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RESUMO

O objetivo deste artigo foi realizar uma andlise de trabal hos rel acionados as emogdes visuais e
sua aplicabilidade no vargjo, fornecendo uma visdo geral das tecnologias baseadas em visdo
computacional e 0s recursos necessarios para aplicacdo da tecnologia. A ideia partiu do
desenvolvimento de um prototipo utilizandoum dispositivo com uma camera integrada para
efetuar uma andlise das imagens com dependéncia parcial de uma rede de internet. A fase de
testes demonstrou que a Jetson Nano seria o dispositivo idea para este protétipo e que o Yolo
era a rede neural com melhor performance para esta aplicacéo em tempo real. O Yolo, um
algoritmo de deteccéo de objetos baseado em redes neurais convolucionais, foi utilizado para
deteccdo de faces juntamente com um agoritmo de andlise de emogdes, género e idade. Os
resultados obtidos nos experimentos al cancaram uma acurécia de 90% na inferéncia de género
e idade, enquanto a deteccdo de emocgOes faciais obteve uma acurécia gera de
aproximadamente 70%, e demonstraram o emprego destas tecnol ogias no desenvolvimento de
um protétipo que entrega informacdes analiticas e ndo intrusivas a respeito dos consumidores
das redes de vargjo fisicas. Um prot6tipo de armazenamento das informagfes coletado pela
camera durante o dia e um painel gréfico das analises de cada cliente foi desenvolvido como
suporte na andlise de satisfacéo do cliente.

Palavras-chave: Sentimentos. Expressdes Faciais. Aprendizagem Profunda. Jetson Nano.

ABSTRACT

The objective of thiswork isto carry out an analysis of related works that were developed in
the last years for the analysis of visual emotions and their applicability in retail, providing an
overview of technologies based on computer vision and the necessary resources for applying
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the technology. The idea came from the development of a prototype using a device with an
integrated camera to perform an analysis of the images with partial dependence on an internet
network. The testing phase demonstrated that the Jetson Nano would be the idea device for
this prototype and that Yolo was the neural network with the best performance for this
application in rea time. Yolo, an object detection algorithm based on convolutional neural
networks, was used for face detection along with an algorithmfor analyzing emotions, gender
and age. The results obtained in the experiments reached an accuracy of 90% in the inference
of gender and age, while the detection of facial emotions obtained an overall accuracy of
approximately 70%, and demonstrated the use of these technologies in the development of a
prototype that delivers analytical and non-intrusive information about consumers in
physical retail chains. A prototype for storing the information collected by the camera
during the day and a graphicpanel of the analysis of each customer was developed to support
the analysis of customer satisfaction.

Keywords: Feelings. Facial expressions. Deep Learning. Jetson Nano.
1INTRODUCAO

No ambito geral, todas as | ojas visam a satisfacéo do cliente. A maioria das empresas
do vargo utilizan métodos convencionais de pesguisa de satisfacdo como, por exemplo,
totens de avaliacdo. De acordo com Bouzakraoui, Sadig, Enneya (2017), esses métodos sdo
ultrapassados e carecem de confiabilidade e meios para distinguir entre uma resposta racional
e emocional. A inovacdo se torna necessaria para ter mais assertividade e se destacar no

mercado através dos insights.

Através dos profissionais de marketing da empresa, o uso de dados se tornou muito
relevante para oferecer maior valor e relevancia para seus produtos. Ao anadisar o
comportamento dos clientes, muitos sinais relacionados a percepcdo de produto e valor podem

ser extraidos.

Por meio das técnicas de Visdo Computacional é possivel interpretar dados como,
por exemplo, a emogcdo humana através da captura de algumas imagens obtidas por uma
camera e utilizando-as como parametro para uma tomada de decisdo. Estas técnicas sao
utilizadas no reconhecimento visual de objetos através do aprendizado de méaquina, chamado
de Aprendizado Profundo ou Deep Learning.
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Atuamente, nas redes de vargjo, as empresas aplicam pesquisas de satisfacdo pelos
métodos convencionais, porém esses meétodos sdo ultrapassados. O grande potencial da
informacdo visual faz com que a visdo computacional e sua aplicacdo seja um grande desafio

paraser explorado de forma detal hada.

Compreender os niveis de satisfacdo do cliente € muito importante para que as
organizagdes possam administrar com sabedoria a imagem positiva da empresa e dosniveis
aceitavels de qualidade de seus produtos e servicos e, consequente, a manutencéo e

engajamento de seus clientes.

