) ja treinada em um conjunto de dados de imagens de rostos.

Inicialmente, a imagem &€ lida e sua dimensdo é verificada. Em seguida, um
objeto que contém as informac¢des necessarias para a deteccdo de faces é criado. A
partir dessas informagfes, uma regido de interesse é estabelecida na imagem, que
contém a face detectada. Essa area de interesse é redimensionada para 48x48 pixels
e normalizada para valores entre 0 e 1, a fim de ser utilizada como entrada para a
CNN.

Por fim, a CNN € carregada a partir de um modelo previamente treinado, e

a previsao é realizada utilizando a imagem normalizada como entrada. A classe com
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maior probabilidade é selecionada, e a previsédo final € apresentada ao usuario. Esse
processo permite a identificagdo de sentimentos nas imagens analisadas e é de
grande importancia para aplicagdes em areas como reconhecimento facial, andlise de
emocoes e deteccdo de expressoes faciais.

Na Figura 9 é possivel observar a imagem de entrada original, apos a

deteccédo da face ser e feita, e antes de entrar na rede neural.

Figura 9 — Exemplo do processo de identificacdo de faces para a classificacéo
em novas imagens.

e

Imagem original Reconhecimento facial 48 X 48

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Avaliacédo da rede neural artificial

A etapa de avaliacdo da RNA foi realizada para obter a matriz de confusao,
gue permitiu a extracdo dos valores de verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso
positivo e falso negativo. A partir disso, tornou-se viavel identificar as métricas de
avaliacdo propostas anteriormente: precisdo, sensibilidade, F1-Score e acurécia,

conforme sera observado nas figuras abaixo.



Figura 10 — Matriz de confuséo

Fonte: Elaborado pelo autor.
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confusdo, que foi utilizada como

métrica de avaliacao, por permitir a visualizacéo de valores para analise. Conforme o
IBM, a Matriz de Confusdo exibe a distribuicdo dos registros em termos de suas

classes atuais e de suas classes previstas, o que indica a qualidade do modelo atual.

Figura 11 — Matriz de confusdo: observacédo da emocao raiva
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na figura acima, foi analisado separadamente a emocdo “raiva’,
identificando os valores de verdadeiro positivo (699), verdadeiro negativo, falso
positivo e falso negativo, sendo eles a soma de todos os valores dentro da caixa de

sua respectiva cor, conforme a legenda.

Tabela 1 — Métricas de avaliagédo

EMOCOES PRECISAO SENSIBILIDADE F1-SCORE
RAIVA 0.80 0.73 0.76
NOJO 0.92 0.88 0.90
MEDO 0.79 0.68 0.73

FELICIDADE 0.92 0.94 0.93
NEUTRO 0.69 0.85 0.76

TRISTEZA 0.74 0.70 0.72

SURPRESA 0.90 0.86 0.88

ACURACIA 0.81

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela acima, observa-se os resultados das métricas propostas. A partir
destes resultados, analisa-se a acuracia de 81%, o que implica dizer que o modelo foi
capaz de classificar corretamente 81% do total de imagens utilizadas para a validacao.
Além disso, a métrica de sensibilidade apresenta a capacidade do algoritmo de
identificar corretamente as imagens de determinados sentimentos, ou seja, para raiva,
ele foi capaz de acertar 73%. O valor de precisao é relacionado com a capacidade de
identificar assertivamente as emocdes, 0 que diz respeito a sensibilidade, logo, na
emocao ‘raiva”, foi possivel obter 80% de precisdo dentro dos 73% de imagens
classificadas corretamente.

O F1-score une a precisdo e sensibilidade em uma unica métrica. Ele foi
levado em consideracéo pela quantidade de classes propostas e a disparidade dos
resultados entre elas. A partir dele, € possivel medir o desempenho do modelo em
uma unica medida, considerando a capacidade de evitar falsos positivos e falsos
negativos. Seu valor varia de 0 a 1, sendo 1 o melhor valor possivel. Sendo assim, ele
avalia o desempenho global do modelo proposto, avaliando tanto os seus resultados

positivos, quanto negativos.
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5.4 Classificacdo em video

Para a classificacdo dos sentimentos em video, primeiramente foi feita a
leitura do video. Em seguida é criada uma lista com as emoc¢des que serdo detectadas
no video. Desta forma, € iniciado um loop para percorrer todos os frames do video.
Dentro desse loop, é feita a leitura de cada frame, e € realizada a deteccao de faces
em cada um deles.

Caso sejam encontradas faces, sdo desenhados retangulos ao redor de
cada uma delas. Em seguida, € extraida uma regido de interesse (ROI) para cada uma
das faces encontradas, utilizando as coordenadas dos retangulos desenhados. A area
de interesse é redimensionada para um tamanho de 48x48 pixels e normalizada para
valores entre O e 1.

Apols essa etapa, é realizada a classificacdo da emocao presente na ROI
utilizando o modelo treinado. A previsao € entédo utilizada para determinar a emocao
presente na area de interesse e € desenhado um texto na imagem com a emocao
detectada. Por fim, é exibido o frame processado e escrito no video de saida. Esse

processo € repetido até que todos os frames do video sejam processados.
5.5 Estudo de caso

Foi analisado o desempenho da RNA em videos dentro de um carro, com
a intencado de simular uma pessoa dirigindo. A rede foi testada em 4 tipos diferentes
de ambientes, sendo eles: motorista sem oculos e com 6culos dirigindo de dia e de
noite. Além disso, para o video, foi utilizado uma camera de 12 megapixel, com
abertura de lente 1.6, gravando em qualidade HD a 30 frames por segundo.

