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Abstract—Students with negative emotional states have greater
learning difficulties, which impacts their school performance and
can further worsen their emotional state, becoming a vicious
cycle. Identifying emotions in the classroom can help in iden-
tifying learning difficulties. In this context, diagnostic systems,
based on machine learning (machine and deep learning), have
been used to identify cases of anxiety, distress and depression.
Such diagnoses are possible by obtaining classification models,
using learning mechanisms. As an example, a model based on a
deep learning architecture, that identifies and classifies students’
emotions, can help the teacher with feedback about their class.
For the purposes of this conclusion work, the objective is to design
and implement a classification model based on deep learning
methods for classifying emotions through images of human faces.
This would be the first step towards the development of a system
that can infer difficulties in learning in the classroom, thus
enabling the educator to approach new teaching strategies that
can improve the performance of the class and their emotional
states.

Index Terms—Artificial intelligence. Deep Learning. Emotions
Classification. Depression in Classroom.

I. INTRODUCAO

A sociedade atual, o uso de tecnologias que auxiliem
No ser humano no seu dia a dia estdo sendo cada vez
mais requisitadas. Percebe-se isso de diversas formas, desde
os aplicativos de delivery e transporte até as melhorias nos
equipamentos cirdrgicos e de saude [[1]. A tecnologia assume
um papel fundamental na forma como se vive, aumentando a
expectativa e a qualidade de vida humana.

Este cendrio objetiva facilitar tarefas do cotidiano e melho-
rar o estado emocional dos seres humanos, garantindo seu bem
estar. As emogdes, que caracterizam o estado emocional, sdo
respostas do organismo frente a situacdes, sejam elas reais ou
imaginadas. O que torna uma pessoa emotiva difere de cada
um, estando diretamente ligado a experiéncias passadas, cul-
turais e evolutivas [2]. Contudo, estados emocionais negativos
podem desencadear diversos problemas relacionados a saide
mental e a comportamentos problematicos [3|.

Sauide mental refere-se ao bem estar emocional, psicoldgico
e social de um individuo. Problemas relacionados a saide
mental como estresse, ansiedade e depressdo afetam a forma
de agir e pensar, podendo acarretar em sérios riscos para a
satide [4]. No caso da depressdo, a pessoa vivencia sentimentos
como tristeza, sensacdo de vazio, falta de prazer e interesse
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em atividades, entre diversos outros sintomas, podendo levar
até mesmo ao suicidio [5]. De acordo com a Organizacio
Mundial da Saude, o primeiro ano da pandemia do COVID-19
aumentou em 25% os casos de permanéncia de ansiedade e
depressdao em todo o mundo [6].

Muitos problemas de satide mental tem origem no am-
biente escolar, seja em decorréncia de estresse, dificuldade
de aprendizagem, desmotivagdo por ndo corresponder com
expectativas, entre outros fatores [[7]. De acordo com Camargo,
"a emoc¢do constitui func¢do insepardvel da cognicdo e da
aprendizagem” [8]. Uma aprendizagem correta ndo sé faz
com que o aluno aprenda a matéria, mas contribui para a
regulacdo emocional, conhecimento consciente e estratégias
cognitivas. Ambientes onde o aluno se sente com medo,
ameacado, inseguro ou desconfortdvel, afetam negativamente
as funcdes de memoéria e tomada de decisdo. Em outras
palavras, um individuo aprende melhor quando possui uma
ligagdo emocional com o que estd sendo estudado, buscando
atividades que lhe causem uma sensacdo de bem estar e
evitando aquelas que lhe deixam mal [7]], [9].

Torna-se evidente como o desempenho em sala de aula afeta
a vida de um aluno, podendo comprometer ndo apenas suas
notas mas sua satide mental e futuro. A tecnologia surge nesse
cendrio como uma aliada a educacg@o. A deteccdo de emogdes
em sala de aula pode ajudar o professor com feedback sobre o
estado emocional dos alunos e da turma em geral, contribuindo
para que este auxilie com estratégias de ensino e melhore o
aprendizado da classe.

Com o avango da drea da inteligéncia artificial (IA), muitas
tecnologias surgiram com a capacidade de aprender e lidar
com uma enorme quantidade de dados e padrdes. Dentre elas,
as rede neurais artificiais conhecidas como deep learning se
tornaram bastante conhecidas. Os modelos deep learning se
baseiam em algoritmos inspirados no funcionamento do cére-
bro humano, sendo capazes de aprender e realizar tarefas de
reconhecimento, classificacdo, predi¢cdo entre outras. Assim,
deteccdo de emocdes estd entre uma das muitas possibilidades
de uso para estas redes. Elas podem utilizar diversos meios
para a identificagdo, sejam por texto, voz, imagens, sinais
fisioldgicos, encefalogramas, questionarios e varios outros. O
reconhecimento de emoc¢do por fala de Aouani e Ayed [10],
emoc¢do em textos de redes sociais de Peng et al. [[11]], sinais
depressivos em redes sociais de Nascimento et al. [12] e
até mesmo por respostas galvanicas de pele de Dominguez-
Jiménez et al. [13]] sdo apenas alguns dos muitos exemplos de
aplicacdo existentes.

Este trabalho visa desenvolver um modelo de deep learn-
ing para auxiliar professores e alunos na tarefa de ensino-
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Figura 1: Exemplo de Rede Neural Simples e Redes Neural
Artificial Profunda.

aprendizagem. Para isso, o0 modelo baseado em deep learning
deve ser capaz de classificar as imagens em uma das sete
categorias de emogoes definida por Paul Ekman: felicidade,
raiva, nojo, desprezo, medo, tristeza e surpresa. De acordo
com o autor, de todo o espectro de emog¢des humanas estas
sete sdo universais para todas as culturas ao redor do mundo,
independentemente de outros fatores envolvendo as culturas
especificas [2]. O objetivo é classificar tais emogdes, por
meio da andlise de imagens expressdes faciais, e aplicar o
modelo em imagens de alunos dentro de uma sala de aula real,
fornecendo feedback apropriado sobre os resultados obtidos
para os professores, a fim de proporcionar reflexdes sobre os
estados emocionais da turma.

II. DEEP LEARNING

Deep learning também sdo conhecidas como redes neurais
artificiais profundas. Elas diferem das outras redes neurais
artificiais por apresentarem mais de trés camadas ocultas, o
que da a elas a capacidade de resolverem problemas mais
complexos. Seu processamento de dados ocorre de forma
similar ao cérebro humano, podendo realizar classificagdes,
predicdes, reconhecimento de padrdes entre diversas outras
tarefas. As deep learnings tém a capacidade de aprender
sem intervencdo humana, compreendendo por si s6 quais
caracteristicas extrair dos dados e, em casos de classificagdo,
quais sdo as informagdes mais importantes que diferenciam
um elemento do outro [[14]], [13].

