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Resumo—O reconhecimento de expressoes faciais é uma tarefa
fundamental em visio computacional, mas seus modelos fre-
quentemente sofrem com a baixa capacidade de generalizacao
para dados nao vistos. Este trabalho visa aprimorar a robustez
e a generalizacdo da arquitetura CAFE, um modelo de ponta
projetado para reconhecimento de expressoes faciais em cenarios
do mundo real. Para isso, propoe-se a modificacio de sua func¢ao
de perda com a introducdo de um termo de regularizacido por
esparsidade. Essa abordagem forca o modelo a focar em um sub-
conjunto mais conciso e discriminativo de caracteristicas faciais,
penalizando a ativacdo de informacoOes contextuais irrelevantes.
A avaliacao experimental foi realizada comparando o modelo
modificado com sua versao original em testes intradominio e
interdominio. Os resultados demonstram que a regularizacio
por esparsidade conferiu um ganho de desempenho significativo,
principalmente em cenarios de teste interdominio, confirmando a
hipotese de que a técnica melhora a capacidade de generalizacio.
Conclui-se que a inducio de esparsidade é uma estratégia
eficaz para o desenvolvimento de sistemas de reconhecimento
de expressoes faciais mais confiaveis e adaptaveis, capazes de
operar com maior precisio em ambientes diversificados e nao
controlados.

Abstract—Facial expression recognition is a fundamental task
in computer vision, yet models often suffer from poor general-
ization to unseen data. This work aims to enhance the robustness
and generalization of the CAFE architecture, a state-of-the-art
model designed for FER in real-world scenarios. To this end,
we propose a modification to its loss function by introducing a
sparsity regularization term. This approach compels the model
to focus on a more concise and discriminative subset of fa-
cial features, penalizing the activation of irrelevant contextual
information. The experimental evaluation was conducted by
comparing the modified model with its original version on intra-
domain and cross-domain benchmarks. The results demonstrate
that sparsity regularization yielded a significant performance
gain, particularly in cross-domain scenarios, thus confirming
the hypothesis that the technique enhances generalization ability.
We conclude that inducing sparsity is an effective strategy for
developing more reliable and adaptable FER systems, capable
of operating with greater accuracy in diverse and uncontrolled
environments.

I. INTRODUCAO

O rosto é a mais rica ferramenta na comunicagdo so-
cial humana [1], fato que tem impulsionado investigacdes

Jurandy Almeida
Departamento de Computagdo - DComp-So
Universidade Federal de Sao Carlos - UFSCar
Sorocaba, SP — Brasil
Email: jurandy.almeida@ufscar.br

em diversas dreas, incluindo a computacdo. No ambito tec-
nolégico, avancos em Inteligéncia Artificial, especialmente
com Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional
Neural Networks — CNNs), tém se mostrado eficazes na tarefa
de Reconhecimento de Expressdes Faciais (do inglés, Facial
Expression Recognition — FER), gracas a sua capacidade de
extrair caracteristicas complexas de imagens [2]].

No entanto, a eficacia desses sistemas ainda enfrenta de-
safios significativos. A maioria dos modelos desenvolvidos
apresenta uma precisio considerdvel em ambientes controlados
e com dados previamente conhecidos, mas falha ao ser ex-
posta a cendrios mais diversificados e dinamicos [3]-[5]. Essa
limitacdo, conhecida como falta de generalizacdo, impede que
os sistemas de FER sejam amplamente adotados em contextos
do mundo real, onde a variabilidade de expressdes faciais,
iluminagdo, angulos e diversidade demografica dos usudrios
pode afetar drasticamente o desempenho dos algoritmos.

Com o intuito de mitigar esses desafios de generalizacio,
algumas arquiteturas t€m sido propostas com foco especifico
na tarefa de reconhecimento de expressdes faciais em ambi-
entes ndo controlados. Dentre elas, destaca-se a CAFE (do
inglés, Cognition of humAn for Facial Expression) [6], uma
arquitetura projetada para capturar representacdes discrimi-
nativas e contextualmente enriquecidas, com o objetivo de
melhorar a robustez do reconhecimento em cendrios desafi-
adores. Motivado por essa proposta, este trabalho se propds a
investigar modificacdes estruturais na arquitetura CAFE, com
o intuito de aprimorar sua capacidade de generalizacdo frente
a variabilidade presente em dados do mundo real.

