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O objetivo deste artigo ¢ descrever o processo de implementagdo e avaliagdo de um modelo de
rede neural para reconhecimento deemogdes a partir de biossinais. A pesquisa compreendeu
etapas de concep¢do de um coletor de biossinais, experimentacdo com voluntirios e
implementagdo de uma rede neural para reconhecimento de emogdes. O conjunto de emogdes
tratadas neste estudo englobou felicidade, raiva, tristeza e neutralidade. Foram coletados
biossinais de atividade eletrodermal, temperatura periférica e volume de pulso sanguineode um
grupo amostral comporto por 15 sujeitos. A fim de gerar os estimulos emocionais desejados foi
desenvolvido um software para gerenciar o tempo de exposi¢doaos estimulos, armazenar e
transmitir os dados coletados. Por meio deste estudo avaliou-se arquiteturas de redes neurais,
treinadas com os dados coletados, obtendo-se resultados que evidenciam o potencial do uso deste

método para reconhecimento de emogdes.
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INTRODUCTION

As emogdes tem influéncia em diversas fungdes essenciais, como o
convivio social, o aprendizado e a percepgdo. Implicitamente os seres
humanos conseguem reconhecer emog¢des em seus iguais. O
reconhecimento de emogdes é uma area que se propde, através da
deteccdo de padrdes em respostas emocionais, reproduzir essa
habilidade humana (Picard, 2000). Algumas das areas que se
beneficiam do estudo do reconhecimento de emogdes sdo: a interface
humano-computador, o acompanhamento médico e o cuidado de
pessoas com necessidades especiais(Picard,Vizas ¢ Healey, 2001;
Costa et al., 2019). No ambito das interfaces humano-computador,
fazer com que computadores reconhegam e reajam a emogdes
manifestadas por humanos pode tornar-los mais proximos e favores
interagdes (Picard, 2000). De maneira aplicada, o reconhecimento de
emocdes pode ainda detectar alteragdes no humor de pessoas que nio
conseguem ou tem dificuldade em se expressar, como idosos, criangas
¢ portadores de doengas fisicas e mentais. O reconhecimento de
alteracdes emocionais neste publico pode prevenir ou detectar surtos e
crises (Costa et al., 2019). Picard (2000) destaca as diversas formas
de manifestagdes emocionais ou modulagdes sensoriais. Algumas
delas sdo: expressoes faciais, entonagdo vocal, reconhecimento de

gestos e biossinais. O reconhecimento emocional por meio das
expressoes faciais e da entonagdo vocal sdo largamente explorados.
Contudo, o reconhecimento de emog¢des por meio de biossinais,
apresenta desafios ainda n@o superados, tais como diversidade
humana que implica na dificuldade de se estabelecer padrdes,(Jerritta
et al., 2011,]; Doma e Pirouz, 2020). Os biossinais consistem em
sinais fisiologicos originados no Sistema Nervoso Auténomo. Estes
sinais ndo podem ser intencionalmente dissimulados, o que constituiu
uma das vantagens dessa forma de modulagdo sensorial (Picard,
2000). Biossinais sdo também independentes de cultura, ao contrario
das expressdes faciais, por exemplo, onde pessoas de determinadas
culturas podem ser menos expressivas do que outras. Entretanto, os
biossinais nfo sdo independentes de género e idade. Pessoas
idosasmanifestam sinais fisioldgicos de maneira distinta de pessoas
jovens. Ja a maioria das mulheres manifesta emoc¢des de maneira mais
intensa do que homens (Rani e Sarkar, 2006; Park et al., 2007).
Alguns biossinais utilizados no reconhecimento emocional sdo: o
eletrocardiograma (ECQG), a atividade eletrodermal (EDA ou GSR), a
eletromiografia (EMQG), a temperatura periférica (SKT), o pulso de
volume sanguineo (BVP) e a respiragdo (RESP). Esses sinais sdo
medidos por meio de biossensores (Haag et al., 2004; Doma e Pirouz,
2020; Dominguez-Jiménez et al., 2020).
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Figura 1. Emocées em relacio a valéncia e excitacio

