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RESUMO
A inteligéncia artificial (1.A), € um campo da Ciéncia da Computacdo que tem o
intuito de simular a¢bes especificas de humanos e animais com uma performance
melhorada. Apesar de tal objetivo, essa area ainda possui muitos obstaculos para
concretizar tais feitos.

Além disso existem ainda muitos mitos e incertezas que circundam a area e
fazendo que se torne confuso o seu estado da arte, entretanto em meio a tantos
rumores, existem trabalhos e pesquisas atuais que estdo dando grandes passos para
conseguir tal exibicdo performética, alguns desses trabalhos utilizam conceitos
bastante promissores como a computacdo afetiva por exemplo que visa estudar a
emocao humana envolvida no uso de um software.

Baseando-se no ideal da computacdo afetiva e pensando na potencial
ferramenta que pode se tornar um software inteligente capaz de analisar emocgdes e
também dialogar, este trabalho prop6és uma Inteligéncia Artificial que seja capaz de
reconhecer macro expressoes faciais em seres humanos. Utilizando visao
computacional, tal inteligéncia artificial, ird se conectar com um chatbot, para que ele
possa utilizar as expressdes detectadas com o fim de contextualizar a conversa e
dessa forma tornar o dialogo o mais natural possivel.

Palavras-chave: Computacao afetiva, Inteligéncia artificial, Visdo computacional.



ABSTRACT
Artificial intelligence (A.l) is a field of Computer Science that aims to simulate
specific actions of humans and animals with an improved performance. Despite this
objective, this area still has many obstacles to achieve such feats.

In addition, there are still many myths and uncertainties surrounding the area
and making its state of the art confused, however amidst so many rumors, there are
current works and research that are taking great steps to achieve such a performance
exhibition, some of these works use very promising concepts such as affective
computing, for example, which aims to study the human emotion involved in the use
of software.

Based on the ideal of affective computing and thinking about the potential tool
that can become an intelligent software capable of analyzing emotions and also
dialoguing, this work proposed an Artificial Intelligence capable of recognizing macro
facial expressions in human beings. Using computer vision, such artificial intelligence
will connect with a chatbot, so that it can use the detected expressions in order to
contextualize the conversation and thus make the dialogue as natural as possible.

Keywords: Affective computing, Artificial intelligence, Computer vision.
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1 - INTRODUCAO

Woebot é uma inteligéncia artificial (I.A) de chatbot desenvolvida pela
Universidade de Stanford com o objetivo de tornar a saide mental mais acessivel. A
I.A estd disponivel em formato de aplicativo, no qual o usuario pode ter conversas
direcionadas a respeito de algum problema que ele esteja vivendo.

Demirci (2018) reconhece o éxito da woebot e atribui a esta 6timas escolhas
tomadas no design e na implementacao, tais como: a boa escolha de vocabulario que
gera conforto no usuario, a simplicidade de uso e a utilizacdo da TCC (Terapia
Cognitivo Comportamental), que é uma étima escolha para o tratamento a distancia,
uma vez que acentua a participacao do paciente no processo terapéutico. O fato de
o sistema ndo fazer a andlise das expressbes durante seu didlogo torna a
conversacao mais suscetivel a falhas em relagcdo ao contexto em que a conversa se
insere, o que tornar o dialogo menos natural.

Por esse motivo, esse trabalho propde o desenvolvimento de uma I.A com o
objetivo de analisar as expressdes do usuario no decorrer da conversa, para que a
I.A ndo emita uma resposta descontextualizada em relagéo ao sentimento do usuario.
Para isso, sera utilizado a computacao afetiva, que trata da interacao do usuario com
a maquina levando em conta as emocdes presentes durante a interacao.

Dentro deste contexto, o objetivo geral desse trabalho se trata de desenvolver
uma I.A que apresenta uma melhor eficiéncia de resposta contextualizada através do
reconhecimento de macro expressdes faciais do usuario utilizando a computacéo
afetiva.

A inteligéncia artificial (I.LA) vem ganhando um espaco cada vez maior no
mercado, sua atuacao inclui vendas online (chatbot), marketing digital e assistentes
pessoais. Além dessas aplicacfes, a I.A também esta comecando ser inserida no
tratamento de doencas psicoldgicas, como ansiedade e depressdo, um exemplo da
aplicacdo nessas areas € o woebot, um aplicativo que tem o intuito de auxiliar pessoas
gue possuem ou estdo passando por algum problema pessoal.

O woebot atua utilizando a TCC (Terapia Cognitiva Comportamental), e através
dela induz os usuarios do aplicativo a pensamentos positivos da situacdo. O
aplicativo, apesar de ser bastante efetivo segundo relatos na plataforma de download,
gue se deve ao fato de possuir uma base sélida de profissionais (foi desenvolvido em

um laboratério da Stanford), ele somente analisa o usuario pelo texto, ou seja, 0



sistema ignora fatores externos que influenciam a interpretacdo de um dialogo, como
0s sinais de expressoes faciais do interlocutor. De acordo com Silva (2020), isso
prejudica a analise emocional do individuo, uma vez que mensagens de texto
sozinhas podem néo fornecer o contexto necessario para a interpretagao.

Dessa forma pode-se afirmar que aplicagcdes como o woebot ja vém ajudando
diversas pessoas pelo mundo e poderiam auxiliar ainda mais as pessoas e empresas
que utilizam de bots de resposta automatizada caso pudessem analisar também as
expressodes faciais dos usuarios. Por isso, foi proposta neste trabalho uma inteligéncia
artificial capaz de dialogar com pessoas (processamento de texto), e em paralelo
analisar suas macros expressoes faciais (processamento de imagem), dessa forma
deixando o didlogo mais conciso.

Logo, unir esses dois aprendizados para que a |.A de processamento de texto
seja capaz de ter melhores respostas para o usuario, melhorara a eficiéncia do
software pois ir4 juntar dados relacionados ao texto com dados das macros
expressdes e assim contextualizar a conversa, tornando-a mais dinamica, interativa
e funcional no sentido de auxiliar o usuario, ou simplesmente ter uma outra funcéo a
depender do sistema implementado em que ira ser feito a aderéncia ao chatbot.

