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Resumo

As expressoes faciais sdo muito importantes para a comunicacdo nao verbal, e assim, como
o ditado popular: "Um gesto fala mais do que mil palavras”. Baseado neste dito seria possivel
criar uma rede neural convolucional capaz de de classificar algumas emocgdes a partir da face
dos usudrios, sendo elas: Raiva, Nojo, Medo, Felicidade, Neutralidade, tristeza e Surpresa.
Com isso, o classificador sendo aplicado na plataforma robotica NAO adiciona uma nova
capacidade para realizar outras aplicacdes com o mesmo. O trabalho apresentado neste
manuscrito terd uma metodologia de criar um classificador de emocdes com a algumas
estratégias desde uma rede convolucional de 4 camadas e do MobileNet, e todas elas serdo
testadas de forma funcional na plataforma robdtica. A melhor estratégia se apresentou ser
o do MobileNet, que com o uma média 66% de precisdo baseado no banco de imagens de
validacdo. E, esta rede aplicada no préprio robo teve resultados iguais a do treinamento, como
a neutralidade, tristeza e alegria teve em média 81% de acerto. Apesar de nao apresentar
uma taxa nada satisfatoria em relacdo a emoc¢do de nojo, porém, para o restante das emocdes
sdo possiveis de serem trabalhadas e analisadas para um relatério de emoc¢des numa sessao
de terapia.

Palavras-chave: Expressdo Facial. Robotica. Rede Neural Convolucional. Processamento

de Imagem.



Abstract

Facial expressions are very important for nonverbal communication, and as the popular
saying goes: "A gesture speaks louder than a thousand words". Based on this saying, it would
be possible to create a convolutional neural network capable of classifying some emotions
from the users’ faces, namely: Anger, Disgust, Fear, Happiness, Neutrality, Sadness, and
Surprise. With this, the classifier applied to the NAO robotic platform adds a new ability
to perform other applications with it. The work presented in this manuscript will have a
methodology of creating an emotion classifier with some strategies including a 4 layers
convolutional network and the MobileNet, and all functionally tested on the robotic platform.
The best strategy was using the MobileNet, with an average of 66% accuracy based on the
validation image database. And, this network applied to the robot itself showed results equal
to those of the training, such as neutrality, sadness, and joy, with an average accuracy of 81%.
Despite not presenting a satisfactory rate regarding the emotion of disgust, the rest of the
emotions can be worked on and analyzed for an emotion report in a therapy session.

Keywords: Facial Expression. Robotic. Convolution neural network. Image Processing.



Lista de ilustracoes

Figural - BancadeTrabalho . . . ... ... ... .. ... ... ... ... 17
Figura2 - Exemplo1daExpressdiodeRaiva. . . . ... ... ... ... ... ... 21
Figura3 - Exemplo 2daExpressdodeRaiva. . . . .. ... ... ... ... .... 21
Figura4 - Exemplo1daExpressiodeNojo . . . . .. ... ... ... ... .... 22
Figura5 - Exemplo 2 da Expressdiode Nojo . . . . .. ... ... ... ... .... 22
Figura6 - Exemplo1daExpressiodeMedo. . . . ... ... ... .. .. ..... 22
Figura7 - Exemplo 2da ExpressiodeMedo. . . . . . ... ... ... ... . ... 22
Figura8 - Exemplo1da Expressdode Alegria . . . . ... ... ... ........ 23
Figura9 - Exemplo 2 da Expressdode Alegria . . . . ... ... ... ... ..... 23
Figura 10 - Exemplo 1 da Expressdode Neutro . . . . . ... . ... ... ... ... 23
Figura 11 - Exemplo 2 da Expressdode Neutro . . . . . .. ... ... ... ..... 23
Figura 12 - Exemplo 1 da Expressdode Triste . . . . . . ... .. ... ... .. ... 24
Figura 13 - Exemplo 2 da Expressdode Triste . . . . . . . ... ... ... ... ... 24
Figura 14 - Exemplo 1 da Expressdode Surpresa . . . . . . . .. ... ... .. ... 24
Figura 15 - Exemplo 2 da Expressdode Surpresa . . . . . . . ... ... ... .... 24
Figural6 — ORObONAO. . . . . . . .. .. . o 25
Figura17 - Imagem VGA vs4k. . . . . . . . . . . . . e 27
Figura 18 — Configuragdes de cores . . . . . . . . . v v v v v v v v 28
Figura19 — Protocolo TCP/IP. . . . . . . . . . ... . . 29
Figura 20 - Metodologia de execucdo por Pontos Chaves . . . . .. ... ... ... 29
Figura 21 - Troca de informacdes entre o computador e o Robo NAO. . . ... . .. 34
Figura 22 — Imagem de uma faceda Basede Fotos . . . . . ... ... ... ..... 36
Figura 23 - Mapeamento com o FaceMesh com os seus pontos . . . . . .. ... .. 36
Figura 24 - Imagem da face com expressdoderaiva . . ... . ... ... ... ... 37
Figura 25 - Mapeamento para a expressdoderaiva . . . . . . . . .. ... ... ... 37
Figura 26 - Imagem da face com expressdode surpresa . . . .. ... ... ..... 38
Figura 27 - Mapeamento para a expressdo de surpresaemcinza . . . ... ... .. 38
Figura 28 - Imagem da face com expressdo de tristeza . . . . . . .. ... ... ... 38
Figura 29 - Mapeamento para a expressdo de tristeza somente com keypoints . . . . 38
Figura 30 - Imagem da face com expressdo de neutralidade . ... .. ... . ... 39
Figura 31 - Mapeamento para a expressdo de neutralidade somente com keypoints . 39
Figura 32 — Camadas da rede neural convolucional baseada no artigo (DEBNATH

etal, 2021) .« . ot e e e 42
Figura 33 - Imagem da recurada pelo RobO NAO . . . ... . ... ... ... ... 44
Figura 34 — Imagem aplicada no classificador . . . . . ... ... ... ... ..... 44

Figura 35 - Fluxo Completodo Projeto . . . . . .. ... ... ... ... .. ..., 45



Figura 36 — Grafico de acuricia e perda da CNN com 4 camadas - 12rodada . . . . . 47

Figura 37 — Grafico de acurdcia e perda da CNN com 4 camadas - 22rodada . . . . . 47
Figura 38 - Grafico de acurécia e perda da CNN com 4 camadas - 33 rodada . . . . . 47
Figura 39 - Grafico de acuricia e perda da CNN com 4 camadas - 42 rodada . . . . . 47

Figura 40 - Gréafico de acuracia e perda da CNN com 4 camadas e extracio de keypoints 48
Figura 41 - Grafico de acuréicia e erro com 4 camadas e banco de imagens AffectNet 49
Figura 42 - Grafico de acurdcia e erro com 4 camadas, extracio de keypoints e banco

deimagens AffectNet . . . . . . . . . ... o oo 49
Figura 43 - Grafico de acurécia e perda da CNN utilizando as camadas da MobileNetV2 50
Figura 44 — Matriz de confusio da CNN utilizando as camadas da MobileNetV2 . . . 51
Figura 45 — Gréfico de acuricia e perda da CNN utilizando a arquitetura com 4 camadas 52
Figura 46 — Matriz de confusio da CNN utilizando a arquitetura com 4 camadas . . 53
Figura 47 - Gréfico para Reconhecimento de Alegria com 4 camadas . . . . . . . .. 54
Figura 48 — Grafico para Reconhecimento de Neutrocom 4 camadas . . . . . . . .. 55
Figura 49 — Grafico para Reconhecimento de Medo com 4 camadas . . . ... . .. 55
Figura 50 - Grafico para Reconhecimento de Surpresa com 4 camadas . . . . . . . . 56
Figura 51 — Gréfico para Reconhecimento de Raiva com Keypoints . . . . ... ... 56
Figura 52 — Grafico para Reconhecimento de Alegria com Keypoints . . . . . . . .. 57
Figura 53 - Grafico para Reconhecimento de Neutro com Keypoints . . ... .. .. 57
Figura 54 - Fluxo de reconhecimentoparaRaiva . . . . . ... ... ... ... ... 58
Figura 55 — Fluxo de reconhecimentoparaNojo . . . ... ... ... ... ..... 59
Figura 56 — Fluxo de reconhecimentoparaMedo . . . . . . ... ... ... .. ... 60
Figura 57 - Fluxo de reconhecimento para Alegria . . . . . . ... ... .... ... 61
Figura 58 — Fluxo de reconhecimento paraNeutro . . . . ... ... ... ... ... 62
Figura 59 — Fluxo de reconhecimento para Tristeza . . . ... ... ... ... ... 63
Figura 60 - Fluxo de reconhecimento para Surpresa . . . . . . ... ... ...... 64
Figura 61 - Fluxo de reconhecimento com todas as emocdes . . . .. ... ... .. 65
Figura 62 — Grafico para Reconhecimento de Raiva com 4 camadas . . . ... . .. 83
Figura 63 - Grafico para Reconhecimento de Nojo com 4 camadas . . . . ... ... 83
Figura 64 — Gréfico para Reconhecimento de Tristeza com 4 camadas . . . . .. .. 84
Figura 65 - Grafico para Reconhecimento de Nojo com Keypoints . . . . ... ... 84
Figura 66 — Grafico para Reconhecimento de Medo com Keypoints . . . . ... ... 85
Figura 67 - Grafico para Reconhecimento de Triste com Keypoints . . . . .. .. .. 85

Figura 68 — Grafico para Reconhecimento de Surpresa com Keypoints . . . . .. .. 86



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8

Lista de tabelas

Quantidade de Imagens por Emocdo-Raiva. . . . ... ... ... ... 59
Quantidade de Imagens por Emocdo-Nojo . . ... ... ... ..... 60
Quantidade de Imagens por Emocdo-Medo. . . . . ... ... ... .. 61
Quantidade de Imagens por Emocdo - Alegria . . . . . ... ....... 62
Quantidade de Imagens por Emocdo - Neutro . . . . .. ... ...... 63
Quantidade de Imagens por Emocdo - Tristeza . . . ... ... ... .. 64
Quantidade de Imagens por Emocdo - Surpresa . . . . . ... ...... 65

Quantidade de Imagens por Emocdo - Surpresa . . . . . . ... ... .. 65



1.1
1.2

21
2.1.1
2.1.2
2.1.2.1
2.1.2.2
2.1.2.3
2.1.2.4
2.1.2.5
2.1.2.6
2.1.2.7
2.2
2.3
2.3.1
2.3.2
2.3.3
24
24.1
24.2

3.1
3.1.1
3.1.2
3.2
33
3.3.1
3.3.2
3.4
34.1
3.4.2
3.5

Sumario

INTRODUCAO . . . ottt ittt e e e ettt e e e e e 16
Contextualizacao . . . . . .. ... ... ... ... ... ... 16
Objetivo. . . . . . . . . . . e 18
FUNDAMENTACAO TEORICA . . . . . . vt vieeeeen .. 19
ExpressaoFacial . . ... ... .. ... ... . ... ... . ..... 19
Comunicacdo Nao Verbal . . ... ... ... ... .. .. ........ 19
Emocdoes Humanas . . . . . . . . . . . ... . e 19
Raiva . . . . . . e e e e 20
NOJO . . o o e e e e e 21
Medo . . . . . o o e e e e e e 22
Alegria . . . . .. e e e e e e e e e 22
Neutralidade . . . . . . . . . . . . . . e 23
Tristeza . . . . . . . o e e e e e e e e e e 24
SUIPIESA . . . v v v vttt e e e e e e e e e e e e e e e e e e 24
ORObBONAO . . . . . e 25
Processamento/Normalizacao das Imagens . . . . . ... ... ... 26
Oqueéumaimagem . . . . . . . . ... vt v ittt 26
Redede Computadores . . . . . . . . ... . ... 28
Keypoints . . . . . . .. 29
Rede Neural Convolucional . . . . . .. ... ... ... ......... 30
Aprendizado de maquina e termos basicos . . . . . ... ... 30
As redes neurais convolucionais(CNNs) . . . . ... .. .. ... .... 31
MATERIAISEMETODOS . . . . . . o i it et e e e e e e e e 33
NAO - Ambiente de desenvolvimento . . . . . ... ... ....... 33
O motivo do uso de um computador externo . . . . . . . . .. ... ... 33
Comunicacdo entre o robd e o computador externo . . . . . ... .. .. 33
Comunicacio local para transferéncia deimagens . . . . . . . . .. 34
Desenhodos Keypoints . . . . . . ... ... ... ... .. .. ..... 35
Desbravando os Recursos do Mediapipe . . . . . . . .. ... ... .... 36
Aplicacdes de Novas Caracteristicas . . . . . . .. ... ... ... .... 37
OsBancosdeDados . . ... ....................... 39
FER 2013 . . . . . e e e e e e e 39
AffectNet . . . . . . . 40
Rede Neural Convolucional com4camadas . . . .. ... ... ... 41



3.6
3.7
3.8

4.1
4.1.1
4.1.2
4.2
4.2.1
4.2.2
4.3

43.1
4.3.2
4.4
4.4.1
4.4.2
443
4.43.1
4432
4433
4434
4.4.3.5
4.4.3.6
4.43.7
4438
4.5

