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RESUMO

As expressOes faciais humanas desempenham um papel fundamental na comunicacao
ndo-verbal e na transmissdo de emogdes. Conceitualmente, as expressoes faciais podem ser
deduzidas a partir da disposicdo dos musculos faciais. Sendo uma avaliagdo subjetiva, a
construcdo de uma base de dados para o reconhecimento de expressdes faciais torna-se um
desafio devido ao elevado risco de enviesamento decorrente de dados desequilibrados ou
imprecisos. Por outro lado, os avangos nas técnicas de processamento de imagem e de
aprendizagem profunda tém aumentado a precisdo e a eficicia dos algoritmos de
reconhecimento de expressdes faciais. Neste trabalho, com o objetivo de melhorar o
reconhecimento automatico de expressdes faciais, apresentamos a fusdo de duas arquiteturas
de redes neurais. A primeira compreende uma rede neural convolucional unidimensional
(1D), com entrada caracterizada por pontos de referéncia da face, e uma segunda, uma rede
neural convolucional baseada no backbone DenseNet, com a propria imagem do rosto como
entrada. O otimizador ADAM foi utilizado durante o treino desta rede. Foi utilizada a base de
dados AffectNet. O melhor resultado obtido foi uma precisao de 60,40% no subconjunto de
teste, para a modalidade de 7 classes. Este resultado ¢ comparavel aos melhores resultados

obtidos no conjunto de dados AffectNet.

Palavras-chave: expressoes faciais, fusdo, rede neural convolucional, affectnet



ABSTRACT

Human facial expressions play a fundamental role in nonverbal communication and the
conveyance of emotions. Conceptually, facial expressions can be deduced from the
arrangement of facial muscles. As a subjective assessment, constructing a database for facial
expression recognition becomes a challenge due to the high risk of bias arising from
unbalanced or inaccurate data. On the other hand, advances in image processing techniques
and deep learning have boosted the accuracy and effectiveness of algorithms for facial
expression recognition. In this work, aiming to improve the automatic facial expression
recognition, we present the fusion of two neural network architectures. The first one
comprises a one-dimensional convolutional neural network (1D), with input characterized by
facial landmarks, and a second one, a convolutional neural network based on the DenseNet
backbone, with the face image itself as the input. The ADAM optimizer was used during the
training of this network. The AffectNet database was employed. The best result obtained was
an accuracy of 60.40% in the test subset, for the 7 classes modality. This result is comparable

to the best results obtained on the AffectNet dataset.

Keywords: facial expressions, fusion, convolutional neural network
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1 INTRODUCAO

As expressdes faciais humanas desempenham um papel fundamental na comunicacao
ndo verbal e na transmissdo de emog¢des. Como afirmado por Ekman e Friesen (1971), as
expressoes faciais sdo um meio eficaz de comunicagdo entre os individuos. Através de
sorrisos, franzimentos de sobrancelhas, olhares surpresos ou lagrimas de tristeza, ¢ possivel
expressar uma ampla gama de emocgdes, como alegria, raiva, medo, entre outras. As
expressoes faciais constituem uma linguagem universal que facilita a conexdo entre as
pessoas, permitindo a compreensdao € o compartilhamento de experiéncias emocionais de
forma profunda e significativa.

O reconhecimento de expressdes faciais humanas tem aplicagdes diversas em areas
como psicologia, medicina, seguranca e interacdo homem-maquina (LI et al., 2017). Na
psicologia, ¢ utilizado para entender e analisar emog¢des, auxiliando na avaliacao de estados
mentais e no diagndstico de distirbios psicologicos. Na medicina, contribui no
monitoramento de pacientes e na identificagdo de indicadores de dor, fadiga e outras
condi¢des de saude. Na segurancga, ¢ aplicado em sistemas de vigilancia e identificagdo de
suspeitos. Além disso, em interfaces homem-maquina, permite aprimorar a interagdo e a
comunica¢do, tornando possivel que computadores e dispositivos compreendam as
expressoes faciais dos usudrios. Essas aplicagdes destacam o potencial do reconhecimento de
expressoes faciais como uma ferramenta valiosa em vérias areas, impulsionando avangos em
diagnostico, segurancga e interagdo tecnolégica.

A classificagdo de expressoes faciais humanas por meio de algoritmos de aprendizado
de maquina continua sendo uma 4rea de pesquisa em rapido desenvolvimento. O avango das
técnicas de processamento de imagem e aprendizado profundo tem impulsionado a precisao e
a eficacia desses algoritmos. Estudos recentes, como o trabalho de Liu et al. (2021),
propuseram novas abordagens baseadas em redes neurais convolucionais e redes neurais de
longa memoria para melhorar a deteccdo e classificagdo de expressdes faciais. Além disso, a
disponibilidade de grandes conjuntos de dados rotulados, como o Facial Expression
Recognition and Analysis (FERA) e o AffectNet, tem permitido treinar modelos mais
robustos e capazes de reconhecer uma ampla gama de expressdes emocionais (DHALL et al.,
2019; MOLLAHOSSEINI et al., 2019).

Na érea de reconhecimento de expressdes faciais, diversos estudos e trabalhos tém
contribuido para o avanco da pesquisa e das aplicagdes. Pesquisadores tém explorado

diferentes técnicas e abordagens para melhorar a precisdo e a robustez dos modelos de
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reconhecimento. Por exemplo, o trabalho de Mollahosseini et al. (2019) propos o uso de uma
rede neural profunda para a extragdo de caracteristicas faciais e alcancou resultados
promissores em termos de classificacao de expressdoes emocionais.

Além disso, abordagens baseadas em técnicas de aprendizado profundo, como redes
neurais convolucionais, tém sido amplamente investigadas, como demonstrado pelo estudo
de Zhang et al. (2018), que propos uma rede neural convolucional com uma arquitetura
especializada para o reconhecimento de expressdes faciais em imagens 3D.

Outro trabalho relevante ¢ o de Dhall et al. (2015), que introduziu um conjunto de
dados abrangente chamado Static Facial Expressions in the Wild (SFEW), que contém
imagens com expressdes faciais em condigdes naturais. Esse conjunto de dados tem sido
amplamente utilizado para avaliar e comparar o desempenho de diferentes algoritmos de
reconhecimento de expressoes.

De maneira complementar, estudos recentes, como o trabalho de Li et al. (2020), t€ém
explorado a utilizagdo de técnicas de transferéncia de aprendizado e redes neurais generativas
adversariais para melhorar o reconhecimento de expressdes faciais em cendrios de baixa
iluminacao.

Treinar um modelo para reconhecimento de expressdes faciais na base de dados
AffectNet apresenta desafios significativos devido a natureza peculiar desse conjunto de
dados. AffectNet ¢ uma base de dados em larga escala com um nimero diversificado de
imagens rotuladas com diferentes expressdes emocionais. No entanto, a distribuicdo das
classes nessa base de dados ¢ desbalanceada, com algumas classes sendo sub-representadas
em relagdo as classes majoritarias. Esse desequilibrio pode afetar negativamente o
desempenho do modelo e levar a um viés em dire¢do as classes majoritarias. De acordo com
Mollahosseini et al. (2019), o desbalanceamento das classes em AffectNet pode dificultar o
treinamento de modelos de reconhecimento de expressoes faciais.

O uso de pontos de referéncia da face ¢ essencial no reconhecimento de expressoes
faciais (GHOSH et al., 2020). Esses pontos, também conhecidos como marcos faciais ou
landmarks, sao posi¢des especificas na face, como os cantos dos olhos, o nariz e a boca, que
podem ser detectados automaticamente em imagens ou videos. A detec¢do e o rastreamento
desses pontos permitem a extracdo de informagdes relevantes para descrever a configuragao e
os movimentos faciais associados a diferentes expressoes emocionais. Essas informag¢des sao
utilizadas para treinar modelos de aprendizado de maquina capazes de classificar e

reconhecer expressoes faciais (VALSTAR et al., 2016). O uso de pontos de referéncia da face
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tem se mostrado uma abordagem eficaz e promissora nessa area de pesquisa (GHOSH et al.,
2020).

Essa dissertacdo tem o objetivo de contribuir com o avanco do estado da arte do tema
classificagdo de emog¢des humanas utilizando tanto a imagem da face, quanto pontos de
referéncia da face, como entradas para redes neurais profundas. Para isso, utiliza-se a base de
dados AffectNet, referida anteriormente, e avalia-se o desempenho de uma arquitetura de
rede composta de dados multimodais. De forma a reduzir o custo computacional de treinar
um modelo com base em um conjunto de dados tdo grande quanto o da base AffectNet, sdo
realizados pré-processamentos a fim de se obterem os pontos de referéncia da face,
constituindo assim uma variacdo mais leve da base, com dados unidimensionais. Para
enderecar o problema de desbalanceamento dos dados, ¢ adotada a estratégia do treinamento
ponderado, isto €, sdo aplicados pesos a cada classe proporcionais a sua frequéncia de
ocorréncia na base de dados. A aplicacdo de pesos forca que o modelo concentre igual
atengdo as classes majoritarias e minoritarias, durante o treinamento. Por fim, esse trabalho
propde uma nova arquitetura de rede, baseada na fusdo de uma rede convolutiva 1D e de uma

rede convolutiva 2D para a classificagdo de emog¢des humanas.

1.1  OBJETIVO GERAL

Propor uma arquitetura e um algoritmo de treinamento de redes multimodais para

classificagdo de emocdes humanas, que permitam alcancar desempenhos no estado da arte.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Abordar o problema de classificacio de emogdes utilizando um banco de dados de
imagens desbalanceado.

2. Avaliar o desempenho de diversas arquiteturas de redes profundas 1D, utilizando
pontos de referéncia da face, para classificacdo de emog¢des humanas.

3. Avaliar o desempenho de diversas arquiteturas de redes profundas 2D, utilizando
imagens 2D da face, para classificacdo de emog¢des humanas.

4. Propor e avaliar o desempenho de uma arquitetura de rede neural multimodal e de
um novo algoritmo de treinamento, com base na fusdo de redes convolucionais 1D e

2D, para a classificagdo de emogdes humanas.
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1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho est4 organizado conforme a divisdo descrita a seguir:
e Capitulo 1: Introdugdo;
e (Capitulo 2: Revisdo da Literatura;
e C(Capitulo 3: Referencial Teorico;
e (Capitulo 4: Materiais e Métodos;
e C(Capitulo 5: Resultados e discussao;

O Capitulo 1 contextualiza as aplicagdes de sistemas de reconhecimento de
expressoes faciais, bem como descreve as dificuldades associadas as caracteristicas dos
dados, tais como variagdo étnica, condi¢coes de iluminagdo, subjetividade no processo de
anota¢ao e desproporcionalidade entre as categorias de emogdes.

O Capitulo 2 apresenta trabalhos publicados na literatura na area de classificacdo de
expressoes faciais. Neste capitulo, sdo apresentados quadros comparativos elencando as
diversas estratégias de solucdo do problema, destacando a base de dados utilizada, o método
empregado e os resultados obtidos.

No Capitulo 3, sdo apresentados os fundamentos teéricos necessdrios para o
desenvolvimento deste trabalho. As expressoes faciais sdo definidas de forma objetiva, bem
como suas categorias. Os conceitos de aprendizagem profunda e redes neurais convolutivas
unidimensionais sdo descritos. As definigdes de treinamento e otimizagao dessas redes
também sdo apresentadas.

No Capitulo 4 constam os materiais € os métodos utilizados neste trabalho. Sao
apresentadas as caracteristicas dos dados e as estratégias de aumento de dados utilizadas.
Também sdo apresentados o ambiente de simulacdo, os experimentos realizados e descri¢ao
da métrica para analise de desempenho.

O Capitulo 5 apresenta os resultados decorrentes do treinamento, validagao e teste das
arquiteturas desenvolvidas. Os resultados sdao discutidos e comparados com outros trabalhos

relacionados.
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2  REVISAO DA LITERATURA

Com o objetivo de obter o estado da arte do tema “reconhecimento de expressdes
faciais humanas” foi realizada uma revisdo da literatura, a qual incluiu artigos, teses e
dissertagdes. As pesquisas foram realizadas nas plataformas Engineering Village, IEEE
Explore e Web of Science, acessadas a partir do Portal de Periddicos - CAPES. Foi adotada
uma estratégia de busca avangada em todas as plataformas, e como forma de delimitacao,
foram utilizadas as palavras-chave “Facial Expression Recognition”, “Neural Network”,
“Deep Learning” ¢ “Facial Landmarks”.

Além disso, os trabalhos encontrados durante a pesquisa preliminar passaram por um
processo de avaliacdo cuidadosa, com o objetivo de identificar artigos mais recentes e
diretamente relevantes ao tema em questdo. Durante esse estagio, foi dada preferéncia aos
artigos publicados em revistas, considerando sua exceléncia, confiabilidade e relevancia
académica.

A analise dos trabalhos selecionados possibilitou a identificagdo dos principais
métodos aplicados, os quais consistem em redes neurais convolucionais, mecanismos de
atencao, redes neurais baseadas em grafos e técnicas classicas de processamento digital de
imagens. Algumas abordagens foram baseadas na composi¢do de uma ou mais técnicas,
constituindo assim modelos hibridos. De maneira complementar, foram analisados os artigos
relacionados ao uso da base de dados AffectNet, referéncia no problema de reconhecimento
de expressodes faciais € um dos bancos de imagem mais extensos.