De acordo com Barbosa (2017), a separacao fisica entre o profissional de
saude e o paciente nas consultas pode comprometer a rigueza e a complexidade que
0 contato visual, o olhar, as expressoes faciais, ou seja, de pistas que o paciente pode
deixar para o profissional da psicologia que poderiam modificar o significado de
expressoes.

No caso do woebot, tais pistas sdo escritas, e € valido ressaltar que em um
didlogo escrito, em que ambas as partes nao tenham contato visual, € muito diferente
de um didlogo em que ambos estejam mantendo tal contato, pois a partir de
determinados gestos a conversa pode mudar o seu rumo e dar novos significados e
interpretacdo por parte do profissional.

Dessa forma, visto a deficiéncia existente no didlogo entre um ser humano e
um computador, em que pode ser apresentado falhas pelo chatbot, devido a sua ndo
analise contextual da emocdo do usuario naquele momento, como a computacao
afetiva pode auxiliar o didlogo entre maquina e homem?

Como o presente trabalho tem o objetivo desenvolver uma inteligéncia artificial
gue dialogue e analise as expressdes durante uma conversa, com o intuito de

melhorar a eficacia da interacdo entre um humano e um computador, deixando-a mais



contextualizada de acordo com a emocao. Pode-se definir alguns objetivos
especificos como: desenvolver uma |.A para reconhecer macro expressoes,
desenvolver um chatbot que possui inteligéncia artificial, unir os dois aprendizados
para melhor eficiéncia da resposta ao usuario: analisar os resultados dessa I.A. com
a computacéo afetiva.

As pesquisas desenvolvidas neste trabalho foram divididas nas vertentes formal
e experimental e, com isso, a metodologia teve de ser adequada a vertente
empregada. Utilizou-se o método hipotético-dedutivo para a vertente formal. Esta
metodologia procura uma solucdo através do estabelecimento de conjecturas,
hip6teses e teorias, e realizacdo de testes de falseamento para eliminagcéo de erros.
Ela se desenvolve através de raciocinios e trabalha do geral para o particular, levando
0 pesquisador do conhecido para o desconhecido.

As vertentes formal e experimental sdo um processo ciclico que evolui a
medida em que as hipdteses sdo reformuladas e as técnicas para realizar
observagbes e experimentos melhoram. (MARCONE; LAKATOS, 2003). Para a
vertente experimental, foi utilizada a metodologia incremental-iterativa. Nessa
abordagem, varias partes do problema sao desenvolvidas em paralelo, integradas
guando completas e reelaboradas quando necessario, até que o objetivo seja
atingido. E uma estratégia de planejamento escalonado onde o tempo de revisio e
melhorias de partes do problema é pré-definido (PRESSMAN; SOMMERVILLE, 2002,
2003).

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: O capitulo 2 apresenta
conceitos e definicbes para a compreensdo do escopo do trabalho; O capitulo 3
apresenta as ferramentas utilizadas e os cédigos do desenvolvimento da I.A. No
capitulo 4 sdo apresentados 0s experimentos, resultados obtidos e as principais
dificuldades encontradas. O capitulo 5 conclui o trabalho, apresentando as

contribuicdes e no capitulo 6 € apresentado os trabalhos futuros.



2- FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 - Inteligéncia Artificial

Conforme Dias (2017), Inteligéncia Artificial, ou I.A, € uma inteligéncia que €
capaz de ser produzida artificialmente, o que deixa em aberto para que essa
inteligéncia sera usada, ou seja, sua capacidade de adaptacdo € enorme, podendo
realizar varias tarefas que os humanos fazem, sendo ela especialista ou basica. Ela
ganhou forga no século XXI com a invengao dos computadores modernos.

A |.A teve seu o inicio do seu desenvolvimento apés a segunda guerra mundial,
em que um artigo publicado pelo mateméatico Alan Turing, Computing Machinery and
Intelligence, despertou o interesse da comunidade cientifica por maquinas
inteligentes. Entretanto, foi somente com o advento das maquinas modernas que a
Inteligéncia Artificial, ganhou formas de se estabelecer como uma ciéncia, visto que
existiam algoritmos, mas nao existiam hardwares capazes de executar tais algoritmos
(BURKE; ISLA; DOWNIE, 2001).

Com o avanco dos computadores, com hardwares mais potentes, a
computacao se tornou uma area diversificada e campos como a visao computacional,
analise e sintese de voz e a computacao afetiva, ganharam espaco e seu proprio
nicho de pesquisa, e hoje pode-se dizer que cada uma dessas areas S&o um pequeno
mundo de ideias promissoras.

A inteligéncia artificial possui varios ramos que podem ser seguidos, como por
exemplo ao treinar uma determinada I.A a partir do machine learning, teremos que
escolher entre um tipo de aprendizagem supervisionada e nao supervisionada, sendo
gue na aprendizagem supervisionada, teremos uma base de dados que possui 0
padrdo a se reconhecer (a resposta da I.A, sera baseada nesse padrao), e que sera
utilizada para o treinamento da I.A. J& no aprendizado n&o supervisionado € realizado
uma busca por itens ou elementos semelhantes, ou seja, o padrdo € estabelecido
durante o treinamento da I.A sobre a base de dados (FERREIRA, 2021).

E importante citar tais campos, pois eles sdo responsaveis por estudar o
comportamento humano durante o uso de uma tecnologia, e € pelos poderes dessas
areas que a computacao afetiva pode atuar estudando o comportamento humano na

interacdo com o computador.



2.2 - Tensorflow e fun¢des nativas

Com a crescente da inteligéncia artificial algumas ferramentas foram
implementadas para apoiar o desenvolvedor em algumas tarefas repetitivas ou que
j& possuem um padréo estabelecido de desenvolvimento. Uma das principais
bibliotecas de I.A atualmente, € o tensorflow, que inclusive foi utilizado para o
treinamento da I.A e que possui uma gama de ferramentas. Como diz Zeng (2019),

...0 Tensorflow é uma plataforma completa de cddigo aberto para machine

learning.

Ele tem um ecossistema abrangente e flexivel de ferramentas, bibliotecas e
recursos da comunidade que permite aos pesquisadores levar adiante machine
learning de Ultima geracdo e aos desenvolvedores criar e implantar aplicativos com
tecnologia de machine learning. O tensorflow fornece de forma nativa algumas
funcdes que sdo muito importantes, nos proximos topicos sera explicado o

funcionamento de algumas dessa funcdes.