B.1

Transferéncia de conhecimento com MobileNet . . ... ... . .. 42

Treinamento dos modelos de Rede Neural . . . . . ... ... .. .. 43
Integracao da rede neural convolucionalao NAO . . . . . . ... .. 44
RESULTADOS . . . . . it it e e e e e e e e e et e e e es 46
Andlise da extracao de keypoints - FER2013 . . . . .. ... ... .. 46
Resultados do treinamento sem extracdo de keypoints. . . . . . ... .. 46
Resultados extraindo os Keypoints . . . . . . . .. .. ... ... ... 48
Treinamento dos dados AffectNet . . . . . . . ... ... ....... 48
Resultados do treinamento sem extracdo de keypoints . . . . . . ... .. 48
Resultados extraindo os Keypoints . . . . . ... ... ... ....... 49
Comparaciao dos resultados usando os diferentes modelos de rede

neural . . . ... L e 50
MobileNet . . . . . . . . e 50
Modelocom4camadas. . . . . . . . . . ... 51
Aplicacao da rede neural no robo para gerar relatérios . . .. . .. 53
Aplicacdo da Metodologiade 4 Camadas . . . . .. ... ......... 54
Aplicacdo da Metodologia de 4 Camadas Com filtro Keypoints . . . . . . 56
Aplicacdo da Metodologia MobileNet . . . . . ... ... ... ...... 58
Raiva . . . . . . e e 58
NOJO . . o o e e e e 59
Medo . . . . . o i e e e e e e e e 60
Alegria . . . .. L e e e e e e e e e e e e e 61
Neutro . . . . . . o o o i e e e e e e e 62
Tristeza . . . . . . . o e e e e e e e e e e e e e 63
SUIPIESA . . . v v v vttt e e e e e e e e e e e e e e e e e e 64
Linha do Tempo Com Todas as EXpressdes . . . . . . . v v v v v v v v v v v 65
Discussao . . . . . . . . .. 66
CONCLUSOES . . . . . ittt ittt e e e e e e e e e e 67
Trabalhos Futuros . . . ... .. ... ... ... ............ 68
REFERENCIAS . . . ... . ittt e e i 69
APENDICES 72
APENDICE A - GLOSSARIO. . . . ... ..., 73
APENDICE B - CODIGOS DE PROGRAMACAO .......... 74

Codigo de conexdo com a Plataforma NAO de forma externa . . . . 74



B.2
B.3

B.4
B.5
B.6
B.7

Caddigo de conexio de rede local para enviar imagens - Python 2.7 . 74
Codigo de conexio de rede local para recebimento de imagens -

Python3.11 . . . . . . . . . . i e e e e e 76
Cddigo de Desenho do Keypoints - Python 3.11 . . . . ... ... .. 77
Codigo de separacdo da base AffectNet . . . . .. ... ........ 78
Codigo do tratamento do Classificador . . . . . ... ... ... ... 79
Cddigo do Uso do Classificador . . . . . . .. ... ... ........ 80
ANEXOS 82

ANEXO A - RECONHECIMENTO COM 4 CAMADAS ....... 83



16

1 Introducao

Com o avanco da tecnologia de inteligéncia artificial e o aumento da capacidade
computacional, os robds estdo adquirindo habilidades antes exclusivas aos seres humanos.
Atualmente, robds humandides sdo capazes de caminhar em ambientes diversos, detectar
objetos, transportar cargas, responder a comandos de voz e muito mais. Além disso, a
robdtica também tem aplicagdes para integrar criancas Transtorno do Espectro Autista(TEA)
na sociedade como pode ser visto no trabalho (SANTOS, 2019).

Neste contexto, o presente trabalho tem como objetivo treinar uma rede neural para
reconhecer emocodes baseadas em expressoes faciais e integrar essa habilidade a um robo,
expandindo ainda mais as suas capacidades.

1.1 Contextualizacao

Ao longo dos anos, a pesquisa em reconhecimento de emocdes tem se tornado cada
vez mais relevante devido a sua aplicacdo em diversas dreas, como robodtica, marketing e
saude. Sendo assim, a padronizacdo das expressdes faciais e a criacdo de bancos de dados

permitem com que robds consigam classificar as emocdes através de inteligéncia artificial.

Portanto, serd necessario entender que a partir de uma expressao de uma emocao,
o ser humano € capaz de se comunicar, ou seja, a expressao facial tem a capacidade de
transmitir uma informacao. Desta forma, a comunicacgdo é separada em duas modalidades:
a comunicacao verbal e ndo verbal.

O processo de comunicacao verbal refere-se transmissdo de informacio entre duas
ou mais pessoas, que se inclui desde a palavras ditas, mensagens escritas e linguagem de

sinais.

A comunicag¢do néo verbal refere-se a transmissdo de significado ou sentimentos
sem o uso de palavras escritas ou faladas. Ou seja, € a comunicag@o entre pessoas que se
utiliza de:

Movimento das maos;

Linguagem corporal;

Posturas;

Gestos;

« Expressoes Faciais.
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Sendo assim, o principal recurso que serd avaliado neste trabalho serdo as expressoes
faciais, pois elas tem a capacidade de apresentar padrdes que podem ser aprendidos por
inteligéncia artificial, que por sua vez serd capaz de prever rapidamente uma emoc¢do o

usuario expressa.

E, como demonstrado na figura 1, a bancada de trabalho € composta pela plataforma
robotica NAO, que serd manipulado remotamente a partir de um computador externo. A
imagem mostra a execucdo do projeto final em que o robd a partir das cameras, captura as
imagens do usudrio, envia a um classificador treinado, e informa através de fala a emoc¢ado
detectada. E, por fim, ¢ hd uma lumindaria com o propdsito de melhorar a nitidez das imagens.

Figura 1 - Banca de Trabalho

Este projeto poderia ser util em processos de diagnosticos de problemas mentais mais
rapidamente, no auxilio de criangas com Transtorno do Espectro Autista(TEA), no apoio
de profissionais de psicologia e psiquiatricos para tratamento de pacientes e entre outras
finalidades.

A utilizagdo da robodtica como abordagem terapéutica para criancas com Transtorno
do Espectro Autista (TEA) ndo apenas proporciona maior acessibilidade educacional e social,
como também favorece o desenvolvimento da socializacdo dessas criangas desde o momento
do diagnostico. Por meio da implementacdo de ferramentas de reconhecimento de emocdoes,
¢ possivel empregar uma estratégia de avaliacdo dos momentos em que a crianca se expressa,
permitindo a identificacdo das experiéncias que lhe proporcionam maior satisfacdo, bem
como aquelas que geram desconforto, como raiva ou aversio. Além disto, ha projetos onde

as criancas sdo treinadas a se expressarem melhor.
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1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ investigar, de maneira didética, a possibilidade de utilizar
técnicas de inteligéncia artificial para reconhecer emocoes através de expressoes faciais. E,
serdo exploradas técnicas de processamento de imagens e modelos de rede neural para tentar
alcancar um bom nivel de precisdo no reconhecimento de emocgdes expressas pelo usuario
em frente da plataforma robética NAO.
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2 Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, serd exposta alguns tépicos tedricos imprescindiveis para a compre-
ensdo global da metodologia a ser apresentada no capitulo 3. Para sua elaboracao, foram
utilizadas referéncias bibliograficas provenientes do meio académico.

2.1 Expressao Facial

2.1.1 Comunicacao Nao Verbal

Em todo processo de comunicacdo cerca de 93% das interacdes sociais se tratam de
comunica¢do ndo verbal (RAMOS; BORTAGARALI, 2012), que pode acontecer por meio
de uma piscada de olho, ao manter as sobrancelhas cerradas, através de uma abertura dos
labios por uma curva suave em seus cantos e etc; todas estas expressoes sdo exemplos de
comunicagdo ndo verbal, que se trata exclusivamente de uma transmissdo de significado
sem o uso da linguagem falada ou escrita.

Como diz o ditado popular: "um Gesto fala mais do que mil palavras”. Pressupoe-se
que, é demasiado exagero que tal expressdo possa se referir a um simples e tinico gesto;
contudo, esta drea de conhecimento vem se tornando um vasto campo de estudos. Pois,
dentro de gestos, posturas, expressoes, contato visual, proximidade fisica, entre outros gestos
ndo-verbais, pode-se apresentar uma mensagem cultural ou emocional, e ainda pode-se
reconhecer problemas como deficiéncias, doengas ou transtornos mentais.

2.1.2 Emocoes Humanas

Antes mesmos de entrar no conceito de expressdo facial € necessario levar em consi-
deracdo a seguinte pergunta: como as emocoes sdo comunicadas e interpretadas? A comuni-
cacdo humana ndo se limita apenas a palavras, ou seja, envolve gestos e expressoes faciais
e ao longo dos anos os seres humanos aprenderam a identificar padrdes que os ajudem a

interpretar o que cada expressdo estd comunicando.

Ao olhar o dicionério do portugués, entende-se que o significado de emogao é uma
rea¢do moral, psiquica ou fisica, geralmente causada por uma confusio de sentimentos (DI-
CIO, DICIONARIO ONLINE DE PORTUGUES, 2023). Apesar de apresentar uma definicdo
especifica, o termo vai além do seu significado, pois a emocdo também dependerd de uma

série de fatores como meios culturais e caracteristicas pessoais.

Na 4area da psicologia dentro da neurociéncia, emog¢do é um universo com varias

teorias de como elas surgem, e hd muitas formas diferentes de serem interpretadas a variar
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de cada cultura, como por exemplo na cultura brasileira onde as pessoas tem intimidade
entre outras pessoas por meio de toques interpessoais, e em contraste, a cultura japonesa ¢
completamente oposta, com uma certa contencdo emocional. Algumas culturas também
podem diferenciar em termos de normas sociais para quais sao aceitaveis de se expressar em

diferentes contextos.

A face é, de fato, a parte do corpo humano mais visivel no contato social, e é incrivel
como ela é capaz de exibir mais de dez mil expressoes (FREITAS-MAGALHAES, 2013).
Desta forma, a face pode expor emocdes muito contundentes, e as principais delas sdo
alegria, tristeza, raiva, nojo e medo. Assim, a face é extremamente importante como canal

de comunicacao.

Enfim, as andlises de expressoes faciais e de linguagem corporal vem ganhando bas-
tante forca, tanto no ambiente académico quanto no ambiente externo, pois é notério canais
como o Metaforando (SANTOS, V., 2016) no Youtube que tem cerca de 5.59 milhdes(dados
verificados no dia 31/01/2023) de seguidores buscando conhecer esta area tao curiosa. E tudo
isso partiu de Charles Darwin e foi confirmado pelo pesquisador americano Paul Ekman

que também criou novas teorias da area.

Este trabalho analisard algumas expressdes que remetem a emocdes bésicas e inatas

ligadas ao instinto e sobrevivéncia. Elas sdo:

« Raiva

« Nojo

« Medo

+ Alegria

« Neutralidade

« Tristeza

« Surpresa

Apesar de tudo, foi incluso a neutralidade para representar a falta de expressio, pois

isto é importante em termos de estudos.

2.1.2.1 Raiva

A raiva é bem representada pela identificacido das sobrancelhas cerrados, testa com-
primida, 1abios contraidos, a descoloragdo avermelhada da pele, ocasionada pelo aumento da

pressdo sanguinea, além de aumento do tom de voz, conversas muito aceleradas, respiracao
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répida e transpiracdo (SANTOS, F. A. D., 2017). Estas caracteristicas estdo presentes na
maioria das pessoas ao demonstrar esta emocao.

Figura 2 - Exemplo 1 da Expressdo de Raiva Figura 3 - Exemplo 2 da Expressdo de Raiva
Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011) Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)
2.1.2.2 Nojo

Esta é uma das emogdes mais complexas de se identificar, e varios estudos mostram
que para atuar de forma precisa e mostrar uma expressdo de nojo, € necessario que a situacio
seja real e que haja realmente algo para causar nojo no ator. Entdo, devido a isto, os resultados
obtidos ao aplicar o reconhecimento de expressoes utilizando o robé podem néo ser tdo
precisos, mas a finalidade destes testes € apenas mostrar uma aplica¢do. Sendo assim, os testes
que realmente tem a finalidade de medir precisio sdo os resultados obtidos nos graficos de
acurdcia e nas matrizes de confusio, pois nelas sio utilizadas imagens do banco de validagao.

Ao verificar a emocdo de nojo percebe-se enrugamentos na base do nariz, fechamento
dos olhos com enrugamento da parte inferior e do levantamento das narinas ocasionando a
subida do labio superior (SANTOS, F. A. D., 2017).
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Figura 4 — Exemplo 1 da Expressdo de Nojo Figura 5 - Exemplo 2 da Expressdo de Nojo
Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011) Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)
2.1.2.3 Medo

As caracteristicas que o medo tém é muito relacionado a perda ou dano, apresentando
sobrancelhas bem levantadas, rugas de lado a lado na testa, palpebra superior bem levantada

com bastante tensdo, boca em formato retangular e rugas bem presentes no queixo (SANTOS,
F. A.D., 2017).