O Quadro 1 apresenta trabalhos relacionados a classificacdo de emog¢des humanas
através de imagem e redes convolutivas, além de trabalhos que utilizaram pontos de

referéncia da face, conhecidos na literatura como landmarks.
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2.1 ANALISE DOS TRABALHOS - CLASSIFICACAO DE EMOCOES UTILIZANDO
REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS E/OU PONTOS DE REFERENCIA DA
FACE

Kim e colaboradores (2017) contribuiram com o desenvolvimento de um classificador
de expressoes faciais baseado em deep learning hierdrquico, isto ¢, as caracteristicas visuais
extraidas sdo fundidas com as caracteristicas geométricas de forma hierdrquica. A primeira
rede recebe como entrada uma imagem apods aplicagcdo de LBP, e desta forma aprende
caracteristicas visuais. A segunda rede, extrai as caracteristicas geométricas relacionadas aos
pontos de referéncia da face, e de maneira complementar, contribui com a classificagdo final.
O pré-processamento realizado consiste na deteccdo de rostos em uma imagem, seguida de
recorte e aplicagdo de filtro de borramento, a fim de mitigar ruidos. Para a validacao final
foram utilizadas as bases CK+ e JAFFE, e a acuracia foi utilizada como métrica de avaliagao
principal, obtendo os valores 96,46% e 91,27% para cada base, respectivamente.

Li et al. (2019) propuseram uma rede neural convolucional com mecanismo de
atencdo (ACNN) que identifica regides ocluidas e foca nas areas desobstruidas mais
relevantes. A ACNN, uma estrutura de aprendizado de ponta a ponta, pesa representagdes de
regides faciais de interesse (ROIs) usando uma unidade de gate adaptativa. Duas versoes sao
apresentadas: pACNN, que foca em patches locais, e gACNN, que integra representagdes
locais e globais. Avaliagdes em oclusdes reais e sintéticas mostraram que as ACNNs
melhoram a precisdo do reconhecimento, redirecionando a atencao de patches ocluidos para
ndo obstruidos, superando métodos de ultima geracdo em varios conjuntos de dados de
expressoes faciais.

Mollahosseini et al. (2019) apresentam como contribui¢do a base de dados AffectNet,
a maior base de expressoes faciais da atualidade, contendo mais de 1 milhdo de instancias.
Dentre os resultados apresentados neste trabalho, estdo os valores de referéncia para demais
pesquisadores que queiram explorar esse conjunto de dados. Os resultados foram
apresentados considerando um modelo de rede convolutiva chamado AlexNet. Além disso,
foram consideradas diversas estratégias de particionamento dos dados devido a caracteristica
ndo uniforme do conjunto de dados, sendo elas: down-sampling, up-sampling e
weighted-Loss. Para a composicdo do Quadro 1, foi considerada a referéncia de valores do
método Down-Sampling.

Verma e colaboradores (2019) desenvolveram uma arquitetura de rede composta por
dois ramos, um visual e outro cujo dominio de dados sdo os pontos de referéncia da face.

Além disso, os dados de entrada foram tratados como uma sequéncia de imagens,
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significando a gradacdo entre um estado neutro até um estado de expressdo facial mais
intenso. Todas as imagens foram normalizadas, bem como os pontos de referéncia da face.
Cada ramo da rede neural foi pré treinado de forma individual, para que em uma etapa
posterior de ajustes, as Ultimas camadas fossem unificadas e o modelo como um todo
treinado. A fusdo dos dados de dominios distintos impulsionou a performance do
classificador, tendo obtido 97,60% de acuracia na base CK+.

O trabalho desenvolvido por Chen e colaboradores (2022) prop0s a utilizagdo de uma
Lightweight Neural Network, caracterizada pela esparsidade de sua matriz de pesos, o que se
traduz em uma quantidade menor de conexdes entre os neurdnios. Neste trabalho sdo
consideradas convolugdes separadas em profundidade, blocos residuais invertidos e camadas
de pooling globais para reduzir os parametros do modelo. Durante o processamento das bases
de dados, foi utilizado um algoritmo de deteccao facial, e em casos de ndo haver detec¢ao, a
imagem foi excluida. Os rostos detectados foram alinhados e centralizados. Durante a fase de
treinamento do modelo foi empregado aumento de dados com as operagdes de rotagdo e
translagdo com respeito ao eixo horizontal. A principal métrica utilizada para avaliar o
desempenho do modelo treinado foi a acurécia, apresentando um valor de 98,38% para a base
de dados CK+.

Soylemez e Ergen (2022) realizaram diversos experimentos variando a area de
interesse das faces detectadas, isto ¢, buscaram investigar os efeitos de realizar o
reconhecimento de expressdes faciais sob diferentes escalas de aproximacgao. Para esta tarefa
foi realizada a normaliza¢do das imagens, 0 que proporciona uma convergéncia mais rapida
no treinamento de redes neurais. Foram analisadas 3 escalas de aproximacdo, e
comprovou-se que informagdes que ndo sejam da face geram impacto no tempo de
treinamento ¢ no desempenho do modelo de classificagdo. Foi utilizada a arquitetura
Resnet50 e foram consideradas 6 classes do conjunto de dados CK+. Ao final do
treinamento, foi possivel obter uma acuracia média de 98% no conjunto de testes.

Huang e colaboradores (2023) utilizaram uma rede neural profunda (DNN) para
reconhecimento de emocgoes faciais (FER). Foi utilizada uma rede neural convolucional
(CNN) que combina redes squeeze-and-excitation e residual para a tarefa de FER, utilizando
as bases de dados AffectNet e Real-World Affective Faces Database (RAF-DB). A anélise
dos mapas de caracteristicas mostrou que as regides ao redor do nariz e da boca sdo
fundamentais para as redes neurais. Validagdes cruzadas revelaram que o modelo treinado no
AffectNet alcancou 77,37% de precisdo no RAF-DB, enquanto o modelo pré-treinado no
AffectNet e ajustado no RAF-DB obteve 83,37% de precisao.
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Por fim, Wadhawan e Gandhi (2023) propuseram o método de transferéncia de
aprendizado da tarefa de detec¢do dos pontos de referéncia da face para a tarefa de
reconhecimento de expressdes faciais. O modelo de deteccdo mapeia 68 pontos de referéncia,
os quais sdo subdivididos em 5 grupos, correspondendo ao contorno da sobrancelha, olhos,
nariz, boca ¢ mandibula. Para cada grupo uma rede neural ¢ treinada, tendo como saida um
extrator de caracteristicas baseado em CNN e um localizador de pontos da face. Apods o
treinamento, a saida do detector de pontos de referéncia ¢ substituida por uma saida do tipo
classificador, e entdo um ajuste fino ¢ realizado, seguido da técnica de transfer learning. Na
etapa de pré-processamento os autores empregaram melhorias no contraste das imagens, bem
como equalizacdo de histograma. Durante o treinamento ocorreu o aumento de dados,
caracterizado por rotacdo, translacdo e cisalhamento. Além do mais, as imagens foram
normalizadas. Apos o treinamento, o modelo foi validado nas bases CK+ ¢ JAFFE, obtendo

97,31% e 97,14% de acurdcia, respectivamente.



Quadro 1 - Resumo dos trabalhos relacionados a classificacdo de emogdes utilizando redes neurais convolucionais
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Aumento de dados e

AFFECTNET: 56,54%

(HUANG et al., 2023)| AFFECTNET Imagens corte central da area |Rede neural convolucional
do rosto
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Imagens + deteccao e recorte da [ problema de detecg?to de
(WADHAWAN;GAN JAFFE. CK+ Pontos de area do rosto, pontos de referéncia da CK+:97,31%
DHI, 2023) ’ referéncia anotacao de pontos de| face para o problema de JAFFE: 97,14%

referéncia da face,
aumento de dados

reconhecimento de
expressoes faciais




24

2.2 DISCUSSAO DOS TRABALHOS

Os trabalhos destacam a importancia do uso de técnicas como detec¢ao facial,

aumento de dados, normalizagdo e pré-processamento para melhorar o desempenho dos

modelos de reconhecimento de expressdes faciais. Além disso, a utilizacdo de redes neurais

profundas e a combinagdo de diferentes tipos de caracteristicas (visuais, geométricas) tém se

mostrado eficazes para alcancar altas taxas de acuricia nas bases de dados analisadas. A

disponibilidade de grandes conjuntos de dados, como a base AffectNet, tem impulsionado o

avanco nessa area de pesquisa.

Ao relacionar os trabalhos supracitados, ¢ possivel observar algumas tendéncias e

abordagens comuns no reconhecimento de expressoes faciais:

Construgdo de grandes conjuntos de dados: Mollahosseini et al. (2019) desenvolveram
a base de dados AffectNet, que se tornou uma referéncia para pesquisas na area. A
disponibilidade de grandes conjuntos de dados ¢ essencial para o avango do
reconhecimento de expressdes faciais, permitindo treinar modelos mais robustos e
generalizaveis.

Fusdo de caracteristicas visuais e geométricas: Verma et al. (2019) propuseram uma
arquitetura que utiliza ramos separados para capturar caracteristicas visuais e
geométricas da face. A fusdo dessas informacdes provenientes de diferentes dominios
melhorou a performance do classificador.

Qualidade da imagem avaliada: Li et al. (2019) propuseram uma arquitetura resiliente
a oclusdes da face. Esta preocupacdo reflete as condi¢gdes desafiadoras no que tange a
qualidade das imagens do conjunto de dados, o que inclui também a visibilidade da
propria face.

Pré-processamento e aumento de dados: Vérios estudos mencionaram o
pré-processamento das imagens, incluindo a normalizagdo e melhorias no contraste,
bem como o aumento de dados por meio de operagdes de rotacdo, translagdo e
cisalhamento. Essas técnicas ajudam a melhorar a generalizagdo do modelo e a lidar
com variagdes nas expressoes faciais.

Importancia da escala de aproximacao: O estudo de Soylemez e Ergen (2022) ressalta
a importancia da escala de aproximacgdo no reconhecimento de expressoes faciais. Eles
demonstraram que a sele¢do adequada da area de interesse dos rostos pode impactar o

desempenho e o tempo de treinamento dos modelos.
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e Uso de redes neurais leves: Chen et al. (2022) propuseram o uso de uma Lightweight
Neural Network, enquanto outros estudos também se preocuparam em reduzir a
complexidade dos modelos, como forma de otimizar o desempenho e eficiéncia
computacional.

e Identificacdo de caracteristicas relevantes para o reconhecimento de expressdes
faciais: Huang et al. (2023) estudaram os mapas de caracteristicas gerados apos as
convolucdes e detectaram que as regides do nariz e boca sdo fundamentais para o
processo de reconhecimento de expressdes faciais. Este dado corrobora o fato de que
os pontos de referéncia associados a estas regides carregam informacao util para o
processo de classificacdo de expressdes faciais.

e Transferéncia de aprendizado: Wadhawan e Gandhi (2023) exploraram a transferéncia
de aprendizado ao utilizar um modelo pré-treinado para a deteccdo dos pontos de
referéncia da face e adaptid-lo para o reconhecimento de expressdes faciais. Essa
abordagem permite aproveitar o conhecimento prévio adquirido em tarefas

relacionadas, acelerando o processo de treinamento e melhorando os resultados.

Essas percepcdes indicam a importincia de abordagens eficientes de modelagem, uso
de conhecimento prévio, pré-processamento adequado dos dados, consideracao da escala de
aproximacao, fusdo de caracteristicas e disponibilidade de conjuntos de dados abrangentes

para avancar na area de reconhecimento de expressoes faciais.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos relacionados ao desenvolvimento deste
trabalho. A Secdo 3.1 discorre sobre expressdes faciais e suas categorias. A Se¢do 3.2 discorre
sobre os pontos de referéncia da face, ou landmarks. A Secgdo 3.3 aborda as definigdes de
aprendizagem profunda. Por fim, a Se¢do 3.4 apresenta os conceitos de redes neurais

convolutivas 1D.

3.1 EXPRESSOES FACIAIS HUMANAS

As expressOes faciais universais sdo padrdes de expressdes emocionais que sao
reconhecidos e compreendidos por pessoas de diferentes culturas e origens. Essas expressoes
sdo consideradas universais porque sdo exibidas e reconhecidas em todo o mundo,
independentemente das diferencas culturais ou linguisticas. A pesquisa sobre expressoes
faciais universais tem sido amplamente estudada e discutida na psicologia e nas ciéncias
cognitivas.

Um dos principais pesquisadores a estudar as expressdes faciais universais foi Paul
Ekman (EKMAN; FRIESEN, 1971). Em seus estudos pioneiros, Ekman (1971) identificou
seis expressoes faciais basicas que sdo consideradas universais: felicidade, tristeza, raiva,
medo, surpresa/espanto e aversdo (nojo), assim como ilustra a Figura 1. Ele argumentou que
essas expressoes sdo inatas e biologicamente determinadas. Além de que as pessoas as exibem

e reconhecem independentemente da cultura.
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Figura 1 - As 6 expressoes faciais de acordo com Paul Ekman. Fonte: Adaptado de Ekman, 2011
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Essas descobertas foram apoiadas por estudos transculturais que mostraram a
universalidade das expressoes faciais. Um estudo conduzido por Matsumoto e Hwang (2019)
examinou as expressoes faciais em diferentes culturas e descobriu que as seis emogdes basicas
identificadas por Ekman (1971) eram reconhecidas com alta precisdo em todas as culturas
estudadas. Isso sugere que a capacidade de reconhecer e interpretar expressdes faciais € inata
e compartilhada pela humanidade.

