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RESUMO

O feedback ndo verbal e o reconhecimento das expressdes faciais tém sido area de muita
pesquisa nas Ultimas décadas. As expressdes faciais sdo uma maneira concreta de reconhecer
emogdes e “ensinar” os computadores a detectar corretamente o que cada expressdo facial
significa e a qual emocdo esta ligada. Assim, no ambito do reconhecimento de imagens, as
Redes Neurais Convolucionais (RNC), através de suas camadas sobre os pixels da imagem,
facilitam a descoberta de padrbes. Dessa forma, através da aplicacdo de uma RNC com um
mecanismo de atencdo, o objetivo do presente artigo é decodificar as expressdes ndo verbais
presentes no banco de dados utilizado e identificar a quais emocdes estdo ligadas. Através da
analise do CCC (Coeficiente De Correlacdo De Concordancia) e do Erro Quadratico Médio
(RMSE) para as dimensdes de valence e arousal, o presente artigo mostra que o método
utilizado traz resultados, mas ainda é possivel melhorar o aprendizado de méaquina.

Palavras-chave: Valence. Arousal. Feedback ndo verbal. Redes neurais convolucionais.

ABSTRACT

Non-verbal feedback and the recognition of facial expressions have been an area of much
research in the last decades. Facial expressions are a concrete way to recognize emotions and
"teaching" computers to detect correctly what each facial expression means and to which
emotion it is attached. Thus, in the scope of image recognition, Convolutional Neural Networks
(CNN), through their layering over image pixels, facilitate pattern discovery. Therefore,
through the application a CNN with an attention mechanism, the objective of this paper is to
decode the non-verbal expressions present in the used database and identify to which emotion
it is linked. Through the analysis of the CCC (Correlation Coefficient of Concordance) and the
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Mean Squared Error (RMSE) for the valence and arousal dimensions, this paper shows that the
method used brings results, but there is still room for improvement in machine learning.

Keywords: Valence. Arousal. Non-verbal feedback. Convolutional neural networks.

1 INTRODUCAO

Estudos relacionados a analise e reconhecimento das expressdes faciais receberam
grande énfase nos ultimos anos. Visto que as expressdes da face sdo capazes de indicar o estado
emocional de um individuo e fornecer feedback no processo de comunicagdo, sua decodificacdo
é de suma importancia para as interac@es sociais. De acordo com Freitas-Magalhdes (2018,
p.37), “a emocdo manifesta-se através dos processos quinésicos e cinéticos no ambito do
repertorio da comunicagao nao verbal” e seu reconhecimento através das expressoes faciais €
um processo complexo.

Outro ponto extremamente relevante para o processo de interacdo humana é o feedback
ndo verbal. Uma evidéncia disso é a existéncia de areas e células cerebrais que sdo responsaveis
pelo mapeamento e reconhecimento desse tipo de contexto. Essas areas sdo capazes de codificar
as intencbes de individuos baseando-se parcialmente em sua leitura corporal. Sendo assim, é
possivel afirmar que diversas partes do corpo contribuem para o feedback ndo verbal durante
interacdes (PAULISTA, 2009).

Diante disso, o presente artigo propde um estudo acerca dos métodos de reconhecimento
das expressdes faciais. Assim, através da aplicacdo de algoritmos que fazem a decodificacdo
das expressoes faciais, objetiva-se identificar quais emocGes o interlocutor transmite e estimar
o feedback néo verbal.

Para melhor compreensédo do tema e dos resultados alcancados, este estudo apresenta
alguns trabalhos correlatos no reconhecimento de expressdes faciais na subsegéo 1.1. A segunda
secdo explicita os conceitos e a importancia do feedback ndo verbal e das redes neurais. Em
seguida, é apresentada a metodologia de pesquisa utilizada para a construcéo deste estudo. A
quarta secdo, por sua vez, traz os resultados obtidos. Por fim, a quinta secdo mostra as
conclusdes alcancadas. Assim, encaminhamo-nos para as consideracgdes acerca da descrigdo ora

apresentada.
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1.1 Trabalhos correlatos