Elas sdo organizadas em camadas, cada uma composta por
diversos neurdnios artificiais funcionando como um algoritmo.
Os neurdnios, também chamados de nds, estdo interconectados
uns com o0s outros e tal arquitetura diferencia uma rede neural
da outra. No caso das redes neurais feed-forward a informacao
segue um Unico fluxo: da camada de entrada para a de saida.
A [T4] mostra uma comparagdo entre um exemplo de
rede neural simples e uma deep learning feed-forward. Cada
neurdnio conecta com todos os da camada seguinte, assim
sucessivamente até a camada de saida. Para as redes neurais
simples, ha apenas uma camada oculta, ji na deep learning
da imagem sdo quatro. Nela fica evidente como os nds sio
conectados de camada em camada, a camada anterior servindo
de entrada para a camada seguinte [16].

As camadas intermedidrias, aquelas localizadas entre as
de entrada e saida, sdo chamadas de camadas ocultas. Sua
quantidade varia para cada situacdo, servindo para otimizar
a precisdo da rede neural e torna-ld capaz de lidar com
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Figura 2: Exemplo de Extracdo de Caracteristicas por Ca-
madas.

problemas mais dificeis. Um desses casos € o de classificacdo
de visio computacional, a traz um exemplo
de detecgdes de imagens de uma rede neural. Observa-se
nas primeiras camadas que elementos mais simples, como
as bordas das imagens, sdo extraidos primeiro. Conforme a
rede avancga, os elementos sdo combinados e se tornam mais
complexos: nas camadas ocultas do exemplo as bordas foram
combinadas com partes do rosto, pegando caracteristicas como
olhos ou narizes. J4 nas tltimas camadas fica evidente o
objetivo da rede neural: a de classificagdo de rostos [17].
Existem diversos tipos de deep learnings, cada modelo
apresentando uma arquitetura diferente e sendo usados em
problemas diferentes. A estrutura, a forma como € treinada e as
operacdes que realiza, tudo isso faz com que cada rede neural
trabalhe de forma unica umas das outras, obtendo melhor
desempenho em um tipo de problema que em outro. No caso
de visdo computacional, as redes neurais convolucionais sido
as mais utilizadas por serem eficientes em classificagdo de

imagens [18], [19].

A. Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional, em inglé€s convolutional
neural networks (CNN), € uma feed-forward que possui diver-
sas camadas ocultas inspiradas no cértex visual humano. Os
neurdnios desta drea do cérebro sdo muito sensiveis ao campo
visual, respondendo a estimulos como bordas, orientagdo ver-
tical ou horizontal de objetos. Isso faz com que a rede seja
amplamente utilizada em problemas de visdo computacional,
obtendo alta acurdcia em problemas de classificacdo de ima-
gens e videos [[14], [20]-[22].

Para as CNNs, imagens sdo entendidas como matrizes: a
altura e largura das matrizes sdo correspondentes a da imagem
original, no caso da seriam de quatro pixels
de altura e quatro de largura. Para entender as cores, uma
CNN separa os valores por RGB. No sistema RGB, uma cor
¢é feita da combinagdo de vermelho, azul e verde, onde cada
um destes tém um valor entre 0 a 255 [23]. Uma imagem
vermelha, por exemplo, tem valor 255 para vermelho e zero de
azul e verde; Uma amarela poderia teria zero para azul e 255
para vermelho e verde. A CNN separa estes valores, criando
uma matriz para cada cor, como mostra a[Figure 3| Ela pega o
primeiro pixel da imagem e separa os valores nas trés matrizes
na primeira posicdo, depois o segundo pixel com os valores
correspondentes na segunda posi¢do e assim por diante. Essas
matrizes sdo chamadas de canais de cor [[14]], [20].

Contudo, existem diversas etapas em uma CNN para que ela
consiga identificar o conteiido de uma imagem: a imagem deve
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Figura 3: Exemplo de Matrizes de uma Imagem.

passar por um processo chamado convolugdo, depois pooling,
entdo para as camadas totalmente conectadas, enfim classif-
icando o elemento. Cada etapa é essencial para o processo,
muitas vezes repetindo ou intercalando passos de convolugdes
e pooling para melhor eficiéncia [21]].

Um elemento nem sempre estd claramente visivel em uma
imagem. Em muito casos, principalmente os do mundo real, os
elementos podem se encontrar parcialmente ocultados, mescla-
dos ao fundo, com diferentes iluminacdes, escalas, angulos de
vista e diversas outras situacOes adversas. Nestes casos, as
imagens podem facilmente ser mal classificadas pela falta de
clareza do elemento. Em decorréncia disso, se torna muito
importante a utilizacdo de filtros, também conhecidos como
kernels, cuja fung@o € extrair ou ampliar certos fatores da
imagem para tornd-los mais evidentes. Alguns filtros podem
destacar linhas verticais, outros remover bordas de objetos,
ampliar, desfocar entre muito outros, como mostra o exemplo
da [24], que apresenta as matrizes para detecgdo de
bordas, sharpen para deixar a imagem mais nitida, box blur
e Gaussian blur para desfoque, assim como uma imagem
correspondente mostrando o resultado do efeito aplicado. O
processo de aplicacdo dos filtros se chama convolugdo, que
nomeia a primeira camada da rede [25].

Na convolug@o, a matriz do filtro passa sobre a imagem
fazendo o produto dos valores, como exemplificado na
[26], colocando o resultado da operacdo em uma nova
matriz chamada de feature map. Na inicializacdo de uma rede
neural, sdo atribuidos valores aleatdrios para o filtro, a fim de
deixar a rede aprender por conta prépria, corrigindo os erros
por backpropagation. O filtro se movimenta pela imagem em
um determinado stride, que é a quantidade de pixels que anda
de cada vez. No exemplo da figura, o stride tem valor 1, ou
seja, vai passar de uma operacdo a outra indo um pixel para
frente. Esse movimento normalmente ¢ feito da esquerda para
direita e de cima para baixo. Consequentemente, o feature
map nao terd o mesmo tamanho da matriz inicial, ficando
reduzido em comparaciio com o original. Em casos onde haja
necessidade do tamanho da saida ser igual ao de entrada,
utiliza-se o padding. Ele vai adicionar camadas extras nas
laterais da imagem, preenchendo esse espaco com o valor zero,
a fim de manter o tamanho original na saida [21], [24], [25].
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Figura 5: Operacdo de Convolugdo.

Cada filtro vai extrair diferentes caracteristicas da imagem,
criando um feature map préprio. Alguns podem armazenar
os contornos do objeto, outros ja selecionam elementos mais
especificos como partes do rosto e assim por diante. Quanto
mais profunda a camada, mais complexo o padrdo [27].