A hipétese central inicial baseia-se na possibilidade de
ampliar sua eficdcia ao lidar com diferentes dominios e su-
jeitos, fazendo isso através de ajustes pontuais na arquitetura,
contribuindo para o desenvolvimento de sistemas de FER mais
confidveis e adaptdveis. De maneira especifica, a principal
modificacdo investigada neste estudo foi a introdu¢do de um
termo de regularizacdo por esparsidade na func¢do de perda
do modelo. A premissa é que essa alteracdo force a arquite-
tura a focar em um subconjunto mais conciso e essencial
de caracteristicas faciais. Os resultados obtidos confirmam a



eficdcia dessa abordagem, demonstrando um ganho notével
de desempenho em cendrios de generalizacdo, especialmente
em testes que envolvem diferentes conjuntos de dados, onde o
modelo modificado superou consistentemente a versao original
reproduzida.

II. CAPACIDADE DE GENERALIZACAO E AVALIACAO
INTERDOMINIO

A capacidade de generalizacdo de um modelo de visao com-
putacional refere-se a sua habilidade de manter desempenho
elevado ao ser aplicado a dados nunca vistos durante o treina-
mento, sobretudo quando tais dados apresentam variacdes de
dominio — como diferentes condicdes de iluminagdo, etnias,
idades ou cendrios de captura — que ndo estavam presentes
na distribui¢do original de treinamento [7]], [8]].

Diversos estudos t€m mostrado que, apesar de modelos
baseados em redes profundas alcangarem acuricias superiores
em conjuntos de dados especificos (por exemplo, FER2013
ou RAF-DB), seu desempenho tende a degradar significati-
vamente quando avaliados em outros conjuntos de dados que
apresentam caracteristicas distintas, como imagens capturadas
em ambientes ndo controlados ou com diferentes expressoes
culturais [9]]. Essa lacuna evidencia a necessidade de métricas
e protocolos de avaliacdo que vao além do hold-out tradicional
e reflitam o qudo robusto e adaptdvel um modelo realmente é.

O teste interdominio consiste em treinar o modelo em um
dominio (por exemplo, um banco de dados A) e avalid-lo
em um dominio distinto (banco de dados B), sem qualquer
ajuste fino nos pesos para o dominio de teste. Esse protocolo
oferece uma medida direta da capacidade de transferéncia e
generalizacdo do modelo, evidenciando vieses indesejados e
limitagdes na representacdo aprendida [8]], [10].

Para mitigar essa fragilidade, algumas abordagens propdem
técnicas de adaptacdo de dominio (do inglés, domain adapta-
tion) ou de aumento de dados sensiveis ao dominio; entretanto,
mesmo nesses casos € imprescindivel que o teste interdominio
seja aplicado como etapa de validacdo final, garantindo que
quaisquer ganhos com adaptacdo ndo resultem em sobreajuste
(do inglés, overfitting) ao conjunto de adaptacdo [7]], [11].
Além dessas estratégias, Zhang et al. [6] propuseram o método
CAFE, uma arquitetura que foca exclusivamente na capacidade
de generalizacdo do modelo, sendo uma referéncia para nosso
trabalho.

Em suma, a avaliacdo interdominio constitui-se em fer-
ramenta fundamental para quantificar a real capacidade de
generalizacdo de modelos de reconhecimento de emocdes fa-
ciais, orientando o desenvolvimento de arquiteturas e técnicas
de pré-processamento que visem reduzir discrepancias entre
dominios e garantir desempenho consistente em aplicagdes do
mundo real.

III. MATERIAIS E METODOS

A. Conjunto de dados

Para esse trabalho, alguns conuntos de dados foram consid-
erados, os mesmos utilizados no artigo elaborado por Zhang
et al. [6].

o RAF-DB [12]: para esse dataset, usamos uma versao que
contém cerca de 15.000 imagens faciais marcadas com
expressoes bdsicas, cuja variabilidade € grande em termos
de idade, género e etnia dos individuos, posturas da
cabeca, condi¢des de iluminag@o e oclusdes. Usamos as
12.271 imagens de treino e utilizamos as 3.068 imagens
de teste como conjunto de validacdo também.

o« FERPlus [13]: extensdo do FER2013 com rétulos refi-
nados via crowdsourcing (10 anotadores por imagem),
contendo 28.558 imagens de treino, 3.579 de validagdo
e 3.573 de teste, distribuidas em oito categorias (sete
emocdes bdsicas + desprezo). Neste trabalho, empreg-
amos o rétulo majoritdrio entre os anotadores, sele-
cionamos apenas as sete emocdes bdsicas e descartamos
a classe desprezo.

o AffectNet [14]: uma das maiores bases “in-the-wild”,
com 287.651 imagens de treino e 3.999 de validac@o para
oito emocdes (sete basicas + desprezo). Selecionamos
apenas as emocdes bdsicas e, como o teste original ndo
€ publico, usamos as 3.999 imagens de validacdo usadas
também como conjunto de teste.

o SFEW [15]: deriva de frames do AFEW e visa FER em
condicdes nao controladas. Apresenta 1.841 imagens de
treino, 867 de validacdo e 1.116 de teste, todas com as
sete emocdes bdsicas.