2.2.1 — Mapa de caracteristicas

O mapa de caracteristicas ou feature map, conforme Bullinaria (2005), € um
tipo de saida dos atributos de entrada que possibilita um nimero muito menor de
dimensdes (melhorando dessa forma o desempenho de processamento), ou seja, ele
consegue entregar uma representacao discreta dos dados de entrada, € possivel ver

uma demonstracao do feature map na figura 1.

Figura 1 - Demonstracdao do mapa de caracteristicas.
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Fonte: livro - An introduction to neural computing



2.2.2 — Kernel size e regularizer

O kernel size, segundo DE CASTRO (1999) é o tamanho da matriz que se usa
gerar o feature map, nesse caso como esta destacado em laranja na figura 1, utiliza-
se um kernel size de 3x3. J& o kernel regularizer € responsavel por fazer a
‘penalizacdo” da I.A, ou seja, ele identifica o erro, e aumenta o seu valor conforme o

erro for sendo identificado ao decorrer do treinamento.

2.2.3 - Funcao de ativagédo e padding

A fungao de ativagdo (activation), chamada “relu”, responsavel por avaliar o
retorno do mapa de caracteristicas, caso o valor retornado seja menor do que 0, ele
€ usado para zerar o valor, e caso contrario ele passar o valor para frente. Essa funcao
de ativacdo é importante pois ela sera usada para identificar as principais partes da
imagem, e realca-las, dessa forma otimizando a identificagcdo da emocéao. Ja a funcao
de padding utilizando o parametro “same”, & responsavel por preservar algumas
caracteristicas menos importantes da imagem, dessa forma ndo possibilitando que a

imagem perca tantas informacgdes.

2.3 - Arquitetura CNNs

Para que a I.A fosse treinada com o objetivo de reconhecer emocoes, foi
utilizado uma arquitetura do tipo CNNs (Redes Neurais Convolucionais).

As Redes Neurais Convolucionais (ConvNets ou CNNs) sdo redes neurais
artificiais profundas que podem ser usadas para classificar imagens, agrupa-las por
similaridade (busca de fotos) e realizar reconhecimento de objetos dentro de cenas.
Sao algoritmos que podem identificar rostos, individuos, sinais de rua, cenouras,
animais e muitos outros aspectos dos dados visuais (AGHDAM; HERAVI, 2018).

As redes convolucionais realizam o reconhecimento Optico de caracteres
(OCR), para digitalizar texto e tornar possivel o processamento de linguagem natural
em documentos analdgicos e manuscritos, onde as imagens sdo simbolos a serem
transcritos. CNNs também podem ser aplicadas a arquivos de audio quando estes
sdo representados visualmente como um espectrograma. Mais recentemente, as
redes convolucionais foram aplicadas diretamente a andlise de texto, bem como
dados gréficos (BIZOTTO; LOUISE, 2021).

Para se pensar em redes neurais convolucionais, deve-se saber que ela nédo

percebe imagens como seres humanos, ou seja, quando uma imagem € processada



por uma rede convolucional, a rede ira perceber a imagem ndo se baseando em altura
e largura, mas sim como volumes conforme a figura 2, ou seja, objetos
tridimensionais, iSso acontece, pois, as imagens possuem uma codificacdo RGB
(vermelho, verde e azul), e ao misturar essas trés cores pode-se obter o espectro que
os seres humanos percebem. A rede convolucional ir4 receber imagens como trés
estratos separados de cores empilhados um em cima do outro (AGHDAM; HERAVI,
2018).

Figura 2 - Representacéo da forma como a CNN ir4 enxergar uma imagem.

Fonte: Proprio autor

2.4 - Computacéao afetiva

Como diz Ma (2021),

...a computacao afetiva € um campo da Inteligéncia Artificial que tem
como proposito entender as emocgdes e 0 pensamento humano durante o uso
de um sistema, e utilizar desse entendimento para algum fim, uma dessas
explicagdes para tal entendimento é conhecer o proprio modo de pensar
humano, resultando dessa forma em um desenvolvimento tanto da I.A, como

também de ciéncias que estudam as faculdades mentais.

Entre essa relacdo entre o modo de pensar humano e a ldgica da I.A, se
encaixa 0 campo que estuda as emoc¢Bes envolvidas do usuario ao utilizar um

determinado sistema, que se chama computacgéo afetiva. A computacgéo afetiva além



de estudar como as expressdes emitidas pelo usuario podem influenciar no uso do
sistema, também ira levar isso em conta no desenvolvimento de um software baseado
nesse campo de estudo (PICARD, 1997).

Portanto tais softwares baseados na computacédo afetiva serdo capazes de
produzir sistemas computacionais capazes de interagir com o usuario e dialogar de
forma inteligente levando em conta seus estados emocionais ao longo da sesséo de
uso do software, dessa forma tornando a experiéncia com o software mais completa.

Alguns exemplos podem ser citados como aplicacdes recentes da computagao
afetiva e que representam essa experiéncia mais sofisticada da maquina com o
homem, como € o caso do trabalho feito por Jagues, Nunes, Isotani e Bittencourt
(2012). Nesse trabalho é relatado a importancia de tutores inteligentes, que sejam
capazes de reconhecer emocdes e utiliza-las para um melhor aprendizado do
aluno/usuério, sendo uma aplicacdo que utiliza dos fundamentos da computacao
afetiva para melhorar a eficiéncia de um determinado seguimento da sociedade que
€ 0 ensino e como é ressaltado no artigo, tal ferramenta melhoraria principalmente o
ensino a distancia, em que o professor néo esta a todo tempo junto ao aluno, para

saber por exemplo quando ele esta deprimido por néo ter aprendido algum assunto.

2.5 - Chatbot

O chatbot é um software desenvolvido com o intuito de dialogar por meio de
linguagem escrita ou falada com o usuario de forma automatizada, dessa forma ele
tem o objetivo de passar a sensacdo de que o usuario esta dialogando com um ser
humano. O nivel de "inteligéncia" entre os chatbots varia muito. Enquanto alguns
chatbots tém um entendimento bastante basico da linguagem, outros empregam
algoritmos sofisticados de inteligéncia artificial (IA) e aprendizado de maquina
(Machine Learning), para alcancar um nivel de conversacdo quase humano
(MCTEAR, 2020).