Dado o foco desse artigo, esta subsecdo aborda trabalhos relacionados ao
reconhecimento e decodificacdo das emocoes através de expressoes faciais. O artigo de Minaee,
Minaei e Abdolrashidi (2021) se concentra na adicdo de mecanismos de atencdo que focam na
andlise de partes importantes do rosto para o reconhecimento das emocoes, ja que segundo 0s
autores nem todos os aspectos da face sdo relevantes para a deteccdo de uma emocao especifica.
A proposicdo dos autores € a de que é possivel alcancar resultados favoraveis empregando uma
rede convolutiva com menos de dez camadas e utilizando o conceito de atenc¢do (quando o
treinamento parte do zero). No caso da arquitetura proposta pelo artigo em questdo, esta
extracdo de caracteristicas relevantes consiste na construgdo de 4 camadas convolutivas, sendo
que apos a segunda e a quarta camada ha também a inser¢do de uma camada de max-pooling e
de uma unidade linear retificada (rectified linear unit ou ReLU) como funcéo de ativacdo. De
acordo com as conclusdes obtidas, verificou-se que redes neurais com menos de dez camadas
podem apresentar (ou até superar) resultados satisfatorios no reconhecimento de emocdes
quando comparadas a redes mais profundas.

Outro trabalho relacionado ao tema e que corrobora as conclusdes obtidas pelo trabalho
citado no paragrafo anterior € o de Siqueira, Magg e Wermter (2020). Os autores afirmam que
qguando consideramos o contexto de aprendizagem profunda, um conjunto de redes muito
profundas podem se tornar ineficientes (devido a grande redundancia) e dispendiosas. No caso
do trabalho proposto pelos autores, foram feitas experiéncias em conjuntos com representacoes
partilhadas (Ensembles with Shared Representations ou ESR) baseadas em redes convolutivas.
O objetivo é demonstrar eficiéncia e escalabilidade considerando um conjunto de dados de
expressOes faciais em grande escala. Assim, 0s autores mostram que a redundancia e a carga
computacional de redes profundas podem ser drasticamente reduzidas, variando o nivel de
ramificacdo do ESR sem perda da diversidade e do poder de generalizagdo, importantes para o
desempenho do conjunto. No que tange ao reconhecimento das expressdes faciais, por exemplo,
iniciar a ramificacdo muito “cedo” (nivel 1) ou “muito tarde” pode prejudicar os resultados
obtidos. Justamente por isso, 0s autores avaliam os efeitos da varia¢do do nivel de ramificacdo

guantitativa e qualitativamente.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA
Esta secdo traz 0 embasamento tedrico para compreensdo dos assuntos tratados nas

proximas secOes. Nele apresenta-se os conceitos e definicdes sobre feedback nédo verbal e redes
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neurais. Além disso, explana-se a importancia e as aplicaces do reconhecimento de expressdes

faciais e a teoria das redes neurais convolucionais.

2.1 Feedback néo verbal

De acordo com Al Tawil (2019), os relacionamentos interpessoais que formam as
comunidades s&o compostos por dois tipos de comunicagéo: verbal e ndo verbal. Enquanto a
verbal apresenta-se atraves dos significados das palavras, a ndo verbal mostra-se além do
significado real das expressdes e podem revelar elementos importantes ligados as emocoes e
atitudes. Esses dois tipos de comunicagdo ndo sdo opostos, mas sim complementares em
interagOes presenciais (AL TAWIL, 2019).

Segundo Liu, Calvo e Lim (2016), esse comportamento ndo verbal pode ser classificado
em quatro categorias: cinésicos, que incluem movimentos de cabeca, expressdes faciais e
gestos; vocalicos, que se ligam ao volume e tom da fala; hapticos, que se relacionam ao tato e
ao contato corporal e por fim, proxémicos que estdo ligados as orientacfes espaciais (como a
distancia entre um individuo e outro). Nesse trabalho, nos atentaremos apenas a categoria dos
comportamentos cinésicos, mais especificamente nas expressoes faciais, ja que de acordo com
Paulista (2009, p. 90), estudos demonstram “que a expressdo facial das emogdes basicas ¢é
igualmente expressada em qualquer cultura”.