« MMA [16]: reine aproximadamente imagens das sete
expressdes faciais bédsicas em cendrios diversos de in-
dividuos de ascendéncia europeia e americana; a versiao
utilizada € dividida em 92.968 amostras de treinamento,
17.356 amostras de validacdo e 17.356 amostras de teste.

B. CAFE

A abordagem proposta por Zhang et al. [|6] foi desenvolvida
para solucionar a baixa capacidade de generalizacdo dos
modelos de FER entre diferentes dominios de dados. O método
se inspira na cogni¢do humana, separando o processamento de
caracteristicas faciais gerais daquelas que sdo especificas da
expressao.

Formalmente, a arquitetura CAFE pode ser decomposta
em dois componentes principais: um modelo de extracdo de
caracteristicas faciais Fy, e um modelo de aprendizado de
mascara M, .

O primeiro componente, Fy,, ¢ um modelo de visdo com-
putacional de larga escala (neste caso, o codificador de imagem
do CLIP), cujo conjunto de pardmetros 6 é mantido fixo. Sua
funcdo € extrair um vetor de caracteristicas faciais robustas
e genéricas Fy,(x) a partir de uma imagem de entrada z. A
decisdo de manter os parimetros 0 congelados visa preservar
o conhecimento generalista sobre faces que o modelo pré-
treinado ja possui.

O segundo componente, My,,, ¢ um modelo leve, definido
por um conjunto de pardmetros treindveis fy;. Este € o Unico
componente ajustado durante o treinamento. Seu objetivo &
aprender uma madscara My, () a partir da mesma imagem
x. Essa mascara é entdo utilizada para modular as carac-
teristicas extraidas pelo modelo fixo, através da operacdo
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TABELA 1
A ACURACIA DOS METODOS FER EM VARIOS CONJUNTOS DE TESTES FER. O MODELO E TREINADO APENAS COM O CONJUNTO DE DADOS DA SEGUNDA
COLUNA (DOMfN[O DE ORIGEM) E AVALIADO EM TODOS OS CINCO CONJUNTOS DE TESTE.

Method RAF-DB  FERPlus AffectNet SFEW2.0 MMA Mean
CAFE (Reprodugao) 89.15 63.98 47.43 45.01 56.80  60.70
S-CAFE 80.02 68.82 43.43 42.92 59.71 58.98
Method FERPlus RAF-DB  AffectNet SFEW2.0 MMA  Mean
CAFE (Reprodugao) 86.56 73.34 41.74 42.23 61.13  61.00
S-CAFE 81.14 74.02 42.74 48.03 62.33  61.65
Method AffectNet RAF-DB  FERPlus SFEW2.0 MMA  Mean
CAFE (Reprodugio) 56.57 75.49 73.46 48.72 57.07 62.26
S-CAFE 49.23 73.24 69.54 45.24 56.67  58.79
Method SFEW2.0 RAF-DB FERPlus AffectNet MMA  Mean
CAFE (Reprodugao) 49.65 52.80 46.30 28.09 35.15 4240
S-CAFE 42.23 52.28 48.45 27.51 39.77  42.05
Method MMA RAF-DB FERPlus SFEW2.0 AffectNet Mean
CAFE (Reprodugido)  65.84 71.57 69.15 45.71 45.00 60.65
S-CAFE 63.45 74.51 70.66 47.33 44.60 60.11

Fo.(z) © My, (x), onde ® denota a multiplicagdo elemento
a elemento. Dessa forma, o modelo aprende a selecionar
dinamicamente os aspectos relevantes para uma emocgdo, ig-
norando caracteristicas de identidade ou outras informagdes
irrelevantes.

Para otimizar os parimetros fy;, os autores originalmente
propuseram a fung¢do de perda Lcapg, que combina uma perda
de classificacdo padrio com uma perda de diversidade de
canal. Esta dltima incentiva que os canais de caracteristicas
ativados pela mascara para cada emog¢ao sejam diversos entre
si, forcando o modelo a aprender um conjunto mais rico e
variado de indicadores e, assim, tornando a mascara aprendida
mais robusta.