Objetivarse desenvolver um protétipo para avaiar a satisfagéo dos clientes por meio
da coleta e andlise de dados de cameras de video em que sero analisadas as emocdes dos
clientes em relacdo a um produto com base em expressdes faciais. O foco deste estudo sera na

previsdo da emocao do cliente em relacdo a um produto especifico.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O mercado global de reconhecimento facial devera crescer de US $ 3,2 bilhGes em
2019 paraUS $ 7,0 bilhdes até 2024, a uma taxa de crescimento de 16,6% entre 2019 e 2024.
Os principais fatores que impulsionam o mercado incluem o aumento dos avancos
tecnol 6gicos em todo o mundo. Portanto, espera-se que o segmento de reconhecimento facial
obtenha uma alta taxa de adoc¢&o em todo o mundo. O monitoramento especifico da atragdo de
um produto pelo consumidor durante sua publicidade € importante para melhorar as
campanhas publicitarias. Obviamente o uso de instrumentos invasivos, como por exemplo,
Eletrocardiograma e Eletroencefalograma, sensores biométricos, podem afetar o
comportamento dos sujeitos e, em particular, adulterar a espontaneidade e, consequentemente,
as emocdes experimentadas por eles (CECCACCI et a., 2018). Dessa forma, as técnicas ndo

invasivas so aternativas mais tangiveis para monitorar a satisfacéo dos consumidores.

O comportamento do consumidor em uma loja € uma resposta de natureza cognitiva
e emociona a estimulos desse ambiente. Dentro das linguagens néo verbais, as expressdes
faciails tém um peso de 55%, ou segja, a expressao facial contribui com 55% da impressao
geral do individuo (MEHRABIAN; RUSSELL, 1974).
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O conjunto das emocbes foi considerado como universal por apresentarem as
mesmas caracteristicas em individuos de cultura, raca, género e idade diferentes. O Facial
Action Coding System (FACS) € um modelo criado por Paul Ekman e Wallace Friesen que
categoriza as aparéncias faciais originadas de contragcbes musculares em Unidades de Acgéo
(Action Units - AUs), que, combinadas ou ndo, representam todas as expressdes faciais
possiveis (EKMAN; FRIESEN, 1976).

Os seres humanos percebem a estrutura tridimensional do mundo com uma aparente
facilidade. No entanto, modelar o mundo visual em toda a sua rica complexidade para o
mundo computacional ndo é tarefa fécil. A visdo computacional € um campo que engloba
diversas éreas do conhecimento como geometria, matematica e processamento de sinais com o
intuito de extrair informagdes a partir de imagens ou videos para recuperar a forma

tridimensional e a aparéncia dos objetos nas imagens (SZEL1SKI, 2010).

O processo de andlise de uma imagem por sistemas de visdo computacional é
efetuado em etapas, sendo que o resultado de uma etapa € utilizado como entrada para a etapa
seguinte. As etapas sd0: aguisicdo da imagem, pré-processamento, segmentacdo, extracdo de
caracteristicas, reconhecimento e interpretagdo (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Segundo Oliveira e Jaques (2008), para a identificagdo das expressdes faciais e
posterior classificacdo, inicialmente € necessario encontrar a face humana em uma imagem
Apdbs obtencdo da regido onde se encontra um rosto, € necessario localizar as caracteristicas
faciais relevantes numa expressdo facial, como boca e olhos, comumente efetuado pelo
classificador de haar-like features. O processo seguinte consiste em determinar pontos naface
que serdo Uutilizados para realizar calculos de deformacdo geométrica das caracteristicas
faciais que permitem identificar as AUs (Figura 1). Portanto, uma emocéo € definida com a

combinagdo de varias AU’s.

A Jetson Nano apresenta uma performance computacional de 472 GFLOPS, possui
um processador quad-core ARM A57 de 1,43 GHz e uma GPU de 128 cores NVIDIA
Maxwell com 4 GB de memoéria RAM LPDDR4, USB 3.0 e opera com baixo consumo. E
uma placa pequena, desenvolvida para aplicacéo de Inteligéncia Artificial e ideal para
embarca-la em experimentos, produtos ou prototipos.
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Figural - Descrigdo das AU’s.
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Fonte: Tian; Kanade; Cohn (2001).