Essa aplicacéo visa interagir com o usuario de forma mais sofisticada. Como
diz Cabot (2021), o nome chat (bate-papo) + bot (robd), da origem aos chatbot’s que
sdo robds de conversa, e entre suas aplicacdes estdo por exemplo os assistentes
virtuais, que possibilitam as empresas conversarem com seus clientes 24 horas por
dia, 7 dias por semana, os exemplos de sua atuacdo podem ser sanando duvidas
rdpidas, agendando consultas, confirmando entregas, além de outras

funcionalidades.



Além disso podemos ter chatbot’s de respostas simples e objetivas que nao
envolvem inteligéncia artificial, como também pode-se ter chatbot’'s capazes de
interagir de forma inteligente e inclusive aprender durante esse processo de conversa
com o usuario, estes sdo mais ideais para tarefas mais sofisticadas, como € o
exemplo do woebot mostrado na figura 3, que € um robd de conversacao que tenta

ajudar usuarios com problemas relacionados a baixo estima por exemplo.

Figura 3 - Interface inicial do woebot.

Hi, I'm Woebot
What should | call you?

Fonte: Aplicativo do woebot disponivel no play store e app store



2.6 - Interagdo Humano Computador

Pode-se dizer que a interagdo € algo que advém dos primordios da
humanidade, sempre existiu a necessidade de se interagir, seja através de desenhos
em rochas ou formas geométricas, o ser humano sempre buscou formas de viver em
sociedade e se comunicar de alguma forma. Como tudo no mundo, a comunicacao
evoluiu e alcangou um patamar que n&do envolve mais somente dois humanos, mas
pode ocorrer entre maquinas e homens, ou, até mesmo entre maquinas e maquinas,
e € a partir dessa ideia de comunicacao entre homem e maquina que surgiu a
interacdo humano computador (IHC), que visa estudar tal comunicacao, abordando
varias outras areas que irdo se relacionar com a ciéncia da computacdo, como
ergonomia, design, artes, semiotica, psicologia, sociologia entre outras areas
relacionadas (BENYON, 2015).

Como dizia Picard (1997),

...caso maquinas (incluindo softwares e hardwares), fossem capazes de
reconhecer, expressar e desenvolver emocdes, seria possivel emular a vida
como um todo, a partir de robds, tal desejo € muito antigo pelo ser humano,
entender a si, para que se possa replicar em maquinas cada vez mais
inteligentes, que possam interagir da melhor forma com usuarios e tornar a
experiéncia humano-computador, cada vez mais sofisticada e acessivel.

A partir desse estudo da IHC, é visado resultados que proporcionem
maximizar as habilidades de quem usa a maquina, tornando o uso de dispositivos
tecnolégicos (que possuam uma interface), mais simples, agradaveis e seguros
(BARBOSA,; SILVA, 2010), tornando os softwares mais sofisticados, pois ele &

pensado tanto em questdo de desempenho como em questéo de usabilidade.

2.7 - Visdo computacional

A visdo computacional € uma area da inteligéncia artificial que visa estudar e
implementar um sistema que seja capaz de simular a visdo humana. O sistema
munido dessa capacidade, ird interpretar um conjunto de dados e esses dados
normalmente carregam muitos ruidos provenientes de fatores como o local de captura
da imagem, equipamentos utilizados, objetos em foco, entre outros. O processamento
de imagens visa a adequacéo necessaria para atenuar essas variacées. Para tanto,
como a imagem é vista pelo computador como uma funcéo, existem inameras
técnicas matematicas para modelar os dados conforme o0 necessario, uma das muitas
bibliotecas de desenvolvimento utilizadas para isso € a OpenCV que se destaca por

sua robustez de funcdes e velocidade de processamento (KOVASNAY, 1955).



A biblioteca OpenCV, é utilizada para processamento de imagem e Visao
computacional e é uma ferramenta de codigo aberto, dessa forma possibilitando
personalizacdo de suas funcdes e codigo fonte. Por conta da sua alta gama de
funcdes, que funcionam de forma muito eficaz, e o fato dela ser de cédigo aberto,
acaba a tornando a biblioteca favorita de desenvolvedores do campo de visédo
computacional (ESCRIVA, 2019).



3- IMPLEMENTACAO E DESENVOLVIMENTO

3.1- Equipamentos e softwares

O hardware utilizado para implementacdo e treinamento da I.A. sera um
notebook com processador Intel Core i7 de oitava geracdo, 8gb de RAM e 1TB de
armazenamento. Para o treinamento da |.A. ser& utilizada uma camera com boa
qualidade em ambientes claros ou escuros. Como 0s ambientes em que 0 usuario
pode utilizar a I.A. sdo muito variados sera utilizado a camera ZED, uma camera
estéreo de alta qualidade, que possibilitou uma maior versatilidade de ambientes em
gue a |.A seria capaz de reconhecer as expressoes.

A LLA. de visdo computacional sera treinada utilizando uma arquitetura de rede
neural convolucional conhecida como CNN (Convolutional Neural Network). Segundo
Demirci (2018), as redes neurais convolucionais sSdo inspiradas nos processos
biologicos, nesse tipo de arquitetura a conectividade entre os neurdnios é inspirada
na organizagéo do cortex visual dos animais, ou seja, existem neurdnios especificos
gue irdo responder a estimulos apenas em uma regiao restrita do campo de visao
conhecida como campo receptivo. A CNN demanda um nivel de pré-processamento
menor quando comparado a outros tipos de algoritmos de classificacdo de imagens,
ou seja, ela “aprende” os filtros que teriam que ser implementados manualmente, que
€ uma das suas grandes vantagens, pois necessita de um menor conhecimento a
priori e também menor esforco humano no desenvolvimento de suas funcionalidades
béasicas.

O software utilizado para escrever o algoritmo serd o Pycharm, que possui uma
interface simples e completa, possibilitando que o desenvolvedor possa fazer
download de bibliotecas diretamente da sua interface e também é conhecido por ser
uma das melhores IDE’S (Integrated Development Environment ou Ambiente de
Desenvolvimento Integrado), para desenvolvimento utilizando a linguagem Python.