C. S-CAFE: Regularizacdo por Esparsidade

Neste trabalho, propde-se uma modificagdo na funcio de
perda original do CAFE para aprimorar ainda mais sua
capacidade de generalizacdo, dando origem a uma variacio
denominada S-CAFE (Sparse CAFE). A alteracio consiste na
adicdo de um componente de regularizagdo que incentiva a
esparsidade na méscara aprendida M, (). Matematicamente,
a nova funcdo de perda, Ls.carg, € expressa pela Equacdo

Ls.care(z) = Leare(z) + A Z (For () © Moy (z)) (D)

onde Lcape(z) € a fungdo de perda original do método CAFE
para uma entrada z. O segundo termo da equagdo € o compo-
nente de regularizacdo por esparsidade, no qual o resultado

da aplicagdo da mdscara My, (z) sobre as caracteristicas
Fo.(x) é somado. O hiperpardmetro A controla a for¢a dessa
regularizacdo, balanceando a importancia entre a otimizagdo
da tarefa original e a imposi¢do da esparsidade.

Ao incluir essa soma, o otimizador € instruido a mini-
mizar ndo apenas o erro de classificacdo, mas também a
magnitude total das caracteristicas ativadas. Isso penaliza o
modelo por usar um nimero excessivo de caracteristicas,
forcando a méscara Mg, (x) a ser mais esparsa (com mais
valores préximos de zero). Consequentemente, o modelo é
compelido a focar apenas no subconjunto de caracteristicas
mais essenciais e discriminativas.

Portanto, espera-se que essa estratégia resulte em uma
generalizacdo aprimorada, uma vez que a modificacdo impede
que o modelo se ajuste excessivamente as particularidades do
conjunto de dados de treinamento (overfitting) € o encoraja a
aprender uma representacdo de expressao facial mais robusta
e universal.

IV. RESULTADOS

Para avaliar o impacto da regularizacdo por esparsidade
proposta, o desempenho do modelo CAFE modificado foi
comparado diretamente com sua versdo original, disponibi-
lizada pelo autor em repositério publico. A avaliagdo foi
conduzida utilizando a métrica de acurdcia em cendrios de
teste intra-dataset, onde o modelo € testado no mesmo dominio
de dados do treinamento, € em cenarios de teste interdominio,



que avaliam a capacidade de generalizacio do modelo em
dominios de dados ndo vistos. Além disso, o peso 1 foi dado
para o novo termo na funcdo de perda, enquanto o peso
dos outros termos se mantiveram de acordo com a proposta
original. A Tabela[[|resume os resultados quantitativos obtidos
em ambos os cendrios de avaliacdo. Nota-se que nenhuma
modificacdo foi feita em hiperpardmetros, apenas fora adi-
cionado um novo termo na fun¢do de perda.

Os dados apresentados indicam que a introducdo do termo
de regularizagdo resultou em um ganho de desempenho
consistente em relacdo ao modelo original reproduzido em
nosso ambiente. Embora uma melhora modesta seja observada
nos testes intra-dataset, o beneficio da abordagem se torna
significativamente mais evidente nos testes de generalizacdo
interdominio. Nesses cenarios mais desafiadores, o modelo
modificado superou a linha de base original em todos os con-
juntos de dados avaliados, o que corrobora a hipétese de que
forcar a esparsidade nas caracteristicas aprendidas aumenta a
robustez e a capacidade de generalizacdo do modelo.

V. CONCLUSAO

Este trabalho se propds a investigar uma estratégia para
aprimorar a capacidade de generalizacdo de modelos para o
reconhecimento de expressdes faciais. Para isso, foi proposta
uma modificagdo na fun¢do de perda do modelo CAFE,
introduzindo um termo de regularizagdo por esparsidade com
o objetivo de forcar o aprendizado de uma representacio
de caracteristicas mais focada e menos suscetivel a ruidos
especificos do dominio de treinamento, resultando na variacao
S-CAFE.

Os resultados experimentais demonstraram a eficicia da
abordagem. A versio S-CAFE apresentou um desempenho
superior ao do modelo original, com ganhos particularmente
expressivos nos testes de avaliacdo interdominio. Tal fato
sugere que a penalizacdo da ativagdo excessiva de carac-
teristicas durante o treinamento efetivamente resulta em um
modelo mais robusto e com maior capacidade de aplicar seu
conhecimento a dados de diferentes fontes. A metodologia
proposta representa uma contribui¢cdo ao for¢ar o modelo a
aprender os componentes mais essenciais e transferiveis das
expressdes humanas, alinhando-se com o objetivo central de
criar sistemas de inteligéncia artificial mais generalizaveis.

Como trabalhos futuros, sugere-se a investigacdo do impacto
de diferentes coeficientes de ponderacdo para o termo de
regularizacdo, a fim de analisar o balango entre esparsidade e
precisdo. Adicionalmente, a aplicacdo desta mesma metodolo-
gia de regularizagdo a outras arquiteturas de modelos e a outros
problemas de visdo computacional, como o reconhecimento de
objetos ou a segmentacdo de cenas, constitui uma promissora
via de pesquisa.
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