Figura 6 - Exemplo 1 da Expressdo de Medo Figura 7 - Exemplo 2 da Expressdo de Medo
Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011) Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)

2.1.2.4 Alegria

Agora ao observar a demonstracado de alegria, percebe-se que h4d uma leve contracdo
dos musculos ao redor dos olhos, enchimento das bochechas devido ao levantamento dos
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labios superiores e uma abertura bem prolongada da boca com o aparecimento dos dentes
muitas vezes (SANTOS, F. A. D., 2017).

¥

Figura 8 - Exemplo 1 da Expressdo de Figura 9 - Exemplo 2 da Expressdo de
Alegria Alegria
Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011) Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)

2.1.2.5 Neutralidade

A neutralidade nio é um tipo de emocdo, mas hd momentos onde nio hé expressoes
na face de uma pessoa, entdo € necessario que haja esta categoria para fins de estudo. Sendo
assim, a neutralidade ¢ quando a face nio apresenta quase nenhuma contragdo muscular,
boca fechada, olhos e palpebras sem contragdo e apenas um olhar fixo a frente.

Figura 10 - Exemplo 1 da Expressdo de Figura 11 - Exemplo 2 da Expressdo de
Neutro Neutro

Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011) Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)
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2.1.2.6 Tristeza

Tem-se entdo a expressdo de tristeza, ela ¢ uma marca essencial do ser humano, e é
demonstrada com rugas no centro da testa, sobrancelhas levantadas na parte mais interna e

com muita tensio e encurvamento dos labios para baixo (SANTOS, F. A. D., 2017).

Figura 12 - Exemplo 1 da Expressdo de Triste Figura 13 - Exemplo 2 da Expressdo de Triste

Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011) Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)

2.1.2.7 Surpresa

Por ultimo, a emocdo de surpresa é bem caracteristica pela testa contraida com rugas
ou sem, palpebras superior e inferior bem abertos abrindo os olhos com simetria e com a
boca aberta de forma oval (SANTOS, F. A. D., 2017).

rw

r"

r/,

Figura 14 - Exemplo 1 da Expressdo de Figura 15 - Exemplo 2 da Expressdo de
Surpresa Surpresa

Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011) Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)
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Com todos esses atributos, apesar do grande treinamento dos profissionais necessarios
em uma sessdo de terapia, o fluxo humano de emocgdes é imenso, entio ter uma ferramenta
que os auxilie criando um relatério que mostra as emogdes do paciente em relacio ao tempo
¢ algo muito interessante. E assim, serd mais fécil fornecer um diagndstico e tratamentos
mais adequados. Enfim, é completamente possivel criar um robd capacidade de oferecer
um bom relatério de emocdes, e de forma impessoal, sem interferéncia das emocgées do
profissional e livre de qualquer tipo de preconceito ou julgamentos.

2.2 O Robdé NAO

Figura 16 - O Robd NAO.

O modelo que serd trabalhado neste projeto ¢ a plataforma roboética NAO, e robd
foi criado pela empresa Aldebaran - Softbank com o objetivo de auxiliar criangas para
tratamentos em hospitais, autista e entre outros, por isso, ele apresenta uma aparéncia mais
infantil singela, pois tem uma possibilidade retirar toda e qualquer tensdo em que o paciente

possa apresentar, assim, sendo possivel aplicar em uma sessao de terapia.

A plataforma possui alguns recursos que possibilitam diversas aplicacdes, como
(SOFBANK GROUP - ALDEBARAN, 2023):

« 25 graus de liberdade: sdo a quantidade de variaveis independentes que determina
o comportamento de um sistema ou modelo. Na mecanica, por exemplo, o grau de
liberdade de um corpo rigido pode ser determinado pela contagem de dimensdes de

movimento independentes;
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« 7sensores de toque: Botdes capacitivos dando liberdade a diversas func¢oes, localizados:
2 nas parte externa das maos, 2 nas pontas dos pés e 3 no topo da cabecga;

4 microfones direcionais: possibilitando reconhecimento de voz ou andlises de conver-

sas;
« 2 Auto falantes;
» 2 Cameras;
+ 2 Sonares: sensores de detec¢cdo obstaculos a frente;
« Giroscopio, acelerdmetros

« Aberto e completamente programavel.

Existem diversas aplicagdes superinteressantes para esta plataforma, como por exem-
plo, existe uma copa do mundo de futebol de robds em que algumas equipes programam
suas plataformas para simular uma partida de futebol. A equipe organizadora acredita que
se € possivel programar os robds para jogar futebol, entdo € possivel atingir muitas outras
realizacoes a partir da plataforma (HTWK ROBOTS, 2019). Existem programas educacionais
para criancas autistas que utilizam dos robds, palestras em hospitais universitarios e entre

outros ambitos. Entdo, por que nio seria possivel fazé-lo auxiliar profissionais terapéuticos?

Por sua vez, a interacdo humana com o auxilio do uso da robética vem sendo cada vez
mais estudada, e apresentando-se uma area multidisciplinar (TAKAHASHI, 2018). A robética
pode ter uma relagdo com a pedagogia, medicina, industrial, construcéo civil e muitas outras
areas. Sendo assim, pode-se mencionar o tratamento de criangas com autismo, como por
exemplo uma pesquisa realizada onde teve uma participagdo de terapeuta ocupacional,
psicologa e fonoauditloga e com auxilio de uma plataforma robética, todos tiveram uma
grande surpresa com relacio a aceitacdo por maior parte dos usudrios da pesquisa. Pode-se
observar o lado exclusivo da psicéloga da pesquisa, e o uso do modelo robético que conseguiu
obter bastante aten¢do das criancas e muita curiosidade em interagir com o rob6(SANTOS,
2019). Deste modelo, se faz uma excelente adaptacdo de interacdo humano e rob6 dentro
de uma sessio de terapia para auxiliar o profissional para obter ainda mais precisio em
diagnosticos ou auxiliar seus pacientes.

2.3 Processamento/Normalizacao das Imagens

2.3.1 O que ¢ umaimagem

Antes mesmo de falar sobre robética, emocgoes e sessoes de terapia, é importante
aprender um pouco sobre imagem. Mas, de fato, o que seria uma imagem?
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A olhar o conceito fisico, imagens sao formadas pelo reflexo de ondas eletromagnéti-
cas geradas por um corpo capaz de gerar luminescéncias(Sol), e sdo capitadas por receptores
sensiveis a luz capazes de interpretacdo daquele objeto que sofreu sua reflexdo. Como, por
exemplo, o sol emite uma onda eletromagnética, que sio colididas em uma peca e refletidas
aos nossos olhos, que por fim ¢ interpretada e moldada a imagem daquele objeto. Contudo,
estas ondas nio possuem cores fundamentalmente, é apenas uma interpretacdo do nosso
cérebro aos estimulos captados pelos nossos olhos (HENRIQUE et al., 2019). Porém, os
computadores, obviamente ndo possuem olhos € nem um cérebro, por isso, é necessario que

interpretem as informacdes de maneira diferente.

A interpretacdo do computador da luz é feita basicamente por nimeros. Mas, as cores
se diferem uma da outra devido ao seu comprimento de onda, e a luz branca ¢ o conjunto de
cores. E, as cores sdo formadas a partir das cores primarias, sendo elas o vermelho, verde
e azul, que também vem do termo inglés Red, Green e Blue (RGB), e delas serdo a base de

todas as cores observaveis.

Umaimagem digital é separada em pequenas fracdes dito como pixels. Eles sdo criados
a partir de uma tnica cor, que em um todo irdo formar uma imagem (GIBSON; JOHNSON;
PADGETT]1, 2020). Ou seja, uma imagem em Video Graph Array(VGA) apresentam uma
resolucdo/matriz de 640 pixels de largura por 480 de altura(640 x 480) calculando um total de
307200 pixels. J4, caso formos para imagens ditas 4K ultrapassamos um total de 4096 x 2160
pixels. E, nisto na figura 17 é observavel a grande diferenca entre essas duas caracteristicas.

INFOWESTER

Figura 17 - Imagem VGA vs 4k.

Fonte: Infowester INFOWESTER, 2020)

Com isso, numericamente, o pixel ¢ composto por um vetor de 3 elementos para
representar exatamente todas as cores primarias: [R, G, B]. A partir disso, cada elemento
deste vetor serd descrito de 0 a 255 reproduzindo exatamente a intensidade daquela respectiva
cor, como por exemplo temos a seguinte figura 18 com sua, respectiva, matriz numérico de
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cores:

Figura 18 - Configuracoes de cores

[255,140,0]  [255,0,0]
(2.1)
[0,255,0] [0,0,255]

Portanto, assim, o computador tem a capacidade de a partir desses dados numéricos
ler, modificar, apagar e reconhecer padroes de dados que forem necessarios para aplicacoes
diversos até talvez para reconhecimento de emocdes pela face de seres humanos.

2.3.2 Rede de Computadores

Para ter a possibilidade da trocar dados entre o robd NAO ou até mesmo entre mais
de um computador de forma remota € preciso ter uma comunicacio de rede e estarem
conectados nela. Por isso, serd necessario o uso do protocolo Transmission Control Protocol /
Internet Protocol(TCP/IP) que serd utilizado neste projeto.

O TCP/IP ¢ organizado por meio de camadas a partir do conjunto de protocolos de
comunicacdo entre computadores (DALOSTO, 2019). Estas camadas tém como responsabili-
dade a transmissdo de dados e/ou dar servico ao proprio as camadas mais superiores.

O funcionamento do protocolo TCP/IP é bem simples, pois temos a camada da
aplicacdo que realiza uma requisicdo para a camada de transporte, que por sua vez ird
unificar estes dados em pacotes e encaminhar para a camada de internet, e assim serdo
entrelacados e transportados para o endereco de destino.
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CONEXAQ TCP-IP

o] ‘s | crsan |
B—a—0

Dado Pacote Destino

Figura 19 - Protocolo TCP/IP

2.3.3 Keypoints

Como visto na sessdo de imagens 2.3.1, uma imagem pode demonstrar muitas in-
formacdes, pois além do usudrio estar em um ambiente completamente movimentado que
causard uma distor¢do da pessoa estudada, como pode também ter diferentes tipos de ima-
gens como pinturas de faces e outros. Desta forma, a plataforma tem que ser capaz de
identificar o paciente e tentar aplicar extrair dados especificos para facilitar e aumentar a
precisdo do reconhecimento de emocdes.

Com isso, usando técnicas de processamento de imagens pode-se aplicar um reco-
nhecimento de face para filtrar somente a face do paciente, e além disso, extrair os Keypoints,
que sdo pontos chaves para especificar uma indicacao das partes da face do paciente. Por
exemplo, seria capaz de informar o formato dos olhos se estdo fechados ou abertos, o desenho
da boca pode se apresentar com um sorriso ou a boca fechada, as sobrancelhas se estdo
tensas ou bem abertas

' Y
Fluxo de Pontos Chaves
o 4

\
Mapeamento
de Rosto
7
Emocao Classificador Desentio das
pontos Chaves

Figura 20 - Metodologia de execucio por Pontos Chaves

Deteccao
de Rosto
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Esta metodologia (PALESTRA et al., 2015) apresentou uma 6tima precisdo com cerca
de 95% de acuricia (base de dados de treinamento), por isso, esta pesquisa seria perfeita para
trabalho com a plataforma, pois, além de ter um 6timo classificador para reconhecimento de
emocdo, aumentaria bastante a performasse do rob0, pois teria que tratar somente os pontos
chaves, e assim, ter uma taxa de reconhecimento muito maior, reconhecendo talvez de 8 a
10 imagens por segundos.

2.4 Rede Neural Convolucional

Para realizar a classificacdo das emocdes neste trabalho foi escolhido o uso de redes
neurais convolucionais que ¢ um tipo de aprendizado de maquina supervisionado. Elas
foram propostas por Yann LeCun e foram inspiradas na percepc¢do visual dos humanos e
tem alta precisdo em aplicagoes relacionadas a visdo computacional.

2.4.1 Aprendizado de maquina e termos basicos

As redes neurais sdo uma subclasse de aprendizado de maquina, que por sua vez
geralmente € categorizado em aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisi-
onado e aprendizado por reforco. No aprendizado supervisionado o algoritmo ¢ treinado
com um banco de dados contendo vdrias entradas e suas supostas saidas ou categorias.
Ja no aprendizado ndo supervisionado o algoritmo recebe um banco de dados contendo
varias caracteristicas e ele tenta aprender propriedades desejadas deste banco. E enfim, no
aprendizado por reforco é fornecido um feedback durante o uso do programa e estes podem

ser premiagdes ou punicoes.

Um dos termos mais usados em aprendizado de maquina € a classificacdo que se-
gundo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), neste tipo de problema, o programa
de computador deve especificar em quais das k categorias uma entrada pertence, sendo k o
numero de categorias. Neste caso, as entradas serdo imagens recebidas pela camera do robd
NAO e as categorias s3o as 7 ou 8 emocoes dos bancos de imagem FER2013 ou AffectNet.