Além das pesquisas sobre as emogoes basicas, os pesquisadores também investigaram
as variacdes culturais nas expressdes faciais. Estudos como o de Elfenbein e Ambady (2002)
mostraram que, embora as expressdes faciais basicas sejam universais, as culturas podem ter
regras especificas sobre como e quando exibir certas emogoes. Essas regras culturais podem
influenciar a forma como as pessoas interpretam e respondem as expressdes faciais em
diferentes contextos sociais.

Outro estudo importante realizado por Jack e Schyns (2014) mostrou que as
expressoes faciais universais sdo processadas de forma rapida e automadtica pelo cérebro
humano, independentemente da ateng¢do consciente. Isso sugere que a capacidade de
reconhecer e interpretar expressdes faciais universais ¢ um processo inato e fundamental.

Apesar da literatura de Paul Ekman (1971) especificar 6 expressdes faciais, em
trabalhos de reconhecimento de emogdes humanas, considera-se também o estado neutro, ou

seja, sem emogdes aparentes, como uma categoria adicional.

3.2 PONTOS DE REFERENCIA DA FACE - LANDMARKS

Os pontos de referéncia faciais, conhecidos como facial landmarks em inglés, sdao
pontos anatdmicos especificos na face humana que desempenham um papel importante na
identificacao e localizagdo de caracteristicas faciais distintas. Esses pontos sdo amplamente
utilizados em diversas aplicagdes, como reconhecimento facial automatizado, analise de
expressoes faciais, realidade aumentada, entre outras. Varios estudos tém sido realizados para
explorar as caracteristicas e a relevancia desses pontos de referéncia faciais.

Um estudo significativo na detec¢@o e rastreamento de pontos de referéncia faciais foi
conduzido por Saragih, Lucey e Cohn (2010). Nessa pesquisa, foi proposto um método
baseado em descritores de caracteristicas € modelos de regressao para localizar com precisao
os pontos de referéncia faciais em tempo real. Os resultados obtidos demonstraram a eficacia
e a utilidade desses pontos de referéncia em tarefas como andlise de expressdes faciais e

rastreamento de movimentos faciais.
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Figura 2 - Pontos de referéncia da face - Facial Landmarks. Fonte: Adaptado de Lai et al., 2016

Conforme elucidado na Figura 2, os pontos de referéncia podem ser referenciados em
2 coordenadas (x e y) em uma dada imagem. Atualmente, diversas bibliotecas na area de
visdo computacional proporcionam modelos ou ferramentas para a detec¢do e extracdo de

landmarks em um rosto humano, sendo comum o fornecimento de no minimo 68 pontos.

3.3 APRENDIZAGEM PROFUNDA

A inteligéncia artificial (IA) ¢ um campo de estudo que busca desenvolver sistemas e
algoritmos capazes de realizar tarefas que normalmente exigiriam inteligéncia humana. No
contexto da IA, existem duas abordagens principais de aprendizado: o aprendizado cléssico e
o aprendizado profundo.

O aprendizado cléssico, também conhecido como aprendizado de maquina tradicional,
envolve a constru¢ao de modelos e algoritmos que extraem caracteristicas relevantes dos
dados e utilizam essas caracteristicas para fazer previsdes ou tomar decisdes. Essa abordagem
geralmente requer que os especialistas definam manualmente as caracteristicas a serem
extraidas, o que pode ser uma tarefa complexa e demorada.

Por outro lado, o aprendizado profundo ¢ uma abordagem mais recente e poderosa
dentro da IA, que se baseia em redes neurais artificiais profundas. As redes neurais profundas
sdo capazes de aprender automaticamente representacdes de alto nivel a partir dos dados,
permitindo a extragdo de caracteristicas complexas e sutis. Segundo Goodfellow et al. (2016),

"o aprendizado profundo ¢ uma abordagem para IA que busca aprender representacdes
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multiplas e em camadas de dados, com cada camada de representacdo se tornando

gradualmente mais abstrata".

Aprendizado classico
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Figura 3 - Aprendizado profundo e aprendizado cléssico.

Conforme a Figura 3 ilustra, o aprendizado profundo muitas das vezes pode
automatizar o processo de selecdo de caracteristicas, criando inclusive relagdes entre os dados
que poderiam ndo ser notadas via sele¢do manual.

O aprendizado profundo tem demonstrado um desempenho impressionante em varias
tarefas de TA, como reconhecimento de imagens, processamento de linguagem natural,
deteccdo de anomalias e muito mais. Através de suas camadas de neurdnios, as redes neurais
profundas sdo capazes de aprender representagdes abstratas e complexas dos dados, o que as
torna particularmente eficazes em problemas de alta dimensionalidade. LeCun et al. (2015)
destacam que "o aprendizado profundo tem o potencial de revolucionar muitas areas da
ciéncia e da tecnologia, especialmente aquelas relacionadas ao processamento e a
compreensdo de dados sensoriais, como visdo computacional e reconhecimento de voz".

No contexto da relagdo entre IA, aprendizado profundo e aprendizado cléssico, ¢
importante destacar que o aprendizado profundo tem sido considerado uma extensao do
aprendizado classico. Embora o aprendizado classico ainda seja amplamente utilizado e tenha
suas aplicacdes, o aprendizado profundo tem ganhado destaque devido a sua capacidade de
aprender automaticamente representagdes de alto nivel, eliminando a necessidade de

caracteristicas pré-definidas. Segundo Bishop (2006), "o aprendizado profundo pode ser visto
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como uma maneira de aprender representacdes automaticas de dados que sdo cada vez mais

complexas e abstratas".

3.4 REDES NEURAIS CONVOLUTIVAS

As redes neurais convolutivas (CNNs) sdo uma classe de arquiteturas de aprendizado
profundo que foram desenvolvidas para processar dados de natureza espacial, como imagens.
Elas se destacaram em tarefas de visdo computacional devido a sua capacidade de aprender
caracteristicas hierarquicas e complexas dos dados de entrada. As CNNs aplicam operagdes

de convolugdo, pooling e camadas densas para processar as informagdes.

3.4.1 Camada convolutiva

A camada de convolugdo em redes neurais convolucionais (CNNs) ¢ uma operagao
fundamental que desempenha um papel crucial na extragdo de caracteristicas visuais.
Matematicamente, a convolugdo ¢ definida como uma operacdo linear entre uma matriz de
entrada e um filtro, seguida por uma fun¢do de ativacdo ndo-linear. Essa operacgdo ¢ realizada
em cada posi¢do da entrada para gerar um mapa de caracteristicas.

A formula matematica para a convolugdo em uma posicao especifica ¢ dada por:

I *K)(Gj) =22 Im K@i —m,j —n) (1

mn

Na Equagao (1), I representa a matriz de entrada, K o filtro convolucional e (I*K) o

resultado da convolugao.

Filter Padding = Same
1 0
Stride X
0 |05 Output
ojo|O0]O]|O
0.5 0 0.25 | 0.25
0. 1 0 |05(05( 0
0 1.25| 05 | 05
‘é_ 0|0 (051 0|0 - —
c s 0 05 |075] 15
=l 0|0 1]105] 1 0 3
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0 0|0 0 0|0 I outDim = (inpDim)/strideDim

Figura 4 - Operagdo de convolugdo. Fonte: (MEDIUM, 2019)
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Na Figura 4, um aspecto intrinseco a operacao de convolucdo esta sendo ilustrado, isto
¢, a utilizacdo de paddings e o parametro de stride. Em termos praticos, os paddings
referem-se a adicdo de valores extras ao redor da matriz de entrada antes de aplicar o filtro
convolucional. O objetivo do padding ¢ controlar o tamanho do mapa de caracteristicas
resultante e preservar as informagdes nas bordas da matriz de entrada. Ja o stride indica o
avango, ou o passo com quem o filtro percorre cada linha da matriz alvo.

Durante o processo de treinamento, os filtros convolucionais sao ajustados
iterativamente usando algoritmos de otimizacdo, como o gradiente descendente, para
minimizar uma fung¢do de perda. Isso permite que a rede aprenda automaticamente os padroes
e caracteristicas relevantes nos dados de entrada.

A camada de convolugao em CNNs desempenha um papel fundamental na extragao de
caracteristicas locais, como bordas, texturas e padrdes. Essas caracteristicas sdo essenciais

para a identificacdo de objetos e reconhecimento de padrdes em imagens.

3.4.2 Camada de pooling

As camadas de pooling sao responsaveis por reduzir a dimensionalidade dos dados,
preservando as caracteristicas mais relevantes. A técnica de pooling mais comumente

utilizada ¢ o max pooling, onde apenas o valor maximo de uma regido ¢ preservado.

224x224x64
112x112x64
pool
224 v downsampli d L
— pling
112
224

Figura 5 - Operagéo de pooling. Fonte: (MEDIUM, 2019)
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3.4.3 Camadas densas

As camadas densas (ou completamente conectadas) sdo uma parte fundamental das
redes neurais, onde cada neur6nio em uma camada esta conectado a todos os neuronios na
camada anterior. Essas camadas sdo responsaveis por aprender representacoes mais abstratas e
complexas dos dados de entrada.

Matematicamente, a camada densa ¢ representada por uma transformacdo linear
seguida de uma funcdo de ativagdo. Supondo que existam N neurénios na camada anterior e

M neuronios na camada densa, cada neurdnio j na camada densa calcula uma combinagdo
linear das saidas dos neurdnios da camada anterior ponderada pelos pesos Wij , seguido pela

adi¢dao de um termo de bias bij :

N
Zj = X W.x +bj (2)
i=1

Na Equagdo (2), X, ¢ a saida do neurdnio i na camada anterior. Em seguida, a fun¢ao
de ativagdo ndo linear, geralmente aplicada elemento a elemento, ¢ aplicada no resultado z,

para obter a saida Y, do neurdnio j, onde /¢ a funcdo de ativacao:

y, = f(z) 3)
A matriz de pesos W e o vetor de bias b sdo os parametros que a rede neural aprende

durante o processo de treinamento, ajustando seus valores para otimizar a tarefa em questao.

3.4.4 Redes convolutivas de 1 dimensao

Redes convolucionais de 1 dimensao (1D) sao amplamente utilizadas para processar
dados sequenciais unidimensionais, como séries temporais ¢ dados de linguagem natural.
Essas redes aplicam filtros convolucionais ao longo da dimensdo da sequéncia para capturar
informagdes locais ¢ extrair caracteristicas relevantes.

A operacao de convolugdo em redes convolucionais 1D ¢ matematicamente definida
como a multiplicagdo entre um filtro (ou kernel) e uma janela deslizante da entrada. Isso ¢
seguido por uma fun¢do de ativagdo nado linear para introduzir a capacidade de aprendizado
ndo linear na rede.

Uma referéncia importante no desenvolvimento das redes convolucionais 1D ¢ o

trabalho de Zhang et al. (2018), que propde o uso de redes convolucionais de caracteres para
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classificagdo de texto. O estudo demonstra a eficcia das redes convolucionais 1D na extragdo
de informagdes discriminativas de sequéncias de caracteres.

Outro estudo relevante ¢ o de Sainath et al. (2015), que descreve o uso de redes
convolucionais 1D para aprendizado de recursos a partir de formas de onda brutas de fala. O
trabalho destaca a capacidade das redes convolucionais 1D em processar dados sequenciais e
extrair caracteristicas relevantes para a tarefa de reconhecimento de fala.

De maneira complementar, Santana e colaboradores (2021) trabalharam com séries
temporais para a classificagdo de arritmias cardiacas, e no ambito desta pesquisa, foram

elencadas duas arquiteturas de redes convolutivas, sendo uma delas unidimensional.

Entrada Camadas intermediarias Saida
a) Camada de b) Camadas c¢) Camada d) Camadas e) Camada de
entrada convolutivas Flatten densas saida

Figura 6 - Exemplo de rede convolutiva 1D. Fonte: (SANCHEZ et al., 2022)

A Figura 6 ilustra um exemplo de rede convolutiva 1D. Como pode ser observado, a
topologia da rede muito se assemelha aos padrdes de redes convolutivas 2D. A principal
diferencga estd na dimensao dos kernels de convolugdo logo nas camadas iniciais, que deverao

estar de acordo com a caracteristica dos dados de entrada.
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4 MATERIAIS E METODOS

Para avaliar se redes neurais que realizam a fusdo de caracteristicas provenientes dos
pontos de referéncia da face e da propria imagem da face sdo capazes de melhorar o
reconhecimento de expressdes faciais, € necessario treinar modelos com a fusdo dessas
técnicas de classificacdo. Neste capitulo, sdo descritos os materiais necessarios para executar
o treinamento deste modelo, bem como os métodos empregados para contornar problemas de

desbalanceamento da base de dados, melhorando a generalizagdo do mesmo.

4.1 MATERIAIS
4.1.1 Conjunto de dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi a AffecNet, disponibilizada por
Mollahosseini et al. (2019). A base de dados ¢ distribuida oficialmente com os conjuntos de
treinamento e validagdo, contendo 287401 e 3500 amostras, respectivamente (considerando a
versao com 7 classes).