A linguagem utilizada para o desenvolvimento do algoritmo sera o Python 3.6,
pois esta é de facil integracdo com as bibliotecas da I.A. como a Tensorflow da
Google, além disso o Python é reconhecido atualmente como sendo a melhor
linguagem para desenvolvimento de algoritmos voltados para ciéncia, pois possui
baixa curva de aprendizado focando suas funcdes na maior produtividade do

desenvolvedor.



O dataset com as imagens das expressfes que sera utilizada para treinar a
rede neural deste projeto foi fornecida de forma publica pela Kaggle, comunidade
online da Google de cientistas de dados, que promove constantemente desafios que
possam utilizar redes neurais de forma prética para resolver problemas propostos

pela comunidade ou que a sociedade vive no momento. (FER2013)

3.2- Cbdigo da arquitetura e explicacao
Nesta secdo sera mostrado os principais trechos do cddigo, utlizado na
arquitetura do modelo que foi utilizada para o treinamento da I.A, e a explicacao do

seu funcionamento.

Figura 4 - Definicdo das variaveis da arquitetura da I.A
num_features

num_labels

batch_size =

epochs = 100

width, height = 48, 48

model = Sequential()

Fonte: Proprio autor

No codigo mostrado na figura 4, é feita a definicAo das variaveis e a
inicializacdo do modelo. O num_features € o numero de caracteristicas que foi
definido em 64, logo teremos 64 mapa de caracteristicas, 0 num_labels que é
referente a quantidade de classes de emoc¢des que iremos trabalhar, no caso 7 (raiva,
nojo, medo, neutro, feliz, triste, surpreso), o batch_size serve para indicar de quantos
em quantos registros ira ser feito a atualizacdo dos pesos na rede neural, a epochs
gue ira dizer por quantas épocas ira ser executado o algoritmo, no caso 100 e por
ultimo, o width e o height que é a largura e a altura que as imagens serao
processadas. Apés a definicdo das variaveis iniciamos nosso modelo, gerando uma

sequéncia de camadas através da funcao Sequentials().

3.2.1 - Cdbdigo parte 2
No cdodigo demonstrado na figura 5 sera possivel observar algumas das
funcdes e variaveis citadas anteriormente, e também a adicdo de mais camadas no

treinamento da I.A.



Figura 5 - Adicdo de camadas na arquitetura da I.A.

model. add{Batchhormal
model. add({MaxPooling2D(pool_si
model . add (Dropout

model. add(Conv2D(2*num_features, kernel size
model. add (B

model. add({MaxPooling2D({pao
model . add(Dropout

model. add {Conv2D( um_features, kerne (3,3 n="relu’, padding='same')}
model. add {BatchMormalization())
model. add{Conv2D(2*2*num_features, ker 3), activation="relu', padding='same')}
model. add {BatchNormal
model. add{MaxPooling2D(poo
model . add(Dropout

model.add(Conv2D(2*2*2*num_features, kernel siz
model. add {BatchNormal
mode] . add(Conv2D(2° num_features, kernel size=(
model. add {BatchNormal
model. add {MaxPooling2D({poo
model . add(Dropout

model.add(Flatten())

model. add{Dense (2 um_features, activation="relu')}
model . add(Dropout )
model . add(Dense(2*2*num_features tion="relu'))
model. add(Dropout (9.
model..add(Dense( 2*num_features, activation='relu'))
model . add(Dropout(8.5))

model. add (Dense{num_labels, octivation = 'softmax'))

model. summary()

Fonte: Préprio autor

3.3 — Processamento de imagem e codigo

O processamento das imagens, assim como funcées de visdo computacional
e carregamento do classificador em cascatas, foram feitos com o auxilio da biblioteca
OpenCV. No codigo que pode ser vista na figura 6, € mostrado algumas definicbes
iniciais, como a variavel condicédo, que estabelece se o algoritmo ir4 entrar no loop de
reconhecimento de emocdes que ira ser mostrado em um trecho posterior de cédigo.

Também pode-se ver definicbes de diretérios para simplificar onde ira ser
encontrado materiais importantes para o processo de reconhecimento, como o
classificador, que € o arquivo gerado ap0s o treinamento sobre a base de dados, que

€ responsavel por ter matrizes que representam os padrdoes da base de dados em



gue ele foi treinado, também é definido o caminho do modelo de arquitetura, € iniciado
a captura de video e definicdo do tamanho da face que ir4 ser processado pelo
algoritmo na captura do video.

Por dltimo tem-se a variavel “imagemFace”, que é a que diz para o algoritmo
se alguma face foi detectada, para que caso nao tenha sido detectado nenhuma face,
ele ndo faga um processamento de verificagdo da emogao, dessa forma aumentando

a eficiéncia do algoritmo.

Figura 6 — Inicio do cédigo do arquivo que detecta a emocao.

def run{self}:

condicao = True

diretorio = "../MaterialInteligenciafrt/"

classificador = "D:\Program Files\pycharmprojects\IC\MaterialInteligenciaArt\haarcascade_ frontalface default.xml™
face detection = cv2.CascadeClassifier(classificador)

caminho_modelo = "D:\Program Files\pycharmprojects\IC\MaterialInteligenciadrt\modelo 82_expressoes.h5”

camera = cv2.VideoCapture(@

largura, altura
imagemFace = Fal

Fonte: Proprio autor

Ja neste outro trecho de cddigo exibido na figura 7, é definido as emocgdes que
irdo ser detectadas, além de personalizacdo de como a face ira ser processada na
variavel faces. Ja na variavel cinza, a imagem ira receber uma transformacéo de cor
para cinza, iSSO pois a cor cinza, como cor unica, facilita o reconhecimento de um
determinado padréo, visto que a diversidade de cores, pode acabar confundindo a I.A
durante o treinamento. Apdés isso € verificado se alguma face foi detectada, no trecho
de cddigo onde tem o comando “for”, caso tenha sido detectado alguma face, é feito
uma série de processamentos sobre a imagem da face detectada, incluindo o seu
redimensionamento (ira ficar no tamanho 48x48), para que ela possa ficar dentro do
mesmo padrdo de dimensdo das imagens que o classificador foi treinado. Se

nenhuma face é detectada, o algoritmo retorna “nenhuma face detectada”.



