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Abstract. This article includes an analysis of capture captured by the system from
a set of emotional data and an analysis of brain activities. The experiment was
conducted with a sample of ten university students. Each student received two
videos lasting five minutes with random images of different emotions
(educational video and public video). As recorded by the FER system and the
Emotional EEG sensor (Electroencephalogram). The results of the experiment
show different brain activities collected by the sensor and no facial expression
analysis system. The system classifies emotions and facial expressions during a
video recreation activity.
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Resumo. Este artigo destaca a andlise de reagoes capturadas pelo sistema de
um conjunto de dados emocionais e a andlise das atividades cerebrais. O
experimento foi conduzido com uma amostra de dez estudantes universitdrios.
Cada aluno recebeu dois videos com duragdo de cinco minutos com imagens
aleatorias de diferentes emogoes (video educacional e video publicitario). As
reagoes foram registradas pelo sistema FER e pelo sensor EMOTIV de EEG
(Eletroencefalograma). Os resultados do experimento mostraram diferentes
atividades cerebrais coletadas pelo sensor e no sistema de andlise de expressoes
faciais. O sistema classifica as emogoes e expressoes faciais durante a atividade
de apreciagdo dos videos.

Palavras chave: emocdes. expressao facial, atividade cerebral.

DOI: 10.5753/cbhie.wie.2020.469 469


mailto:andreia.bos@gmail.com
mailto:zaro@ufrgs.br
mailto:michelle.pizzato@poa.ifrs.edu.br

I X Congresso Brasileiro de Informética na Educacéo (CBIE 2020)
Anais do XXVI Workshop de Informética na Escola (WIE 2020)

1. Introducao

Atualmente, os sistemas de expressdes faciais sdo amplamente utilizados em diversas
pesquisas no processo educacional. Os pesquisadores comecaram a utilizar essa tecnologia
para ajudar no processo de aprendizagem (Ekman, 1993). Entender o estado mental e as
atividades cerebrais do estudante ¢ fundamental para ajudar o professor a entender melhor a
eficiéncia do seu método de aprendizado. O rastreamento do conjunto das expressdes faciais
¢ o aspecto utilizado para identificar as sete emocdes basicas (Ekman,1969). A classificagao
da extragdo pode ser visualizada pelo pesquisador em tempo real durante o estudo, dessa
forma ¢ possivel visualizar os resultados mais relevantes e até interferir no processo
educacional. Algumas técnicas de deteccdo de expressdes faciais fizeram progressos
significativos nos ultimos anos (ASLAN et al, 2014).

Atualmente, essas técnicas existem e sdo aplicadas como por exemplo; em dispositivos de
cameras digitais, softwares de reconhecimento facial do facebook etc. (Bos et al., 2020g).
Ainda ndo existe uma precisao relacionada a captura de sentimentos reais e a classificagao
de estados emocionais especificos (Barret et al, 2019). Segundo Ekman, a classificagao
captura as expressoes de situagdes em escala. Neste experimento ¢ utilizado o conjunto de
dados denominado de FER 2013 da Microsoft!, que é um dos sistemas de analise de
expressoes faciais mais utilizados por pesquisadores. A medicao das emogdes com o uso da
tecnologia educacional é um esteredtipo que une a educagao baseada em computador (Barret
et al, 2019). Com isso tem se um efeito positivo e uma melhora gradual na atividade do
processo educacional. Essa técnica sera muito importante no ambiente educacional medindo
as emogoes, ativando técnicas de inteligéncia emocional e reconhecimento de emogdes.

O professor mediador podera ter acesso a dados bioldgicos do aluno durante uma exposi¢ao
de uma atividade por exemplo e podendo encontrar métodos para um melhor desempenho
(Aslan et al, 2014). E importante destacar que ao adotar essas tendéncias eminentes de
tecnologias o professor podera enfrentar alguns desafios. Para alguns desses desafios incluem
se a aquisi¢ao de dados com o uso das ferramentas fisiologicas e psicologicas. Esse campo
de estudo ¢ ainda embrionario e os pesquisadores precisam adaptar as instrucdes para
desenvolver a resposta do estado afetivo de um aluno. Com evidéncias do uso dessa
tecnologia educacional gradualmente o aluno tera um melhor desempenho em sua atuagao
com o instrumento e, ou objeto educacional (BOS et al, 2019a).