Etapas de convoluc¢do sdo geralmente sucedidas da apli-
cacdo da funcdo de ativacdo. Ela garante a ndo-linearidade
do sistema, tornando possivel que a rede aprenda problemas
complexos [20], [21].

Ap6s extraidos os feature maps segue-se para a etapa de
pooling. O objetivo do pooling € reduzir a quantidade de infor-
magcdo, simplificando o escopo da camada anterior. Isso pode
ser feito de diversas maneiras, a mais comum sendo o Max
Pooling. Pra tal, é definida uma 4rea a percorrer toda a matriz,
parecido com a forma que se aplicam os filtros. Neste espaco,
e no caso do Max Pooling, é selecionado o maior valor entre
os demais, passando ele a outra matriz. O objetivo é percorrer
todas os quadrantes da matriz, normalmente diminuindo seu
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tamanho pela metade. A (28] traz um exemplo de
Max Pooling, onde a matriz original de 4x4 reduziu a 2x2
[20], [24], [25], [28]l.

Por fim, os dados vao para a camada totalmente conectada.
Ela recebe a entrada e gera um vetor, cujo tamanho € o nimero
de classes que o programa tem que escolher. Supondo um
programa que classificasse digitos, ele teria dez saidas, cada
uma representado um dos digitos de 0 a 9. Cada saida terd
um valor representado a probabilidade de ser tal resposta. Uti-
lizando o exemplo da[Figure 6] caso o objetivo fosse classificar
corretamente o nimero 6, o resultado poderia ter uma saida
alta indicando “6”, mas também probabilidades mais baixas
para o “0” ou o “5”, por exemplo. A CNN consegue essa
identifica¢do analisando e determinando quais caracteristicas
se relacionam mais com determinada classe. Se o objetivo for
a identificaciio do nimero “6”, ela terd altos valores nos mapas
de ativacdo que possuam caracteristicas como um circulo ou
um risco superior por exemplo. Calculando o produto dos
pesos com as camadas onde se acha mais relacdo, ela obtém
as probabilidades mais aproximadas [21].

B. Métricas de Avaliacdo

Como saber se uma rede neural estd de fato produzindo re-
sultados satisfatérios? Utilizando-se as métricas de avaliacdo.
Estas métricas fornecem informagdes analisando os resultados
da rede, que sdo usados para validar a eficicia da mesma. Para
melhor entendimento, considera-se uma matriz de confusio,
que é uma tabela dispondo da quantidade de acertos e erros
da rede, como mostra a[Figure 7|[29]. Nela se encontra quatro
tipos de resultados: Verdadeiro Positivo (VP) s@o casos onde
a rede classificou corretamente os dados, como por exemplo,
identificou carros em imagens que realmente possuiam car-
ros; Verdadeiro Negativo (VN) classificou corretamente um
caso negativo, como ndo identificar carros em imagens que
realmente ndo possuiam carros; Falso Positivo (FP) é quando
a rede classifica positivamente um resultado negativo, como a
presenga de um carro quando ndo ha nenhum; e por fim, Falso
Negativo (FN) sdo resultados classificados como negativos mas
deveriam ser positivos [29].

Em problemas de multiplas classes, a matriz segue o0 mesmo
principio, mas funciona um pouco diferente: a 130]
traz um bom exemplo desse funcionamento. Nele, sdo trés
classes que o algoritmo pode classificar o objeto: como sendo
uma macgd, laranja ou manga. Na horizontal sdo as classes
verdadeiras, aquelas que as imagens realmente pertencem, e
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Figura 8: Matriz de Confusdo Multi-classe.

na vertical as predi¢des do modelo. Assim, quando os nomes
se encontram nos quadrados, em verde, sdo as classificagdes
corretas, ou seja, aqueles que o modelo previu e acertou na
classificacdo. Ja os outros, sdo as predigdes erradas do modelo.
No exemplo da macd, se somarmos todos os valores da sua
coluna correspondente teremos a quantidade de instdncias de
magca que o dataset possuia, neste caso 11. Se somarmos pela
linha, saberemos quantas mac¢ds o modelo previu que tinha,
neste caso 24. Assim, sabemos que ele indicou 8 laranjas
e 9 mangas como sendo magds. Dessa forma, fica simples
verificar as classificagdes do modelo para qualquer classe,
tantos os certos como os erros, visualizando em que classe
ele os classificou.

As métricas utilizam os dados da matriz de confusdo em
diversos cdlculos com diferentes objetivos. Acurdcia informa
o percentual de acertos da rede neural. Uma acuricia de 92%
indica que a rede acertou 92 a cada 100 casos, indicando sua
performance geral [[14], [29]. Seu cdlculo € feito somando os
Verdadeiros Positivos e Negativos, aqueles classificados cor-
retamente pela rede, divididos pela soma total dos resultados
da seguinte forma:

VP+VN
VP+FP+VN+ FN
De forma légica, o erro € a porcentagem de casos que nao
foram acertados pela rede neural:

Acuracia =

Erro = 1 — Acuracia

De outra forma, a precisdo informa de todos que foram
classificados como Positivos quais foram classificados corre-
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tamente. E mais utilizado quando os Falsos Positivos sdo mais
prejudiciais que os Falsos Negativos, como ao identificar quais
negdcios sdo bons investimentos: vale mais a pena ndo investir
do que investir em uma empresa que ndo dard lucro [29].
Utiliza-se a seguinte férmula:

VP
VP+FP

Recall é muito semelhante a precisdo. Por sua vez, é uti-
lizado em casos onde os Falsos Negativos sdo mais prejudiciais
que os Falsos Positivos. A exemplo, € preferivel que a rede
classifique alguns pacientes sauddveis como doentes do que
o contrdrio [14], [29]. Calcula-se os acertos por todos os
casos que devem ser Positivos, ou seja, levando em conta
os Verdadeiros Positivos pela soma destes com os Falsos
Negativos:

Precisdo =

VP
VP+ FN
Embora haja semelhanca entre precisdo e recall, sao métri-
cas que avaliam comportamentos diferentes dos resultados,
ambos sendo importantes para verificar a eficiéncia da rede
neural. Com isso em vista, o F/-Score faz uma média har-
monica destes valores, a fim de se observar apenas uma
métrica. Em médias harmoénicas se o valor de alguma das var-
i4veis estd baixa acaba fazendo com que o valor do resultado
final diminua significativamente. Ou seja, um F/-Score ruim
¢ indicativo de que ou a precisdo ou o recall estd com valor
baixo [29]. Lé-se a seguinte equagao:

Recall =

Fl-Score — 2 x Prec?sito X Recall
Precisao + Recall

III. TRABALHOS RELACIONADOS

2

O estado da arte é importante para examinar trabalhos
relacionados, verificando o que j4 foi feito na 4rea de pesquisa
e contribuindo para o desenvolvimento do projeto. Para tal, foi
realizada a revisdo sistemadtica de trabalhos similares com o
do tema proposto, dos quais tiveram seus resultados dispostos
tabelas e graficos comparativos de informacdes relevantes.