Outro termo muito importante é a acurdcia que é a proporcao de exemplos para os
quais o modelo retorna uma saida correta. O termo oposto seria a taxa de erro, ou seja, a

proporcao de exemplos para os quais o modelo retorna uma saida incorreta.

Ao referir-se ao treinamento redes neurais, muito se usa os termos overfitting e
underfitting que se referem a capacidade de generalizacdo da rede. Underfitting ocorre
quando o modelo ndo consegue obter um erro suficientemente baixo para entradas do
banco de dados de treinamento. J4 o termo overfitting se refere a casos em que ha uma
diferenca muito grande entre a taxa de erro de treinamento e a taxa de erro de validacio
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Sendo assim quando ha underfitting a rede

neural ndo consegue uma boa taxa de acertos e ainda pode ter melhorias ao aumentar o
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numero de épocas de treinamento e quando ha overfitting a rede neural comecou a decorar
os dados do banco de dados ao invés de aprender suas caracteristicas para ter uma boa

generalizacdo.

Outra técnica muito util e que foi utilizada neste trabalho foi validacido cruzada
(cross-validation) onde os bancos de dados sdo divididos em duas partes, por exemplo, 75%
para treinamento e os outros 25% para validacdo, desta forma é possivel entender melhor a
capacidade de generalizacio da rede neural (DUDA; HART; STORK, 2001).

Além de todas as técnicas e termos explicados acima é importante mencionar também
a matriz de confusao. Elas sdo utilizadas para avaliar a performance de um modelo de
classificacdo comparando o que foi previsto com os valores reais das classes. Os valores na
diagonal principal sdo valores onde a classificagdo foi correta e todos os outros valores sdo
representagdes de erros de classificacao.

As matrizes de confusio geradas neste projeto sdo feitas com amostragem reduzida
(down-sampling) do banco de testes.

2.4.2 Asredes neurais convolucionais (CNNSs)

Uma rede neural ¢ um modelo computacional que tenta imitar a forma como o
cérebro humano funciona, aprende e processa informacdes. Elas sdo compostas por varios
nos interconectados em que cada um deles realiza calculos matemaéticos que definem com
as entradas sdo processadas.

A primeira camada de uma rede neural € a entrada, que no caso de imagens tem seu
tamanho definido pela quantidade de pixels da mesma. Sendo assim, com uma imagem de
48x48 e em rgb, a entrada serd de 48x48x3 = 6912. J4 as camadas que vem em seguida sio
chamadas de camadas ocultas e a ultima de camada de saida.

Cada um dos n6s de uma rede neural é conectado a préxima camada a partir pesos,
que sdo apenas valores que auxiliam na producdo de uma saida desejada como em classifica-
coes. Estes pesos sdo iniciados de maneira aleatéria na definicdo da rede, e entio ocorre o
processo de treinamento para defini-los.

No processo de treinamento imagens sao fornecidas a rede neural e observa-se o
resultado produzido na camada de saida, este valor em conjunto com a saida desejada ¢
usado em fungdes de custo, que definem basicamente uma taxa de erro. Sendo assim este
erro produzido, que na verdade ¢ uma funcao, ¢ derivado de forma a obter a direcdo de um
minimo local do erro, e assim este valor é multiplicado por uma taxa de aprendizado o que é
subtraido dos valores dos pesos de forma a produzir a cada passo, valores estatisticamente

mais corretos.

As redes neurais convolucionais (CNNs) sdo um tipo especifico de rede neural ar-
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tificial que sdo eficazes para processamento de dados de imagem e video como foi citado
anteriormente. S3o baseadas em uma estrutura hierdrquica de camadas onde as operacgoes
de convolucoes serdo capazes de separar informagdes basicas da imagem, como por exemplo
as bordas. Assim, ap6s varias camadas espera-se ter as varias caracteristicas que formam o
dado completo separadas.

Seu funcionamento basico consiste na aplicacdo de filtros 2D sobras entradas da
imagem, gerando as representacoes das caracteristicas as imagens. Estas operacdes sdo
formadas pela operacdo conhecida como convolucido que por sua vez, sdo seguidas de
operacdes de max-pooling que reduzem a dimensionalidade dos dados. A seguir, a informacdo
¢ passada por camadas densas ou totalmente conectadas que enfim fazem a classificagdo. A

secdo 3.5 explica melhor o funcionamento de cada uma das camadas usadas em uma CNNG.

Em termos matematicos, as redes neurais convolucionais utilizam a operacao de con-
volucdo ao invés da multiplicacdo matricial em pelo menos uma das suas camadas internas.
Segue abaixo na equagdo 2.2 a representacdo matematica da convolu¢do (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

(co]

s(t)= D, x(@w(t —a)da = (x * w)(t) (2.2)

a=—oo
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3 Materiais e Métodos

3.1 NAO - Ambiente de desenvolvimento

3.1.1 O motivo do uso de um computador externo

Para o inicio do processo de desenvolvimento do projeto de reconhecimento de
emocdo por meio de expressoes faciais, serd necessario entender em primeiro lugar o uso
dos recursos da plataforma robotica NAO.

Com o uso da documentagio da NAOgi (DOCUMETACAO NAOQI, 2023), percebe-se
que existem dois modelos de elaboracdo do uso dos recursos, e eles sdo aplicados de duas
maneiras, interna e a externa, a grande diferenca entre ambas as metodologias ¢ o uso de
processos de comunicacao, que consiste em usar qualquer tipo de motor, sensor ou criar
qualquer tipo de comportamento a partir do modelo de comunicacdo IP(Internet protocol),

ou realizada integralmente internamente dentro da plataforma robotica.

Desta maneira, para criagdes futuras de relatorios clinicos, avaliacdes em tempo real
de terceiros, principalmente de profissionais de psicanalista, ou até mesmo realizar sessoes
de forma remota, sem a interferéncia humana ou extrema tensao de uma sessao de terapia,
se faz necessario aplicar estas metodologias de maneira aplicando o sistema de comunica¢ado
IP, ou seja, usar todos os recursos da plataforma de maneira remota.

3.1.2 Comunicagdo entre o rob0 e o computador externo

Dentre a infinidade de recursos que a NAOqi oferece, um deles € a possibilidade de
utilizar um computador externo para controlar o rob6 ou fazer o processamento de dados, e
para isto se faz necessario entender que existem alguns processos iniciais para se desenvolver.
Ao observarmos, o codigo apresentado no Apéndice B.1, nele se apresenta que precisamos
de duas coisas essenciais:

1. Endereco de conexdo e sua respectiva porta de comunicagio;

2. Sessao de desenvolvimento com o robd.

Em primeiro lugar, é preciso se atentar ao endereco de IP (NAOIP) que € o rotulo
numérico Unico para comunica¢do direta com o robd, mas por ser um IP dindmico ele sempre
apresentard o seu valor alterado, que no caso do NAO sempre que ele for desligado e ligado
novamente terd um novo enderego de IP. E necessdrio também estar atento a porta, que no
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caso do NAO ela ¢ sempre fixa e de valor 9559(NAOPORT) (CONEXAO SESSAO TCP-IP -
NAOQI, 2023).

Com as devidas configuracées demonstradas anteriormente, o préximo passo de
ligacdo entre o computador e 0 NAO ¢ a criacdo de uma sessdo utilizando uma conexao
TCP-IP, verificado na sessdo 2.3.2, pois € a partir dela que podemos realizar qualquer troca
de informacdo necessaria para o desenvolvimento de todo o tipo de projeto, como mostrado

a seguir:

Resposta

Computador

Rob6 NAO ComunicacaoTCP-IP -
de Execucao

Pedido/Execucéo

Figura 21 - Troca de informacdes entre o computador e o Robé NAO.

Com base na figura 21 € notorio que todo pedido realizado pelo usuario/desenvol-
vedor, como um pedido para o robd falar ou obter informacao de qualquer sensor, precisa
passar pela rede. E para este trabalho € necessario obter as imagens capturadas pela ca-
mera e envid-las ao computador externo para processar as emogoes. Tudo isso através da
comunicacdo TCP-IP que se apresenta como:

tcp://NAOIP : NAOPORT (3.1)

3.2 Comunicacao local para transferéncia de imagens

O primeiro problema encontra dentro do desenvolvimento do projeto foi que todos os
processos de reconhecimento profundo de face, e até mesmo a extracdo dos Keypoints como
pré processamento da entrada, estdo desenvolvidos na versdo 3.11 do Python, e que todo o
framework do robd estd na versio 2.7 do Python. E, por isso, foi necessario procurar algumas
solucdes, e a melhor delas € transferéncia das imagens em uma rede local que possibilitasse
enviar do Python 2.7 que € a da NAOqi para um programa de execu¢do no Python 3.11.

Desta maneira, a solucdo encontrada para haver a conversa entre as duas metodolo-
gias de programacdao € abrir uma conexao socket entre ambas as versoes do Python. Com isto,
os codigos apresentados tanto no apéndice B.2 (DOCUMENTACAO SOCKET - PYHTON
2.7,2020) e no apéndice B.3 (DOCUMENTACAO SOCKET - PYHTON 3.11, 2023) é possivel
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encontrar a seguinte maneira de execucdo. Primeiramente, com as configuragdes de conexado
jé& pré-estabelecido, tanto o IP (host) quanto a porta de conexdo (porthost), foi criado um
servigo socket com as configuragdes basicas, e principalmente com a quantidade de troca de
dados, pois este foi o proximo problema encontrado.

Para a manipulacdo de imagem, tanto com o uso de processamento de imagens ou o
uso da visdo computacional, era necessario que as imagens obtidas do NAO fossem de uma
resolucdo mais alta, por isso, na linha 23 do cdédigo B.2 tivemos uma resolucdo VGA(Video
Graphics Array - Matriz Gréfica para Video), ou seja, temos uma matriz de 640x480 pixels.
Contudo, para a comunicacdo local socket, o tamanho méaximo para transferéncia é de
65kB(kiloBytes), porém, os frames capturadas pelo NAO sdo por volta de 300kB. A partir
disto, a solucdo encontrada para o problema anterior foi de dividir a imagem em pacotes.

Em B.2, a partir da linha 63, definimos um ntimero de pacotes que a imagem atual
deverd possuir, assim, pegamos o total da imagem(tamImagem) e dividimos pela quantidade
maxima de transferéncia(maxTransf), e definimos a quantidade de pacotes(numPacks), por
exemplo, caso a imagem possuir 300kB de tamanho e por defini¢do do socket tem que no
maéximo transferir 65kB, desta forma, apresenta:

tamImagem’ se tamImagem c7
maxTransf maxTransf
numPacks = . (3.2)
7 {tam[magem} + 1, se tamImagem c @ e # 7
maxTransf maxTransf
taml .
numPacks = Z{m} = {300 000} +1= Z{4,62} +1=5 (3.3)
maxTransf 65.000

Neste modelo, o socket terd que enviar dos tipos de dados, a primeira serd a quantidade
de pacotes que aquela imagem apresenta, e por fim serd enviado os pacotes que compde a
imagem.

E, por fim, o processo de captura dessa imagem realizada no Python 3.11, ele apresenta
praticamente as mesmas caracteristicas quanto ao dito anteriormente, entretanto, para este
caso so receberemos os dados, tanto do numero de pacotes da imagem quanto os proprios
pacotes. E, assim unificamos todos os dados dentro de um buffer e decodificamos para ser
interpretada com uma imagem. Permitindo, assim, realizar qualquer processamento de
imagem ou recuperar qualquer dado com a visdo computacional.

3.3 Desenho dos Keypoints

Esta etapa do projeto é manipulacdo da biblioteca Mediapipe que sera a grande
responsavel de extrair os Keypoints nas imagens recuperadas diretamente ao NAO. E, entdo,
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mais a frente, ter a capacidade de aplicar os pesos da rede neural treinada e tentar informar
as emocoes apresentadas pelo usudrio.

3.3.1 Desbravando os Recursos do Mediapipe

Com as imagens sendo ja recuperadas diretamente do robd, o proximo passo ¢ de
encontrar nas imagens a face das pessoas, e assim, ter a possibilidade de reconhecimento de
emocodes. A partir disso, a biblioteca do Mediapipe é extremamente interessante. Ela, além
de ter a possibilidade de reconhecimento facial, tem a capacidade de monitorar qualquer
ponto da face, o mapeamento da iris dos olhos, das maos, pose e até mesmo de objeto.
(DOCUMENTACAO DO MEDIAPIPE, 2022).

No Apéndice B.4 temos o cddigo do Face Mesh, que ¢ o processo de reconhecimento
e de mapeamento de todos os pontos da face da pessoa que seja possivel. Assim, € possivel
ter toda a localizacdo de mudanca da face, ou até mesmo a permanéncia de neutralidade.
Nos podemos observar nas seguintes figuras:

Figura 22 - Imagem de uma face da Base de Figura 23 - Mapeamento com o FaceMesh
Fotos com os seus pontos

Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011) Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)



37

Figura 24 - Imagem da face com expressdo Figura 25 - Mapeamento para a expressdo de
de raiva raiva
Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011) Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)

Ao observar as figuras 22 e a 24 € notavel a diferenca de expressio facial apresentada
de ambas as imagens, enquanto uma desenvolve uma aparéncia de abertura de boca e de
sobrancelha, a outra temos uma pressao dos labios superiores e no centro das sobrancelhas
e fechamento da boca, ou seja, um identifica-se com alegria e a outra de raiva. E, nisto, os
pontos apresentados no mapeamento do Mediapipe nas imagens 23 e 25 conseguiriamos
realizar um desenho de demonstracio da expressao especifica.