As amostras da base foram agrupadas em pastas, sendo elas nomeadas de acordo com
as expressdes faciais alvo (neutral, happy, sad, surprise, fear, disgust, anger), as quais
correspondem as classes no procedimento de classificagdao. Todas as imagens foram dispostas
com as dimensdes 224 x 224 pixels, no padrdo RGB. A Tabela 1 detalha as expressdes faciais

existentes no conjunto de dados, bem como a sua distribui¢ao quantitativa.

Tabela 1 - Distribuicao dos dados.

indice Classe Quantidade

0 Neutral - Neutro 75374
1 Happy - Feliz 134915
2 Sad - Triste 25959
3 Surprise - Surpresa 14590
4 Fear - Medo 6878

5 Disgust - Nojo 4304

6 Anger - Raiva 25382

Fonte: (MOLLAHOSSEINI et al., 2019).

Com o objetivo de melhor visualizar a distribui¢do dos dados, foi elaborado um

histograma a partir do conjunto de treinamento, o qual pode ser visto na Figura 7.
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Figura 7 - Distribuiggo de classes

Conforme pode ser observado na Figura 7, hd um claro desbalanceamento entre as
classes. Mollahosseini et al. (2019), ao observar esta distribui¢do, sugeriu técnicas de
balanceamento, a exemplo de downsampling - remog¢ao de amostras, upsampling - adigao de
amostras ou aplicagdo de pesos durante o treinamento (class-weights), tendo maior sucesso
nesta ultima.

As 1imagens presentes na base foram coletadas, em sua maioria, a partir de
mecanismos de busca na infernet. Desta maneira, os rostos nao estdo dispostos em condicdes
controladas de laboratério. A Figura 8(a) exemplifica uma amostra da base de dados
categorizada como a expressdo surpresa ¢ a Figura 8(b) exemplifica uma amostra da classe

feliz.

(b)

Figura 8 - Amostras da base de dados utilizada neste trabalho: (a) Surpresa; (b) Feliz

Com o objetivo de avaliar a relagdo dos pontos de referéncia da face com as
expressoes faciais, foram realizados testes preliminares considerando o pacote mediapipe da
linguagem Python para localizar e representar estes pontos. A fun¢do face mesh.process do

pacote mediapipe tem como parametro uma imagem no padrdo RGB e retorna um objeto
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contendo as coordenadas dos pontos de referéncia da face, as quais foram impressas em
vermelho na imagem original, a partir da biblioteca openCV, conforme pode ser visto nas

Figuras 9(a) e 9(b).

(2) (b)

Figura 9 - Pontos de referéncia da face para as expressdes: (a) Surpresa e (b) Feliz

Ainda de maneira preliminar, o estudo da base de dados permitiu associar algumas
caracteristicas dos pontos de referéncia da face a expressdo facial. Isto €, na Figura 9(a) ¢
possivel perceber que os pontos no contorno da boca se organizam de forma circular para a
expressdo de surpresa, enquanto que, para a expressao de felicidade, se organizam de forma
horizontal. Desta forma, evidenciou-se a relagdo entre as expressdes faciais e os pontos de

referéncia da face.

4.1.2 Ambiente utilizado para a implementacao

Este trabalho foi implementado integralmente através da linguagem de programagao
Python 3.8. Para a etapa de preparagdo da base de dados foi utilizado um computador Intel
17-11800H com 2.30GHz, 32GB de memoéria RAM e uma GPU GeForce RTX3050 com 4GB
e 2560 nucleos CUDA.

O ambiente colaborativo Google Colab Pro foi utilizado para a realizagdo dos
experimentos e analise de desempenho. Para este ambiente foi alocada uma GPU modelo
Tesla T4 com 16GB e 2560 nucleos CUDA.

Foram importados os pacotes Tensorflow versao 2.9.1, Keras versao 2.9.0, Pandas
versao 1.3.5, Numpy versao 1.21.6, Matplotlib versao 3.2.2 e OpenCV versao 4.7.0.

A integracdo do pacote Keras com a linguagem de programagdo Python viabiliza a
utilizacdo das mais diversas camadas presentes em arquiteturas de redes neurais, a exemplo

das camadas densas, normalizacdo de lote, agrupamento maximo, dropout e camadas
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convolutivas. Além do mais, a importacao de redes pré-treinadas também estd disponivel
nesta ferramenta.

A Figura 10 apresenta uma arquitetura de rede neural convolucional 1D criada por
intermédio do pacote Keras. Nesta rede as camadas convolutivas e normalizagdo de lotes sdo
intercaladas 7 vezes, para que por fim as caracteristicas extraidas sejam propagadas até as

ultimas camadas inteiramente conectadas.

model = Sequential()

model.add(ConviD(filters=96, kernel_size=2, activation='relu',
input_shape=(136, 1)))

model.add(BatchNormalization())

model.add(ConvliD(filters=96, kernel _size=2, activation='relu'))

model.add(BatchNormalization())

model.add(ConvlD(filters=96, kernel size=2, activation='relu'))

model.add(BatchNormalization())

model.add(ConvlD(filters=96, kernel_size=2, activation='relu'))

model.add(BatchNormalization())

model.add(ConvliD(filters=96, kernel size=2, activation='relu'))

model.add(BatchNormalization())

model.add(ConvlD(filters=96, kernel_size=2, activation='relu'))

model.add(BatchNormalization())

model.add(ConviD(filters=96, kernel _size=2, activation='relu'))

model.add(BatchNormalization())

model.add(Flatten())

model.add(Dense(200, activation='relu'))

model.add(Dropout(0.1))

model.add(Dense(7, activation='softmax'))

Figura 10 - [lustrag@o de uma arquitetura de rede neural implementada na linguagem Python

Além da defini¢do da arquitetura da rede, o pacote Keras também fornece mecanismos
para controle de parada antecipada do treinamento do modelo, conhecido como
EarlyStopping. Como critério de parada antecipada adotou-se uma paciéncia de 3
considerando a métrica val loss, isto €, caso a perda no conjunto de validagdo ndo diminua
por 3 épocas consecutivas, o treinamento ¢ interrompido. Além disso, também ha mecanismos
para checagem e armazenamento das melhores versdes de modelos ao longo de cada etapa de
validagdo durante o treinamento.

Os demais parametros de treinamento adotados constituiram-se do otimizador ADAM,
da funcdo de perda categorical crossentropy, do numero de épocas escolhidas para o
treinamento definida em 60, tamanho do lote de dados, conjunto de treinamento, conjunto de
validagdo, e por fim, o parametro class weight, futuramente empregado para aplicar pesos

proporcionais ao volume de dados de cada classe durante o processo de treinamento.
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A func¢do de perda categorical crossentropy, ou entropia cruzada categorica, tem larga
utilizacdo em problemas de classificagdio multiclasse em aprendizado de maquina
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Esta fungcdo mensura a discrepancia entre
a distribuigdo verdadeira dos rdtulos das classes e a distribuicdo prevista pelo modelo. Para

uma amostra, a entropia cruzada pode ser definida tal como na Equacao (4).
C
Lly, ) = = Y yilog(y;) (4)
=1

Na Equagdo 4, C representa o numero de classes, y ¢ o vetor que representa a classe
verdadeira da amostra e Y, ¢ a probabilidade prevista pelo modelo para cada classe.

De maneira complementar, a Equagao (5) ilustra que para um conjunto de dados com
N amostras, a entropia cruzada categdérica média ¢ calculada como a média das perdas

individuais de todas as amostras:
N

1 - NZ
j=1

Estes parametros foram configurados tal como se ilustra na Figura 11.

model.compile{optimizer="'adam',
loss='categorical crossentropy’,
metrics=['accuracy'])

history = model.fit(train_data generator,
epochs=68,
validation data=val data generator,
batch size=8,
callbacks = [earlystopping, model_checkpoint],
class weight=class weights
)

Figura 11 - Tlustracdo dos pardmetros de treinamento do modelo
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4.2 METODOS

O presente trabalho propde um método para classificacdo de expressdes faciais com
base na fusdo das caracteristicas dos pontos de referéncia da face e da imagem da propria
face, empregando redes neurais profundas. Para que os objetivos geral e especificos deste
trabalho fossem alcangados, foram seguidas as etapas apresentadas no diagrama em blocos da

Figura 12.

a N . Defini¢do das arquiteturas Treino das arquiteturas Defini¢do da arquitetura
Pré-processamento da Defini¢ao da arquitetura y .
de redes neurais de redes neurais de rede neural

base de dados [IRFEsiE) convolucionais 1D convolucionais 1D convolucional 2D

v

s x . . Fus&o das arquiteturas Treino da arquitetura de
Avaliacado do modelo Treino da arquitetura ] ;
de redes neurais rede neural convolucional

treinado proposta convolucionais 1D e 2D 2D

Figura 12 - Etapas de desenvolvimento do sistema proposto

4.2.1 Pré-processamento da base de dados

A base de dados AffectNet ¢ distribuida apenas com os conjuntos de treinamento e
validacdo. Nao ha oficialmente um conjunto de testes estabelecido. Por este motivo,
Mollahosseini et al. (2019) recomendam que os demais pesquisadores realizem as
comparagdes e andlises de desempenho considerando o conjunto de validagao.

Para que a capacidade de generalizacio do modelo seja alcancada e para que a
comparagdo com os demais trabalhos seja valida, optou-se por considerar a particdo de
validagdo original como a particdo de teste para este problema, e por conseguinte, a particao
de treinamento original foi segregada em treinamento e valida¢do, em uma proporcao de 90%

e 10%, respectivamente. A Figura 13 ilustra este processo de organizagdo da base de dados.

)

Particdo de
validacdo Teste
original
—
Validacdo
Particdo \ /
de treino0 —
original
Treino

{

Figura 13 - Particionamento da base de dados
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Considerando a distribuicdo de dados presente na Tabela 1 e o particionamento

estabelecido na etapa de organizacdo da base de dados, ¢ esperado que os subconjuntos de

treinamento, validacao e teste possuam as quantidades previstas na Tabela 2.

Tabela 2 - Organizacdo da base de dados

Conjunto de treino Conj.unt(i de
original val{d.acao

Classe Total de amostras original

Treino Validacao Teste
(90%) (10%)

Neutro 75374 67387 7487 500
Feliz 134915 120974 13441 500
Triste 25959 22914 2545 500

Surpresa 14590 12681 1409 500

Medo 6878 5741 637 500
Nojo 4304 3424 380 500
Raiva 25382 22394 2488 500

As amostras da base de dados sdo compostas em sua totalidade por imagens de rostos

de pessoas. Dada a proposta deste trabalho, foi necessaria a manipulacao de dois tipos de

dados: a imagem da face e seus pontos de referéncia. A imagem da face caracteriza-se por um

tipo de dados bidimensional, a ser processado por uma rede neural convolucional tradicional,

a exemplo da GoogleNet, AlexNet, VGG16, ResNet e outras. Por outro lado, os pontos de

referéncia da face sdo dados unidimensionais, necessitando de uma rede neural compativel

com esta modalidade. Conforme ilustrado pela Figura 14, os passos de pré-processamento sao

distintos para cada tipo de dado. A normalizagdo prevista para os dados de imagem ¢ tida

como padrao em problemas de classifica¢dao, enquanto que a deteccdo da face em uma etapa

anterior a extragao dos pontos de referéncia opera como um passo mandatério.
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Imagem da face

Pré-processamento
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Normalizagao Detecgdo da face
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Extracao dos
pontos de
referéncia
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Rede Neural 2D Rede Neural 1D

Figura 14 - Pré-processamento dos dados

A partir da organizacao dos conjuntos de treinamento, validagdo e teste, foi realizada
uma etapa posterior de extragdo de dados. Esta extracdo leva em consideracdo os pontos de
referéncia da face de cada uma das imagens.

Dentre as principais motivacdes para a utilizacdo de pontos de referéncia da face para
o treinamento de modelos de reconhecimento de expressoes faciais, estdo:

° Compressdo de dados: uma Unica imagem colorida, nas dimensdes 224x224x3

pode chegar a ocupar 7,7KB em memoria. Ao utilizar esse dado como entrada de uma

rede neural, o treinamento tende a ter um maior tempo de execugdo, considerando o

tamanho da base de dados. Enquanto que 68 pontos de referéncia da face chegam a

ocupar apenas 544B em memoria, considerando um vetor de float com 136 posigdes.

° Seguranca e privacidade: um modelo treinado apenas com pontos de referéncia

da face dispensa qualquer tipo de viés relacionado a aparéncia fisica, além de que os

dados de imagem nao sdo aproveitados pelo modelo.

De posse dessas informagdes, buscou-se projetar um modelo de rede neural cuja
entrada fosse composta pelos 68 pontos de referéncia da face. Como cada ponto ¢ descrito por

2 coordenadas, o tamanho total do vetor totalizou 136 coordenadas.
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Figura 15 - Disposi¢@o dos dados na entrada da rede 1D

O vetor de caracteristicas ¢ composto das coordenadas dispostas de maneira
sequencial. Os valores de x sdo sucedidos pelos valores de y para todos os pontos, assim

como ilustra a Figura 15.