O objetivo do experimento ¢ analisar as expressdes faciais juntamente com as atividades
cerebrais através da coleta de dados em um dispositivo de EEG? (eletroencefalograma). As
pesquisas sobre os estudos do cérebro ainda sdo embriondrias e incipientes (Bos et al.,2020¢).
Nao hé evidéncias definitivas que relacionam posigdes do cérebro com as fungdes cognitivas
e a aten¢do do estudante (LIU, 2010). Algoritmos e coleta de dados auxiliam e amenizam o
problema, mas nao o soluciona por completo.

O artigo esta estruturado da seguinte forma. A sec¢do 2 apresenta a literatura e os trabalhos
relacionados. Na secdo 3 sdo apresentadas as tecnologias envolvidas durante o estudo. Na
secdo 4 ¢ descrita a metodologia e os resultados do experimento e suas analises. Ainda na
ultima se¢do ¢ abordada as consideragdes finais.

1 FER 2013: disponivel em: https://github.com/Microsoft/FERPlus
2 EEG: Eletroencefalografia ¢ um método de monitoramento eletrofisioldgico que é utilizado para
registrar a atividade elétrica do cérebro.
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2. Trabalhos relacionados

Expressdo facial e reconhecimento de emogdes com métodos de aprendizado profundo
“Deep Learning” foram relatados em (Kahou, 2013; Tang, 2013; Liu et al, 2014). Tang
trabalhou com um método que alcangou o primeiro lugar em dados publicos de validacdo e
privados no desafio FER-2013. Propuseram uma estrutura de reconhecimento de expressao
facial com restri¢cdes de pegas deformaveis para localizagdo conjunta de partes faciais e
aprendizado baseado em reconhecimento de expressdes. Além disso, Liu et al, 2014
incluiram os modelos pré-treinados para extrair recursos no nivel da imagem. Finalmente o
trabalho de Kahou et tal, 2013 ¢ provavelmente o mais relacionado a nossa proposta. O
método deles seria o mais similar ao FER 2013 para o uso com videos.

Em 1924, Hans Berger, neurologista, capturou o primeiro eletroencefalograma (EEG) usando
um eletrodo de um cérebro humano. O EEG revelou sinais elétricos em cérebros humanos
mostrado em padrdes de ondas. Com o avango do poder da computacdo e a melhoria do
equipamento de EEG, o sinal de EEG pode ser melhor utilizado para interpretar os estados
do processo cognitivo e do comportamento, como atencao seletiva, memoria de trabalho e
calculos mentais. Os sistemas de EEG podem ser usados para detectar emog¢des humanas e
formar uma area importante na pesquisa de Interface cérebro-computador (KUMAR, 2016).

Existem muitos processos para o sistema de classificagdo emocional do EEG. Em primeiro
lugar, as emogdes dos participantes sdo provocadas usando estimulos externos. Alguns

materiais sdo fornecidos para provocar emog¢des humanas, como sons, filmes e imagens (LIU,
2010).

Exemplos de sistemas comumente usados sio EMOTIV e o MindWave da NEUROSKY. O
nimero de canais e posi¢cdes entre esses sistemas sdo diferentes, de acordo com cada
dispositivo (BOS et al, 2019b); (BOS et al, 2020g) ;(BOS et al.,2020) h.

No entanto, muitos estudos (Coan,2004; Costafreda,2008; Holgraves,2011), sugeriram que
o lobo frontal humano ¢ uma éarea informativa e afetiva para medir atividades de EEG. Em
seguida, algumas técnicas de pré-processamento de sinal digital sdo usadas para processar
sinais brutos de EEG, a fim de reduzir a complexidade e remover ruidos.

CIMPANU et al. (2017) recomendaram um estudo para avaliar os niveis de memoria de
trabalho, dez pessoas participaram do estudo fazendo tarefas enquanto dados de EEG foram
gravados. A seguir sera exposta as tecnologias utilizadas durante o estudo.