A. Revisdo Sistemdtica

Para entender o tema de reconhecimento de emogdes a partir
de expressdes faciais, foi realizada uma revisdo de trabalhos
na plataforma Science Direcﬂ Ela consta com um acervo
de diversas pesquisas cientificas, médicas e tecnoldgicas,
ainda tendo disponibilidade de busca por tépicos e filtros de
pesquisa. Os termos pesquisados foram:

o Deep learning, neural net, facial/emotion recognition,
anxiety, depression, image processing, mental health,
FER.

E os filtros aplicados:

o Acesso: Open access;

e Ano: 2020, 2021 e 2022;

o Area: Computer science.

A pesquisa gerou mais de 100 resultados, onde selecionou-

se nove que tratavam do tema de reconhecimento de emogdes

Ihttps://www.sciencedirect.com

por expressdes faciais. Destes selecionados para leitura, dois
nao tratavam dos métodos para andlise de emogdes a partir de
imagens ou que combinavam diversos métodos, como andlise
de voz ou encefalograma, ficando-se apenas com sete trabalhos
para estudo.

B. Artigos Relacionados

No trabalho de Li e Lima [31f], é proposto um modelo
melhorado para o reconhecimento de emogdes utilizando a
CNN ResNet-50. As imagens utilizadas como dataset foram
tiradas por um fotégrafo, garantindo que utilizassem pessoas
com diferentes idades e raga, além de incluir sete tipos de
expressoes faciais: felicidade, surpresa, medo, raiva, tristeza,
desprezo e neutro, totalizando 700 fotos. As imagens foram
tratadas com convolugdo para extrair os recursos da imagem
e os resultados agrupados com o método pooling. Depois
de ter tratado as imagens, a rede neural foi treinada com o
Batch Normalization e, enfim, utilizou-se a rede neural com
um cross-validation de dez grupos com dez imagens para
cada emoc¢do. Ao final, a melhor acurdcia da rede foi de
96.40+1.84% para expressdes neutras e o pior resultado sendo
94.10+4.15% para tristeza.

Ivanova e Borzunov [32]] optaram por uma rede neural que
utilizasse o método de Viola-Jones, que escaneia a imagem
e alimenta ou ndo um classificador, indicando a presenga ou
auséncia de um objeto. Depois, aplica-se diversos filtros e caso
estes gerem resposta positiva, entdo houve reconhecimento
de um rosto. Utilizaram o banco de dados OLR para a de-
teccdo, que consta com 400 imagens de diferentes rostos com
iluminagdes e expressdes faciais diferentes. A rede utilizada
foi a GoogleLeNet com o acréscimo de um moédulo chamado
Inception, que combina diversos filtros convolucionais. A rede
foi treinada com o banco FER2013 da Kagglfﬂ onde um
programa feito em Pythmﬂ utilizou validagdo cruzada nas
amostras. O teste publico teve acurdcia de 69% dos casos € o
privado 59%. Individualmente por emogdes, a maior taxa de
reconhecimento foi de 88% para felicidade e a menor 57%
para tristeza.

Como explicam Lebedev et al. [33], ainda ndo existem
métodos de reconhecimento facial que possa dizer o estado
psicoemocional de um ser humano. A proposta por eles
enunciada, refere-se ao uso de um sistema de reconhecimento
de expressdes faciais que inicialmente “guarde” uma imagem
de cada emog¢ao da pessoa, ja que cada ser humano experi€ncia
e expressa emogdes de formas diferentes. Essa imagem seria
usada como base de comparagdo do sistema e entdo, ele
analisaria as expressdes faciais da pessoa por semanas ou
até mesmo meses, fazendo um comparativo que, ao final,
quantificasse quanto tempo o sujeito estd com o mesmo estado
emocional. Em casos onde a pessoa esteja por um longo
periodo de tempo com emog¢des negativas, poderia-se supor
que ela esteja com algum problema de saide mental e se
recomendaria a buscar ajuda de um profissional da satde.

Zhang [34] objetiva criar uma inteligéncia artificial para
reconhecer em tempo real as expressdes de alunos em sala

Zhttps://www.kaggle.com
3https://www.python.org
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de aula. O objetivo, similar ao deste trabalho, seria para
que o professor possa modificar sua aula ou a explicacdo do
contetido para melhor entendimento da turma. Utilizando as
imagens disponiveis no banco de dados Fer-2013, elas foram
submetidas a um pré-tratamento com a biblioteca OpenCVﬂ
padronizando-as em uma imagem cinza de 42x42 pixels. Uma
CNN foi combinada com convolucdo separdvel em profun-
didade que reduz os cdlculos na camada de convolugdo e
Global Average Pooling para reduzir os parimetros na camada
totalmente conectada. O sistema consegue reconhecer quatro
tipos de expressdes, classificando-as em positivas, negativas,
focadas ou surpresas, conseguindo chegar a 73% de precisao.

Identificar emog¢gdes humanas com base nas expressdes
faciais j4 € um trabalho complexo, mas identificd-las em
imagens onde o rosto esteja parcialmente coberto ou com
uma iluminacdo diferente é realmente um desafio. Kuruvayil
e Palaniswamy [35] sugerem o uso de meta-aprendizagem,
onde a maquina “aprende a aprender”. Utilizou-se a Multi-task
Cascaded Convolutional Networks para detec¢do e extragdo
da face das fotos com imagens do AfectNet e o conjunto
de dados CMU Multi-PIE, que possuiu as imagens com
as variacdes necessdrias, excluindo aquelas que poderiam
prejudicar o aprendizado, como pessoas de Oculos, barba ou
cabelo no rosto. ERMOPI (EmotionRecognition using Meta-
learning through Occlusion, Pose and Illumination) foi o
modelo proposto, conseguindo uma precisdo de 90% para as
imagens do CMU Multi-PIE e 68% para as do AffectNet.

Chiurco et al. [[36] propde o reconhecimento de emocdes em
tempo real. O foco foi identificar o estado dos trabalhadores
durante uma tarefa colaborativa, a fim de melhorar a interacao
humano-robd em sistemas de montagem. Foram testadas cinco
redes neurais, sendo elas a Network, Rede Xception, VGG e
duas CNNs, com trés conjuntos de dados, Fer2013, CK+ e
LFW. Os testes, tanto de laboratério quanto em uma fébrica
real, mostraram a dificuldade dos algoritmos na identificacao
de emocdes, mostrando como a iluminagdo, pose e até mesmo
o ambiente de fundo impactam diretamente nos resultados.
Nos testes controlados, o DeepFace teve a melhor perfor-
mance, com 39,13% de precisdo, contudo no teste do mundo
real chegou apenas a 26,6%, mostrando o quanto dificil € a
tarefa de reconhecimento de emogdes.