As emogodes podem ser representadas em trés dimensdes: excitagio,
valéncia e domindncia. A excitacdo varia de pouco impactante a
muito impactante e corresponde a intensidade com que uma emogao
afetou um individuo. A valéncia varia de negativa a positiva,
correspondendo a emogdes que provocaram bem ou mal estar a um
individuo (Lang, 1995).A dominancia por sua vez, corresponde a
quanto uma emocao abalou o controle do individuo.Esta dimensdo ¢
pouco usada, por apresentar baixa relevancia (Lang, 1995). Por esta
razdo, ela ndo foi considerada neste estudo. A figura 1 ilustra as
emocdes dispostas em coordenadas representando as dimensdes de
valéncia (ordenada) e excitagdo (abcissa). Estimulos emocionais sdo
comumente utilizados em ambiente laboratorial paraprovocar
respostas emocionais. As principais formas destes estimulos sao:
imagens, musica e filmes (Coan e Allen, 2007). Lang, Bradley e
Cuthbert (2008) desenvolveram um banco de imagens para esse fim,
chamado: IAPS (International Affective Picture System). O banco
contém imagens que provocam emogdes variadas, em diferentes graus
de valéncia e excitagdo. Usualmente tal conjunto de imagens ¢
utilizado em experimentos envolvendo geracio de dados a serem
interpretados em termos de emogdes. O banco de imagens IAPS ¢é
disponibilizado sob demanda para pesquisas na area.

Dado o contexto desta pesquisa, o presente artigo apresenta o
desenvolvimento e avaliacdo de um modelo de rede neural para
reconhecimento deemogdes a partir de biossinais. A pesquisa
compreendeu etapas de concep¢do de um coletor de biossinais,
experimenta¢do com voluntarios e implementacdo de uma rede neural
para reconhecimento de emogdes, descritos nas segdes seguintes. O
artigo finaliza apresentando os resultados obtidos e as conclusdes do
estudo.

MATERIAIS E METODOS

O método empregado neste trabalho seguiu etapas de: coleta de dados
e rotulacdo, pré-processamento, extracdo de caracteristicas, redugio
de dimensionalidade, treinamento e teste de um classificador baseado
em rede neural multicamadas. Cada etapa ¢ detalhada a seguir.

Coleta e Rotulagido dos Dados: Um processo de coleta consiste em
expor o individuo a um estimulo emocional e gravar seus sinais
enquanto estimulado (Haag et al., 2004). Neste estudo preferiu-se
utilizar estimulos visuais na forma de imagens. Imagens sdo uma
forma de estimulo conveniente para ser utilizada em laboratdrio, pois
pode-se produzir uma exposicdo controlada em termos de tempo e de
intensidade (Lang, 1995). O banco de imagens IAPS (Lang et al.,
2007) foi utilizado. Esse banco de imagens foi testado com individuos
de diferentes idades, géneros e culturas, mostrando-se independente
em todos estes aspectos.

Destaca-se a sua fécil aplicagdo em ambiente laboratorial. O acervo
do IAPS corresponde a mais de 1000 imagens com diferentes
atividades humanas. Além do banco de imagens, estdo incluidos
relatorios contendo dados, tais como a média e desvio padrio em
termos de valéncia, excitacdo e dominancia de cada imagem.

Além do conjunto de dados foi empregado um teste de auto-
avaliacdo, denominado SAM (Self-Assessment Manikin). Este teste
compreende um conjunto de pictogramas por meio dos quais
umsujeito pode, apos ser exposto a um estimulo emocional, indicar a
sua reacdo emocional em uma escala hedonica de 9 pontos para cada
dimensdo (Bradley e Lang, 1994). O teste SAM foi explicado aos
voluntarios da pesquisa, que fizeram uso para fins de indicagdo da sua
reagdo face aos estimulos. Posteriormente, essas indicagdes foram
usadas para rotular os dados coletados. Mapeou-se assim o conjunto
de biossinais a uma emogao, relatada pelo sujeito durante o tempo do
estimulo. Para se fazer a selecdo das imagens a serem utilizadasneste
estudo, empregou-se o relatério do IAPS com indicagdes. As sessdes
de coletas seguiram o modelo de Haag, que consiste em expor as
imagens por 15 segundos ao individuo lendo os biossinais a uma
frequéncia de 50 Hza cada 20 milissegundos.A ordem das imagens
também seguiu o modelo de Haag, exibindo os estimulos em ordem
crescente de excitagdo, intercalando-os com imagens neutras (Haag et
al., 2004). Utilizando-se os valores das médias no relatério do IAPS,
os estimulos foram separados em 7 grupos. Para cada sessdo os
estimulos foram exibidos na seguinte ordem: 10 imagens neutras, 5
imagens de valéncia positiva e excitacdo baixa, 10 imagens neutras, 5
imagens de valéncia negativa e excitacdo baixa, 10 imagens neutras, 5
imagens de valéncia positiva e excitagdo neutra, 10 imagens neutras,
5 imagens de valéncia negativa e excitagdo neutra, 10 imagens
neutras, 5 imagens de valéncia positiva e excitagdo alta, 10 imagens
neutras, 5 imagens de valéncia negativa e excita¢ao alta (Haag et al.,
2004). As imagens selecionadas para exibicdo compreenderam
aquelas situadas nos intervalos citados na Tabela 1. Elas foram
ordenadas em ordem decrescente de desvio padrdo de excitagdo, com
o intuito de selecionar as imagens com menor varia¢do na avaliagao
dos individuos em estudos precedentes. Como recomendagao, notou-
se que as imagens de excitagdo alta devem ser exibidas no final da
sessdo para que seu impacto emocional ndo afete o individuo ao ponto
dele nio se recuperar a tempo para o proximo estimulo, podendo
gerar algum tipo de ruido nos sinais (Haag et al., 2004). Observou-se
também que intercalar imagens neutras permite neutralizar os sinais.