3.3.2 Aplicacoes de Novas Caracteristicas

Com o mapeamento ja pré estabelecido, as imagens permitem criar novas carac-
teristicas para estabelecer maior precisdo de mudancas da face do usuario e facilitar o
processamento da rede neural, tanto de treino quanto na avaliacio final da emocao.

Como dito no 2.3.1, para reduzir consideravelmente a quantidade de dados de pro-
cessamento, primeiramente devemos aplicar uma conversdo da estrutura da imagem de
RGB(Red, Green e Blue) para estrutura em cinza e sua intensidade. Portanto, uma diminuicdo
considerdvel da estrutura da imagem.
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Figura 26 — Imagem da face com expressao Figura 27 - Mapeamento para a expressdo de
de surpresa surpresa em cinza
Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011) Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)

A segunda etapa € ter o maximo possivel de dados e menos possivel ainda de in-
formacades, e desta maneira foi aplicado duas metodologias, somente os keypoints e filtrar
aqueles pontos que apresentarem maior influéncia de apresentacdo de uma emocao na face
do usudrio. Desta forma, a constru¢do de uma tela que apresente somente os pontos serd em
zerar completamente a imagem e desenhar exclusivamente os pontos.

Figura 28 - Imagem da face com expressdo
de tristeza Figura 29 - Mapeamento para a expressdo de

tristeza somente com keypoints

Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)

E, por fim, a partir dos testes aplicados € possivel ser notado que alguns pontos ndo
apresentam mudanca em diferentes expressoes, e, com isso, para em termos estratégicos
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e para melhorar a performance do projeto, ocorreu uma filtragem destes pontos. Assim,
ao verificar (MAPEAMENTO DOS KEYPOINTS, 2022) todos os pontos produzidos pela
biblioteca tém a capacidade de selecionar apenas ao interesse os pontos desejados.

Figura 30 - Imagem da face com expressdo

de neutralidade Figura 31 - Mapeamento para a expressdo de

neutralidade somente com keypoints

Fonte: AffectNet (MAHOOR, 2011)

Portanto, com este todo processo de desenvolvimento, foi toda a estratégia aplicada a
todo o projeto em relacio ao processamento de imagem que serd aplicada em conjunto ao
treinamento quanto ao reconhecimento para obter o melhor rendimento de reconhecimento
de emocoes.

3.4 Os Bancos de Dados

Com o uso da metodologia aprendida anteriormente, e antes mesmo de entrar em
todo o processo de treinamento da rede neural, foi necessaria a manipulacio das imagens
do banco utilizando os filtros dos keypoints e da procura da face do usuario dentro de todas
as imagens do banco de dados para que elas estivessem completamente preparadas para o

treinamento da rede.

O processo de recuperacdo das bases de dados apresenta algumas propriedades
distintas.

3.4.1 FER?2013

O banco FER-2013 é bem estruturado com a separacdo de treinamento e validacdo

75%/25%(Treino/Testes) e com uma estrutura onde o nome das pastas correspondem as
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emocdes. O banco de imagens pode ser facilmente baixado na plataforma Kaggle. Segue
abaixo a quantidade de imagens de cada classe:

e Train/Treino

Angry/Raiva (3995 imagens)

Disgust/Nojo (436 imagens)

Fear/Medo (4097 imagens)

Happy/Alegria (7215 imagens)

Neutral/Neutro (4965 imagens)

Sad/Triste (4830 imagens)

Surprise/Surpresa (3171 imagens)

o Test/Teste

Angry/Raiva (958 imagens)

Disgust/Nojo (111 imagens)

Fear/Medo (1024 imagens)

Happy/Alegria (1774 imagens)

Neutral/Neutro (1233 imagens)

Sad/Triste (1247 imagens)

Surprise/Surpresa (831 imagens)

Como pode ser visto a quantidade de imagens para emocdes como 0 nojo é muito
menor, o que tem efeitos sobre a rede neural além do fator que a quantidade de imagem ¢é
menor exatamente em emocdes que sdo complexar de se analisar.

O artigo (KHANZADA; BAI; CELEPCIKAY, 2020) cita que o nivel de acuricia hu-
mana no artigo ¢ de apenas 65 + 5% e que os melhores artigos publicados mostram uma
acurdcia de 75.2%.

3.4.2 AffectNet

A estrutura da base de dados AffectNet ¢ um pouco diferente da anterior, pois as ima-
gens sdo classificadas apenas por emo¢ao, sem separacdo para treino e teste. Desta maneira, €
preciso separar o banco de imagens para que seja possivel fazer a validacdo cruzada, sendo as-
sim, foi escolhido o valor recomendado pela maioria dos artigos de 75%/25%(Treino/Testes).
Com isto, foi criado um codigo B.5 de separagdo decorrente ao necessario para teste € de
treino. Segue abaixo a quantidade de imagens de cada classe:
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+ Neutral/Neutro (75374 imagens)

« Happy/Alegria (134915 imagens)

+ Sad/Triste (25959 imagens)

« Surprise/Surpresa (14590 imagens)
« Fear/Medo (6878 imagens)

« Disgust/Nojo (4303 imagens)

+ Angry/Raiva (25382 imagens)

« Contempt/Desprezo (4250 imagens)

H4 artigos que conseguem resultados similares aos do FER2013 como valores entre
60% e 70% de acurécia.

Ap0s separar o banco em treinamento e validacdo (no caso do AffectNet), € necessario
também realizar o processamento da base de dados, e extrair os keypoints em todas as
imagens. E, por isso, todas as imagens passaram por toda o processamento dito na sessao
3.3. E, assim, todas as imagens estdo separadas e completas para o uso da da rede neural.

3.5 Rede Neural Convolucional com 4 camadas

O modelo de camadas utilizado neste trabalho foi baseado no artigo (DEBNATH
et al., 2021) que possui apenas 4 camadas de convolucdo e consegue uma boa precisdo em
poucas rodadas de treinamento.

A grande vantagem deste modelo é que por ter apenas 4 camadas e ser rdpido para
convergir, temos um treinamento mais rdpido principalmente no caso do banco de imagens
(AffectNet) que possui imagens grandes. O modelo pode ser visto na figura 32

Nas camadas da CNN utilizada h4 4 outros blocos utilizados: convolugao, pooling,
normalizacdo e ativagao.

O principal objetivo da camada de convolucdo € extrair as features ou caracteristicas
da imagem. As caracteristicas sdo extraidas através da operacdo de convolucao utilizando
um kernel que percorre a imagem como se fosse um filtro e cria uma imagem de tamanho
reduzido com as features de forma mais evidente para a rede neural.

A camada de pooling tem como objetivo simplificar a informacao proveniente da
camada de convolucio. Esta simplificacdo € feita com base no kernel utilizado na camada de
convolucdo.
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Camada 1 Camada N

Taxa de Atualiza

lucd Pooli N lizaga Ativaca
Convolugao ooling ormalizagao tivagao B —» Pesos

Figura 32 - Camadas da rede neural convolucional baseada no artigo (DEBNATH et al., 2021)

A camada de normalizacio ¢ utilizada para acelerar o processo de treinamento ao
manter os valores da ativacdo média préximo de 0 e o valor do desvio padrao da ativacio

proximo de 1.

Na camada de ativacdo utilizamos a fun¢do ReLu. Esta camada tem como objetivo
trazer a ndo-linearidade ao sistema de forma que o sistema consiga aprender qualquer tipo
de funcionalidade. A funcdoReLu ¢ uma das mais utilizadas neste tipo de aplicagdo por ser
mais eficiente computacionalmente quando comparada a func¢des como sigmoid, tanh e

Softmax.

Apenas na ultima camada, conhecida como a camada totalmente conectada (fully
connected layer), seré utilizado a funcdo Softmax e o nimero de nés deve ser igual ao de

saidas desejadas, ou o numero de emocgdes no caso deste projeto.

Este modelo de 4 camadas foi utilizado também no teste dos keypoints devido a
quantidade de camadas ser menor e possibilitar que a rede neural seja treinada de forma
mais rapida.

3.6 Transferéncia de conhecimento com MobileNet

Ap0s obter os resultados e verificar acuricia de validacdo utilizando os dois modelos
de sistema, com a extracdo de keypoints e sem ela, foram feitos varios testes com o objetivo
de conseguir melhores resultados.
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Sendo assim, foram realizados treinamentos utilizando um dos modelos mais famosos

usados para transfer learning ou transferéncia de conhecimento, a MobileNet.

Os pesos utilizados nas camadas com a MobileNet sao pesos treinados com a ImageNet

e foram congelados, entdo apenas as ultimas camadas adicionadas foram treinadas.

Neste modelo utilizou-se transferéncia de conhecimento com a MobileNetV2, foram
utilizados os pesos da ImageNet e treinados apenas camadas totalmente conectadas que
foram adicionadas ao fim da rede neural. A diferenca entre este modelo e o primeiro modelo
de MobileNet é que a sua arquitetura é baseada em uma estrutura residual invertida onde a
entrada e a saida do bloco de residuo sdo camadas finas de gargalo (SANDLER et al., 2018).

3.7 Treinamento dos modelos de Rede Neural

Para realizar o treinamento das redes neurais utilizou-se a plataforma Google Colabs
e Kaggle, pois elas permitem o uso de GPU’s com grande capacidade de processamento
como a Tesla T4, possibilitando que o treinamento seja feito em uma quantidade de tempo
significativamente menor e assim permitindo que mais testes sejam feitos.

O uso de duas plataformas se deve ao fato de que a quantidade tempo utilizando as
GPU’s ¢ limitado.

Para chegar a melhores resultados evitando overfitting foi utilizado a técnica de parada
antecipada, onde sdo checadas algumas condi¢des nos valores de acuricia e taxa de erro
(loss). Para aplicar esta técnica utilizou-se o callback EarlyStopping (KERAS, 2023a). Na
maioria dos treinamentos foi monitorada a taxa de erro de validacio, pois a partir do ponto
onde ela decresceu muito e comeca a crescer novamente tem-se o overfitting. E além disto,
para evitar que crescimentos momentaneos do erro de validagdo faca o treinamento para,
utilizou-se o parametro patience com um limite de 15 a 20, sendo este valor a quantidade de
épocas a checar antes de para o treinamento. E ao final executar esta func¢ao, o treinamento
para e o valor de melhor desempenho € restaurado.

Para que o treinamento tivesse a menor duracdo possivel, foi utilizado outra técnica
onde os treinamentos sdo iniciados com uma taxa de aprendizado relativamente grande e
depois tem seu valor decrescido quando certas condicdes sdo atingidas. Para isso foi empregue
o uso da funcéo de callback ReduceLROnPlateau (KERAS, 2023b). Assim, ao passar algumas
épocas de treinamento sem nenhuma melhora no erro de validacdo, a taxa de aprendizado
era diminuida para 10%, assim conseguindo o melhor valor do ponto de minima em relacdo

ao erro obtido pela rede neural.
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3.8 Integracao da rede neural convolucional ao NAO

Para finalizar, com o treinamento da rede neural realizado para o modelo final, foi
necessario integrar os modulos criados e desenvolver algumas demonstragdes. Deste modo,
foram conectados os médulos que enviar imagens do NAO para o computador externo, o
modulo que recebe as imagens e o modulo que faz as predi¢des utilizando os pesos salvos

durante o treinamento.

O sistema foi integrado e testado também com os keypoints e sem os mesmos para

distinguir em qual sistema tem o melhor desempenho.

Com os pesos ja gerados pela rede neural devido ao treinamento mostrado anteri-
ormente, e para isto, a partir do cédigo B.7, ao inicializar a classe Facial ExpressionModel
receberd dois argumentos diferentes, o primeiro serd o caminho do arquivo de modelo da
rede neural caracterizada por ser um arquivo JavaScript Object Notation(JSON), e o outro o
caminho do arquivo que terd os pesos de cada camada e de cada né caracterizada por ser um
arquivo .h5.

Apos isso, fazendo os devidos processamentos de imagens recebidas do rob6, como
transforma as imagens somente com os Keypoints ou tornar o tamanho das imagens para
224 por 224, no6s as aplicamos para dentro do método predictEmotion, e seu retorno sera
exatamente aquela emocdo que apresentar maior probabilidade daquela imagem. Sera

aplicado o seguinte modelo de execusdo no treinamento:

Figura 34 - Imagem aplicada no classificador

Figura 33 - Imagem da recurada pelo Robo
NAO

Desta forma, o classificador terd a capacidade de realizar uma predicdo da emocao

expressa diretamente da camera.

E, para finalizar, e aproveitando a rede local de comunicacdo entre os Pythons, pegar
a emocao recebida da rede neural e enviamos para o NAO para que possa o proprio robd
informar a emocao e criar um relatério de acordo com o tempo de observagao.