3. Tecnologias utilizadas
3.1 Emotion FER

A tecnologia educacional utilizada durante o estudo foi arquivo de etiqueta FER 2013 da
Microsoft. Os dados consistem em imagens de faces em escala de cinza de 48x48 pixels. Os
rostos foram registrados automaticamente para que o rosto fique mais ou menos centralizado.
A tarefa ¢ categorizar cada rosto com base na emog¢ao mostrada na expressao facial em uma
das sete categorias (0 = Raiva, 1 = Nojo, 2 = Medo, 3 = Feliz, 4 = Triste, 5 = Surpresa, 6 =
Neutro).

O conjunto de treinamento consiste em 28.709 exemplos. Quando os computadores olham
para uma imagem, o que eles 'veem' ¢ simplesmente uma matriz de valores de pixel (COAN,
2004). Para classificar uma imagem, o computador precisa descobrir e classificar padroes
numéricos na matriz da imagem. O reconhecimento automadtico de expressao facial ¢ um
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campo ativo de pesquisa. Em geral o sistema de reconhecimento de expressdes consiste em
quatro principais passos. Primeiro o rosto ¢ localizado e extraido do fundo (KAHOU, 2013).
Entdo, a geometria facial ¢ estimada. Com base nisso, métodos de alinhamento podem ser
usados para reduzir a variacao rigida e nao rigida. Finalmente, as representacoes da face sao
computadas. A Figura 1 mostra a imagem representativa do banco de dados do FER 2013 da
Microsoft.
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Figura 1. Imagem do conjunto de dados FER; Fonte Microsoft/FERPIlus
3.2 EMOTIV EPOC

Os dispositivos EPOC ¢ EPOC+ sao tendéncias tecnologicas na educagdo em pesquisas
cientificas, sendo citados em mais de 900 artigos cientificos, segundo base da scopus. O
sensor EMOTIV ¢ um dispositivo ndo invasivo € complexo que existe para o uso em
pesquisas. Foi criado pela empresa australiana EMOTIV como um eletroencefalografo
portatil (EMOTIV, 2020). E uma espécie de capacete que possui 14 eletrodos fixados no
couro cabeludo. A utilizacdo do EMOTIV na quantificagcdo dos sinais neurais se da pelo fato
de possibilitar a sua utilizagdo em ambiente ndo invasivo, ndo hospitalar, no qual o meio ndo
serd um fator de influéncia nos dados analisados (EMOTIV, 2020). Detecta movimentos de
cabeca com sensores de movimentos em nove eixos, trabalha com deteccdo de EEG bruto,
comandos mentais, métricas de desempenho e expressdes faciais. O sinal € usado em nivel
profissional, a qualidade do EEG registrada pelo EMOTIV ¢ estatisticamente equivalente aos
dispositivos tradicionais de nivel de pesquisa que tem um custo bastante alto € o uso
hospitalar. O EMOTIV transmite dados sem fio a 128 ou 256 Hz, para gravacdo de dados
cerebrais de alta resolucao (EMOTIV, 2020).

As métricas de desempenho sdo excitagdo, engajamento, relaxamento, interesse, estresse e
foco. As expressoes faciais sdo detectadas no piscar, surpresa e sorriso (Bos et al, 2019d). As
defini¢des de marcador podem ser salvas e carregadas. Os marcadores sdo exibidos em tempo
real e modos de reprodu¢@o. Na Figura 2 ¢ mostrada o display do EEG na coleta de dados.
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Figura 2. Display da coleta do EEG do software do EMOTIV. Fonte;(EMOTIV, 2020)

4. Metodologia

Os testes foram realizados para dez estudantes, sendo cinco homens e cinco mulheres de uma
Universidade Federal em que foram convidados a ndo estar sob a influéncia de qualquer
estimulo como cafeina ou qualquer outro medicamento no momento do experimento. Os
participantes foram da faixa etaria entre vinte anos e trinta anos de idade e cursando curso de
nivel superior. Todos os participantes assinaram um termo de consentimento livre e
esclarecido. Em seguida descrevemos as etapas usadas para gerar o banco de dados. Primeiro
realizamos o experimento no conjunto de dados FER com um modelo de rede tnica.