Tabela 1. Subconjunto de estimulos selecionados

| Descrigiio das imagens | Valéncia média | Excitagio média |
Neulras 4. 6) |1,4)

| Com baixa excitagio e valéncia positiva | 6. 10) [ [1,4)

| Com excit [ 16.10) [5.6)

»0 neutra ¢ valénein posi

" Com alta excitacio e valéncia positiva | |6 10) |16, 10}
| Com baixa excitagao ¢ valéncia negativa | [1.4) [1,4)
' Com excitagiio neutra e valéncia negativa [[1,4) [ |5, 6)
| Com alta excitaciio e valéncia negativa [ [1.4) | |6, 10)

Outro aspecto relevante diz respeito ao fato de que os sinais
fisiologicos podem variar para um mesmo individuo em dias
diferentes (Picard et al., 2001). Por isso, foi necessario realizar
coletas de sinais dos sujeitos da pesquisa em dias distintos. O grupo
amostral da pesquisa compreendeu 15 voluntarios participaram, sendo
10 homens e 5 mulheres. Cada individuo teve seus sinais coletados
durante 3 sessdes, com intervalo de 7 dias entre as sessdes. Preferiu-
se neste estudo utilizar sensores ndo intrusivos e de baixo custo. Foi
utilizado um sensor de fotopletismografia (photoplethysmography ou
PPG) que mensura o pulso referente ao volume sanguineo (blood
volume pressure ou BVP), um sensor para atividade eletrodermal
(electrodermal activity ou EDA) e um sensor de temperatura
periférica (peripheral temperature ou SKT). Considerou-se as quatro
principais emog¢des, mapeadas nos quatro quadrantes do plano de
valéncia e excitagdo: raiva, felicidade, tristeza e neutralidade (figura
2). O processo de rotulagdo dos biossinais considerou trés
componentes:
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Figura 2. Mapeamento do SAM em valéncia e excita¢iio

e Rotulo extraido do IAPS: consiste nos resultados de médias de
valéncia e excita¢do do estimulo utilizado, de acordo com
estudos prévios descritos em relatorios dos proprios autores.
Estes valores s3o mapeados no modelo de valéncia e excitagdo
ilustrado pela Figura 2 (Land e Bradley, 2007).

e Rotulo extraido do SAM: apds a exibi¢do de um estimulo, os
sujeitos deviam indicar a sua reacdo emocional em termos de
valéncia e excitacdo, conforme a Figura 2.

e Rotulo extraido da Microsoft Emotion API: este rotulo foi
desenvolvido baseado na metodologia de Costa (Costa et al.,
2019). Durante o processo de exposi¢do das imagens, foram
feitas capturas da face de cada sujeito. As faces foram
posteriormente  submetidas a Microsoft Emotion API',
retornando um valor referente a emogdo detectada.