Assim, o projeto como todo fica desta forma:
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Reconhecimento de Emocdes a partir de Expressoes Faciais pelo robé NAO
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4 Resultados

Neste capitulo apresentaremos os resultados obtidos a partir do desenvolvimento
que foi apresentado no capitulo anterior incluindo graficos, anélise de precisdo e andlise dos
erros.

Os dados avaliados foram obtidos a partir dos treinamentos da rede neural com
as bases de dados FER2013 e AffectNet. Além disso, sera abordado o reconhecimento de
emocodes a partir de imagens adquiridas pela visdo direta da plataforma robotica NAO e
as possiveis abordagens aplicada a mesma. Finalmente, discutiremos os dados obtidos e
apresentaremos diferentes conceitos e estudos para o seu desenvolvimento.

Pode-se observar que nos dois datasets utilizados neste trabalho, temos resultados
bastante similares atingindo entre 60% a 65% de precisao nos melhores resultados. A razdo
deste valor ndo ser muito alto se deve a fato de que nao é totalmente possivel determinar
a emocdo de uma pessoa apenas considerando sua expressdo facial, apesar de ser uma
caracteristica muito relevante.

4.1 Analise da extracao de keypoints - FER2013

Como ja foi mencionado anteriormente, para analisar o desempenho da rede neural
com as features extraidas antes do treinamento, foram realizados alguns testes utilizando
o banco de imagens FER2013 e o modelo com apenas 4 camadas por ser mais rdpido para
treinar.

As duas proximas subsecoes mostram os resultados do treinamento das duas formas,

com o mddulo de extracdo de keypoints e sem 0 mesmo.

4.1.1 Resultados do treinamento sem extracdo de keypoints

Ao treinar redes neurais em aplicacdes de Machine Learning costuma-se fazer varias
rodadas de treinamento para que seja possivel encontrar multiplos pontos de minima em
relacdo ao erro, e assim pode-se escolher o melhor resultado. Entretanto, ao utilizar redes
neurais convolucionais pode ser mais custoso devido a quantidade de tempo para realizar o
treinamento, mas apesar disso a cnn foi treinada 4 vezes com o banco FER2013 e os resultados

ndo foram significativamente discrepantes.

Entende-se que para que ndo haja overfitting € necessario utilizar os pesos da rede
neural em ponto antes que o loss de validacdo comece a decrescer enquanto o loss de treina-
mento decresca também. Levando isto em consideracdo, ao realizar o treinamento utilizando
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o banco de imagens FER2013 foram obtidos aproximadamente 63% de precisdo como pode

ser visto nas figuras 36, 37, 38 e 39.
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Como ja mencionado anteriormente, ndo € possivel ter resultados muito superiores,
pois apenas a expressdo facial seria muito pouco para detectar o real sentimento da pes-
soa naquele momento. Mas levando isto em consideracao, este ¢ um resultado foi bom se
comparado aos resultados obtidos por outros artigos X, y, z.

4.1.2 Resultados extraindo os Keypoints

Ao extrair as caracteristicas faciais e ao remover todo o restante da imagem, ndo
foram obtidos resultados satisfatorios. Foram obtidos valores proximos de 48% na acuracia

de validagdo como pode ser visto na figura 40.
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Figura 40 - Grafico de acurécia e perda da CNN com 4 camadas e extracdo de keypoints

A primeira caracteristica discutida que pode ter causado este desempenho tio baixo
utilizando este dataset seria devido as imagens serem muito pequenas, de apenas 48x48.
Sendo assim, ao extrair varios keypoints em uma imagem tdo pequena, ndo ha muita precisao.

Por este motivo foram incluidos testes com outro dataset que contém imagens maiores,

o AffectNet que serd abordado nas proximas secdes.

4.2 Treinamento dos dados AffectNet

4.2.1 Resultados do treinamento sem extracio de keypoints

Ao realizar o treinamento da rede neural com 4 camadas utilizando as imagens do
banco AffectNet foram obtidos aproximadamente 63% de precisdo. Este resultado é similar
ao obtido utilizando o banco FER2013 apesar de ter 8 classes e ter imagens em qualidades

bem superiores.
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Figura 41 - Grafico de acurdcia e erro com 4 camadas e banco de imagens AffectNet

4.2.2 Resultados extraindo os Keypoints

Ao treinar a rede neural com 4 camadas utilizando o banco de imagens AffectNet
foram obtidos 50% de acuricia de validacdo como pode ser visto na figura 42, o que € um
resultado baixo em comparacio ao treinamento com imagens completas, que obteve uma
acuricia de 63%.

A principal diferenca entre as metodologias € que a extracdo de keypoints resulta
em uma significativa reducdo na quantidade de imagens tuteis, j4 que muitas imagens nao
podem ser processadas devido as suas condicoes. Além disso, os graficos de acuracia e erro
sdo muito mais volateis com a extra¢do de keypoints.
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Figura 42 - Grafico de acuricia e erro com 4 camadas, extracdo de keypoints e banco de imagens
AffectNet

Como este método utilizando a extragio de keypoints nio obteve resultado satisfatorio,
o modulo foi descartado dos experimentos posteriores.

A extragdo de keypoints poderia ser melhorada utilizando uma quantidade maior
de keypoints, fazendo verificagdes de quando a extracdo funcionou e ainda utilizando o
desenho de figuras geométricas para entregar um resultado melhor a rede neural. Mas como
o objetivo principal deste trabalho € desenvolver uma versao inicial do projeto em que o robd
consiga reconhecer emocdes, as melhorias do modulo de extracdo de keypoints ficardo para
um futuro projeto.
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4.3 Comparacao dos resultados usando os diferentes
modelos de rede neural

Como pode ser visto anteriormente a extragdo dos keypoints nao favoreceram os
resultados devido a perca de muita informacao e devido ao fato que o dataset FER2013 é
desafiador por ser desbalanceado, com imagens em baixa resolucdo, por ter uma precisdo
real por volta de 65%.

Deste modo, ha outras maneiras de aumentar a acuracia da rede neural e um destes
meétodos € testar diferentes arquiteturas para ver qual se adéqua melhor ao problema. Neste
trabalho foram testadas 2 arquiteturas: MobileNetV2 e o modelo de 4 camadas de convolucdo
que foi baseado no artigo (DEBNATH et al., 2021).

4.3.1 MobileNet

Como citado na metodologia, nesta etapa foi utilizada a versdo MobileNetV2 do Keras.
Esta versdo mostrou melhor desempenho nesta aplicagdo.
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Figura 43 - Gréfico de acurdcia e perda da CNN utilizando as camadas da MobileNetV2

Como pode ser visto no grafico 43 foram obtidos 66% de acurécia de validagdo utili-
zando este modelo.

Ao observar a matriz de confusdo tem-se uma visdo mais realista dos resultados
devido ao fato que ela mostra a precisao para cada uma das classes. Os melhores resultados
estdo nas classes alegria, neutro, triste e surpresa. Se o problema fosse reduzido para a predicdo
de apenas estas classes os resultados seriam bem melhores. A classe nojo (disgust) ¢ dificil de
prever como foi mencionado anteriormente, até mesmo pela dificuldade de criar imagens,

além do fato que algumas destas classes possuem alguma interseccao.

Pode-se observar também que na matriz de confusdo quando a rede neural deveria
prever surpresa, ela prevé quase a mesma quantidade de medo. E € notorio a intersec¢do
entre estas classes em estudos sobre faces, sendo assim, apesar de que a classificacdo teve
uma grande taxa de erro ela tem sentido.
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Algo peculiar que pode ser observado também € que a maioria dos erros das classes

de raiva, nojo e medo foram para a classe triste.
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Figura 44 — Matriz de confusdo da CNN utilizando as camadas da MobileNetV2

Validando este modelo na pratica foram obtidos os melhores resultados, e por isso,
este foi usado na implementacio final no rob6 NAO.

4.3.2 Modelo com 4 camadas

Neste modelo os resultados obtidos foram de aproximadamente 62% de precisdo
utilizando o banco de imagens de validagao.
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Figura 45 - Gréfico de acuricia e perda da CNN utilizando a arquitetura com 4 camadas

Ao observar os resultados na matriz de confusdo na figura 46 percebe-se que os
resultados foram melhores utilizando o banco de imagens para fazer a validagdo. Mas, ao
utilizar a rede para gerar relatdrios na pratica os resultados ndo foram melhores do que
utilizando transferéncia de conhecimento com a MobileNetV2. Nao foi estudado o motivo,
mas a varias diferencas que pode causar isto como por exemplo a extracdo das caracteristicas
dentro MobileNetV2, que por sua vez foi treinada com outro banco de imagens, o ImageNet.

Pode-se observar que também varios erros de classificacdo de medo e raiva, classi-
ficaram como triste. Além disso, mais de 20% dos erros classificacdo de nojo foram para a

classe raiva.
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Figura 46 — Matriz de confusdo da CNN utilizando a arquitetura com 4 camadas

4.4 Aplicacao da rede neural no rob6 para gerar relaté-
rios

Nesta sessao serd verificado todos os treinamentos realizados, e aplicados diretamente
ao robo NAO para analisar aquele que melhor se adaptou a camera do robd.

Este procedimento terd a capacidade de realizar o reconhecimento de emocdes a
partir de videos curtos em torno de 20 a 30 segundos de video, retiradas diretamente do robd,
e em cada um deles o usudrio estara realizando uma determinada emocdo durante todo ele.
Com isso, serd apresentado ao classificador uma frequéncia de 3 imagens a cada segundo, e
nisto, serd apresentado 3 emocdes por segundo.

Com a imagem de entrada no classificador informara a porcentagem de ser aquela
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emocdo variando de 0 a 100%, ou seja, se realizar uma entrada de uma imagem com uma
pessoa alegre, o classificador informar4 uma certa porcentagem de ser aquela emocgao, por
exemplo, podendo apresentar 95% de alegria, 2% de tristeza e 3% de neutralidade.

A partir disso, € criado graficos de demonstracdo das emocgdes recebidas do classi-
ficador de acordo com o tempo do video, e assim, podemos verificar a emog¢do segundo a
segundo, e gerando o relatério.

E, ao final, terd um video mais longo com 2 minutos e 30 segundos com todas as
expressoes desenvolvida pelo usudrio para gerar o relatdrio de tempo e analisar precisdo do

classificador.

E, todos os videos que foram utilizados para os testes e capturadas diretamente do
NAO, podem ser vistos na integra pelo site do Youtube por este LINK(CASTRO, 2023).

4.4.1 Aplicacdo da Metodologia de 4 Camadas

Os primeiros resultados que aplicados com a metodologia de 4 camadas (DEBNATH
et al., 2021), e com os videos capturadas do NAO usando somente os recurso de expressar
uma tnica emocao, apesar de promissores nos valores tedricos, podemos avaliar diretamente
ao NAO, e nisto, observemos:
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Figura 47 - Gréfico para Reconhecimento de Alegria com 4 camadas


https://youtube.com/playlist?list=PLbvI1Fkd3fTP5C5SdxrCUchJS6S2AZzPv
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Figura 48 - Grafico para Reconhecimento de Neutro com 4 camadas

Ambas as figuras 47 e 48 sdo, respectivamente, sobre o reconhecimento das emocdes

de alegria e de neutro, obtiveram um excelente reconhecimento. Por exemplo, a alegria ndo

teve qualquer alteracdo de emocao no video de teste, ou seja, 100% de precisdo. J4 para a

emocdo neutro obteve alguns momentos que recebeu com tristeza e com alegria.
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Figura 49 - Grafico para Reconhecimento de Medo com 4 camadas



56

0.8 4

=t
[=
8
'S 0.6 1
[1}]
=
o A )
T 0.4- A .
s ’ — HRaiva V
% — Mojo | V
@ — Medo , ‘
E 0.29 — Feliz .’"Ml' | ‘l \

—— MNeutro | ! '

I .,..
—— Triste ’A(Af;* -’ ~ ' kA ‘
0.0 4 — Surpresa hﬂﬁ&g hﬂ:..:—...ﬁ;’i.‘-...i_.. A NN
T T T T T
0 5 10 15 20
Tempol(s)

Figura 50 - Grafico para Reconhecimento de Surpresa com 4 camadas

Porém, para as figuras 49 e 50 as emocdes de medo e de surpresa ndo obtiveram
nenhum éxito no reconhecimento, reduzindo, e muito, a precisdo da rede neural, e por isso,
seria necessdria uma metodologia ainda melhor para maior precisao.

Os dados restantes das outras emocdes desta metodologia estdo no anexo A.

4.4.2 Aplicacdo da Metodologia de 4 Camadas Com filtro Keypoints

Ao aplicar os resultados da rede treinada com a metodologia do filtro de Keypoints
ndo foram muito proveitosos. Se avaliarmos videos retirados do NAO as melhores percepcoes
temos com raiva e alegria, como mostrado a seguir:
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Figura 51 - Grafico para Reconhecimento de Raiva com Keypoints
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Figura 52 - Grafico para Reconhecimento de Alegria com Keypoints

Estas duas emocdes sdo possiveis avaliar que as figuras 51 e 52 sdo bem expressivos

os reconhecimentos. Mas, ao avaliar a emocao de alegria, se realizar uma expressdao com

0 sorriso com os labios bem aberto e deixando os dentes bem amostra tem uma excelente

precisdo, mas se captar o oposto cai bruscamente a precisao.
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Figura 53 - Grafico para Reconhecimento de Neutro com Keypoints

J4, ao observar, a figura 53 € notdvel que ndo houve em nenhum momento a captura

da prépria emocao testada, mostrando ainda mais que o uso do deste filtro ndo foi a melhor

estratégia de uso para andlise.