Extragcdo de pontos
de referéncia

Base de Base de
dados dados
AffectNet 1 ¢! % V2 Y1 | Yer | Yes | Yes derivada

Figura 16 - Aumento de dados seguido de extragdo de caracteristicas

A Figura 16 ilustra o processo de obtencdo de uma variante da base de dados
AffectNet. Conforme ilustrado, para cada imagem da base de dados ocorre o processo de
extracdo dos pontos de referéncia da face através da biblioteca mediapipe da linguagem de
programacao Python. Desta maneira, uma segunda base de dados ¢ gerada contendo apenas os

pontos de referéncia da face extraidos de cada imagem.

O processo de extragdo de pontos de referéncia de face foi aplicado em toda a base de
dados disponivel. Este processo foi conduzido de maneira interativa, isto €, as primeiras
imagens foram inspecionadas com os pontos de referéncia sobrepostos, tal como ilustra a

Figura 9. Desta forma, assegurou-se que os pontos foram extraidos corretamente.

Por outro lado, foram observadas amostras de imagens nao conformes para o
problema em questdo, seja por oclusdo, seja por incongruéncia entre a classe alvo e o que esta

representado na imagem. Exemplos destas imagens podem ser encontrados na Figura 17.
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N

Imagem anotada com Imagem anotada com Imagem anotada com Imagem anotada com
a classe Neutral a classe Neutral a classe Neutral a classe Disgust

Figura 17 - Exemplos de imagens que foram descartadas

Por ndo ser possivel a deteccdo dos pontos de referéncia para estas imagens, este
processo atuou também como um filtro, eliminando ruidos provenientes da anotacdo da base
de dados e contribuindo, portanto, para uma melhor qualidade dos dados de treinamento do
modelo. A consequéncia direta deste filtro foi a eliminacdo de amostras da parti¢ao de

treinamento, a qual teve uma diminui¢ao, conforme mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 - Distribui¢ao dos dados resultantes do processo de extragao de pontos de referéncia

indice de Classe Total de amostras |Total de amostras| Imagens Percentual
classe antes da extracdo | apos a extracdo | descartadas de perda (%)
0 Neutro 75374 74743 631 0,84
1 Feliz 134915 134181 734 0,54
2 Triste 25959 25395 564 2,17
3 Surpresa 14590 14065 525 3,60
4 Medo 6878 6363 515 7,49
5 Nojo 4304 3797 507 11,78
6 Raiva 25382 24789 593 2,34

De acordo com o indicado na Tabela 3, todas as classes sofreram uma reducdo na
quantidade de imagens. Esta redugdo atingiu um percentual maximo de 11,78% para a classe
5, o que se justifica pela relacdo entre a quantidade original de exemplos desta classe na base

de dados e sua relacdo com a quantidade de imagens descartadas.
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4.2.2 Arquitetura da rede neural proposta

Para o reconhecimento de expressdes faciais, foi proposta uma arquitetura de rede
neural que comporta a fusdo de dados heterogéneos. Os dados referentes aos pontos de
referéncia da face e a imagem da face sdao processados por uma rede neural convolucional 1D
e por uma rede neural convolucional 2D, respectivamente. A arquitetura e o mecanismo de
treinamento propostos podem ser visualizados na Figura 18.

Conforme ilustrado na Figura 18(a), nas fases 1 e¢ 2 do treinamento, realiza-se o
treinamento separado das redes 1D e 2D. Os dados 1D, contendo pontos de referéncia da face
sao utilizados para o treinamento da rede neural 1D, enquanto que, os dados 2D, contendo
imagens da face sdo utilizados para o treinamento da rede neural 2D. Apoés o treinamento, os
pesos dessas redes sdo congelados e as mesmas sdo unidas em uma unica arquitetura de rede,
conforme mostrado na Figura 18(b). Da ultima camada de classificagdo de cada uma das
redes, entdo, sdo extraidas caracteristicas, caracteristicas A e B, que sdo concatenadas em um
unico vetor. Na fase 3 do treinamento, sdo ajustados os parametros das ultimas camadas
inteiramente conectadas, que realizam a classificagdo. Por fim, na fase 4, realiza-se um ajuste
fino dos valores desses parametros, através da realizagdo de um treinamento com ponderagao

dos pesos.
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Figura 18 — Arquiteturas e mecanismo de treinamento propostos;

(a) Mecanismo de treinamento; (b) Arquitetura proposta
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O mecanismo de treinamento do modelo de rede neural envolveu, entdo, 4 etapas,
listadas a seguir:
e Fase 1: Treinamento da rede neural 1D;
e Fase 2: Treinamento da rede neural 2D;
e Fase 3: Treinamento da arquitetura proveniente da fusdo das redes neurais 1D e 2D;
e Fase 4: Ajuste fino por meio de treinamento com pesos proporcionais a distribui¢ao
das classes.

A fase 1 teve como objetivo selecionar a arquitetura de rede neural convolucional
unidimensional mais aderente ao problema em questdo. Para fins de validagdo foram
selecionadas as arquiteturas apresentadas nos trabalhos de Machine Learning (2020), Azizjon
et al. (2020), e Santana et al. (2021). Como critério de selecdo adotou-se o melhor
desempenho em termos de acurdcia obtido no treinamento destas redes considerando o
problema de reconhecimento de expressdes faciais.

A fase 2 teve como objetivo selecionar uma arquitetura de rede neural convolucional
aplicavel ao problema de classificacdo de imagens. As redes neurais convolucionais 2D
utilizadas para a extracdo de caracteristicas da imagem do rosto foram a DenseNetl21 e a
DenseNet169. Essas CNN’s sdo modelos de rede profunda pré-treinadas disponiveis no
pacote TensorFlow da linguagem Python. Ambas as arquiteturas DenseNet sdo conhecidas
pela sua conectividade densa, em que cada camada recebe dados ndo so6 da sua antecessora,
mas também de todas as camadas anteriores. A DenseNet121 e a DenseNet169 consistem em
121 camadas e 169 camadas, respetivamente. Ambas se destacam em tarefas de visdo
computacional, nomeadamente na classificacido de imagens. As ligacdes densas promovem
uma reutilizacdo eficiente das caracteristicas, permitindo que a rede capte padrdes complexos
de maneira eficaz (HUANG et al., 2017).

Na fase 3 ocorre a fusdo das arquiteturas 1D e 2D selecionadas. Esta fase considera
que os modelos de rede neural 1D e 2D j& foram previamente treinados e, portanto, sera
realizado o treinamento apenas da ultimas camadas inteiramente conectadas da arquitetura
proposta, que realizam a tarefa de classificagdo.

Na fase 4 ocorre um treinamento adicional da arquitetura proposta com a finalidade de
realizar um ajuste fino dos pesos da rede neural. Para este treinamento sdo aplicados pesos
proporcionais a distribui¢ao das classes no conjunto de treino, tal como o aplicado por

Mollahosseini et al. (2019), uma vez que a base de dados ndo ¢ uniforme.
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4.2.3 Definicao das arquiteturas de redes neurais convolucionais 1D

Para a fase 1, trés arquiteturas de redes neurais profundas sdo propostas para a
classificagdo de expressdes faciais humanas. Essas arquiteturas sdo baseadas em redes neurais
convolucionais de 1 dimensdo e variam entre si em termos de profundidade. Apesar destas
arquiteturas serem originalmente utilizadas em outros problemas envolvendo dados
unidimensionais, suas caracteristicas construtivas podem ser reutilizadas dada a possibilidade

de treinar uma rede neural alterando o conjunto de dados alvo.

4.2.3.1 Arquitetura 1 (CNN 1D - Pequeno porte)

A arquitetura 1 (MACHINE LEARNING, 2020) foi originalmente utilizada no
problema de reconhecimento de atividades humanas. Para este problema a rede neural ¢
alimentada com os dados das coordenadas x, y e z fornecidas por um sensor acelerdmetro,
muito utilizado em andlise de movimentos e gestos. Para o contexto do presente trabalho, os
dados de entrada da rede possuem dimensdo 1X 136 X 1. O dado é composto exclusivamente
das coordenadas dos pontos de referéncia da face.

Na primeira arquitetura, uma rede neural convolutiva com 3 camadas convolucionais e
funcdo de ativagdo ReLU foi utilizada para extracdo de caracteristicas. As trés camadas
convolucionais possuem 64 filtros cada e kernel de tamanho 3 X 1. S3o conectadas
sequencialmente. Em seguida, ha uma camada max pooling com kernel de tamanho 2 X 2 e
passo de 2. Posteriormente, hd uma camada do tipo Flatten e uma camada densa com 100
neurdnios. A ultima camada ¢ constituida por sete neuronios com fun¢ao de ativacdo do tipo

softmax. A Figura 19 apresenta o diagrama em blocos dessa arquitetura.

input: | [(None, 136, 1)] input: | (None, 130, 64)
InputLayer MaxPooling1D
output: | [(None, 136, 1)] output: | (None, 65, 64)
input: None, 136, 1 i :
ComviD p ( ) Flatten input: | (None, 65, 64)
output: | (None, 134, 64) output: | (None, 4160)
input: | (None, 134, 64) input: | (None, 4160)
ConvlD Dense
output: | (None, 132, 64) output: | (None, 100)
input: None, 132, 64) input: None, 100
ConvlD P ( Dense P ( )
output: | (None, 130, 64) output: (None, 7)

Figura 19 - Diagrama da arquitetura proposta 1.Fonte: (MACHINE LEARNING, 2020)
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4.2.3.2 Arquitetura 2 (CNN 1D - Médio porte)

A arquitetura 2, proposta por Azizjon et al. (2020), teve sua aplicacdo na detecgdo de
intrusdo em redes de computadores. Neste problema, as caracteristicas do dado de entrada
estdo diretamente relacionadas aos parametros do protocolo TCP/IP. Em se tratando de dados
numéricos e tabulares, o autor aplicou uma arquitetura de rede neural unidimensional.

Os dados de entrada para treinamento da arquitetura 2 possuem dimensdo 1X 136 X
1, assim como na arquitetura 1. A segunda arquitetura consiste em uma rede neural
convolutiva. Nesta arquitetura um bloco de extracdo de caracteristicas ¢ formado por 4
camadas convolucionais e fun¢do de ativagdo ReLU, sendo a primeira camada convolutiva
composta por 32 kernels e as demais por 16. Ap6s uma camada de MaxPooling seguida de
uma Flatten, sdo adicionadas 4 camadas inteiramente conectadas, todas com fun¢do de
ativacdo ReLu. A ultima camada ¢ constituida por sete neurdnios com fungao de ativacao do

tipo softmax. A Figura 20 apresenta o diagrama em blocos dessa arquitetura.

convld_3_input | input: | [(None, 136, 1)] max_poolingld_1 | input: | (None, 131, 16)
InputLayer output: | [(None, 136, 1)] MaxPooling1D output: | (None, 65, 16)

flatten_2 | input: | (None, 65, 16)
Flatten | output: | (None, 1040)

convld_3 | input: (None, 136, 1)
ConvlD | output: | (None, 135, 32)

dense_5 | input: | (None, 1040)
Dense | output: | (None, 100)

convld_4 | input: | (None, 135, 32)
ConvlD | output: | (None, 134, 16)

dense_6 | input: | (None, 100)
convld 5 | input: | (None, 134, 16) Dense | output: | (None, 75)
ConvlD | output: | (None, 133, 16)

dense_7 | input: | (None, 75)

convld 6 | input: | (None, 133, 16) Dense | output: | (None, 50)
ConvlD | output: | (None, 132, 16)

dense_8 | input: | (None, 50)

Dense | output: | (None, 25)

convld_7 | input: | (None, 132, 16)
ConvlD | output: | (None, 131, 16)

dense_9 | input: | (None, 25)

\ Dense | output: | (None, 7)

Figura 20 - Diagrama da arquitetura proposta 2. Fonte: Adaptado de Azizjon, 2020
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4.2.3.3 Arquitetura 3 (CNN 1D - Grande porte)

A arquitetura 3, proposta por Santana et al. (2021), teve sua aplicagdo no processo de
classificacdo de arritmias cardiacas baseadas no sinal de ECG. O trabalho manipula o sinal de
ECG de maneira unidimensional e bidimensional para a classificagdo de arritmias, e para isso,
propde e avalia a aplicagdo de uma rede convolutiva 1D e 2D.

Assim como na arquitetura 1 e 2, os dados de entrada desta arquitetura foram
adaptados para a dimensdo 136 X 1. A terceira arquitetura consiste em uma rede neural
convolutiva 1D. Nesta arquitetura, um bloco de extracao de caracteristicas ¢ formado por uma
camada convolutiva com 96 kernels com tamanho de 2X1, seguido de uma camada de
BatchNormalization. Essa estrutura se repete por 6 vezes. Posteriormente, hd uma camada do
tipo Flatten e uma camada densa com 200 neuronios. A ultima camada ¢ constituida por sete
neurdnios com funcdo de ativacdo do tipo softmax. A Figura 21 apresenta o diagrama em

blocos dessa arquitetura.