A Microsoft Emotion API avalia faces em termos de oito emocdes:
raiva, neutralidade, nojo, medo, felicidade, contentamento, tristeza e
surpresa. A API retorna valores probabilisticos que indicam a
confianga no reconhecimento de cada emogdo. A emogdo escolhida
para o rétulo foi aquela que obteve a maior probabilidade durante a
exposi¢do do sujeito ao estimulo. O processo de coleta consistiuna
seguinte sequéncia de eventos: exibir um estimulo, coletar os sinais
fisiolégicos, capturar imagens da face do sujeito, aplicar o teste SAM.
Repetiu-se essas etapas até o final do conjunto de imagens. Um
programa, integrando o coletor, a exibi¢do do estimulo, a captura da
face e a aplicagdo do SAM, foi desenvolvido®. Este software recebe
como pardmetros: o conjunto de imagens usadas como estimulo, o
identificador do sujeito, o identificador da sessdo, o tempo de
exibi¢do do estimulo, o tempo de captura das faces e a porta serial
onde o coletor esta conectado. O programa em questio opera com trés
processos: um processo principal e dois processos auxiliares,
responsaveis pela leitura do coletor e a captura das faces. Os
processos auxiliares operam apenas durante a exibi¢do de um
estimulo e sdo suspensos no restante do tempo.O processo principal é
responsavel pelo disparo dos eventos que suspendem e liberam os
processos auxiliares além da exibi¢do do estimulo, da aplicagdo do
SAM e por serializar dos dados obtidos. Os dados obtidos sdo salvos
em banco de dados relacional SQLite*, em uma tabela cuja estrutura é
apresentada pela Tabela 2. Apds o processo da coleta, os dados sdo
armazenados em banco de dados ainda os trés rotulos das emogdes.
Os rétulos sdo adicionados apos a etapa de extragdo de caracteristicas.

Dispositivo Coletor: Diversas pesquisas relacionadas utilizam
sensores intrusivos ao usudrio, como eletrocardiograma e
eletromiograma.

! https://azure.microsoft.com/en-us/services/cognitive-
services/emotion/

2 Software disponivel em https://github.com/JucianoC/emotion-
biosignal-collector

® sQLite disponivel em https://www.sqlite.org/index.html

Tabela 2. Atributos correspondentes aos dados coletados

Sinais

1d: Integer (PK)
id_subject: Integer
1d_session: Integer
1d_collect: Integer
date_time: DateTime
ppe-signal: Float
eda_signal: Float
skt_signal: Float
sam_arousal: Integer
sam_valence: Integer
id_iaps: Integer

Nesta pesquisa buscou-se utilizar sensores que fossem de facil
instalagdo, ndo intrusivos aos voluntarios e possuissem baixo custo.
Em artigo recente de Costa e outros autores (2019) ¢ descrita a
constru¢do de um dispositivo coletor denominado Emotional Smart
Wristband(ESW).  Tal  coletor utiliza os  sensores de
fotopletismografia, temperatura periférica e atividade eletrodermal. O
presente estudo se guiou pelos processos precedentes de Costa e seus
colegas, bem como as ligdes aprendidas descritas. Definiu-se assim
um conjunto de componentes. Utilizou-se um sensor de temperatura
periférica  desenvolvido pela fabricante Malexis modelo
(MLX90615)*que utiliza luz infra-vermelho para ler temperaturas de
objetos e de ambientes.O MLX90615 possui uma resolugdo de 0.02
graus Celsius e ¢ capaz de ler temperaturas de -20 graus Celsius a +85
graus Celsius. O sensor foi posicionado a uma distdncia média de 5
centimetros da mao ndo dominante do voluntdrio. Apenas a
temperatura da mao dos sujeitos avaliados foram armazenadas. O
valor lido pelo sensor ¢ convertido internamente para graus Celsius,
facilitando a manipulac@o dos dados. O sensor escolhido para a leitura
de atividade eletrodermal é desenvolvido pela fabricante Grove
modelo Grove-GSR v1.0°. Este sensor é capaz de mensurar a
voltagem de 0 a 1023 V. Sua instalagdo consiste em fixar o eletrodo
positivo na parte inferior da falange proximal do dedo polegar e seu
eletrodo negativo na parte inferior da falange média do dedo médio da
mao ndo dominante, conforme indica o fabricante. Para evitar ruidos
neste sinal provenientes das maos do individuo estarem em condigdes
de umidade alteradas, todos os voluntarios aplicaram uma solucdo de
alcool gel em suas maos antes da coleta. A utilizacdo de solugdes
condutividade nos eletrodos ndo era especificada pelo fabricante e em
seus exemplos em video nada era aplicado, por essa razdo solugdes
deste tipo ndo foram utilizadas. Inicialmente buscou-se utilizar para
fotopletismografia o mesmo sensor utilizado por Costa, Rincon,
Carrascosa, Julian e Novais, fabricado pela Pulse Sensor®. Todavia, os
exemplares adquiridos apresentaram mal funcionamento com leituras
de wvalores demasiadamente elevados.Além disso, por ndo
apresentarem uma estrutura de fixagdo nos dedos observou-se
distor¢des e ruidos frequentes.A fim de evitar erros devido ao mal
funcionamento deste sensor, ele foi substituido por um outro sensor
desenvolvido pela Ebedded Lab, modelo Easy Pulse v1.17. Este