Figura 7 — Definicdo das expressoes e algumas func¢des do OpenCV.

expressoes = ["Raiva”, "Nojo", "Medo", “Feliz", "Triste”, "Surpreso”, "Neutro”]

maiorEmoc = &

original = imagemFace.copy()
faces = face_detection.detectMultiScale(original, scaleFactor=1.1, minNeighbors=3, minSize
cinza = cv2.cvtColor(original, cv2.C

if len(faces) » @:
for (fX, f¥, fW, fH) in faces
roi
roi
roi
roi
roi
preds = classificador_emocoes.predict{roi}[@]

emotion_probability = np.max(preds)

label = expressoes[preds.argmax()]

cv2.putText(original, label, (fX, fY - 18}, cv2.FONT_H Mp @, @, 255), 2, cv2.LINE_AA)
cv2.rectangle(original, (fX, fY), (fX + fW, f¥Y + fH)

print{‘Nenhuma face detectada")

Fonte: Proprio autor

Ja no final do algoritmo que esta representado na figura 8 é feita a verificacao
da quantidade de faces encontradas e sO irA executar as partes posteriores se a
guantidade de faces for 1.

Apos isso é feito um for que percorre cada emocéo atribuindo a ela o resultado
de um calculo de probabilidade que sinaliza o quanto aquela emocdo pode ser a
emocao predominante da imagem.

Dentro de cada iteracao do for, € verificado no if se a variavel “maiorEmoc”
possui a emocdo com maior probabilidade na imagem até o momento, essa variavel
€ inicializada com o valor zero, e ao longo das iteracdes ela é substituida com o valor
da probabilidade (que foi definida como “prob”), da emogao que esta dentro da
variavel “emotion”, caso esse valor de “prob” seja maior que o valor presente em
“maiorEmoc” no momento da iteragdo, dessa forma é sempre guardado na variavel
“‘maiorEmoc”, o valor de probabilidade da emocgao predominante naquela iteragao.

Caso o if seja adentrado, € guardado na variavel “emocPred”, a emogao que
possuiu maior probabilidade até o momento, caso ndo entre no if o valor de
“‘maiorEmoc” e de “emocPred” continuam os mesmos. Apds isso € utilizado duas
funcdes do OpenCV, uma para desenhar uma retangulo envolta da face detectada e

outra para montar a “barra” de probabilidade de cada emocéao no grafico construido.



Figura 8 — Calculo da probabilidade e atribuicdo da emocao de maior

predominancia a uma variavel.

if len(faces) == 1:
for (i, (emotion, prob)) in enumerate(zip(expressoes, preds)):

text = "{}: {:.2f}%".format(emotion, prob *
w = int{prob
if (maiorEmoc < (prob *
maiorEmoc = prob *
mocPred = emotion
mocpred2 = emotion

cv2.rectangle(probabilidades, (
{w, {1 * 35} + 35),
cv2. putText(probabilidades

time.sleep(1)

Fonte: Proprio autor

4- EXPERIMENTOS E RESULTADOS

4.1 — Resultado dos experimentos da visdo computacional

Algumas estatisticas podem ser realizadas, sobre a base de dados FER2013,
pode ser visto na figura 9, demonstra a quantidade de imagens disponiveis de cada
emocao, onde a emoc¢ao nojo € a que possui menor quantidade, logo sera a que tera

menor taxa de acerto também.

Figura 9 - Gréfico da quantidade de imagens para cada tipo de emocéao

0: 4593 imﬂgens- Ai]g]"y (Raiua} Distribuigao do numero de imagens para cada emogao

1: 547 imagens- Disgust (Nojo)

8000 1

2: 5121 imagens- Fear (Medo)

5000 |
3: 8989 imagens- Happy (Feliz)
4: 6077 imagens- Sad (Triste) b
5t 4002 imagens- Surprise (Surpresa) 00 )
6: 6198 imagens- Neutral (Neutro) -
o
2 i 2 3 H : £

Fonte: Kaggle




Os experimentos relatados foram feitos com imagens do conjunto FER2013 e
foram submetidos ao algoritmo desenvolvido, onde as barras representam a
guantidade de cada emocao que foi detectada nos graficos apresentados. Todas as
imagens exibidas, apresentam a assertividade da I.A em relagdo a emocgéo, isso é
representado através da maior porcentagem da emocao que € detectada.

A emocéo Felicidade obteve uma grande porcentagem, a maior entre 0s
testes exibidos, que pode ser observado na figura 10, isso aconteceu devido a grande
guantidade de dados disponiveis (a maior entre as 7 emocdes, possuindo 8989
imagens), para treinamento de reconhecimento dessa expressao, e isso deixa claro
gue, quanto maior a quantidade de imagens disponiveis para treinamento, melhor
sera a assertividade da I.A. Além disso, a imagem também possui uma boa reacao

da expresséao por parte da pessoa que € exibida na imagem.

Figura 10 - Deteccao da emocéo feliz, em uma imagem da base de dados FER2013.

Raivo: 0.00%

Nojo: 0.00%
Medo: 0.00%
Feliz: 99.98%
Triste: 0.00%
Surpreso: 0.00%

Neutro: 0.02%

Fonte: Préprio autor

A emocdo Medo que € observada na figura 11 apresenta uma maior
distribuicdo entre os palpites da I.A se comparado a emocéo feliz da figura 10 por
exemplo, o que € justificavel também pela posicdo que essa emocdo se encontra,
guando é usado como base a quantidade de imagens, a emocdo medo se configura
na quarta posicdo das emocdes com mais imagens, possuindo 5121 imagens. A
segunda maior porcentagem dessa imagem € a emocao surpresa, o que € justificavel

devido as semelhancas que podem existir entre essas emocoes.



Figura 11 - Deteccdo da emogéo medo, em uma imagem da base de dados FER2013.

Raivo: 9.31%

Nojo: 0.93%
Medo: 46.30%
Feliz: 1.19%
Triste: 14.33%

Surpreso: 21.70%

Neutro: 6.24%

Fonte: Proprio autor

Ja a emocao Neutro mostrada na figura 12 apresenta a maior porcentagem,
possuindo na base de dados de treinamento, 6198 imagens, se comparado a emocao
medo da figura 11. Podemos ver que as disparidades entre as porcentagens de cada
emocdo na figura 12 quando comparado a emocao neutro, sdo grandes, pois a
porcentagem da emocdo neutro se sobressai bastante sobre as outras emocdes
inclusive sobre a emocao que teve a segunda maior porcentagem que foi a emocao
triste.