InputLaver input: | [(None, 136, 1)] BatchNormalizati input: | (None, 133, 96) BatchNormalizati input: | (None, 130, 96)
atchNormalization
puttay output: | [(None, 136, 1)] atchNormalization output: | (None, 133, 96) output: | (None, 130, 96)
, , .
ConviD input: | (None, 136, 1) ConviD input: | (None, 133, 96) ConviD |t (None, 130, 96)
output: | (None, 135, 96) o output: | (None, 132, 96) output:l (None, 125, 56)
" t (N 135, 96) ! BatchNormalization input: | (None, 129, 96)
input: one, 135, i .
BatchNormalization a BatchNormalization input: | (None, 132, 96) output: | (None, 129, 96)
output: | (None, 135, 96) output: | (None, 132, 96)
y Y " input: | (None, 129, 96)
- tt
input: | (None, 135, 96) input: | (None, 132, 96) atten output: | (None, 12384)
ConvlD ConvlD
output: | (None, 134, 96) output: | (None, 131, 96) l
v D input: | (None, 12384)
Y ense -
o input: | (None, 134, 96) input: | (None. 131. 96 output: [ (None, 200)
BatchNormalization - BatchNormalization 4 ( > 131, %)
output: | (None, 134, 96) output: | (None, 131, 96)
b ; input: | (None, 200)
ropoul
A A P output: | (None, 200)
input: None, 134, 96 : .
ConviD P! ( ) ConviD input: | (None, 131, 96) l
output: | (None, 133, 96) output: | (None, 130, 96)
b input: | (None, 200)
4 y ense output: (None, 7)

Figura 21 - Diagrama da arquitetura proposta 3. Fonte: (SANTANA et al. , 2021)
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4.2.4 Treino das arquiteturas de redes neurais convolucionais 1D

Na etapa de treinamento das redes neurais convolucionais 1D propostas, foram
estabelecidos os hiperparametros taxa de aprendizagem, tamanho do mini-lote e decaimento
da taxa de aprendizagem. Os valores destes hiperparametros estao listados na Tabela 4. A
escolha dos valores mais adequados foi baseada na analise da curva de aprendizado. O critério
de parada adotado foi a taxa de decaimento do erro no conjunto de validacdo. Para este
cenario, foi utilizado o critério de parada antecipada com uma paciéncia de 5, significando
que caso nao haja melhoria no erro de convergéncia da rede em 5 €pocas consecutivas, o

treinamento é encerrado.

Tabela 4 - Hiperparametros de treinamento das redes convolutivas 1D

Hiperparametro Faixa de valores
Taxa de aprendizagem 0,0001 - 0,001
Tamanho do mini-lote 32/64
Decaimento da taxa de aprendizagem 0,2
Numero de épocas 100 - 300

Para o processo de defini¢do da arquitetura de rede neural 1D a ser utilizada, foram
realizados diversos experimentos considerando cada uma das arquiteturas de redes neurais
citadas na secdo 4.2.3. Durante a fase de treinamento, os hiperparametros foram ajustados a
partir do comportamento das curvas de aprendizado.

Como critério de avaliacdo, buscou-se selecionar a arquitetura que obtivesse uma
curva de aprendizado estavel do ponto de vista da variagdo da acurdcia ao longo do
treinamento, € que a0 mesmo tempo alcangasse o maximo valor possivel desta métrica dentre
as demais arquiteturas.

As Figuras 22, 23 e 24 ilustram as curvas de treinamento obtidas quando as
arquiteturas foram submetidas as combinag¢des de hiperpardmetros que propiciaram o0s

melhores desempenhos.
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Além da analise das curvas de aprendizado, os modelos foram submetidos ao conjunto

de testes para fins de afericdo de desempenho. A Tabela 5 condensa os melhores resultados

obtidos com os experimentos realizados para as trés arquiteturas. Estes experimentos foram

separados em dois estagios. No primeiro estagio, ndo foram utilizadas estratégias para mitigar

os problemas de desbalanceamento da base de dados. No segundo estagio, foram utilizados

pesos proporcionais a ocorréncia das classes, tal como sugerido por Mollahosseini et al.

(2019).

Tabela 5 - Experimentos realizados para sele¢do de arquitetura

Estratégia de compensacao

Taxa de

da base desbalanceada Arquitetura Acurécia Epocas Aprendizado
* #1 39 80 0,0001
* #2 40,71 30 0,0001
* #3 48,82 20 0,0001
Aplicacao de pesos #1 42,83 30 0,0001
Aplicagao de pesos #2 40,36 6 0,0001
Aplicagao de pesos #3 51,53 30 0,0001
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A Tabela 5, proveniente de diversas experimentagdes, indicou uma tendéncia para a
selecdo da arquitetura 3, devido ao valor obtido para a acuracia, que se manteve maior entre
as demais arquiteturas. A partir destes experimentos também foi possivel consolidar uma taxa

de aprendizado de 0,0001, ocorrendo uma convergéncia em até no maximo 30 épocas.

4.2.5 Definicao da arquitetura de rede neural convolucional 2D

Nesse trabalho, optou-se pela utilizacdo de arquiteturas DenseNet para a rede
convolucional 2D. De acordo com os estudos realizados por Huang et al (2017) a respeito da
arquitetura DenseNet, suas conexdes densas possibilitam a obtengdao de altos valores de
acuracia em conjuntos de dados de referéncia como /mageNet (DENG et al., 2009), CIFAR-10
e CIFAR-100 (KRIZHEVSKY;HINTON, 2009) quando comparados com a arquitetura ResNet
(HE et al., 2016), referéncia em problemas de classificacdo de imagens.

Ainda segundo Huang et al (2017), dado que cada camada recebe mapas de
caracteristicas provenientes das camadas anteriores, a rede ¢ capaz de possuir uma quantidade
menor de parametros treindveis, tornando-se mais compacta que suas concorrentes.

A Tabela 6 detalha as variagdes da arquitetura DenseNet. As estruturas DenseNet121,
DenseNet169, DenseNet201 e DenseNet264 diferem-se entre si quanto ao numero de

camadas com pesos treinaveis.

Tabela 6 - Variagdes da arquitetura DenseNet

Camadas Dimensdes de saida } DenseNet-121 ‘ DenseNet-169 | DenseNet-201 | DenseNet-264
Convolugio 112x 112 Convolugdo 7 x 7, Stride 2
Pooling 56 x 56 MaxPooling 3 x 3, Stride 2
Bloco Denso 56 x 56 1 x1 conv < 6 1 x 1 conu < 6 1 x 1 conw % 6 1 x 1 conv 6
3 x 3 conv 3 x 3 conu 3 x 3 conv 3 x 3 eonv
. 56 x 56 Convolugéo 1 x 1
Camada de transi¢do -
28x 28 Average Pooling 2 x 2, Stride 2
Bloco Denso 28 x 28 1 x 1 conw % 12 1 x 1 conw % 12 1 x 1 conv 12 1 x 1 conv <12
3 x 3 conv 3 x 3 conv 3 x 3 conv 3 X 3 conv
28x 28 Convolugdo 1 x 1
Camada de transigdo = M .uq =
14 x 14 Average Pooling 2 x 2, Stride 2
1 x 1 conv 1 x1 conv 1 x 1 conv 1 x1 conv
Bloco Denso 14x 14 [3 x3 com)] x4 [3 x 3 corm] x 32 [3 x 3 cm’m] x 48 [3 x 3 ccrm.!] x 64
14x 14 C lucdo 1 x 1
Camada de transic¢io a onvo.uqao =
T7x7 Average Pooling 2 x 2, Stride 2
1 %1 conv 1 x 1 eonv 1 x 1 conv 1 x 1 conv
Bloco Denso Tx7 [3 x 3 cmw] x 16 |:3 x 3 com:] x 32 [3 x3 com:] x 32 [3 X3 co'mr] x 48
Ix1 Average Pooling 7 x 7
Classificagdo x - V_ £ gl
Camada inteiramente conectada, Softmax
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4.2.6 Treino da arquitetura de rede neural convolucional 2D

Na etapa de treinamento das redes neurais convolucionais 2D, foram estabelecidos os
hiperparametros taxa de aprendizagem, tamanho do mini-lote e decaimento da taxa de
aprendizagem. Os valores destes hiperparametros estdo listados na Tabela 7. A escolha dos
valores mais adequados foi baseada na andlise da curva de aprendizado. O critério de parada
adotado foi a taxa de decaimento do erro no conjunto de validagdo. Para este cendrio, foi
utilizado o critério de parada antecipada com uma paciéncia de 3, significando que caso nao
haja melhoria no erro de convergéncia da rede em 3 épocas consecutivas, o treinamento €

encerrado.

Tabela 7 - Hiperparametros de treinamento das redes convolutivas 1D

Hiperparametro Faixa de valores
Taxa de aprendizagem 0,00001 - 0,001
Tamanho do mini-lote 32/64
Decaimento da taxa de aprendizagem 0,2
Numero de épocas 100 - 300

Para o processo de defini¢do da arquitetura de rede neural 2D a ser utilizada, foram
realizados diversos experimentos considerando as arquiteturas DenseNet121 e DenseNet169
citadas na secdo 4.2.5. Durante a fase de treinamento, os hiperparametros foram ajustados a
partir do comportamento das curvas de aprendizado.

Como critério de avaliacdo, buscou-se selecionar a arquitetura que obtivesse uma
curva de aprendizado estavel do ponto de vista da variagdo da acurdcia ao longo do
treinamento, € que a0 mesmo tempo alcangasse o maximo valor possivel desta métrica dentre
as demais arquiteturas.

As Figuras 25 e 26 ilustram as curvas de treinamento obtidas quando as arquiteturas
foram submetidas as combinagdes de hiperparametros que propiciaram os melhores

desempenhos.
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Figura 25 - Curva de treinamento referente a arquitetura de rede neural DenseNet121
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Além da analise das curvas de aprendizado, os modelos foram submetidos ao conjunto
de testes para fins de afericdio de desempenho. A Tabela 8 condensa os experimentos

realizados para as duas arquiteturas.

Tabela 8 - Experimentos realizados para selecdo de arquitetura de rede 2D

Arquitetura Acuracia Epocas LR
DenseNet121 50,83 13 0,00001
DenseNet169 50,14 11 0,00001

A Tabela 8 indica uma tendéncia para a selecdo da arquitetura DenseNet121, pelo fato

da acurdacia obtida ter sido levemente superior ao valor da acuracia da rede DenseNet169.

4.2.7 Arquitetura de rede neural proposta para a classificacio de expressoes faciais

A arquitetura de rede neural proposta neste trabalho foi obtida a partir da fusdo entre
as melhores arquiteturas de rede neural 1D e 2D definidas na fase de experimentagdo e testes.
Com base nas Tabelas 5 e 8, foram selecionadas a arquitetura 3 para o caso da rede
convolutiva 1D e a arquitetura DenseNet121 para o caso da rede 2D.

De acordo com Huang et al. (2020), o uso de modelos de aprendizado profundo
multimodais traz grandes vantagens por possibilitar o uso de dados contextuais que ndo sejam
apenas a informag¢do dos pixels de uma imagem. Desta maneira, o paradigma de fusdo atua
em tarefas complexas que ndo podem ser facilmente resolvidas a partir de uma unica
modalidade de dados.

Ainda de acordo com Huang et al. (2020), existem 3 principais estratégias de fusdo, a
citar:

e Fusdo Inicial: Combina todas as modalidades de entrada em uma tnica
representacdo antes do processamento.

e Fusdo Conjunta: Processa as modalidades de entrada separadamente, mas
simultaneamente, compartilhando informagdes durante o processo.

e Fusdo Tardia: Processa as modalidades de entrada separadamente e combina

suas saidas em um estagio posterior do processo.
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Neste trabalho a modalidade de fusdo tardia sera utilizada pelo fato de proporcionar
um processamento separado para cada modalidade de entrada, isto €, a imagem da face e os

pontos de referéncia da face. A Figura 27 ilustra as 3 diferentes estratégias de fusao.

@ Caracteristica
B Predicédo
(0 Caracteristica extraida
B Modalidade 1
B Modalidade 2
P saida
\ Modelo \ Perda ] Modelo \ \ Agregacao \
X X X Yelelele lelolel X X X
Modelo 1 Modelo 1| | Modelo 2
(1212151 [XX1XJ eeee e Ee
Fuséo Inicial Fusédo conjunta Fuséo tardia

Figura 27 - Estratégias de fusdo. Fonte: Adaptado de Huang et al., 2020

Considerando a estratégia de fusdo tardia, as penultimas camadas inteiramente
conectadas das arquiteturas 1D e 2D foram concatenadas. Desta maneira, a tomada de decisao
da arquitetura proposta levara em consideracdo as caracteristicas extraidas por ambos os

ramos da rede.

4.2.8 Treinamento da arquitetura de rede neural proposta

Na etapa de treinamento da rede neural proposta, foram estabelecidos os
hiperpardmetros taxa de aprendizagem, tamanho do mini-lote e decaimento da taxa de
aprendizagem. Os valores destes hiperparametros estdo listados na Tabela 9. A escolha dos
valores mais adequados foi baseada na analise da curva de aprendizado e nos experimentos

prévios realizados com as arquiteturas 1D e 2D isoladamente. O critério de parada adotado foi
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a taxa de decaimento do erro no conjunto de validagdo. Para este cendrio, foi utilizado o
critério de parada antecipada com uma paciéncia de 2, significando que caso ndo haja

convergéncia por 2 épocas consecutivas, o treinamento € encerrado.