Aprendizagem de méaquina (Machine Learning) € uma &ea da Computacdo que
apresenta um conjunto de métodos capaz de automaticamente detectar padroes em um
conjunto de dados, podendo estes padrbes ser utilizados para realizar classificagdo ou
predicdo em novas entradas de dados (MITCHELL, 1997). JA a aprendizagem profunda
(Deep Learning) € um subcampo da aprendizagem de maquina, pois o termo “profunda” vem
dos algoritmos de redes neurais que podem ter um grande nimero de camadas de atuagéo
(BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013).

Os métodos de aprendizado profundo melhoraram drasticamente o estado da arte no
reconhecimento visual e deteccdo de objetos, pois permite que modelos computacionais
compostos por varias camadas de processamento aprendam representagbes de dados com
véariosniveisdeabstracdo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Transfer Learning € um processo de aproveitamento de redes neuras ja
treinadas para uma dada tarefa em uma outra tarefa similar, removendo a Ultima camada de
classificagc@o e adicionando uma camada com a quantidade de neurdnios necessarios para
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resolver o novo problema. Neste caso, somente essa camada adicionada sera treinada, ou seja,
0 restante da rede ndo é afetada pela retropropagacéo (MENEGOLA et al., 2017).

Os conjuntos de dados (Datasets) sdo utilizados para anadlise de dados e estatistica,
s80 organizados em um arquivo que contém varios dados sobre um determinado assunto. Esse
arquivo é gerado num formato CSV, XML, JSON ou TXT. Os Datasets sdo parte integrante da
pesquisa contemporanea de reconhecimento de objetos. Alguns conjuntos de dados
comecaram com a captura de dados com o objetivo de representar o mundo visual
(TORRALBA; EFROS, 2011). O Kaggle, por exemplo, é uma das comunidades populares no
meio cientifico e € subsidiaria da Google. A plataforma armazena e disponibiliza um
conjuntos de dados sobre assuntos diversos e possui foruns para troca de conhecimentos
entre seus Usuarios.

Devido a0 aumento da computacdo de ponta para aplicativos de inteligéncia e
aprendizado de méquina, novas arquiteturas foram criadas para lidar com essas cargas de
trabalho, em termos de tempo e energia, de maneira eficiente. Os dispositivos reduzem
significativamente os recursos do dispositivo, como memoéria, computacdo e energia exigidos
pelo aprendizado profundo que atualmente atuam como um forte gargalo para a adocéo de
dispositivos méveis. O uso da Edge Computing é uma estratégia conveniente para executar
tarefas de aprendizagem proximo dos sensores, reduzindo a laténcia e melhorando os tempos
de resposta (SATYANARAYANAN, 2017).

Os aceleradores de inferéncia USB fazem parte do Edge Computing e sdo assim
chamados, pois permitem facil integracdo em qualquer sistema Linux através das portas USB
(Universal Serial Bus) e aumentam o poder de inferéncia em dispositivos de baixo
desempenho, como por exemplo, um dispositivo |OT (Internet of Thhings) reduzindo o risco
de exposicdo de dados confidenciais porque atribui locamente a capacidade de
processamento (LIBUTTI et al. 2018). Assim, as empresas efetuam um controle maior da
propagacao de informacbes e conseguem estar de acordo com as politicas regulatérias, como
0 GDPR, conhecido como LGPD no Brasil (ESPOSITO et d., 2017).

Através de uma Revisdo Sistemética da Literatura (RSL), foram selecionados alguns
trabalhos relevantes e alinhados com o tema deste trabalho. Seguindo a metodologia da RSL
(KITCHENHAM; CHARTERS, 2007), foram selecionadas 7 (sete) publicacOes, apos a
realizacéo da RSL, os quais estéo representados abaixo, natabelal enfatizando suas principals
caracteristicas.
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Tabela 1 — Comparativo entre os Traba hos Relacionados.
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TRABALHO

AUTOR

METODOLOGIAS

TECNOLOGIAS

A Deep Learning

MIAO et al. (2019)