Janafigura 11 que possui a maior porcentagem na emocéo medo, demonstrou
uma disparidade diferente em questdo de assertividade, comparando a emocao
predominante medo da figura 11, com a segunda mais predominante surpreso
também da figura 11, pode-se ver que a emogao surpreso se aproxima um pouco
mais da porcentagem da emocéao predominante medo, isso contribui com o ponto de
gue a quantidade das imagens, influencia diretamente na assertividade, mesmo
guando a diferenca entre a base de dados de cada emocdo ndo é tdo grande
(diferenca de 1077 imagens), como foi este caso, pois a emog¢ao neutro, possui uma
maior base de dados para treinamento e logo apresentou uma melhor acuracia (maior
diferenca na porcentagem entre a emocao de maior predominancia comparado com

a segunda emocéao de maior predominancia).



Figura 12 - Detecgcdo da emocdo neutro, em uma imagem da base de dados
FER2013.

Roiva: 7.28%

v-Nojo: 0.12%
Medo: 17.54%
|Feliz: 1.96%
Triste: 18.72%
Surpreso: 8.06%

Fonte: Préprio autor

A emocédo Nojo é detectada com uma boa assertividade, mesmo possuindo a
menor base de dados entre todas as emocdes (547 imagens), mas iSSo acontece
devido a uma segunda e terceira variavel que influencia no processo, que é a
intensidade que a expressao esta sendo exibida, e também a quantidade de imagens
de determinada emocao que apresentam tal intensidade demonstrada na figura 13, o
ideal para um bom treinamento, seria ter diversidade nesse ponto, possuindo varios

tipos de intensidade de uma mesma emocao.



Figura 13 - Deteccao da emocgé&o nojo, em uma imagem da base de dados
FER2013.

Raoiva: 24.10%
Nojo: 71.41%

Medo: 3.64%

Feliz: 0.00%
Triste: 0.86%
Surpreso: 0.00%

Neutro: 0.00%

Fonte: Proprio autor

A emocao de Raiva possui 4593 imagens na base de dados é detectada de
forma predominante e pode ser vista na figura 14 Existe uma segunda grande
predominancia no medo, o que pode ser explicado pela relagdo que ambas as
emoc0des possuem e também pela quantidade de imagens na base de dados serem
parecidas, 0 mesmo ndo aconteceu na emocao medo da figura 11, pois a expressao
possui mais dados que a expressao raiva, além das variaveis de intensidade da
emocao estarem mais bem distribuidas na categoria medo, logo mesmo a emocéao
medo e raiva possuindo similaridades, esses outros pontos influenciaram para que a

|.A tivesse mais certeza na hora de fazer inferéncias.



Figura 14 - Deteccgdo da emocao raiva, em uma imagem da base de dados
FER2013.

Roivo: 43.81%

Nojo: 9.09%
Medo: 31.27%
Feliz: 3.09%
Triste: 9.19%
Surpreso: 2.217%Z

Neutro: 1.34%

Fonte: Préprio autor

A emocdo Surpresa possui 4002 imagens na base treinamento que pode ser
observada na figura 15, obteve uma boa assertividade, ndo demonstrando muita
duvida da I.A em relacdo a qual expressao esta sendo exibida. A expressdao medo
acaba aparecendo em algumas delas, como a segunda maior porcentagem, isso esta
ocorrendo devido a diversidade de intensidade de imagens na base de dados da
emocdo medo, e isso € um ponto a se questionar quanto a um melhor refinamento
dessa variavel intensidade, para que isso ndo atrapalhe na acuracia da deteccéo de
cada expressao.

Cada base deve possuir uma diversidade nem muito abrangente, que acabe
possibilitando afetar a deteccdo de outras expressdes com melhor acuracia, e
também nao deve possuir uma base de dados “viciada”, para que ndo ocorra de uma
expressao so ser detectada quando ela for exibida exatamente como € mostrada nas

figuras do treinamento.



Figura 15 - Deteccao da emocgé&o surpresa, em uma imagem da base de dados
FER2013.

Roiva: 0.18%

Nojo: 0.00%
Medo: 25 57%
Feliz: 0.15%

Triste: 0.04%
Surpreso: 74.05%
Neutro: 0.02%Z

Fonte: Proprio autor

A emocédo Triste mostrado na figura 16 entre todos os testes apresentados
nesse trabalho, possuiu a 2° melhor assertividade da emocéo detectada. A sua
posicao em relacdo a quantidade de imagens na base de treinamento € a 3° maior
base de dados, com 6077 imagens. A emocao triste apresentou uma grande diferenca
de assertividade na porcentagem em relacdo a emocéo neutro da figura 12, mesmo
as duas bases possuindo uma quantidade semelhante de imagens, isso ressalta
novamente a questdo da diversidade de imagens de cada base e as variantes da
emocao que estao presentes em cada uma, sendo que na figura 16, a emocao triste
possui melhor diversidade de intensidade da emocé&o e mais variantes, dessa forma,

apresentando melhores resultados.



Figura 16 - Deteccdo da emocao triste, em uma imagem da base de dados
FER2013.

Raoivo: 1.04%

Nojo: 0.00%
Medo: 13.38%
Feliz: 0.01%
Triste: 85.25%
Surpreso: 0.00%

Neutro: 0.32%

Fonte: Préprio autor

4.2 — Construcéao do chatbot e integracéao da I.A

O chatbot foi construido com o objetivo de consumir a visdo computacional da
I.LA em forma de API (Application Programming Interface), dessa forma as macros
expressdes sdo analisadas pela parte de visdo computacional a cada 1 segundo e
retornadas para o chatbot para que ele possa responder tendo “consciéncia” da
emocao do usuario naguele momento.

Uma instancia nédo treinada do chatbot comeca sem conhecimento de como se
comunicar. Cada vez que o usuario entra com uma afirmacao, a biblioteca salva o
texto que foi inserido e em seguida a afirmacéo foi respondida. Conforme o chatbot
recebe mais entradas o numero de respostas que ele pode responder e a preciséo de
suas respostas em relacdo a afirmacao de entrada cresce. O programa seleciona a
resposta mais precisa procurando pela resposta mais préxima que combina com a
afirmacdo de entrada, entdo ele retorna a resposta mais provavel para a afirmacao
baseada na frequéncia que esta resposta é emitida pelo usuario que esta se
comunicando com o bot.