Para o restante das emogdes é encontrada no anexo A.
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4.4.3 Aplicacdo da Metodologia MobileNet

As aplicagdes com a metodologia do MobileNet diretamente no NAO foi a melhor que
se adaptou a plataforma. Por isso analisaremos mais a fundo cada emocao treinada. Deste
momento, serd mostrado o resultado de cada uma das emocdes individualmente para que

possamos verificar a capacidade da rede para cada expressdo do usuério.

Nesta etapa também fornecera tabelas de reconhecimento da deteccdo da emocao.
Ao aplicar o video de expressdo de somente alegria serdo em torno de 50 imagens, e assim,
verificar o quantitativo de imagens que reconheceu de alegria e quanto das outras emocdes
para termos um paralelo de precisdo de acerto para aquela emoc¢do em especifico.

4.4.3.1 Raiva

Primeiramente, o video que faremos a analise terd cerca de 21 segundos com faces
de apresentando raiva em diferentes posicoes, e obtemos o seguinte fluxo:

1.0 1

£ 0.8 4
Q
E
0 0.6 -
e U
[
[=]
u]
aQ
= 044 — PRaiva
i .
- —— Mojo
E — Medo
Fi_u 0.2 4 — Feliz

— MNeutro

= Triste

0.0 - Surpresa s
T T T T T
0 5 10 15 20

Tempol(s)

Figura 54 - Fluxo de reconhecimento para Raiva

Como € observavel na figura 54 no periodo em questao sdo identificados a emocao
de raiva algumas vezes, porém quando ¢ identificado a porcentagem muito grande de acerto,
enquanto que para o restante os que apresentaram diferente de raiva com uma porcentagem

bem baixa.
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Tabela 1 - Quantidade de Imagens por Emocgao - Raiva

Emocoes | Quant. Imagens
Raiva 21
Nojo 0
Medo 0
Alegria 0
Neutro 4
Triste 41
Surpresa 0
Total 66

Ja ao vermos fria mente todos as imagens recuperadas a rede apresenta cerca de
31,82% de acerto, mas levando em consideracao a figura 54 podemos avaliar que nesta por-
centagem oscila bastante entre as emocoes de tristeza e de raiva, desta forma, ao aplicar um
filtro ou um buyffer das probabilidades, podemos melhorar ainda mais este reconhecimento

tornando-o ainda mais preciso.

4.4.3.2 Nojo

Neste ponto seré analisado para a emocdo nojo, a partir de um video com cerca de 18
segundos de expressdes de nojo, que apesar de todos os problemas apontados anteriormente,
esta expressdo seria muito complicada para que a rede recuperasse esta emog¢ao, mesmo
usando o proprio banco de dados. Desta forma, temos:
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Figura 55 - Fluxo de reconhecimento para Nojo

Como j4 previsto, a emog¢do de nojo ndo apresentou nenhum reconhecimento, e isto,
foi testado com alguns minutos de testes ndo ocorrendo nenhuma ocorréncia de tal emocao,
além de, apresentar muitas oscilagdes com relagcdo as outras emocgoes variando entre neutro
e triste.
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Tabela 2 — Quantidade de Imagens por Emocao - Nojo

Emocoes | Quant. Imagens
Raiva 3
Nojo 0
Medo 0
Alegria 7
Neutro 26
Triste 17
Surpresa 0
Total 53

E, sobre isto, como foi previsto € muito complexo reproduzir a emocio no robo para

que a rede neural fosse ser interpretada. Por isso, é a inica emocio que ndo da para ser

avaliada direto na plataforma.

4.4.3.3 Medo

Nesta sub sessdo serd avaliada a emocdo de Medo direto da plataforma, com um total

de 30 segundo de video desenvolvendo esta expressao, conquistando os seguintes resultados:
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Figura 56 — Fluxo de reconhecimento para Medo

Para andlise do medo ocorreu muita oscilacdo no decorrer de video ficando, princi-

palmente, entre medo e surpresa, e nisto para a rede tem uma dificuldade para diferenciar

entre elas. Mesmo para nés, seres humanos, ambas as expressdes ainda sdo complexas de

serem analisadas, pois ambas ainda apresentam uma caracteristica de olhos bem abertos e

labios também abertos.
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Tabela 3 - Quantidade de Imagens por Emocdo - Medo

Emocoes | Quant. Imagens
Raiva 0
Nojo 0
Medo 29
Alegria 7
Neutro 20
Triste 12
Surpresa 21
Total 89

Apesar do medo e surpresa se apresentarem em boa quantidade, o neutro também

se encontra logo em seguida, em termos de imagens, ficando principalmente, entre as 3

emocdes no video demonstrado. E, para a devida emocdo, temos uma precisao de 32,58% de

acerto.

4434 Alegria

Em seguida, a emocdo alegria serd analisada, apresentando cerca de 15 segundo de

video com este sentimento, serd nela que terd algumas expressdes com sorriso com labios

bem abertos, e com labios fechados e com posi¢oes da face diferentes, e temos:
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Figura 57 - Fluxo de reconhecimento para Alegria

Ao analisar o grafico 57 ¢ uma das emocgdes mais precisas de serem reconhecidas

pela rede neural, principalmente, que € extremamente marcante o uso dos dentes no sorriso,

e nisto, a maioria dos modelos testados anteriormente apresentou, o minimo que seja dos

dentes na imagem, ja era automaticamente reconhecido como alegria.
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Tabela 4 - Quantidade de Imagens por Emocao - Alegria

Emocoes | Quant. Imagens
Raiva 0
Nojo 0
Medo 0
Alegria 33
Neutro 7
Triste 3
Surpresa 0
Total 43

Ao verificar a tabela 4 é possivel ser notado que quase nio ha erros na andlise de
emocdo com quase 76,75% de acerto.

4.4.3.5 Neutro

O préximo da lista, com um total de 28 segundos de video, verificaremos a expressao
de neutro, conquistando os seguintes dados:
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Figura 58 — Fluxo de reconhecimento para Neutro

Assim, como na andlise da alegria, é possivel notar na figura 58 ¢é incrivel o reco-
nhecimento desta emoc¢do em relagdo ao que o usudrio apresenta a plataforma, havendo
pequenas alteracdes principalmente, na alteracdo dos olhos apontados para baixo.
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Tabela 5 - Quantidade de Imagens por Emocao - Neutro

Emocoes | Quant. Imagens
Raiva 0
Nojo 0
Medo 0
Alegria 0
Neutro 70
Triste 14
Surpresa 0
Total 84

Com os dados acima, é notavel, o reconhecimento para esta expressao apresenta por
volta de 83,33% de precisdo, ou seja, uma acuracia excelente para estes dados.
4.4.3.6 Tristeza

ApoOs isto, seguimos para a expressao de tristeza, com 27 segundo de video apresen-

tando esta emocao, é possivel verificar o seguinte:
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Figura 59 - Fluxo de reconhecimento para Tristeza

Ocorrendo em suma maioria, a rede reconheceu a expressao de tristeza, salva as
ressalvas em que apresenta alguns dados com neutro, surgindo nos momentos em que o

usudrio muda o olhar para frente.
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Tabela 6 - Quantidade de Imagens por Emocgao - Tristeza

Emocdes | Quant. Imagens
Raiva 0
Nojo 0
Medo 0
Alegria 0
Neutro 13
Triste 71
Surpresa 0
Total 84

Com uma precisdo de 84,52% das imagens capturadas, € notavel perceber o qudo

preciso temos para esta emocao.

4.4.3.7 Surpresa

Para a ultima emocdo, seguimos para anélise da expressio surpresa, verificando:
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Figura 60 - Fluxo de reconhecimento para Surpresa
Com baste oscilacdo, encontramos bastantes pontos rosas(surpresa) com pico, mas

também estd misturada com alegria, neutro e medo (como visto anteriormente este especifi-

camente). Desta forma, para ter uma avaliacdo mais precisa olhemos a tabela a seguir:
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Tabela 7 - Quantidade de Imagens por Emocao - Surpresa

Emocdes | Quant. Imagens
Raiva 0
Nojo 0
Medo 9
Alegria 23
Neutro 14
Triste 10
Surpresa 19
Total 75

Com um total de 25,33%, se provou uma expressao bastante imprecisa de se reconhe-

Cer.

4.4.3.8 Linha do Tempo Com Todas as Expressoes

Por fim, faremos uma andélise de todas as emocdes sendo expressas em um Unico

video de 2 minuto de 26 segundos, assim, podemos dar uma avaliada em tempo real de

alteracdes:
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Figura 61 - Fluxo de reconhecimento com todas as emocoes

Tabela 8 - Quantidade de Imagens por Emocéo - Surpresa

Emocoes | Quant. Imagens
Raiva 16
Nojo 0
Medo 33
Alegria 58
Neutro 167
Triste 124
Surpresa 40
Total 438
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Ao verificar a figura 61 podemos perceber que com o decorrer do tempo, 0 processo
de reconhecimento tem suas defini¢cdes de acordo exato com cada emogdo, observamos as
emocdes bem marcantes de neutro, alegria e tristeza variando principalmente, nas regioes
entre 50 a 110 segundos. A confusio estabelecida de surpresa com medo nas ultimas faixas.
Apesar de, ndo muito presente no inicio, a raiva apresenta suas marcas de presenca, ou seja,
aplicando algum tipo de filtro ou verificacido das probabilidade da desta emoc¢do tem a maior

assertividade. E, por fim, o nojo ndo observado em nenhum momento durante o video.

4.5 Discussao

Foi obtido resultados satisfatorios na identificacdo de emocdes pelo robd através dos
recursos disponiveis. O melhor resultado apresentou 66% de acerto utilizando a MobileNet,
o que é um resultado dentro do esperado, pois em competicdes profissionais no Kaggle e
em artigos bem conceituados os resultados sdo de 65% + 5%. Entretanto algumas emocdes
apresentaram taxas de acerto baixas devido a dificuldade do problema, mas isso pode ser

melhorado combinando a analise de outras fontes, como a voz.

A adicdo de fontes como a voz, que reflete as emocgdes através da sua frequéncia, e
ainda por visdo computacional, a andlise do contexto e postura corporal, pode resultar em
resultados mais precisos e taxas de acerto melhores.

E possivel ainda melhorar o reconhecimento de expressdes com técnicas de pro-
cessamento de imagens como image augmentation, que geraria outras imagens através de
rotacoes, mudanca de cores e de escala. Outros bancos de imagens também poderiam ser
usados e mesclados de forma a ter imagens de diferentes padrées possibilitando a criacdo de

um classificador mais robusto.

Além disto, é possivel fazer uma andlise de graficos como 47 que mostra a taxa
de reconhecimento que seria uma pseudo probabilidade de cada uma daquelas emocdes
naquele momento. Isso permite usar recursos como a andlise de qual das emocdes possui
a maior area em determinado espaco de tempo, ou mesmo de analisar quando é possivel

surgir uma interseccao entre duas diferentes emocoes.
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5 Conclusoes

Este projeto apresentou uma construcdo de rede neural utilizando vérias técnicas de
aprendizado de maquina com objetivo de reconhecer emocdes a partir de expressoes faciais.
E, ao final de desenvolvimento, foi integrada a plataforma robética NAO para acrescentar

mais uma nova habilidade ao robo.

Durante o desenvolvimento, testou-se a extragdo das caracteristicas principais da
imagem antes de fornecer a entrada da rede neural, mas, no processo de treinamento €
possivel perceber que os resultados ndo foram satisfatorios, e ao aplicarmos a plataforma
se apresentou o previsto anteriormente, uma baixa precisao. Desta forma, se fez necessario
aplicar uma nova estratégia.

Uma das estratégias aplicadas foi a transferéncia de conhecimento a partir de pesos
da ImageNet. Esta foi a técnica que mostrou os melhores resultados com uma precisao de

66% no banco de imagens de validacdo. E, enquanto que no robd, apontou bons resultados.

Os melhores resultados vieram principalmente das emocoes da alegria, da neutrali-
dade e da tristeza, pois sdo elas que melhor se desenvolveram tanto do banco de imagens de
validacdo quanto aplicadas ao rob6 chegando em torno de 80% de acerto.

J4, com a emocao de raiva, mesmo com as trocas de reconhecimento entre raiva e tris-
teza, é possivel perceber que no momento desta emocao se fez presente no reconhecimento,
ou seja, se aplicar um filtro a partir de sua taxa obtém uma precisdo ainda maior.