Tabela 9 - Hiperparametros de treinamento da rede proposta

Hiperparametro Valores utilizados
Taxa de aprendizagem 0,001
Tamanho do mini-lote 32
Decaimento da taxa de aprendizagem 0,2
Numero de épocas 30

O treinamento da arquitetura proposta foi dividido em duas etapas. A primeira etapa
consistiu no treinamento da rede logo apds o processo de fusdo. Nesta primeira etapa
buscou-se verificar a convergéncia da nova arquitetura gerada. Na segunda etapa, o
treinamento foi realizado com a aplicacdo de pesos proporcionais ao nimero de amostras de
cada classe no conjunto de treino. Estes pesos foram calculados de acordo com a estratégia
sugerida pela biblioteca Tensorflow (ABADI et al., 2015) e pelo estudo de caso proposto por
Toward Data Science (2021). Com base nestas implementagdes, os pesos podem ser

calculados de acordo com a Equagdo (6). Nesta defini¢cdo, o peso W de uma classe i (Wl,), ¢

obtido através da relacdo entre o numero total de amostras da base de treinamento N, o

numero de classes n.eo numero de elementos n da classe 1.

N
W, = n.xn (6)

i

A partir da aplicacdo da Equacdo (6), foram obtidos os pesos proporcionais a cada
classe. Os mesmos tornaram-se hiperparametros do treinamento. Os valores calculados

encontram-se na Tabela 10.

Tabela 10 - Pesos proporcionais ao numero de exemplos de cada classe

Classe Peso Calculado
Neutro 0,54
Feliz 0,3
Triste 1,59
Surpresa 2,87
Medo 6,35
Nojo 10,66
Raiva 1,63




58

43 AVALIACAO DO MODELO TREINADO
4.3.1 Meétricas de desempenho

Para a tarefa de classificacdo de expressdes faciais humanas foram utilizadas as
seguintes métricas: acuracia (ACC), sensibilidade (SEN), especificidade (SPE), precisdo
(PRE), F1-Score e curva ROC.

Este processo de avaliagdo de desempenho consiste na maneira com que o modelo ou
arquitetura de rede classifica corretamente uma imagem. Para duas classes, esta classificacao
pode ser representada por uma matriz de confusdo tal como ilustrada na Figura 28. Essa
matriz relaciona o resultado esperado e o resultado predito pelo modelo. E esperado que estes

dois valores sejam o mais proximo possivel (PATTERSON;GIBSON, 2017).

Classe predita
Matriz de confusdo d
Positiva Negativa
.. Positiva VP FN
Classe original
Negativa FP VN

Figura 28 - Matriz de confusdo. Fonte: Adaptado de (FERRARI E SILVA, 2017)

Por definigao, tem-se que:
e VP (Verdadeiro Positivo): O modelo classifica uma imagem como pertencente a uma
classe e a decisdo esta correta.
e VN (Verdadeiro Negativo): O modelo classifica uma imagem como nao pertencente a
uma classe e a decis@o esté correta.
e FN (Falso Negativo): O modelo classifica uma imagem como ndo pertencente a uma
classe e a decisdo estd incorreta.
e FP (Falso Positivo): O modelo classifica uma imagem como pertencente a uma classe
e a decisdo estd incorreta
Em decorréncia destas defini¢des, ¢ possivel estabelecer métricas de desempenho que
levam em conta relagcdes entre estes indices de erros ou acertos. De maneira genérica, a
acuracia avalia o percentual de acertos na classificagdo. A sensibilidade avalia a capacidade
de classificar com sucesso resultados positivos. A especificidade, por outro lado, avalia a
capacidade do modelo classificar com sucesso resultados negativos. A precisdo revela quantas

das classes previstas como verdadeiras estdo rotuladas corretamente. O score F1 ¢ a média
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harmonica entre a sensibilidade e a precisdo. Estas métricas estdo matematicamente definidas
no Quadro 2.

Quadro 2 - Métricas de desempenho

. o VP+VN
Acurdcia ACC VP FPIVN T FN (7)
v VP
Sensibilidade SEN = v T ®)
. SPE — VN
Especificidade ' “VNLTFP )
VP
Precisdo PRE = VP+ FP (10)
Pl SEN - PRE
S F1 =2Z- - 11
core SEN + PRE ”

Estas métricas sdo uteis para a comparagdo com demais trabalhos, sendo a acuracia a
métrica de partida para a maioria das referéncias.

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic), mostrada na Figura 29, ¢ uma
ferramenta grafica amplamente utilizada na avaliagdo de modelos de classificagao,
especialmente em campos como aprendizado de méquina e estatistica (FAWCETT, 2006). Ela
representa a relacdo entre a fracdo de verdadeiros positivos (True Positive Fraction - TPF,
sensibilidade) e a fracdo de falsos positivos (False Positive Fraction — FPF = 1-
especificidade) para diferentes pontos de corte em um classificador binario.

Uma curva ROC ideal se aproxima do canto superior esquerdo do gréfico,
representando um modelo que maximiza tanto a sensibilidade quanto a especificidade. A area
sob a curva (AUC) ¢ frequentemente usada como uma medida resumida do desempenho do

modelo, onde um valor préoximo de 1 indica um desempenho excelente.



60

Perfect
classifier ROC curve
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True positive rate

0.0 0.5 1.0
False positive rate

Figura 29 - Curva ROC. Fonte: (THE ROC CURVE, 2023)

Na Figura 29 a linha tracejada representa um classificador que realiza classificacdes
de maneira aleatoria, com AUC de 0,5. Abaixo dessa linha um classificador ¢ considerado
ruim. Acima da linha e o quanto mais proximo do canto superior direito, um classificador ¢

considerado de boa qualidade.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para avaliar se a abordagem de fusdo de arquiteturas de rede 1D e 2D melhora a
classificacdo das expressoes faciais humanas, foi necessario comparar os modelos gerados a
partir deste método. Neste capitulo, sdo apresentados os desempenhos das redes 1D e 2D
isoladamente, e em seguida, o desempenho do modelo resultante da fusdo destas duas
arquiteturas. Por fim, ¢ realizada uma compara¢do com demais trabalhos que lidam com o

problema de classificacdo de expressdes faciais humanas.

5.1 RESULTADO DOS MODELOS

A Tabela 11 exibe as métricas obtidas na fase de experimentagdo com as arquiteturas
de redes neurais. Os resultados obtidos foram colhidos a partir do conjunto de testes da base

de dados AffectNet.

Tabela 11 - Métricas obtidas a partir do conjunto de testes

Métricas Acuracia
Modelo — — o
Precisdo Revocacio Score F1 Global (%)
1D CNN 51,36 50,94 51,15 51,53
2D CNN - DenseNet121 59,9 50,82 54,98 50,83
2D CNN — DenseNet169 60,1 50,14 54,67 50,14
Fusdo das arquiteturas

(1D CNN + DenseNet121) 61 60 60 60,4

O modelo de rede neural 1D e as redes neurais convolutivas atingiram valores de
acuracia similares. A precisdo das redes convolutivas 2D se mostrou expressiva, € 1SS0
ressalta o potencial dessas redes em classificar por meio de aspectos globais das imagens.

Por outro lado, a rede neural 1D selecionada, mesmo possuindo uma quantidade
inferior de parametros que as demais redes, atingiu resultados de acuracia similares as das
redes 2D apenas tendo como dados de entrada os pontos de referéncia da face. Esse aspecto
reforca a capacidade da rede 1D atuar de maneira complementar durante o processo de
classificagao.

A rede DenseNetl121 obteve performance discretamente superior a rede DenseNet169.
Esta diferenca sutil pode ser devida ao tamanho superior da rede DenseNet169 em termos de
quantidade de camadas, e isto pode provocar o efeito de overfitting durante o treinamento do
modelo.

A arquitetura de rede proposta, resultante da fusdo entre as redes que obtiveram
melhores resultados na etapa de experimentacgao, foi submetida a0 mesmo conjunto de testes.

A acuricia de 60,40% supera alguns resultados de pesquisas que enderecaram o

problema de reconhecimento de expressdes faciais humanas considerando 7 classes e
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utilizando a mesma base de dados utilizada nesse trabalho . A Tabela 12 elucida as bases de

comparacao.

Tabela 12 - Analise comparativa com demais trabalhos

Modelo Acuracia (%)
Li et al. (2019) 58,78
Huang et al. (2023) 56,54

Fusao das arquiteturas

(1D CNN + DenseNet121) 60,4

5.2  RESULTADO DOS EXPERIMENTOS

O grafico da Figura 30 dispde os melhores resultados obtidos na fase de
experimentacdo. A analise do grafico permite notar que o uso de pesos proporcionais as
ocorréncias das classes durante o treinamento do modelo contribui para um ganho na métrica

acuracia.

80 B CNN1D

[ CHNN 1D + pesos

I Denseletl21

80 56.53 B DenseNetl?1 + pesos
B DenseNetl6g

DenseMetl69 + pesos

70

50

Fusao
40

30

Acuracia (%)

20

10

Experimentos

Figura 30 - Melhores resultados obtidos nos experimentos realizados

A técnica de fusdo ndo apenas proporcionou um ganho no desempenho global, como
também evidenciou o potencial do uso de modelos multimodais, isto é, com entradas de dados

de dominios distintos.
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5.3 METRICAS DE DESEMPENHO

Apds a avaliagdo do modelo de classificagdo, foram obtidas varias métricas de
desempenho para analisar sua eficacia e generaliza¢do. Entre essas métricas, destacam-se a
curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que oferece uma visao abrangente da relacao
entre TPF e FPF em diferentes pontos de corte do classificador, e a area sob a curva (AUC),

que resume a capacidade discriminativa do modelo.

=
oo
1

o
=]
1

= = Curva ROC - AUC micro (area = 1.00)
= = Curva ROC - AUC macro (area = 0.77)
Curva ROC da classe 0 (area = 0.75)

Taxa de verdadeiro positivo

o4 ,J‘ Curva ROC da classe 1 (area = 0.90)
»7 — Curva ROC da classe 2 (area = 0.76)
»7 = Curva ROC da classe 3 (area = 0.74)
0.2 7 ,-*’ Curva ROC da classe 4 (area = 0.75)
»* Curva ROC da classe 5 (area = 0.73)
g —— Curva ROC da classe 6 (area = 0.75)

0.0 T T T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Taxa de falso positivo

Figura 31 - Curva ROC

Globalmente, esses valores de AUC sugerem que o modelo tem um desempenho
variado, com algumas classes sendo mais bem classificadas do que outras. A classe com o
maior AUC (0,90) indica um modelo particularmente forte na distingdo entre instancias
positivas e negativas dessa classe, enquanto os valores em torno de 0,75 indicam um
desempenho consistente e razodvel em varias outras classes.

Para fins de avaliagdo por classe, foi elaborado um relatorio considerando as métricas

individuais, as quais podem ser visualizadas na Tabela 13.
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Tabela 13 - Métricas de desempenho globais e locais

Classe Precisao Sensibilidade Score F1
Neutro 0,48 0,60 0,53
Feliz 0,78 0,83 0,81
Triste 0,56 0,60 0,58
Surpresa 0,60 0,55 0,57
Medo 0,63 0,56 0,59
Nojo 0,64 0,51 0,57
Raiva 0,57 0,57 0,57
Acuréacia 0,60
Média 0,61 0,60 0,60

Além disso, a matriz de confusdo, ilustrada na Figura 32, forneceu uma representagao
tabular das classificagdes corretas e incorretas do modelo, permitindo uma analise detalhada
das taxas de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos.
Essas métricas sdo fundamentais para avaliar a precisdo, robustez e utilidade do modelo em

diferentes cendrios e contextos de aplicagdo.

Matriz de confusao

t 301 34 48 39 17 14 47
WELLLN  (0.50) {0.07) {0.10) {0.08) {0.03) {0.03) {0.09)
foliz 2 14 3
eliz {0.00) {0.03) {0.01)
iste | 298 25 25 a4
Iste {0.60) {0.05) (0.05) {0.09)
| es 30 26 73
Surpresa 7 p13) {0.06) {0.05)
dod 24 13 56
medo 7 0.05) {0.03) {0.11)
N 23 54
nojo 1 o.08) {0.05) {0.11)
. ] 7T a 39 19 20
raiva 1 o.1s) {0.02) {0.08) {0.04) {0.04) {0.10)
. - —~ . . - _
neutro feliz triste  surpresa medo nojo raiva

Figura 32 - Matriz de confusdo
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6 CONCLUSOES

A pesquisa bibliografica permitiu visualizar o estado da arte no que se refere a
classificacdo de expressoes faciais humanas por meio de imagens da face. Partindo destas
informacdes, o presente trabalho buscou propor uma arquitetura de rede neural capaz de
proporcionar bons resultados, mantendo a premissa de ser computacionalmente viavel e apta a
ser executada em computadores de borda.

Para que estes objetivos fossem atingidos, a metodologia empregada estabeleceu a
fusao de uma rede neural convolutiva 1D, tendo como entrada os pontos de referéncia da face
e uma rede neural convolutiva 2D. Apos algumas experimentagdes, a rede convolutiva 2D
escolhida foi a rede DenseNet121, uma das mais simplificadas da familia de redes DenseNet.

A base de dados AffectNet foi utilizada tanto para fins de treinamento do modelo
proposto como para comparagao dos resultados obtidos entre si e com resultados da literatura.
Apesar da base de dados AffectNet ser uma das mais volumosas em termos de dados, também
possui um grande desbalanceamento, dispondo de mais amostras de determinada classe em
detrimento de outras. Este problema foi parcialmente contornado a partir do treinamento
ponderado, isto €, foi possivel atribuir pesos proporcionais a frequéncia de ocorréncia de cada
classe na base de dados. Desta maneira, algumas classes sdo mais fortemente atingidas pela
correcdo de erro no algoritmo de backpropagation.