Mellouk e Handouzi [37] trazem em seu trabalho um guia
para reconhecimento de emogdes via deep learning. E listado
trabalhos, datasets com as respectivas emogdes contidas nas
imagens e uma lista comparativa com a acuracia. Os autores
comentam como os estudos ainda precisam avancar em relagio
a emocdes secunddrias que ndo entram nas principais (medo,
raiva, felicidade, tristeza, surpresa, nojo e neutro), além de
pesquisas onde exista a combinacdo de mais de um meio de
detec¢do, como dudio e imagem.

C. Pontos de Destaque dos Artigos Selecionados

Dos artigos selecionados, Chiurco et al. [36] e Mellouk e
Handouzi [[37]] trouxeram tabelas comparativas de trabalhos
relacionados ao tema, indicando suas respectivas acuricias,
arquiteturas e datasets. Utilizando estes dados e aqueles lidos

“https://opencv.org
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Inception v3
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Figura 9: Quantidade de Uso das Redes Neurais.

na revisdo sistemdtica, comparou-se os resultados de 32 ar-
tigos ao todo, notando a predominincia de certos datasets e
arquiteturas.

No que se refere as redes neurais, as CNNs sdo as que
possuem mais ocorréncias, como mostra o grifico da[Figure 9
sendo elas algum modelo pronto ou criado pelos proprios
autores. Os modelos LSTM aparecem na tabela, contudo na
forma de uma arquitetura hibrida, ja que as redes neurais
convolucionais s@o as que tem melhores resultados nos casos
de visdo computacional. Os datasets mais utilizados estdo
representados na sendo CK+, LFW e Fer2013 os
mais recorrentes, com 7 ocorréncias para o primeiro e 4 para
os outros dois. A parti¢cdo “outros” sdo todos os datasets que
apareceram uma Unica vez nos trabalhos, sendo colocados na
mesma categoria para facilitar a visualizagdo.

Com isso em vista, foi feita uma andlise mais aprofundada
dos trabalhos, notando-se que onze entre eles tratavam da
classificacdo de emocdes propriamente dita. Estes estdo dis-
postos na que traz os autores do trabalho, arquitetura
utilizada, dataset, acuricia, quantidade de emog¢des trabalhadas
e quais sdo elas. A ordenacdo se deu da maior quantidade
de emocdes para a menor, seguida da maior acuricia para
a menor. Assim, nota-se que destes, sete artigos tratam de
seis emogdes humanas mais o estado neutro - caracterizando
o rosto sem nenhuma emoc¢do - ndo apresentando a emocao
de desprezo das sete categorias universais definidas por Paul
Ekman 38| Entre esses que analisaram sete emocdes, a menor
acurdcia obtida é de 65% e a maior de 96,40%, notando-se que
quatro trabalhos ficaram acima de 90%. A importancia destes
resultados € observar os valores obtidos com suas respectivas
arquiteturas de rede e datasets, sendo um comparativo para os
resultados da presente pesquisa.

IV. MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢@o sdo descritos os materiais € métodos referentes
a elaboracdo do presente trabalho.
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Tabela I: Comparacéo de Trabalhos Relacionados.

Autores Arquitetura Dataset Acuricia Quantidade Emogdes
de emocdes
Li e Lima @ ResNet-50 Imagens  pelos  96,40% 7 Felicidade, tristeza, medo, raiva, surpresa,
autores nojo, e neutro.
Jain, Shamsolmoali e Sehdev CNN JAFFE 95,23% 7 Felicidade, tristeza, medo, raiva, surpresa,
nojo, e neutro.
Cheng e Zhou Alex-Net CK+ 94,40% 7 Felicidade, tristeza, medo, raiva, surpresa,
nojo, e neutro.
Jain, Shamsolmoali e Sehdev CNN CK+ 93,24% 7 Felicidade, tristeza, medo, raiva, surpresa,
nojo, e neutro.
Ivanova e Borzunov GoogleLeNet FER2013 88,00% 7 Felicidade, tristeza, medo, raiva, surpresa,
nojo, e neutro.
Chiurco et al. [@ DeepFace Fer2013 72,00% 7 Felicidade, tristeza, medo, raiva, surpresa,
nojo, e neutro.
Agrawal e Mittal [@ CNN FER2013 65,00% 7 Felicidade, tristeza, medo, raiva, surpresa,
nojo, e neutro.
Liang et al. [@ DCBILSTM Oulu-CASIA 91,07% 6 Felicidade, tristeza, medo, raiva, surpresa e
nojo.
Kuruvayil e Palaniswamy MTCNN CMU Multi-PIE 90,00% 5 Felicidade, raiva, surpresa, nojo e neutro.
Kuruvayil e Palaniswamy MTCNN AffectNet 68,00% 5 Felicidade, raiva, surpresa, nojo e neutro.
Zhang [|37q CNN Fer-2013 73,00% Positiva, negativa, concentrado e surpreso.
ansiedade, que ndo consegue manter a concentragdo, pode
acabar se desconcentrando e se prejudicando. Dentro deste
contexto, este trabalho se concentra em compreender e iden-
Outros / 9 tificar sentimentos e emogdes que possam ser prejudiciais na

LFW/ 4

JAFFE / 2~
“~Fer2013/ 4

ImageNet / 2738
AffectNet/ 2'

Figura 10: Quantidade de Uso dos Datasets.

A. Método da pesquisa

O trabalho apresentado constitui uma pesquisa de natureza
exploratéria, a qual visa investigar, compreender e aplicar
técnicas de Machine Learning no contexto da classificagdo de
emocdes. Como estudo de caso, escolheu-se a aplicagdo do
trabalho no projeto SmartClass, que prevé o desenvolvimento
de tecnologias para auxiliar os alunos por meio da inteligéncia
artificial.

Estudo prévios realizados por Grando [22]] e Chaves [43]
identificaram que existem poucas iniciativas de sistemas que
observem e monitorem as atividades dos alunos em sala de
aula, com a finalidade de avaliar o interesse e a motivacio
com o aprendizado. Reconhece-se, contudo, que a motivagio
do aluno exerce um papel fundamental durante o processo
de aprendizagem, ndo impactando apenas nele, mas também
em todos que estdo ao seu redor. Outros estados emocionais
podem impactar nas relacdes em sala de aula, tais como:
ansiedade e depressdo. Um aluno com estado emocional de

vida académica.