O termo feedback pode ser traduzido como “retroalimentagdo” e diz respeito a resposta
oferecida diante do comportamento ou estimulo de um individuo com que se mantém uma
comunicacdo ou relacionamento. Hamond, Himonides e Welch (2021) afirmam que de maneira
geral, o feedback € um componente crucial no que tange ao potencial de mudanca na
performance individual. Diante da importancia do assunto, este artigo aborda a utilizagédo de

algoritmos para a interpretacdo do feedback fornecido através de expressées faciais.

2.2 Reconhecimento de expresséo facial

Conforme colocado por Cruz (2019, p. 23), “a expressao facial ¢ uma maneira eficaz
para reconhecer emocdes, sobretudo por ndo ser uma abordagem intrusiva de coleta de dados
quando comparada aos sensores fisiologicos [...]”. Assim, o reconhecimento das expressOes
faciais torna-se um fator fundamental na comunicacdo social humana e falhas na sua
compreensdo podem comprometer todo 0 processo comunicativo.

Um dos pioneiros no estudo das expressdes faciais sdo Ekman e Friesen (1978) que

publicaram um estudo sobre as seis expressdes faciais basicas, consideradas universais. Sao
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elas: felicidade, tristeza, surpresa, medo, raiva e nojo. Apos a publicacdo desse estudo, outros
foram surgindo, inclusive o das Expressdes Faciais Compostas (EFCs).

Ainda de acordo com o estudo de Ekman e Friesen (1978), cada emocao que uma pessoa
transmite possui um movimento muscular facial equivalente. Os autores chamam cada um
desses movimentos de Unidade de Acdo (UA). Através das UAs é possivel caracterizar,
identificar e diferenciar cada emocdo bésica. Pedro (2013) ainda acrescenta um conceito
importante no que tange as expressdes faciais: as dimensdes de valéncia (ou valence), que
dizem respeito a categoria (positiva ou negativa) da expressao gerada por uma determinada
emocdo e de arousal que se trata do nivel de ativacdo, a intensidade da emocéo expressada.

As principais formas de extracdo de caracteristicas da imagem do individuo sdo as
geomeétricas e as aparentes. Yu et al., (2016) explana que a extracdo geométrica é utilizada para
capturar as deformacdes causadas pela ativacdo dos musculos a partir de pontos chave faciais,
como altura das sobrancelhas, altura dos labios, largura do nariz etc. J& a extracdo aparente,
ainda de acordo com Yu et al., (2016), divide o rosto do individuo estudado em sub-regides e
analisa quais as deformacdes faciais causadas pelas movimentagdes musculares.

Por fim, Cruz (2019) afirma que o processo de aprendizagem de maquina utilizado para
o0 reconhecimento das expressdes faciais, esta intimamente ligado ao conhecimento das sub-
regides faciais (provenientes do método de extracdo aparente), aos padrées manifestados por
elas e ao estudo das Redes Neurais Convolucionais (RNC).

2.3 Redes neurais

Os trabalhos iniciais que sugeriam modelos para aprendizado utilizavam redes que
simulavam neurdnios no cérebro, portanto chamadas de redes neurais artificiais (RUSSELL E
NORVIG, 2021). Ainda, alguns autores entendem que uma rede neural € uma maquina que
simula a forma como o cérebro resolve tarefas (HAYKIN, 1998).