Transfer Learning

OpenCV, Haar Cascade

System for e Joint Supervision | Classifier, TensorFlow,
Recognizing datasets FER- 2013,
Facial Expression CK+, JAFFE, Processador
in Real-Time Intel Xeon E5-1603 com
GPU NVIDIA Quadro
K4200.
Performance KHANAL e 4d.| Transfer Learning | Nuvem da Google e da
Analysis of (2018) Microsoft com o dataset
KDEF.
Deep  learning- | YOLCU et a. (2020) | Transfer Learning | Algoritmo de Viola eJones,
based face AdaBoost, Haar Cascade
analysissystem for Classifier, DatasetsRaFD e
monitoring KDEF, Hardware
customer interest Raspberry Pl 2.
A Survey on: | BHATTACHARY Transfer Learning | Algoritmo de Viola eJones,
Facial Emotion | A;GUPTA (2019) AdaBoost, Active Shape
Recognition Model (ASM) e Datasets

Invariant to Pose,
[llumination and

CMU-MUItiPIE e Anrita
Emotion

Age
Real Time | OZDEMIR et 4d.| Transfer Learning | Arquitetura LeNet, Datasets
Emotion (2019) JAFFE eKDEF, Haar

Recognition from

Cascade Classifier, Keras,

Facial TensorFlow, Hardware
Expressions Using IntelCore17.
CNNA-rchitecture

Extended  deep | JAIN; Transfer Learning | Datasets da CK+ eJAFFE
neurd  network | SHAMSOLMOALI; Hardware IntelCorei7.

for facial emotion | SEHDEV (2019)

recognition

A Customer | BOUZAKRAOQUI; Transfer Haar Cascade Classifier,
Emotion SADIQ; ENNEYA| Learning algoritmoPOEM,
Recognition (2017) Machine (Support Vector Machine),
through Facial Learning Dataset Jaffe, Hardware
Expression using Intel Corei?.

POEM  descriptor
and SVM
classifier

Fonte: Elaborado pelo autor.
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No trabalho de Miao et al. (2019) € apresentado um sistema de reconhecimento de
expressao facial em tempo real que é capaz de reconhecer as expressdes facials através de
uma webcam. A metodologia proposta combina uma estratégia de aprendizado de
transferéncia (Transfer Learning) e supervisdo conjunta (Joint Supervision), que € capaz de

reconhecer expressdes faciais de variosindividuos simultaneamente.

No artigo de Khanal et a. (2018), os autores apresentam uma andlise sobre a
performance das API’s disponiveis na internet para reconhecimento de emocbes
independente do angulo da face. Fizeram um teste carregando as imagens de treinamento do
dataset KDEF. A Microsoft ndo detectou quase nenhuma das imagens com o perfil completo
esguerdo e direito, mas o Google detectou quase todas. A API da Microsoft apresenta um
valor positivo verdadeiro médio de até 60%, enquanto que o Google apresenta o valor
positivo verdadeiro méaximo de 45,25%.

Em Yolcu et a. (2020), os autores explicam o funcionamento de um sistemade
reconhecimento de emogdes e positivacdo de clientes. Basicamente cada imagemde rosto €
cortada para reduzir as informaces de segundo plano e reter apenas 0s recursos especificos
de expressdo e pose de cabeca, conforme o algoritmo citado por Viola e Jones (2004). Os
resultados dos testes experimentais alcancaram 99,90% de precisdo na estimativa de pose da
cabeca e 94,61% de precisdo no reconhecimento da expressdo facial com um tempo de
aproximadamente 0.41 segundos por cadaimagem. O hardware utilizado néo foi informado.

O trabalho de Bhattacharya e Gupta (2019) apresenta pesguisas sobre agoritmos que
reconhecem as emoc0es faciais independente da posi¢éo da face, da iluminagéo e daidade. A
ideia central do artigo é desenvolver um sistema que capture as trés restricdes a0 mesmo
tempo. Foram utilizados dois datasets o CMU- MultiPIE (que € um conjunto de dados com
mais de 750 mil imagens de 337 pessoas em 15 pontos de vista e 19 condi¢des de iluminagéo)
e Amrita Emotion (que é uma técnica para reconhecimento de emogdes em tempo real a partir
de expressdes faciais em imagens com variagdo de pose, iluminacdo e idade) com as emocdes
basicas com extracdo de caracteristicas baseada em recursos geomeétricos. De acordo com 0s
autores, o sistema funcionou bem, executando em uma Raspberry Pl 2 e aacuraciafoi de 95%
para o dataset CMU_MultiPIE e 92% para o Anrita Emotion.