Ao analisar o video durante o dia, foi perceptivel a facilidade de
identificacdo da face e das emoc0fes, dando destaque para a felicidade, pois a sua
classificacao foi possivel mesmo antes de um sorriso estar formado por completo, e

até o momento em que ele finaliza, conforme a figura 12.
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Figura 12 — Classificacdo em diferentes etapas do sorriso
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Fonte: Elaborado pelo autor

Além disso, em emoc8es nas quais o algoritmo ndo teve um desempenho
tdo bom, notou-se uma certa confuséo para classificagéo de raiva na imagem “a” e
nojo na imagem “b”, fazendo com que ocorressem classificagdes distintas em frames

seguidos do video, conforme a Figura 13.

Figura 13 — Classificacdo diferente em imagens semelhantes

a)

CLASSIFICADO COMO RAIVA CLASSIFICADO COM NOJO

Fonte: Elaborado pelo autor.

O algoritmo teve dificuldade para esta classificagdo pois ambas as
emocdes anteriormente citas possuem caracteristicas semelhantes na imagem

analisada, sendo elas, sobrancelhas franzidas, fazendo com que apare¢cam rugas na
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testa. Outra semelhanca é a tensdo muscular na face, contraindo muito os mesmos
musculos entres as duas emocgdes. Além disso, o olhar pode se assemelhar muito de
pessoa para pessoa, visto que ha um aumento na intensidade do olhar.

No video onde foi testado com éculos, observou-se uma capacidade inferior
do algoritmo de identificar a face para que ocorresse a classificacdo, mostrado na
imagem “a@” da Figura 14. Tal fato ocorre pelo motivo dos éculos poderem alterar a
forma e proporc¢ao do rosto para a maquina, assim dificultando a identificacdo da face
e extracdo da area de interesse, além de refletir a luz, fazendo com que a regido dos
olhos e suas caracteristicas ndo sejam identificadas, como é mostrado na Figura 14

durante a detecgao da emocéao “surpresa”.

Figura 14 — Dificuldade na deteccéo do rosto por causa dos 6culos.

SEM DETECCAO DA FACE COM DETECGAO DA FACE

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os problemas com iluminacdo se destacam ainda mais em ambientes com
baixa luminosidade, como foi possivel notar nos testes feitos durante a noite. Neles,
ocorreu a incidéncia de diversos frames sem a deteccdo do rosto, como visto na

imagem “a” da Figura 15 e a classificacdo de emocdes erradas com maior frequéncia,

presente na imagem “b” da Figura 15.
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Figura 15 — Erros recorrentes nos testes feitos no periodo noturno com oculos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nos testes feitos sem Oculos no mesmo periodo, obteve-se 0s mesmos

problemas, conforme a Figura 16.

Figura 16 — Erros recorrentes nos testes feitos no periodo noturno sem éculos.
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b)

CLASSIFICACAO ERRADA

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 CONCLUSAO

Os elevados indices de acidentes de transito no Brasil e no mundo
demonstrama importancia do desenvolvimento de pesquisas, com 0 objetivo de

produzir recursosque contribuam com a seguranga de todos neste meio.

Comisso, o0 uso de ferramentas computacionais neste cenario tem evoluido
emtécnicas cada vez mais funcionais. O resultado deste trabalho € um modelo de rede
neural, que tem como intuito identificar as emoc6es do condutor e fazé-las aplicaveis,

tornando-as presente no cotidiano.

Este trabalho desenvolveu uma metodologia para a identificacdo de
emocdes em imagens atraves das expressoes faciais. Apos isso, foi feita uma analise
em 4 cenarios diferentes, onde o motorista dirigia com e sem Oculos e nos periodos de

dia ede noite, desta forma, expondo o comportamento da RNA.

Os resultados apresentados no Capitulo 4 demonstram o desempenho
promissor da metodologia desenvolvida na tarefa de classificacdo de emocdes. Foram
obtidos valores de 82,82% de precisdo média, 80,87% de sensibilidade média e

81.00% de acuracia média em todas as 7 emocoes.
6.1 Trabalhos Futuros

E importante destacar que uma das dificuldades do trabalho foi em relacéo
a propria base de dados utilizada, pelo fato que a grande maioria das imagens possuem
expressodes faciais muito caricatas. Ademais, o identificador de faces utilizado ndo se
demonstrou tdo eficaz nos testes feitos durante a noite e com 6culos. No entanto,
ainda assim, existem fatores que indicam a necessidade da ampliacdo e
desenvolvimento deste trabalho. Nesse sentido sédo colocados alguns aspectos de

melhoria:

+ Criar ou usar um identificador de faces que seja eficaz nos cenarios
onde aspessoas usam acessorios, tais como chapéu e 6culos.

+ Utilizacdo de outras expressdes e emocdes capazes de comprometer a
seguranca no transito, como ansiedade, estresse, sonoléncia e cansaco.

. Utilizacao de transferéncia de aprendizagem para melhores resultados.

+ Utilizacdo do Local Binary Patterns (LBP), que é dutil para o
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reconhecimento depatrbes, assim fazendo a extracdo de caracteristicas de texturas
em imagens.

Por fim, a premissa apresentada neste trabalho podera ser integrada a
outros softwares e sensores presentes nos veiculos. Dessa forma, sera possivel
aprimorar a eficiéncia e a seguranca das operacoes, oferecendo uma experiéncia de
condugao mais avancada e automatizada. A integracdo com sistemas de assisténcia
ao motorista, como controle de cruzeiro adaptativo e frenagem de emergéncia,
permitirA umamaior interacao entre os diferentes componentes do veiculo, resultando
em um melhor desempenho e na reducdo de acidentes. A combinacdo dessas
tecnologias promoverauma conducdo mais inteligente e eficiente, beneficiando tanto

0s motoristas quanto asociedade como um todo.
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