Os neuronios artificiais, também conhecidos como unidades, possuem um conjunto de
entradas a; que é ponderada por um peso wi ;. A saida de uma unidade é o somatorio das entradas
multiplicadas por seus pesos, sendo que essa saida pode ser 1 ou 0 dependendo da funcéo de
ativagdo (RUSSELL E NORVIG, 2021). Existem diferentes fungbes de ativagdo, sendo
logistica, hard threshold e rectified linear unit (ReLU). Um neurdnio que possui uma funcéo
de ativacao com hard threshold é conhecido como Perceptron. A Figura 1 traz 0 modelo de um

Perceptron.
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Ainda segundo Haykin (1998) as redes neurais artificiais se assemelham ao cérebro
humano pois o conhecimento adquirido € oriundo do ambiente por meio de um processo de
aprendizado e a forca das conexdes entre neurénios, conhecidas como pesos sinapticos, sao

usadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Figura 1 - Modelo de Perceptron

Fonte: Adaptado de Géron (2017)

Na Figura 1 é possivel visualizar um conjunto de unidades que executa uma ldgica E
(AND em inglés): o neurbnio C € ativado apenas quando ambos 0s neurdnios A e B estdo
ativados, ja que um sinal de entrada tnico n&o é suficiente para ativa-lo (GERON, 2017).
Outra definicdo dada para o Perceptron é a de Norvig e Russell (2021, p.837):

Perceptron ¢ uma rede neural de uma Unica camada com uma funcgdo de ativagdo
explicita (hard threshold), popularizado por Frank Rosenblatt (1957). Ap6s uma
demonstragdo em julho de 1958, o jornal The New York Times o descreveu como “o
embrido de um computador eletrénico que (a Marinha) espera que seja capaz de andar,

falar, ver, escrever, reproduzir-se e ter consciéncia de sua existéncia”.

2.3.1 Redes neurais convolucionais (RNC)

De acordo com Skansi (2018), as redes neurais artificiais foram criadas por Lecun e
outros em 1998, inspirando-se nas ideias de David H. Hubel e Torsten Weisel apresentadas em
um seminario, vencedor do prémio Nobel de 1981 em fisiologia e medicina, que explorava o
cortex visual animal. Apesar das RNCs nédo servirem apenas para reconhecimento de imagem,

é através dela que o conceito de visdo computacional é desenvolvido atualmente.
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Segundo Kattenborn et al. (2021), RNCs s&o baseadas em neurb6nios que sao
organizados em camadas e podem, portanto, aprender representacdes hierarquicas. Os
neurdnios entre as camadas sdo conectados por pesos e vieses. A camada inicial é a camada de
entrada e a Ultima camada, a de saida. No meio estdo as camadas ocultas que transformam as
caracteristicas dos recursos de entrada de uma maneira que correspondam a saida.

Ainda segundo Kattenborn et al. (2021), as RNCs sdo projetadas para aprender
caracteristicas espaciais como bordas, cantos ou formas mais abstratas. A chave para aprender
essas caracteristicas sdo transformacGes mdltiplas e sucessivas dos dados de entrada
(convolugdes) em diferentes escalas espaciais (por exemplo, por meio de operagdes de
agrupamento). A Figura 2 ilustra como uma mesma imagem de entrada pode ser usada para
reconhecimento de dois padrdes diferentes (retas verticais e retas horizontais, da esquerda para

a direita), e assim, produzir resultados diferentes.

Figura 2 — Aplicacéo de filtros para obten¢do de mapeamentos de caracteristica
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Fonte: Géron (2017)

Como observa-se na Figura 2, ha dois resultados diferentes oriundos de uma mesma
entrada (input). O que distingue as duas saidas € o filtro usado, sendo um filtro de linha vertical

na imagem de saida da esquerda e um filtro de linha horizontal na imagem da direita.

3 MATERIAIS E METODOS
Esta secdo aborda os procedimentos metodoldgicos utilizados para a construcdo deste

artigo e quais os materiais empregados, detalhados a seguir.
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3.1 Metodologia

Este trabalho apresenta-se com o objetivo de identificar expressdes faciais e estimar o
feedback ndo verbal (positivo e negativo). Assim, inicialmente fez-se um levantamento
bibliogréfico, através de estudos e artigos que tratavam sobre a importancia do feedback nao
verbal, o reconhecimento de expressdes faciais e a supressao das incertezas na sua deteccédo e a
relevancia das redes neurais convolucionais no processamento e analise de imagens.