Durante o experimento também foi utilizado o sensor da EMOTIV EPOC para capturar as
atividades cerebrais durante o estudo. Na execucdo dos testes, foi observado que o ambiente
estava livre de ruidos e perturbacdo nos testes com os participantes. Registramos varias
realizagdes para cada experimento, a fim de obter resultados confiaveis. Cada realizagdo dura
cinco minutos, mais o tempo de preparagdao para o experimento com uma média de dois
minutos.

4.1. Etapa 1

O método consistiu que todos os participantes foram orientados a apreciarem dois diferentes
tipos de videos. Um video foi com a temadtica de material educacional basico, sem muitas
oscilagdes durante o contetido abordado. O segundo video consistiu em ter imagens mais
impactantes em animacdes graficas, interagdes em material publicitario, ambos com cinco
minutos de visualizagao.

Durante o estudo o participante recebe a seguinte informagao “Bem- vindos, estamos prestes
a reproduzir um video para vocé€. Enquanto o video estiver sendo reproduzido, usaremos sua
webcam para determinar seu envolvimento emocional. Apos o grafico plotard seu
envolvimento com o video ao longo do tempo usando varias métricas. Vocé€ pode se
concentrar em uma métrica especifica clicando em um rétulo a esquerda”. Apds a andlise o
participante recebeu a seguinte mensagem “Andlise concluida, agora que sua andlise
terminou vocé€ pode reproduzir o video e ver suas reagdes emocionais a ele ao longo do
tempo”.
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4.2. Etapa 2

Enquanto isso eles foram monitorados com o dispositivo EMOTIV descrito acima. Antes de
colocar o dispositivo no couro cabeludo, os eletrodos sdo levemente umedecidos com uma
solucdo salina que melhora o contato com a pele (maior condutividade) com gravagao de
sinais de EEG a uma taxa de amostragem de 512Hz com 14 canais ap6s a conclusdo de cada
apreciacao do video. Realizamos dois tipos de medidas: atividade cerebral fazendo o uso do
video 1 e apos do video 2. As colunas de dados para as métricas de desempenho sdo ao total
de seis. Cada uma marcada com os seguintes sufixos; ENG - Engajamento; VAL - Interesse;
MED- Relaxamento; FRU- Stress; FOC - Foco; EXC- Excitagdo. As colunas de dados para
as bandas de frequéncias fornecidas pelo sensor sdo as seguintes: THETA - 4-8Hz, ALPHA
- 8-12 Hz, LOW BETA - 12-16 Hz, HIGH BETA - 16-25 Hz, GAMA - 25-45 Hz.

5. Resultados e discussao

Pode se observar nas figuras 3 e 4 que, ambas as experiéncias medidas, os resultados sdo
muito semelhantes, porém teve maior predominéncia para a categoria “Foco” na Figura 3
que apresenta as métricas de desempenho do video publicitario em relagdo ao video
educacional. O objetivo foi extrair os sinais cerebrais mais predominantes durante a execugao
do experimento com o uso dos videos apreciados pelos estudantes. Baseados nas categorias
utilizadas pelo sensor da EMOTIV, que sdo: ENG - Engajamento; VAL - Interesse; MED-
Relaxamento; FRU- Stress; FOC - Foco; EXC- Excitagdo. Na andlise de desempenho de
VAL- “Interesse” na comparagdo com as duas medidas observa-se que a Figura 3 apresenta
uma maior oscilagdo positiva em Interesse com todos os estudantes voluntarios. Na andlise
também foi possivel observar que a categoria MED - “medo” foram muito similares em
ambos os videos. Todo o conjunto de canais medidos foram avaliados com os métodos
descritos acima com o uso do algoritmo do sensor e suas métricas.