Os experimentos realizados permitiram concluir que os pontos de referéncia da face
por si sO ndo asseguram uma boa classificacdo, entretanto, a conjuncdo com outros
mecanismos de tomada de decisdo, como as redes convolutivas, propiciam melhor
desempenho.

Os resultados obtidos em termos de acuracia 60,40% , precisdo de 60% ¢ AUC média
de 0,77 permitiram estabelecer a arquitetura proposta como um ponto de partida para futuras

melhorias, dado que se tornou competitiva frente aos trabalhos de Li et al. (2019) e Huang et

al. (2023).
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Abstract— Human facial expressions play a fundamental
role in nonverbal communication and the conveyance of
emotions. Conceptually, facial expressions can be deduced
from the arrangement of facial muscles. As a subjective
assessment, constructing a database for facial expression
recognition becomes a challenge due to the high risk of bias
arising from unbalanced or inaccurate data. On the other
hand, advances in image processing techniques and deep
learning have boosted the accuracy and effectiveness of
algorithms for facial expression recognition. In this work,
aiming to improve the automatic facial expression recognition,
we present the fusion of two neural network architectures. The
first one comprises a one-dimensional convolutional neural
network (1D), with input characterized by facial landmarks,
and a second one, a convolutional neural network based on the
DenseNet backbone, with the face image itself as the input. The
ADAM optimizer was used during the training of this network.
The AffectNet database was employed. The best result
obtained was an accuracy of 60.17% in the test subset, for the 7
classes modality. This result is comparable to the best results
obtained on the AffectNet dataset.

Keywords—facial expressions, fusion, convolutional neural
network

I. INTRODUCTION

Facial expression recognition has diverse applications in
fields such as psychology, medicine, and human-machine
interactions. In psychology, it is used to understand and
analyze emotions, assisting in the assessment of mental
states and the diagnosis of psychological disorders. In
medicine, it contributes to patient monitoring and the
identification of indicators of pain and fatigue. Additionally,
in human-machine interfaces, it enhances interaction and
communication, enabling computers and devices to
understand users' facial expressions. These applications
highlight the potential of facial expression recognition as a

valuable tool in various areas, driving advancements in
diagnostics and technological interaction. The availability of
large labeled datasets, such as AffectNet, has allowed the
training of more robust models capable of recognizing a
wide range of emotional expressions [1]. Training a facial
expression model on the AffectNet dataset presents
significant challenges due to wunbalanced data. The
under-representation of some classes can lead to bias
towards the majority classes [1]. The use of facial
landmarks is essential in facial expression recognition [2].
These points, also known as landmarks, are specific
positions on the face, such as the corners of the eyes, nose,
and mouth. Detecting and tracking these points allow the
extraction of relevant information to describe the
configuration and facial movements associated with
different facial expressions [3].

With the aim of enhancing automated facial expression
recognition, this work proposes a model based on the fusion
of features extracted from two data types: face images and
facial landmarks. The face images features were extracted
with the DenseNet deep neural network, while the facial
landmarks features were extracted with a 1D deep neural
network. The performance of this proposed model was
evaluated with facial expressions of the AffectNet dataset

[1].
II. LITERATURE REVIEW

The classification of human facial expressions through
machine learning algorithms remains a rapidly developing
research area.

Based on the literature, it was possible to group the
reviewed papers in two groups. One of them uses only
images for facial expression recognition [1,4,5,6], while the
other uses features from facial landmarks associated with
face images [7,8].



Given the unbalanced nature of the AffectNet dataset, in
[1] the authors applied 3 types of techniques to mitigate it.
They performed down-sampling on the majority classes,
up-sampling on the minority classes, or training with
weights proportional to the distribution of the classes.
Results from these three approaches were obtained and
compared.

The most common procedure for recognizing facial
expressions consists initially of detecting the face, followed
by pre-processing and applying this face to a neural
network. In approaches that use the face landmarks, they are
extracted with a neural network and inserted into a
one-dimensional vector for further processing. In [4] the
authors proposed a facial expression classifier with
hierarchical deep learning, combining visual and geometric
features. Pre-processing includes face detection and Local
Binary Pattern [14] application, followed by cropping and a
blur filter. Validated on the CK+ [15] and JAFFE [16]
datasets, the model achieved accuracies of 96.46% and
91.27%, respectively. In [7] the authors proposed a network
architecture with two branches, face image and facial
landmarks, treating the input data as a sequence of images.
Each branch was pre-trained individually and then the last
layers were unified for final adjustments. Normalization of
images and landmarks was carried out, resulting in
outstanding performance. The model achieved 97.60%
accuracy on the CK+ dataset [15].

In [5], the authors proposed a lightweight neural network
with a sparse weight matrix, using depth-separated
convolutions and global pooling to reduce parameters.
Pre-processing included face detection, exclusion of
undetected images and face alignment. The model achieved
an accuracy of 98.38% on the CK+ dataset [15].

In [6], the authors investigated the impact of variation in
the area of interest of the detected faces on the recognition
of facial expressions, using three approximation scales.
Normalizing the images accelerated the training with the
deep neural networks. The Resnet50 architecture was used
to classify six classes in the CK+ dataset [15]. At the end of
training, they achieved an average accuracy of 98% in the
test set, showing the influence of non-facial information on
the model's performance.

In [12], the authors proposed a novel convolutional
neural network (CNN) architecture with an attention
mechanism, to tackle challenges in facial expression
recognition under uncontrolled conditions. The CNN
effectively addresses issues as occluded faces, emphasizing
discriminative non-occluded regions. Evaluated on diverse
datasets, including AffectNet and RAF-DB [17], the
proposed CNN outperforms existing methods. In the
AffectNet dataset [1] this study achieved an accuracy of
58.78%. Visualization results demonstrate the ability of the
proposed CNN to shift attention dynamically, emphasizing
its efficacy in real-world scenarios.

In [13], the authors Implemented a deep neural network
(DNN), specifically a CNN combining
squeeze-and-excitation and residual networks, for facial
emotion recognition (FER). The proposed architecture
explores critical facial features by extracting feature maps
from residual blocks, revealing the importance of nose and
mouth regions. An accuracy of 56.54% was obtained in the
AffectNet dataset [1].
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In this work we intend to evaluate the performance of a
neural network architecture made up of two branches. One
of the branches, a 1D deep neural network, extracts features
from facial landmarks, while the other branch, a 2D deep
neural network, extracts features from face images. A
similar strategy was adopted by [7]. However, in [7] the
authors used a sequence of images of the same individual to
perform the inference. In this work, a single image of the
individual was used to perform the inference. As the target
database comprises only one image per individual, it is
unfeasible to assess performance through the comparison of
multiple images of the same person. Such an analysis
necessitates a dataset presented in video format.

I1I. MATERIALS AND METHODS

A. Materials

In this work we used facial expressions from the
AffectNet dataset [1]. This dataset is distributed in two
versions, a larger one with around 1 million images, and a
smaller one with around 291,000 instances. The experiments
were carried out on the reduced version. The RGB images
of AffectNet have 224x224 pixels and comprises 7 classes:
angry, disgust, fear, happy, neutral, sad and surprise. The
test set is composed of 500 imagens from each class.

Given the unbalanced nature of the dataset, the
following strategy was adopted to balance it
down-sampling on the majority classes and up-sampling on
the minority classes, using rotations, zooms and horizontal
flips. Table I shows the number of images in each class
before and after data balancing. The perfect balance cannot
be achieved as it would necessitate generating a
disproportionately large volume of images for certain
classes, potentially leading to overfitting. The dataset has
been split in the proportion 90/10 for the training and
validation. As a perfect balanced dataset is not possible to
obtain, a complementary procedure employed was training
with weights proportional to the distribution of the classes

[11].

TABLE I. NUMBER OF IMAGES IN EACH DATABASE, BEFORE
AND AFTER DATABASE BALANCING

Class Before After balancing
balancing Train Validation Test
Neutral 74743 67279 7474 500
Happy 134181 120763 13418 500
Sad 25395 22856 2539 500
Surprise 14065 12659 1406 500
Fear 6363 5727 636 500
Disgust 3797 3417 380 500
Anger 24789 22310 2479 500

The validation set was employed for fine-tuning the
model's hyperparameters. As a stopping criterion during
training, early stopping with a patience of 5 was utilized,
meaning that if the loss on the validation set did not improve
for 5 consecutive epochs, the training process was halted.

B. Methodology

Since the proposal takes into account the use of facial
reference points, an initial data extraction stage was
necessary. The reference points are made up of 68 points in



relative coordinates. The reference points were extracted
and stored sequentially in a one-dimensional vector. Fig. 1
illustrates examples of facial landmarks extraction from the
AffectNet dataset. Fig. 2 illustrates the procedure used for
extraction of reference points. During the training process
the images were normalized. Fig. 3 shows a block diagram
of the preprocessing steps performed on both data types.

As shown in Fig.4 the proposed methodology consists of
four stages. The first stage involved training the 1D CNN.
Before it, the face reference points from the entire database
were extracted and stored. The second stage consists of
training the 2D CNN. During this stage, online data
augmentation operations were carried out, including
rotations, zooms and horizontal flips. In the third stage,
features from the last dense layer from both architectures
were concatenated. In the fourth stage, a new training
session involving the entire architecture was carried out. At
this stage, the weights of the last dense layer shown in Fig. 4
are adjusted.

() (b)

Fig. 1. Example of face images of databases used in this work: (a)
Example of surprise expression; (b) Example of happiness expression.
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Fig. 3. Flowchart showing preprocessing steps applied in the input
image.

C. Methods
Fig. 4 shows the adopted methodology.
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Fig. 4. Block diagram of the proposed methodology for recognizing
face pain expressions.

Facial landmark extraction for face detection was
conducted utilizing two libraries: Mediapipe and OpenCV?2.
Mediapipe was selected for its enhanced precision compared
to Dlib, a widely used library offering 68 landmark points.
In contrast, Mediapipe provides a comprehensive set of 478
points per detected face. Despite the extensive capabilities
of Mediapipe, this study adhered to the convention of
utilizing only 68 points, a practice commonly observed in
scientific literature focusing on facial landmarks [6, 7, 8,
12]. Consequently, a mapping process was undertaken to
align the selected landmarks, followed by the storage of
coordinates in a numpy array file.

The 1D CNN used for feature extraction from the facial
landmarks assumes that the data involves sequential
correlated information. 1D CNN excel at capturing local
patterns and dependencies within sequential data, making
them well-suited for tasks like processing facial landmarks,
where the order and relationships among landmarks are
crucial. The 1D architecture chosen follows the CNN
proposed in [9], for detecting and classifying different types
of arrhythmias in ECG signals. In this CNN architecture
there are seven feature extraction blocks, made up of the
following layers: Conv—Batch—Relu. The number of
filters of the convolutional layers is equal to 96. A stride of
1 is used. In the sequence, there are the following layers:
fully connected layer (200 neurons) — dropout layer —
fully connected layer (17 neurons) — softmax layer —
classification layer.

The 2D CNNs used for feature extraction from the face
image were the DenseNet12]1 and DenseNetl69. These
CNNs are pre-trained deep network models available in
TensorFlow. They were pretrained on the ImageNet dataset.
Both DenseNet architectures are known for their dense
connectivity, where each layer receives input not only from
its predecessor but also from all preceding layers.
DenseNetl121 and DenseNet169 consists of 121 layers and
169 layers, respectively. Both of them excels in computer
vision tasks, particularly image classification. The dense
connections foster efficient feature reuse, enabling the
network to capture intricate patterns effectively [10].

During all training phases, a learning rate of 0.001 was
used with the Adam optimizer. The stopping criterion was a
patience of 3 epochs until the loss in the validation set
stopped improving.



IV. RESULTS AND DISCUSSION

The training and tests were performed aiming at the 7
classes configuration of the AffectNet. Table II shows the
best results obtained for each phase of the pipeline. As
shown, the best performance was achieved by the fusion
model trained with the DenseNet121. We believe that the
larger size of the DenseNet169 network caused overfitting
during training. The following metrics were obtained with
the fusion model using DenseNet121: average precision of
61%, average recall of 60%, average F1-score of 60%, and
overall accuracy of 60.17%. Fig. 5 shows the corresponding
confusion matrix. By analyzing the confusion matrix, it can
be seen that the happiness class performs better than the
others, which is reflected in the clear distinction from other
classes.

The best performance obtained in this study in the
AffectNet dataset [1], an accuracy of 60.17%, was greater
than that obtained in [13], 56.54%. In [13], the authors also
verified the importance of facial landmarks in recognizing
facial expressions with deep neural networks. The accuracy
obtained in this work also outperformed [12] by 1.39%. In
[12], the authors worked with attention mechanisms, mainly
to treat cases where there is occlusion of the face.

V. CONCLUSION

Seeking to contribute to research in the area of facial
expression recognition, this paper proposed the fusion of
features extracted from two CNN architectures. The strategy
combines local patterns of facial landmarks with global
patterns of the face image. Even with an unbalanced dataset,
and working with a partition of the original dataset, the
method proved to be competitive with other results in the
literature. An accuracy of 60.17% was obtained with 7
classes.
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