4 Especificagdo em https://www.melexis.com/-
/media/files/documents/datasheets/mIx90615-datasheet-melexis.pdf
5 https://github.com/SeeedDocument/Grove-
GSR_Sensor/raw/master/res/Grove-GSR_Sensor_WiKi.pdf

® https://pulsesensor.com/

" http://lembedded-lab.com/blog/easy-pulse-version-1-1-sensor-
overview-part-1/
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sensor possui um encaixe em silicone para o dedo do usudrio, o que
reduz a chance de ruidos por movimentag@o. Neste encaixe, nota-se
na parte superior um LED e na parte inferior um receptor infra-
vermelho, responsaveis pela emissdo da luz no tecido e posterior
leitura. Testes foram feitos com todos os dedos da mao ndo
dominante utilizando o software fornecido pelo fabricante. Cruzou-se
a informagdo de frequéncia cardiaca fornecida por este software com
as medidas feitas por um sensor de pulsos para atividades fisicas. O
polegar foi o dedoque apresentou os melhores resultados e
consequentemente foi o dedo selecionado para a coleta. A Figura 3
apresenta a disposigdo e interligacdo dos componentes do coletor.
Além dos sensores, foi utilizada uma pequena placa de ensaio para se
interligar os componentes e um microcontrolador Arduino UNO® para
fazer a alimentag@o e leitura dos sensores.

PP Seror

LD, Semnsor

Figura 3. Microcontrolador e componentes do coletor

Todos os sensores utilizados possuiam bibliotecas compativeis com o
Arduino. Para a integragdo entre sensores ¢ Arduino foi desenvolvido
um software’ responsavel pela captura dos sinais e envio destas para a
porta serial que ¢ lida no software de exibigdo e coleta.

Pré-processamento e extracio de -caracteristicas: Para cada
estimulo exibido a um sujeito, 6 caracteristicas estatisticas foram
extraidas de cada sinal, sendo as mesmas previamente descritas e
utilizadas por Picard,Vizas e Healey (2001). Durante a exibig¢do de
um estimulo pode haver diferengas no nimero total de amostras de
sinais extraidas dos sensores. Picard, Vyzas e Harley (2001) indicam
que as caracteristicas devem ser extraidas de um conjunto de amostras
de tamanho fixo. A fim de corrigir eventuais diferengas no numero de
amostras de sinais obtidas durante cada exibi¢do de estimulos, as
amostras foram truncadas em um numero que corresponde a
aproximadamente 13 segundos de exibi¢do de um estimulo. A jungdo
de todas as amostras de um sinal para uma exibi¢do de estimulo foi
organizada emum vetor, posteriormente normalizado. Um conjunto de
dados contendo as caracteristicas extraidas e seus respectivos rotulos
foi produzido a partir deste processo. A estrutura do conjunto de
dados ¢ representado na Tabela 3.

Nos resultados provenientes da Microsoft Emotion API ndo tivemos
nenhuma imagem facial mapeada para nojo e medo. Contentamento
foi mapeado para neutralidade. A emoc@o que se repetiu em ao menos
dois dos trés rotulos (emotion_label iaps, emotion_label iaps e
emotion_label sam)foi atribuida a coluna /abel, usada como rétulo no
aprendizado supervisionado do classificador. O dataset final obtido

8 https://store.arduino.cc/usa/arduino-uno-rev3
° https://github.com/JucianoC/emotion-biosignal-
collector/blob/master/arduino_collector/arduino_collector.ino

conteve 1403 instancias, representando ocorréncias convergentes em
ao menos dois dos trés labels  (emotion_label iaps,
emotion_label iaps e emotion_label sam) criados. Neste conjunto,
75 instancias foram mapeadas para a emocdo de felicidade, 82
instincias para raiva, 196 instancias para tristeza ¢ 1050 instancias
para neutralidade.