Ja que se trata de uma pesquisa de natureza aplicada, apos esse embasamento teorico,
aplicou-se a RNC contendo um mecanismo de atencdo que foi definida em Wen et al. (2022),
chamada de DAN. Na abordagem do trabalho principal sdo utilizadas trés redes com
responsabilidades diferentes, Feature Clustering Network (FCN), Multi-head cross attention
networks (MAN) e Attention Fusion Network (AFN). A ideia geral por tras da proposta original

€ que os mapas atencionais sofram distor¢Ges antes do processo de extracdo de caracteristicas.

3.2 Materiais

Inicialmente, o trabalho utilizou o banco de imagens AffWild2, composto por inimeras
imagens, sendo cada uma um unico frame de um respectivo video. Cada imagem continha seus
valores para as dimensdes de valence e arousal pré-determinados.

A rede DAN foi responsavel pela analise das imagens e como resultado forneceu um
arquivo (formato .csv) com a propria estimativa de valence e arousal das imagens. Através
destes valores estimados e dos valores pré-definidos do banco de imagens, foram aplicadas duas
métricas de avaliacdo de desempenho, o CCC (Concordance Correlation Coefficient), que
mede a acuracia e a consisténcia da mesma em outras predi¢des, e 0 RMSE (Root Mean Square
Error), que mede o quédo distante o valor estimado (resultado do algoritmo) esta do valor
verdadeiro (valores do banco de imagens). Ambas as métricas tém como resultado um valor de
ponto flutuante entre -1 e 1, tendo o0 CCC um valor mais proximo de 1 como 6timo e RMSE

tendo o resultado mais préximo de 0 como um bom resultado.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Através da analise do CCC e do RMSE para as dimensdes de valence e arousal, observa-
se que os resultados obtidos ainda ficam longe de ser exemplares. No caso do CCC — que deve
estar o mais préximo possivel de 1 — as medias alcancadas pelo algoritmo foram muito baixas
(tanto para valence quanto para arousal), o que indica resultados considerados pobres. A Tabela
1 apresenta a média dos resultados obtidos.
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Tabela 1 — Média dos resultados de CCC e RMSE

Componente emocional | CCC RMSE
Valence 0,0048 0,48202
Arousal -0,0104 0,32081

Fonte: Autoria Propria

Como a Tabela 1 evidencia, no que tange ao RMSE, sabe-se que apesar de quase nunca
alcancado na pratica, o resultado zero indicaria um ajuste perfeito aos dados. No trabalho em
questdo, as médias dos resultados para valence e arousal ficaram proximas de 0,5, que indica

algum aprendizado, mas néo suficientemente bom.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O reconhecimento das expressdes faciais compde sistemas cognitivos que podem ser
aplicados em diversas areas. Assim, este artigo apresenta-se como uma pesquisa de natureza
aplicada que objetiva identificar expressdes faciais e decodificar aspectos ligados ao feedback
ndo verbal.

Inicialmente, este trabalho utilizou imagens do banco de dados AffWild2 e a RNC DAN
para deteccdo de expressdes. Logo apds, houve a comparacdo dos resultados corretos com as
respostas alcancados pelo algoritmo no reconhecimento das expressdes. Através da analise do
CCC e do RMSE para as dimensdes de valence e arousal, observa-se que os resultados obtidos
ainda ficam longe de ser excelentes. No caso do CCC, as medias alcangadas pelo algoritmo
foram muito baixas, 0 que indica resultados considerados insatisfatorios. No que tange ao
RMSE, sabe-se que apesar de quase nunca existir um ajuste perfeito aos dados, as médias
alcancgadas para valence e arousal ficaram préximas de 0,5.

Portanto, visto que o presente artigo se limitou a aplicacdo da RNC DAN para anélise
do banco de imagens, conclui-se que os resultados obtidos ainda se distanciam dos ideais.
Sugere-se que em trabalhos futuros sejam realizados estudos a fim de aumentar a acuracia na

deteccdo das expressoes faciais e averiguar a qualidade dos feedbacks ndo verbais.
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