B. Materiais

O presente trabalho visa desenvolver um modelo de deep
learning que analisa e classifica emog¢des com base nas
expressdes faciais, em seguida aplicando o modelo em um
cendrio real: com imagens de alunos em trés momentos dentro
da sala da aula. O trabalho foi dividido da seguinte forma:

o Etapa 1: Aquisicdo de Imagens;

o Etapa 2: Pré-processamento de Imagens;
« Etapa 3: Aplicag¢do do Algoritmo;

o Etapa 4: Transfer Learning;

o Etapa 5: Andlise do Modelo.

Utilizou-se o Google Colaboratory como plataforma para o
desenvolvimento do trabalho na linguagem de programacio
Python. Também, fez-se uso a API Kerasﬂ para o treina-
mento do modelo, que é uma biblioteca implementada com
TenserFlow para auxiliar na tarefa de implementagdo da deep
learning. O treinamento da rede foi feito utilizando as imagens
disponiveis no dataset CK+ e as imagens dos alunos foram
feitas em uma sala de aula real, na disciplina de Inteligéncia
Computacional da Universidade de Caxias do Sul, pela pro-
fessora responsdvel pela turma.

V. DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento do trabalho foi organizado em secdes
para melhor abordagem dos topicos.

Shttps://keras.io
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Figura 11: Exemplos de Diferentes Expressées do Dataset
CK+.

A. Etapa 1 - Aquisi¢do de Imagens

No presente trabalho, houve dois momentos se trabalhando
com imagens: no treinamento da rede neural, utilizando um
dataset pronto, e com as imagens de alunos na classificacao
de emocgdes.

As imagens utilizadas no treinamento da rede neural sio
as disponibilizadas pelo dataset Extended Cohn-Kanade, mais
conhecido pela sigla CK+. Ele disponibiliza mais de 500
imagens de diferentes pessoas, variando género e idade, em
uma resolucdo de 640x490 ou 640x480 pixels. Todas estdo
arranjadas na mesma orientagdo - rosto verticalmente posi-
cionado - na escala de cores cinza. Elas estdo separadas
por pastas, uma para cada emocgdo, sendo elas: raiva, nojo,
desprezo, medo, felicidade, surpresa e tristeza [44], [45]]. A
traz alguns exemplos de imagens com as diferentes
expressoes disponiveis.

Separou-se 80% do dataset para o treino e 20% para teste
com o método hold-out, que realizava a selecdio das imagens
escolhendo quantas instincias de cada emocgdo selecionar.

Para o experimento, em uma sala de aula, foram utilizadas
imagens de alunos durante a disciplina de Inteligéncia Com-
putacional, na Universidade de Caxias do Sul (UCS). As fotos
foram coletadas em trés momentos durante a aula. Primeiro
momento ocorreu durante a parte inicial da aula (explicag@o do
conteido). O segundo momento ocorreu durante a resolucio
de exercicios. O terceiro momento de registro ocorreu no final
da aula. As imagens foram coletadas no més de novembro de

2022. A traz exemplo de algumas das capturas e
registros realizados.

B. Etapa 2 - Pré-processamento de Imagens

Para a utilizacdo das imagens de treino do dataset foram
feitos alguns ajustes a fim de melhor a eficiéncia da rede
neural. O tamanho das imagens foi reduzido para 64x64 pixeis
e algumas foram invertidas horizontalmente, rotacionadas em
até 20% e/ou ampliadas em até 10% para as expressdes serem
reconhecidas de diferentes dngulos. O exemplo da
apresenta a mesma imagem com as diferentes alteracdes
possiveis. Por fim, estas foram normalizadas para valores entre
zero € um, a fim de aumentar a eficiéncia do modelo.

Explicagio do ~ Resolvendo Exercicios Final da Aula

Conteudo

Figura 14: Imagens Pré-processadas dos Alunos.

Em decorréncia do treinamento da rede neural ter sido
feito com imagens em tons cinza, as imagens do experimento
precisaram ser transformadas nessa escala de cor também.
As fotos foram cortadas para deixar o rosto do aluno mais
evidente e seu tamanho foi reduzido para 64x64 pixeis, como

foi feito com as imagens do dataset. A traz alguns
exemplos ja pré-processados, separadas por momento de aula.
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C. Etapa 3 - Aplicacdo do Algoritmo

Nesta etapa utilizou-se uma rede neural convolucional com
a arquitetura descrita na[Figure T5] As entradas sdo as imagens
do dataset CK+, propagadas para as duas camadas combinadas
de convolucdo e Max Pooling, até alcancar as duas camadas
densamente conectadas. O modelo possui sete saidas, uma
para cada emocdo tratada: felicidade, tristeza, raiva, nojo,
surpresa, desprezo e medo. Para a constru¢do da arquitetura
da rede utilizou-se como ponto de partida a implementacio
proposta por Tonon [46]. Em seu trabalho, Tonon concebeu
uma rede simples para reconhecer obsticulos e objetos fisicos
encontrados nas calgadas. Os resultados obtidos foram muito
bons, permitindo concluir-se que mesmo uma rede simples é
capaz de reconhecer objetos em imagens.

A traz o sumdrio da arquitetura implementada.
Nela percebe-se que a rede contém ao total dez camadas,
totalizando 913.735 pardmetros para serem treinados. Os
hiperparametros foram escolhidos depois de testes exaustivos,
ao fim intercalando camadas convolucionais de funcdo de
ativacdo ReLu e Max Pooling de tamanho 2x2. A primeira
camada da rede possui 32 filtros, enquanto que a segunda
camada possui 64 filtros, a terceira possui 128 e a ultima
apresenta 256 filtros. Em seguida, os dados passam para
as camadas totalmente conectadas: uma camada densa de
128 neurdnios e depois para outra camada densa com sete
saidas. Cada uma destas saidas indica uma das emogdes a
ser classificada. Utilizou-se a fungdo de ativagdo Softmax para
deixar o resultado bem evidente. O modelo foi treinado por
40 épocas, com o pardmetro batch size igual a 32.

D. Etapa 4 - Transfer Learning

Durante a realizacdo dos testes com arquiteturas de redes
neurais, investigou-se a possibilidade de treinamento por meio
de transfer learning com o modelo VGG19. O modelo escol-
hido foi pré-treinado com as imagens do dataset ImageNet.
Contudo, no decorrer dos testes com este modelo, percebeu-
se que a rede havia sido pré-treinada com imagens coloridas
(padrao RGB), o que reduziu drasticamente a acurdcia dos
resultados obtidos, uma vez que o dataset CK+ possui imagens
em escala de cinza. Tendo em vista as limitacdes de tempo
para preparacdo dos dados, optou-se por ndo utilizar as redes
pré-treinadas por este motivo. Manteve-se entdo como alvo
deste estudo a arquitetura de rede mais simples, previamente
apresentada.