A computa¢do do sinal e do algoritmo de desempenho nos permitiu avaliar as curvas
correspondentes apresentadas nos graficos das figuras 3 e 4. Verificamos que os ritmos
coletivos extraidos no mapeamento cerebral sdo mais precisos ao escolher os métodos de
midias audiovisuais. Por uma questdo de clareza na apresentagdo, mostramos os resultados
em duas etapas, sendo os primeiros resultados com os sinais cerebrais € no segundo momento
nas Figuras 5 e 6 as expressdes faciais. A seguir ¢ apresentada a Figura 3 que mostra as
métricas de desempenho do video publicitario.
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Figura 3. Métrica de desempenho Video Publicitario
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Figura 4. Métrica de desempenho Video Educacional

Nosso objetivo nessa etapa foi extrair as métricas de desempenho das categorias de
expressoes faciais com base nas seguintes categorias. (0 = Raiva, 1 = Nojo, 2 = Medo,
3 =Feliz, 4 = Triste, 5 = Surpresa, 6 = Neutro). Conforme ¢ mostrada na legenda ao lado
do resultado observado. Ser4 discutido os principais resultados obtidos a partir dos dados
experimentais. Mostramos os resultados para o experimento a seguir apresentado nas
Figuras 5 e 6. Conforme descrito nas segdes anteriores, essa fase ¢ obtida a partir do
sinal das categorias apresentadas.  Os  participantes  apresentaram  resultados
semelhantes em termos das propriedades e dos métodos de extracdo usados. Ao
observarem o video publicitario em relagdo ao video educacional oscilaram
predominantemente na categoria 5 “surpresa”. Em ambos os experimentos também foi
observada a categoria 3= “Feliz” que foi dominante. A categoria 6= “Neutro” no video
publicitario teve uma percentagem de 50% entre os participantes. J4 no video
educacional a mesma categoria pontuou em cinco dos participantes sendo 50% deles
estar no estado “neutro” durante a exibi¢cdo do video. Na figura 5 apenas um dos
participantes pontuou na categoria 4= “Triste”. J4 na figura 6 dois participantes
pontuaram nesta categoria. A seguir sdo mostradas as figuras 5 com as métricas de
desempenho do video publicitario e na figura 6 com as métricas de desempenho do video
educacional.
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Figura 5. Métrica de desempenho Video Publicitario
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Figura 6. Métrica de desempenho Video Educacional

Comparando as figuras 5 e 6, nota-se que o método mais consistente quando utilizado os
sinais das categorias foi a observagdo do tempo dos videos, contetido abordado de diferentes
categorias € o publico pesquisado. Por outro lado, comparar os métodos de leitura de
atividade cerebral com a captura das expressdes faciais ndo parece tdo simples, apenas
observando as figuras mencionadas acima, por se tratar de dados bioldgicos e biofeedbacks
humanos que tém ciclos de oscilagdes, condigdes e ritmos diferentes e em constante
mudancas.

6. Consideracoes Finais

Acredita-se que a disponibilidade de um software com a detecg¢do de emogdes e a captura de
expressOes faciais terd um impacto significativo nas tecnologias educacionais emergentes
para dispositivos e interfaces conectadas para o uso no ensino.

Pode se pensar que no futuro em que as tecnologias avancadas nessa area permitem que as
pessoas construam seus perfis emocionais para que possam levar consigo os dispositivos e
as experiéncias digitais usadas em sua vida cotidiana. Serd como um passaporte emocional
que tornara as jornadas digitais mais personalizadas, auténticas e eficazes, principalmente no
ambito educacional.

Pesquisas anteriores da psicologia sugerem que existem sentimentos ou intengdo oculta por
tras das expressoes faciais que ainda ndo ha evidéncias dessa habilidade bem dominada.
Como trabalho futuro, pretende-se testar o desempenho das expressoes faciais juntamente as
atividades cerebrais com outros recursos educacionais. Formularios poderiam ser anexados
para obter mais informagdes sobre as emogdes do estudante no momento do experimento.
Como os sensores precisam apenas de algumas técnicas de uso, pretende-se continuar
realizando pesquisas nessa area de tecnologia. No futuro muitos aplicativos de Interface
cérebro-computador poderao se beneficiar da adogdao do EPOC para ajudar nas investigacoes
e oferecendo mobilidade devido a sua tecnologia sem fio.

Agradecimentos: Ao IFRS (Instituto Federal do Rio Grande do Sul) e a UFRGS
(Universidade Federal do Rio Grande do Sul).
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