Classificacdo e redugio de dimensionalidade: A fim de possibilitar o
processo de classificagdo a partir do dataset criado optou-se por
verificar a sua dimensionalidade utilizando PCA (Principal
Component Analysis), conforme Tipping e Bishop (1999). Essa
pratica é extensivamente aplicada na reducdo de dimensionalidade,
como mostram também (Johnstone e Paul, 2018; Wu, Wai ¢
Scaglione, 2018). Antes de serem submetidos ao redimensionamento,
os dados foram normalizados para valores entre -1 e 1.Testes foram
efetuados variando o niimero de componentes e observou-se que dez
componentes representavam 90% da variabilidade, abaixo deste valor
a representatividade de variabilidade caia de forma significativa. Com
a aplicagdo do método PCA, odataset foi redimensionado mantendo
apenas dez caracteristicas principais. Uma rede neural perceptron
multicamadas foi usada para a classificagdo, uma vez que esse tipo de
classificador apresentou resultados satisfatorios em outros estudos
relacionados envolvendo conjunto de sinais e caracteristicas similares
(Costa, 2019). A implementacdo usada para o classificador esta

disponivel na biblioteca Scikit-Learn'®.

Trés métodos foram aplicados a fim corrigir o desbalanceamento das
classes minoritarias. Inicialmente foi testado o método de amostragem
aleatoria (random oversampling) que gera amostras aleatorias de
classes minoritarias até que o total de amostras seja igual ao da classe
majoritaria (Tantithamthavorn, Hassan e Matsumoto, 2018).0
segundo método testado foi o aprendizado sensivel a custo (cost
sensitive learning). Este método tem como principio gerar uma
penalidade para classificagdes incorretas em que uma instancia de
classe minoritaria ¢ classificada como sendo de classe majoritaria
(Prati, Batista ¢ Monard, 2009). Neste caso o balanceamento das
classes foi realizado por método especifico da biblioteca Keras''. O
terceiro método testado foi o SMOTE" (synthetic minority
oversampling technique) que gera amostras para as classes
minoritarias evitando problemas de overfitting gerados por outros
métodos de sobreamostragem precedentes. O balanceamento de
classes produziu trés datasets, com diferentes distribui¢des. Todos
foram submetidos ao processo de validagdo cruzada utilizando de 5 a
10 partigdes de dados. Testes foram realizados,seguindo métodos
proprios da area detalhados em (Karlik e Olgac, 2011). Aplicou-se o
método gridsearch, variando-se o numero de particdes,camadas
ocultas, nimero de neurdnios nas camadas ocultas, solver, parametros
e fungdes. Os testes realizados foram analisados e produziram um
melhor resultado a ser apresentado na secdo seguinte.

RESULTADOS

A partir dos testes realizados identificou-se que o balanceamento com
o método SMOTE produziu o melhor conjunto de dados (575
instancias). Como melhor configuragdo obteve-se uma rede neural
apresentando 9 neurdnios na camada de entrada, duas camadas
ocultas, contendo 21 e 18 neurdnios respectivamente, € uma camada
de saida com 4 neurdnios. A funcdo de ativagdo das camadas ocultas
que apresentou o melhor resultado foi a tangente hiperbolica. O
método solver que melhor operou sobre os dados foi o sgd (standard
gradient descent). Assumiu-se o nimero maximo de 7000 iteragdes.
O método de amostragem usado foi a validagdo cruzada com 5
particdes, sendo as instdncias aleatoriamente selecionadas. Nesta
configuragdo obteve-se uma acurdcia do classificador de 93%. A
Tabela 4 apresenta a matriz de confusdo obtida.