Dessa forma, a precisdo das respostas aumenta de acordo com a quantidade
de comunicacdo com o chatbot, e essa precisdo também sera influenciada pela
emocdo do usuario, pois a resposta pode ser modificada de acordo com cada emocao

a depender da forma como foi configurada o chatbot. Essa implementacdo de como



o chatbot ira responder, pode ser modificada e personalizada para cada tipo de
aplicagéo que ela pode ser utilizada.

Nesse trabalho nao foi especificado uma aplicacéo final para o chatbot, ou seja,
a aplicagéo faz o reconhecimento das expressoes faciais, integra isso com um chatbot
gue consome as expressodes, como se tivesse consumindo uma API, e retorna uma
resposta personalizada para o usuério, mas sem um determinado fim, sendo que essa

resposta fica mais precisa, quanto mais se comunica com o chatbot.



5- CONCLUSAO

A interacdo de areas do conhecimento com a inteligéncia artificial, permite que
os resultados obtidos a partir de aplicagdes sejam mais solidos e eficientes, e este foi
0 proposito desse trabalho. Pois ao interagir a visdo computacional com o chatbot, é
possivel obter resultados melhores no que tange a eficiéncia da comunicacdo e
contextualizacdo da mesma, pois assim as respostas serao personalizadas de acordo
cOm a emocgao que o usuario sente naguele momento.

Fatores externos podem influenciar no ndo cumprimento do objetivo definido
para um chatbot, como por exemplo a venda de um plano ou o n&o cancelamento do
mesmo, esse fator externo pode ser a emocao, pois um usuario pode aderir ou ndo a
uma oferta a depender de como ele é tratado e qual sua emocao no atual momento
da conversa.

A emocao pode influenciar também em um chatbot que somente quer dialogar
para melhorar o dia de alguém, pois somente o dialogo sem levar em conta, o contexto
emocional daquela conversa, nem sempre vai resolver.

Partindo desse principio, construiu-se o “HUE”, que € uma inteligéncia artificial
integrada com um chatbot, capaz de dialogar reconhecendo os sentimentos atraves
das macro expressodes exibidas pelo usuario ao longo do dialogo, permitindo uma
melhor contextualizacdo conversacional e personalizacdo de respostas, visto que o
software foi construido de forma a consumir a APl de visdo computacional, deixando
para quem for utilizar a livre personalizacéo de qual sera o objetivo a se alcancar pelo
chatbot, ja que ele ira aprender de acordo com a frequéncia de conversas ou a base
de dados utilizada para treinamento do chatbot.

O software construido segue o modelo de desenvolvimento de licenciamento
livre open-source, 0 que torna o conhecimento sobre eles abertos, sendo possivel a
sua continuidade, modificacéo e expansao.

Apés a construcdo do software, testes foram aplicados sobre a I.A de viséao
computacional para que fosse possivel mensurar sua precisdo sobre cada emocao
detectada e também sobre as emoc6es como um todo. Os resultados obtidos foram
satisfatorios, sendo que a |.A obteve uma acuracia de 62,44% de precisédo ao detectar
uma emocdao, o0 que esta dentro dos parametros de reconhecimento de expressao

facial que foram definidos pela Kaggle em uma de suas competicdes.



A ILA também mostrou 6timos resultados em imagens mais escuras e em
diferentes angulos e isso foi possivel devido a base de dados possuir uma grande
diversidade de imagens e a arquitetura ter uma Otima construcdo, definindo
parametros para que fosse reduzido a quantidade de erros da I.A.

As principais dificuldades no desenvolvimento desse projeto foram:

e Diversidade de &ngulos, cores e luz das imagens obtidas
° A diversidade de caracteristicas em que uma imagem pode
estar foi um fator problematico para o desenvolvimento do
software, pois para que isso nao seja um fator que piore a
acurdcia da I.A, foi necessario também ter uma base de dados
bastante diversa.

e Intensidade das emocdes detectadas
° As emocOes podem ser detectadas em diferentes
intensidades, mesmo que seja a mesma emocdo, as
intensidades dificultam o reconhecimento, sendo que as
emocdes que apresentam uma maior intensidade serdo mais
simples de serem reconhecidas, ao contrario das que possuem
menos.

e Multidisciplinaridade
° Para que esse software fosse desenvolvido foi necessario
conhecimentos tedricos e praticos de diversas areas como
inteligéncia artificial, computacédo afetiva, interacdo humano-
computador, psicologia, sociologia, teleatendimento,
programacao concorrente, aprendizado de maquina, redes
neurais, banco de dados, robdtica e arquitetura de
computadores.

Dentro das propostas do inicio do projeto os objetivos gerais e especificos
foram atingidos e obtiveram-se os resultados esperados, fomentando o futuro desse
trabalho e 0 que ainda pode ser desenvolvido. Os resultados deixam expectativas

otimistas para dar continuidade ao projeto com alguns aprimoramentos.



6- TRABALHOS FUTUROS

Nessa secdo sdo mostradas algumas sugestdes para o aperfeicoamento do

sistema proposto.

Reconhecer as emoc¢des também através do texto e da voz,
dessa forma aumentando a acuracia do reconhecimento,
pois ird utilizar varias fontes de reconhecimento e elas iréo
se validar.

Construir um sintetizador de voz para a I.A, dessa forma
deixando-a mais humanizada e encurtando os lagos com o
usudrio.

Construir uma face para a I.A, de forma que ela possa mover
a cabeca e labios de acordo com a resposta que ela ira dar.
Personalizar a face da I.A, para que ela expresse emocoes
com o seu “rosto”, de forma condizente com a sua resposta
dada para o usuario.

Fornecer uma base de dados prontas e diversas para o
treinamento do chatbot, isso ird diminuir o trabalho de
treinamento de quem ira utilizar a ferramenta, dessa forma
ao fazer uma personalizacdo na |.A, ela podera ser mais
especifica.

Embarcar o sistema em algum dispositivo.

Fornecer o sistema em formato de aplicativo.
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