E. Etapa 5 - Andlise do Modelo

O modelo desenvolvido foi treinado a partir de 981 imagens
de expressodes faciais das sete emogdes disponiveis do dataset
CK+. Cada imagem de emocgdo facial estava previamente
organizada em uma pasta especifica. A quantidade de imagens
de cada expressdo seguiu a distribui¢cdo do dataset original:

o 135 de raiva;

o 54 de desprezo;

o 177 de nojo;

e 75 de medo;

o 207 de felicidade;

o 84 de tristeza;
e 249 de surpresa.

Para o treinamento foi utilizado o método hold-out estrat-
ificado, que consiste em separar os dados em duas partes:
uma parte para treinar a rede neural e outra para testar sua
performance [47]. Separou-se 80% das imagens para treino e
20% para os testes, ndo utilizando um conjunto previamente
selecionado de imagens, mas sim deixando a cargo do algo-
ritmo fazer a separacdo. Assim, realizou-se testes exaustivos a
fim de melhorar a classificagdo do modelo, testando diversos
tamanhos de filtros, adicionando e removendo camadas de
convolugdo até alcangar-se o melhor modelo final.

Para avaliar o modelo e concluir se ele estava obtendo
valores satisfatérios, utilizou-se as métricas de avaliacdo nos
resultados. A maior acurdcia obtida nos testes com o dataset
foi de 90% e a menor de 65%. Tendo em vista que as imagens
eram selecionadas de forma aleatéria pelo algoritmo, e nao
com um mesmo conjunto de dados, o valor de acuricia se
tornou varidvel, dependendo do conjunto selecionado para os
testes que poderiam ser mais ou menos facilmente identi-
ficdveis pela rede neural. A matriz de confusido da
permite visualizar os dados para cada uma das emocdes
especificas. No exemplo, a acurdcia do modelo foi de 83,16%,
sendo utilizadas 196 imagens ao todo nos testes, separadas da
seguinte forma:

o 31 de raiva;

o 10 de desprezo;
e 36 de nojo;

e 20 de medo;

o 43 de felicidade;
o 7 de tristeza;

¢ 49 de surpresa.

As emogdes possuiam nimeros diferentes de instancias, sendo
0 maior conjunto para a emog¢do de surpresa com 49 imagens
e menor conjunto para a emocao de tristeza com 7 instincias.

A partir da matriz de confusao, realizou-se os célculos das
métricas de avaliacdo para verificar a precisdo, recall e F1I-
Score de cada emogdo, como apresenta a A precisdo
indica a taxa de acertos, ou seja, das emocdes listadas quantas
o modelo classificou corretamente. Percebe-se que os melhores
resultados foram para as expressdes de surpresa e felicidade,
com 98% e 95% respectivamente, e 0s piores para tristeza e
desprezo com 36% e 50%. Observa-se que estas duas udltimas
emocdes correspondem aos conjuntos de dados contendo o
menor nimero de imagens de treino e de teste.

Recall indica a quantidade de classificacdes corretas, ou
seja, quando ¢é realmente a emogdo esperada, quantas vezes o
modelo a classificou corretamente. Os melhores valores foram
para felicidade com 93% e raiva com 87% e os piores para
desprezo, 40%, e tristeza, 57%. Por ultimo, FI-Score faz a
média harmonia destes valores, sendo assim, se um valor
estiver muito baixo isso vai prejudicar consideravelmente o
resultado desta métrica. Fica evidente que as expressdes de de-
sprezo e tristeza nfo obtiveram resultados muito satisfatdrios,
ambos com 44%, o que poderia se dar ao fato de serem
as emogdes com menos instdncias para treinamentos e testes
da rede neural. Ja felicidade e surpresa foram as melhores
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Figura 16: Sumdrio da Rede Neural Convolucional.

Tabela II: Resultados por Emocdo.

Emocao Precisdo Recall F1-Score
Raiva 75% 87% 81%
Desprezo 50% 40% 44%
Nojo 81% 83% 82%
Medo 84% 80% 82%
Felicidade 95% 93% 94%
Tristeza 36% 57% 44%
Surpresa 98 % 86% 91%

classificadas pelo modelo, com 94% e 91% respectivamente.
Deve-se observar também que as outras emocdes produziram
valores para as métricas acima de 80%.

Sendo assim, percebe-se que o modelo t€m maior facilidade
de reconhecer as expressdes de surpresa e felicidade, em
decorréncia da rede neural ter sido treinada com uma maior

)
surprise

|
sadness

fear
Predicted label

0 0 |
anger  contempt  disgust

Figura 17: Matriz de Confusdo do Modelo.

quantidade de instancia para estas emocdes. O mesmo se
aplica nos casos da tristeza e desprezo, que foram as emog¢des
com menos quantidade de instincias no dataset CK+, o que
pode ter prejudicado o desempenho do modelo. As outras
emocgdes, raiva, medo e nojo, tiveram resultados parecidos
entre si, ambos reconhecendo as emocdes na maioria dos casos
testados, o que € um fator positivo para o modelo.

VI. EXPERIMENTO APLICADO

Para o experimento foi necessdrio utilizar imagens reais
de alunos inseridos no ambiente de uma sala de aula. As
fotografias foram feitas com 18 alunos em trés momentos da
classe: durante a explicagdo do contetddo, na realizagdo de
exercicios e no final da aula, totalizando 61 imagens. Foi so-
licitado aos alunos manterem a expressao durante a captura da
fotografia, a fim dos resultados serem mais naturais possiveis.
Contudo, muitos rostos apresentam diferencas em relacdo as
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imagens do dataset CK+, como rostos inclinados para baixo
ou lado, maos ocultando parte da face e muitos utilizando
oculos, o que impacta na classificacdo das expressoes.

As imagens foram separadas para cada momento de aula,
ja na escala cinza e cortadas para evidenciar os rostos. O
modelo entdo classificou as fotos, apresentado um valor de
probabilidade para cada uma das sete emogdes. As figuras
a seguir apresentam os resultados dessa classificacdo, uma
para cada um dos momentos. Os valores foram arredondados
para facilitar a visualizacdo, sendo assim, em casos onde a
porcentagem era muito préxima a zero o valor foi considerado
como zero, ainda aparecendo a emocio correspondente ao lado
ja que havia uma probabilidade a ela relacionada. Nota-se que
alguns alunos possuem mais de uma foto para cada momento
de aula devido ao fato de seu rosto ter ficado evidente no
plano de fundo de outra imagem, optando-se por utilizar o
mesmo a fim de observar sua classificacdo. Os resultados
foram comparados com a percepc¢ao da professora responsavel
da disciplina sobre como cada aluno aparentava estar no
momento em que a foto foi tirada.

A mostra os resultados das imagens obtidas
durante a explicacdo do conteido. A avaliagdo da professora
indicou que os alunos estavam concentrados, fosse na expli-
cacdo da matéria ou na tela do computador, evidenciando um
estado de atencdo em algum ponto focal. J4 os resultados
classificados pelo modelo indicaram muitas emogdes de medo
ou nojo para faces que estdo mais contemplativas e ndo
aparentando realmente um estado ansioso.