"% Disponivel em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassi
fier.html

"' Disponivel em https://keras.io/

'2 Disponivel em https://imbalanced-learn.org/
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Tabela 3. Conjunto de caracteristicas incluidas no dataset

" Caracteristicas + rétulos
I ppz-mean: Float

ppz-stdev: Float

ppz-mean_first diff _raw: Flozt
ppe-mean st dill_normalized: Float
ppe-mean_second dill raw: Floal
ppe.-mean_second diff_normalized: Floa
eda_mean: Flom

eda_sidev: Floa

eda mean_first_diff_raw. Floa
eda_mean_tirst_ditf_normalized: Float
eda_mean_second diff _raw: Floal
eda_mean_second diff_normalized: Float
skt_mean: Float

skistdev: Float

skt_mean_first_.diff_raw: Float

skt_mean _first_diff normalized: Float
skt_mean second_diff_raw: Floal
skt_mean second_diff_normahzed: Float
emotion_label _iaps: String
emotion_label_eapi: String
emation_label_sam: String

label: String

Tabela 4. Matriz de confusio para reconhecimento de emocdes

dagse previsia
felicidade raiva tristeza | neulrzlidade
lelicidade 42 5 1 2
classe raiva T 47 1 1
el -
tristaza i ] 115 L]
newralidads 2 1 G 33

Tabela 5. Desempenho do classificador por classe

felicidade raiva tristaza neutralidade
precisio 0,76 0,89 093 047
recall 084 0,84 [TR)] na7
f1-score 0,80 0,28 0m 0a7

A tabela 5 detalha o desempenho do classificador em termos das
quatro emogodes trabalhadas. Comparativamente a trabalhos
precedentes os resultados obtidos sinalizam que os métodos de
sobreamostragem contribuiram para a obtengdo de melhores
resultados. Para a classe felicidade, os resultados se aproximaram dos
trabalhos anteriores. Contudo, para as classes raiva e tristeza os
resultados foram melhores. Rigas, Katsis, Ganiatsas e Fotiadis (2007)
tiveram uma acurécia de 62,7% utilizando o método KNN (k-nearest
neighbors) e 62,4% com o método Random Forest. As pesquisas
descritas por Kim, Bang e Kim (2004) apontaram uma acuracia de
78,4% assumindo um conjunto de 3 emogdes e 61,8% para um
conjunto de 4 emogdes. Em trabalho posterior, Kim e André (2008)
trabalharam com o mesmo grupo de emogdes descrito aqui utilizando
um classificador independente de usuario, baseado em analise
discriminante linear, obtendo uma acuracia de 70%.Outros trabalhos
identificados na literatura pesquisaram classificadores dependentes de
usuario para o mesmo grupo de emogdes. Neste contexto, Zhu (2010)
obteve uma acuracia de 82,3% e Hoenig, Wagner, Batliner ¢ Noeth
(2009) obtiveram uma acuracia de 83,4%.

CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou que o reconhecimento de emogdes é uma
tarefa possivel de ser realizada a partir de sinais obtidos por
sensoresde fotopletismografia, de atividade eletrodermal e de
temperatura periférica. Métodos de selegdo de caracteristicas (PCA) e
balanceamento de classes (SMOTE) foram fundamentais para o
refinamento do modelo. Considerou-se as quatro principais emogdes,
mapeadas nos quatro quadrantes do plano de valéncia e excitagdo:
raiva, felicidade, tristeza e neutralidade. Embora o conjunto amostral
deste estudo seja pequeno, entende-se que os resultados evidenciam
que esta linha de pesquisa ¢é promissora. Ao longo do
desenvolvimento do trabalho percebeu-se que a coleta dos sinais deve
ser padronizada e precisa, pois dela depende a acuracia do modelo
gerado. A qualidade dos sensores impacta diretamente neste fator. O
coletor construido e o software de gerenciamento de coleta operaram
com éxito, podendo ser reutilizados em trabalhos futuros. Embora
relativo progresso tenha sido obtido nos método de reconhecimento
de emocgdes, estudos e pesquisas ainda sdo necessarios para identificar
a eficiéncia dos estimulos em provocar emogdes e sentimentos que
estdo fortemente ligados a aspectos cognitivos e culturais. Como
apontam diversos autores, embora as emo¢des humanas bésicas sejam
as mesmas, os estimulos que provocam emogdes intensas nos seres
humanos nio sdo os mesmos. Neste sentido esta pesquisa contribui
com a investigagdo sobre as reacdes emocionais humanas face a
estimulos variados. Como trabalhos futuros, pretende-se expandir os
testes para outros métodos de machine e deep learning, que vem
sendo citados na literatura. Experimentos relacionados indicam que
tais abordagens devem ser exploradas, podendo resultar em melhores
modelos auxiliando na compreensdo dos fatores que provocam
emogdes nos seres humanos.
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