Mesmo com emocdes tio distintas é notavel que algumas delas ainda sdo dificeis de
serem diferenciadas pelo aprendizado de maquina, pois, alguns deles se mostram muito
semelhantes, e as diferencas delas ndo sdo tdo nitidas pelo banco de imagens, por exemplo, as
emocoes de medo e surpresa tem uma equivaléncia na regido da boca, mas as sobrancelhas
e a testa sdo pouco nitidas, dificultando o reconhecimento.

Porém, a emoc¢do que ndo se obteve progresso no reconhecimento foi a de nojo, pois,
com baixo niimero de dados tanto de treino quanto de validagao tornando muito dificil para
a rede neural ter uma acurécia de validacdo muita boa para este caso, tornando ainda pior

na plataforma.

Por fim, os estudos de rede neural em conjunto das plataformas robdtica vém se
tornando cada vez mais difundido e melhorando ainda mais as técnicas para tornar mais
eficiente no classificacdo e mais assertivo em seus resultados.
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5.1 Trabalhos Futuros

Para rede neural ter maiores taxas se faz necessario unificar os bancos ter maiores
dados de validacdo, por exemplo pegar todos os dados do FER2013, do AffectNet e outros
banco de imagens, tornar em uma s6 para que a rede possa melhor ainda mais os pesos.

Como as taxas ndo sdo 100% precisas € possivel utilizar outros recursos de validacao,
por exemplo unificar estudos que trabalham com reconhecimento de emocgdes que usam
infravermelho, para avaliar pulsacdo sanguinea ou trabalho que fazem analise de timbre

vocal, pela voz € possivel validar algumas emocoes.

E, por fim, um trabalho futuro, com este projeto, é de direcionar uma sessao de acordo
com a necessidade. Como criar uma ordem de perguntas, que possam direcionar diferentes
emocoes, feitas pelo proprio NAO e fazer uma andlise emocional a partir delas. Ou, até
mesmo, realizar sessoes terapéuticas, que com o decorrer do tempo, validar diferentes tipos
de emocgdes para auxiliar diagnosticos de transtornos déficit de atencao, hiperatividade, ou

até mesmo para doencas mentais como ansiedade ou depressao.
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Apéndices



APENDICE A - Glossario

Classes - Categorias

Convolutional Neural Network (CNN) - Rede Neural Convolucional (RNC)
Dataset - Banco de dados ou banco de imagens.

Learning rate - taxa de aprendizagem

Machine learning - Aprendizado de maquina.
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B.1 Coddigo de conexao com a Plataforma NAO de forma

externa

Codigo B.1 - Cddigo Python 2.7 NAOqi

import qi

import argparse

import sys

from naoqi import ALProxy

NAQOIP = °192.168.1.71°

NAOPORT = 9559

def main():
session = qi.Session ()
session.connect ("tcp://" + NAOIP + ":" + str (NAOPORT))
alVideo = ALProxy("ALVideoDevice", NAOIP, NAOPORT)
video_service = session.service("ALVideoDevice")
resolution = vision_definitions.kVGA
colorSpace = vision_definitions.kRGBColorSpace
fps = 30

SUBSCRIBE_NAME = "NAO_CAM"

nameId = video_service.subscribe (SUBSCRIBE_NAME, resolution,
colorSpace, fps)

B.2 Cddigo de conexao de rede local para enviar ima-

gens - Python 2.7

Codigo B.2 — Cédigo Socket - Python 2.7 NAOqi

import socket, cv2, math
import numpy as np
import pickle
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from PIL import Image
import qi
import vision_definitions

host = ’127.0.0.1°
portHost = 8081
NAOIP = 2192.168.1.71°

NAOPORT = 9559
BUFF_SIZE = 65536
server_socket = socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_DGRAM)

server_socket.setsockopt(socket.SOL_SOCKET, socket .SO_RCVBUF ,
BUFF_SIZE)

session = qgi.Session()

session.connect("tcp://" + NAOIP + ":" + str (NAOPORT))
video_service = session.service("ALVideoDevice")
resolution = vision_definitions.kVGA

colorSpace = vision_definitions.kRGBColorSpace

fps = 30

SUBSCRIBE_NAME = "NAO_CAM"

nameld = video_service.subscribe (SUBSCRIBE_NAME, resolution,
colorSpace, fps)

server_socket.bind ((host, portHost))

while True:
msg, addr = server_socket.recvfrom(BUFF_SIZE)
print (’GOT connection from ’, addr)

while True:
camNAO = video_service.getImageRemote (nameId)
if camNAO is None:
print (’Erro: NAO is none!?’)
break

WIDTH_INDEX = O
HEIGTH_INDEX = 1
IMAGE_ARRAY_INDEX = 6

imageWidth = camNAO[WIDTH_INDEX]
imageHeight = camNAO[HEIGTH_INDEX]
array camNAO [IMAGE_ARRAY_INDEX]

frame = str(bytearray(array))

frame = Image.frombytes("RGB", (imageWidth, imageHeight),
frame, ’raw’, ’BGR’, 0, -1)
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frame = np.asarray(frame)
server_socket .sendto(pickle.dumps(frame_info), addr)

encode, buffer = cv2.imencode(’.jpg’, frame,
[cv2.IMWRITE_JPEG_QUALITY, 80])

if encode:
buffer = buffer.tobytes ()
buffer_size = len(buffer)

num_packs = 1
if buffer_size > BUFF_SIZE:
num_packs = math.ceil (float (buffer_size)/BUFF_SIZE)

frame_info = {"packs":int(num_packs)}
server_socket.sendto(pickle.dumps(frame_info), addr)

left = 0
right = BUFF_SIZE

for index in range(int(num_packs)):
data = buffer[left:right]
left = right
right += BUFF_SIZE

server_socket .sendto(data, addr)

B.3 Cddigo de conexao de rede local para recebimento
de imagens - Python 3.11

Codigo B.3 - Cddigo Socket - Python 3.11 NAOqi

import socket, cv2
import numpy as np
import pickle

BUFF_SIZE = 65000

client_socket = socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_DGRAM)

client_socket.setsockopt (socket.SOL_SOCKET, socket.SO_RCVBUF,
BUFF_SIZE)

HOST = °127.0.0.1°
portHost = 8081
message = ’TEST CONNECTION SOCKET’

client_socket.sendto(message.encode(’utf-8’), (HOST, portHost))
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while True:
packet ,addr = client_socket.recvifrom(BUFF_SIZE)

if len(packet) < 100:
frame_info = pickle.loads(packet)

if frame_info:
nums_of_packs = frame_info["packs"]

for index in range(nums_of_packs):
data, address =
client_socket.recvfrom (BUFF_SIZE)

if index == O0:
buffer = data
else:
buffer += data

frame = np.frombuffer (buffer, dtype=np.uint8)
frame = frame.reshape(frame.shape[0], 1)
frame = cv2.imdecode (frame, cv2.IMREAD_COLOR)

B.4 Cadigo de Desenho do Keypoints - Python 3.11

Codigo B.4 — Cédigo Mediapipe - Python 3.11 NAOgqi

import mediapipe as mp

import cv2

import numpy as np

import mediapipe.python.solutions.face_detection_test

class FaceMeshDetector:

def __init__(self, staticMode=False, maxFaces=1,
minDetectionCon=0.5, minTrackCon=0.5) :
self.results = None

self.imgRGB = None
self.staticMode = staticMode

self .maxFaces = maxFaces

self .minDetectionCon = minDetectionCon

self . minTrackCon = minTrackCon

self .mpDraw = mediapipe.python.solutions.drawing_utils
self .mpFaceMash = mediapipe.python.solutions.face_mesh
self.faceMash = self.mpFaceMash.FaceMesh(max_num_faces=10)

self .drawSpec self .mpDraw.DrawingSpec (thickness=1,
circle_radius=1)

faceDetection =
mp.solutions.mediapipe.python.solutions.face_detection
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self.face = faceDetection.FaceDetection(model_selection=0,

min_detection_confidence=0.7)
def findOnlyFaceMesh(self, img, draw=False):
self.imgRGB = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGR2RGB)
self .results = self.faceMash.process(self.imgRGB)

empty = np.zeros (img.shape, dtype=’uint8’)
img = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

if self.results.multi_face_landmarks:
for facelms in self.results.multi_face_landmarks:
if draw:

self .mpDraw.draw_landmarks (img, facelLms,

self .mpFaceMash.FACEMESH_FACE_OVAL,

self .drawSpec,
self.drawSpec)
self .mpDraw.draw_landmarks (empty, facelms

self .mpFaceMash.FACEMESH_FACE_OVAL,

self .drawSpec,
self.drawSpec)

face = []
for id, 1m in enumerate(facelms.landmark):
ih, iw = img.shape

X, vy = int(lm.x*iw), int(lm.y*ih)
img = cv2.circle(img, (x,y), 1, (255, 255,
255), -1)

3

empty = cv2.circle(empty, (x,y), 1, (255, 255,

255), -1)
face.append ([x,y])
return empty, img

B.5 Cadigo de separacao da base AffectNet

import
import
import
import
import

Codigo B.5 — Cédigo Separacido de imagens - Python NAOqi

shutil

os

numpy as np
argparse
sys

def get_files_from_folder (path):

files = os.listdir (path)
return np.asarray(files)

def split_dataset(path_to_data, path_to_test_data, train_ratio):

# get dirs

-

dirs, _ = next(os.walk(path_to_data))
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# calculates how many train data per class
data_counter_per_class = np.zeros((len(dirs)))
for i in range(len(dirs)):
path = os.path.join(path_to_data, dirs[i])
files = get_files_from_folder (path)
data_counter_per_class[i] = len(files)
test_counter = np.round(data_counter_per_class * (1 -
train_ratio))

# transfers files
for i in range(len(dirs)):

path_to_original = os.path.join(path_to_data, dirs[i])
path_to_save = os.path.join(path_to_test_data, dirs[i])

#creates dir

if not os.path.exists(path_to_save):
os.makedirs (path_to_save)

files = get_files_from_folder (path_to_original)

# moves data

for j in range(int(test_counter[i])):
dst os.path. join(path_to_save, files[j])
src os.path.join(path_to_original, files([j])
shutil .move(src, dst)

next (os.walk(path_to_data))

data_directory = ’AffectNetData’
data_directory_train = "AffectNet/train"
data_directory_test = "AffectNet/test"

split_dataset (data_directory, data_directory_test, 0.7)
split_dataset (data_directory, data_directory_train, 0.0)

B.6 Coddigo do tratamento do Classificador

Codigo B.6 — Cédigo modelo do classificador - Python NAOgqi

# Importing Libraries
import numpy as np
import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import model_from_json
from tensorflow.python.keras.backend import set_session

# Initializing TF Session

config = tf.compat.vl.ConfigProto ()
config.gpu_options.per_process_gpu_memory_fraction = 0.15
session = tf.compat.vl.Session(config=config)
set_session(session)
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class FacialExpressionModel (object):
# List of Emotions
EMOTIONS_LIST = ["Angry", "Disgust",
"Fear", "Happy",
"Neutral", "Sad",
"Surprise"]

def __init__(self, model_json_file, model_weights_file):
# load model from JSON file
with open(model_json_file, ’r’) as json_file:
loaded_model_json = json_file.read()

self.loaded_model = model_from_json(loaded_model_json)

# load weights into the new model
self.loaded_model.load_weights(model _weights_file)

# Function to predict emotion
def predict_emotion(self, img):
global session
set_session(session)
self .preds = self.loaded_model.predict (img)
return

FacialExpressionModel .EMOTIONS_LIST [np.argmax(self.preds)],

self .preds [0]

B.7 Cddigo do Uso do Classificador

Codigo B.7 - Cédigo de Uso do Classificador gerados pelo treino - Python

# Importing Libraries
import numpy as np
import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import model_from_json
from tensorflow.python.keras.backend import set_session

# Initializing TF Session

config = tf.compat.vl.ConfigProto ()
config.gpu_options.per_process_gpu_memory_fraction = 0.15
session = tf.compat.vl.Session(config=config)
set_session(session)

class FacialExpressionModel (object):
EMOTIONS_LIST = ["Angry", "Disgust',
"Fear", "Happy",
"Neutral", "Sad",
"Surprise"]
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def

def

__init__(self, model_json_file, model_weights_file):

with open(model_json_file, ’r’) as json_file:
loaded_model_json = json_file.read()

self.loaded_model = model_from_json(loaded_model_json)

self.loaded_model.load_weights(model _weights_file)

predict_emotion(self, img):

global session

set_session(session)

self .preds = self.loaded_model.predict (img)
return

FacialExpressionModel .EMOTIONS_LIST [np.argmax (self.preds)],

self.preds [0]
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ANEXO A - Reconhecimento com 4
camadas
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Figura 62 - Gréafico para Reconhecimento de Raiva com 4 camadas
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Figura 63 - Gréafico para Reconhecimento de Nojo com 4 camadas
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Taxa de Reconhecimento
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Figura 64 — Grafico para Reconhecimento de Tristeza com 4 camadas
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Figura 65 - Grafico para Reconhecimento de Nojo com Keypoints
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Figura 66 — Grafico para Reconhecimento de Medo com Keypoints
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Figura 67 — Grafico para Reconhecimento de Triste com Keypoints
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Figura 68 - Grafico para Reconhecimento de Surpresa com Keypoints
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