Na etapa de exercicios, com os resultados apresentados na
[Figure 19] a professora constatou que os alunos aparentavam
estar concentrados, alguns conversando entre si, mas a maioria
estava com o rosto sério, compenetrados na atividade e em
siléncio. Observa-se muitas classificacdes de medo, surpresa e
desgosto por parte do modelo, enquanto que a professora nao
observou tais emogdes.

No final da aula os alunos estavam mais felizes, como
observado pela professora e evidente em vdrios rostos da
Contudo, na maioria dos casos o modelo ndo
classificou como tal, principalmente em imagens com Sorrisos
mais sutis.

A partir destas avaliacdes, destacam-se alguns pontos impor-
tantes: a maioria das classifica¢cdes foram de surpresa, medo
e nojo, ao passo de que a professora nao notou tal compor-
tamento durante a aula. Os estudantes de fato aparentavam
estarem calmos e/ou concentrados. Percebe-se, com estas
evidéncias, a necessidade de que o modelo deveria ter sido
treinado com faces neutras para momentos em que o aluno esté
mais relaxado ou concentrado, sem apresentar um estado de
emocao intensa e/ou temerosa. De fato, em ambiente escolar,
as emocgdes sdo mais moderadas, como a atenc¢do, relaxamento
ou distragcdo, sentimentos que ndo constavam no treinamento
do modelo, o que sem diivida prejudicou a compara¢do com
a opinido da professora.

Nota-se ainda que o modelo ndo percebe emogdes sutis
como os sorrisos discretos de felicidade, evidente nas clas-
sificagdes do final da aula. Vale destacar que, em ambiente
escolar, os alunos raramente apresentam emogdes intensas,
normalmente aparentando expressdes mais discretas e contidas

e ndo tdo expansivas. Deve-se levar em consideracdo que a
rede neural foi treinada com as imagens do dataset CK+ em
que as faces mostram emocdes exageradas, que ndo foi o
caso encontrado dentro da sala de aula. Dessa forma, pontua-
se como trabalhos futuros que modelo inclua estados mais
discretos de emogdo, apresentando faces mais serenas de
expressdes faciais, como tranquilidade e atencdo por exemplo,
e ndo apenas treinado com emocdes intensas e acentuadas.

VII. CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

A sociedade atual estd sempre em busca por tecnologias
que facilitem o dia-a-dia e bem estar geral. Na 4rea da
satde, isso € ainda mais evidente seja com aparelhos médicos,
exames e cirurgias sendo feitos de formas mais rdpidas e
menos invasivas [48]. Com a quantidade crescente de casos de
estresse, ansiedade e depressdo, o tema de saide mental tem
estado cada vez mais relevante, ndo apenas na area da sadde
como também na de tecnologia. Essas doengas se tornam cada
vez mais comuns, a depressdo afetando cerca de 3,8% da
populagdo mundial, 5% s6 entre adultos [5]].

Na escola, isso ndo ¢ diferente. O estresse, a preocupagao,
desmotivacgdo, dificuldade de aprendizado, tudo isso e mais
gera ansiedade entre os alunos, podendo evoluir para casos
mais sérios de satide mental. O aprendizado estd diretamente
relacionado ao emocional dos seres humanos; Quanto mais
emocionalmente confiantes e estdveis, melhor é a capacidade
de raciocinar e entender, e o contrario também se aplica. Para
alunos em que o ambiente escolar se mostra um lugar hostil, a
capacidade de aprendizado € afetada, aumentando sentimentos
negativos que podem gerar consequéncias psicoldgicas [[7].

Detectar emocdes negativas em sala de aula pode ser visto
como uma forma de auxiliar aos alunos e educadores no
ambiente escolar. Para o professor, tal ferramenta serve de
suporte para saber como os alunos se sentem em relagio ao
que estd sendo ensinado: emogdes negativas podem indicar
que a matéria pode estar complicada ou confusa, sugerindo
uma necessidade de mudanca no método de ensino. Para o
aluno € uma forma se se comunicar indiretamente sobre o que
estd sentindo no momento. O objetivo € auxiliar ambos os
lados, informando os professores dos estados emocionais de
sua turma.

Visando tal objetivo, o trabalho partiu de uma revisao sis-
tematica da literatura, de cunho exploratério, a fim de entender
o tema proposto. Logo ap6s as pesquisas, passou-se para a im-
plementacdo de uma ferramenta de deep learning para analisar
imagens de expressoes faciais e catalogd-las de acordo com as
sete emogdes humanas bdsicas. Entre as arquiteturas de deep
learnig existentes, a rede neural convolucional possui maiores
taxas de sucesso relacionadas a problemas de classificagdo de
imagens.

Foi selecionado o dataset CK+ para o treinamento da rede
neural, que contém imagens com expressdes faciais para as
emocdes de raiva, nojo, desprezo, medo, felicidade, surpresa
e tristeza. A compara o modelo desenvolvido pelo
autor com dois trabalhos similares da revisdo sistemadtica. Tais
trabalhos também fizeram uso do dataset CK+ e analisaram
sete emocdes, com a diferenca destes tratarem da expressio
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Figura 18: Classificagdes dos Alunos Durante a Explicagdao do Contetido.

neutra e o autor da expressdo de desprezo no lugar. Nota-se
que a melhor acurdcia do modelo proposto foi de 90%, ficando
em terceiro lugar comparado com os outros dois trabalhos - o
melhor deles chegando a 94,40%.

Apbs a etapa de treinamento e testes, 0 modelo foi aplicado
com casos do mundo real: com fotos tiradas em trés periodos
dentro de uma sala de aula: durante a explica¢do do contetdo,
na realizacdo de exercicios e no final da aula. Tais imagens
foram classificadas pela rede e suas respostas comparadas com
as avaliagdes feita pelo professor.

Percebeu-se nos testes, utilizando as métricas de avaliagdo,
que a rede neural conseguiu bons resultados, indicando um
bom desempenho por parte do modelo. Para o contexto da
sala de aula, entende-se que um trabalho futuro importante a

ser realizado € a inclusdo de emogdes pertinentes ao contexto
da sala de aula. Neste ambiente, os alunos se mostram con-
centrados e atentos. O modelo baseado no CK+ trata destas
emocdes como medo, desprezo, surpresa ou nojo. Notou-se
entdo que a rede neural precisa ser aprimorada, incluindo
emocdes relacionadas ao ambiente de ensino-aprendizagem,
que reflitam o estado neutro, a tranquilidade e atencdo, ja que
€ um ambiente controlado onde as emogdes sdo mais contidas
e ndo apresentadas de forma intensa.
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