Ozdemir et al. (2019) apresentam um estudo sobre a arquitetura LeNet (que € uma
arquitetura ssmples e pequena de rede neura convoluciona proposta por LeCun) para

reconhecimento da expressao facial. Neste trabalho, os autores mesclaram trés conjuntos de
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dados, o JAFFE (213 imagens), o KDEF (4900 imagens) e um outro conjunto de dados
personalizado (140 imagens) com diferentes expressoes faciais. Os pixels foram removidos
das expressdes faciais através da biblioteca do Haar Cascade e, em seguida, efetuou-se o
treinamento da arquitetura LeNet para a classificagdo dos estados emocionais. Foi utilizado o
Keras e o TensorFlow para treinar a rede com um hardware Intel Core 17. O sistema atingiu
uma precisdo de 96,43% e validacao de 91,81% para a classificagdo de 7 emogdes diferentes
por meio de expressdes faciais através de uma webcam em 30 frames por segundo.

Em Bouzakraoui; Sadiq; Enneya, (2017) € apresentada uma implementacdo de um
sistema de reconhecimento de emogdes em tempo real para medir a satisfacéo dos clientes
gue frequentam uma loja. Eles explicam que posicionam uma camera em algum lugar que
capture o0 maximo possivel do comportamento dos clientes que frequentam e testam os
produtos, efetuam a filmagem pelo tempo que o estabelecimento esta em funcionamento,
extraem os frames da gravagdo e os processam de duas formas, primeiro detecta a face e
depois as emocoes. Para a identificacdo da face, utilizaram o classificador de Haar Cascade,
para a extracdo das informacdes da face e o tratamento da imagem utilizaram o algoritmo
POEM (Padrbes de Magnitudes da Borda Orientada), que € um algoritmo para deteccdo do
contorno daface. Para a classificagéo da emogéo utilizaram o SVM (Support Vector Machine)
através da base da dados JAFFE com 213 imagens faciais treinadas (6 expressdes basicas e 1
neutra). A performance foi boa e a taxa de reconhecimento das emocdes foi de 97% para
satisfeito e por volta de 98% tanto para ndo satisfeito quanto para neutro.

Vé&rios problemas evidenciados sdo “comuns” na &rea de Visdo Computacional, como
por exemplo, o angulo da face, a iluminacdo, a definicdo e a idade do individuo. Além da
qualidade da imagem, o hardware de processamento e a coleta das imagens (definicdo e
frames por segundo) influenciam muito natarefa de deteccéo da emocéo; quanto melhor, mais
preciso e confidvel serd o resultado.

Na deteccdo do rosto, a maioria das publicagdes utilizaram o algoritmo de Viola e
Jones (2004). Para remover ospixels fora do contorno do rosto, utilizaram a biblioteca Haar
Cascade e para a extragao das caracteristicas, alguns utilizaram o algoritmo Adaboost e outros
o POEM. Para a classificacdo da emocgdo, alguns utilizaram o POEM (97% de acurécia),
outros, 0 LeNet (91,81%), CK+ (96,92%) e JAFFE (95,24%), RaFD (94,61%), com
destaque neste Ultimo para a acurécia e tempo curto para detecgdo, sendo possivel deteccéo
em tempo real. As API’s em nuvem n&o demonstraram uma boa acurécia no reconhecimento
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da emocdo. Para abertura do streaming e tratamento do frame, o software utilizado foi uma
bibliotecachamada OpenCV, treinamento darede, ssndogueamaioria utilizou o Tensorflow e 0
Keras. O hardware de processamento varia entre raspberry pi 2, core i7 e um Xeon-e5 com
processamento em GPU. Informagdes sobre as cameras de captura e a posi¢éo de instalacéo
ndo foram divulgadas, sendo que os que informaram, utilizaram uma webcam somente para

testes e umavisao frontal .

3MATERIAL E METODOS

Para efetuar os testes de inferéncia foram definidos e selecionados aguns
equipamentos que foram adquiridos baseados nos testes ef etuados por Sterckval (2019) e seréo
listados a seguir:

Raspberry Pl 3 model B;

NVIDIA Jetson Nano 4GB;

Google Coral USB Accelerator;

Intel Neural Compute Stick 2;

Webcam USB;

CameralM X219 HBVCAM-HPLCC-8M-130;

Caixa de protecdo Jetson Nano + kit de suporte para camera.

N o a b~ w D P

3.1 CONFIGURACAO DOS EQUIPAMENTOS

Através de uma Raspberry Pi, foi instalado o sistema OpenVino e um acelerador de
inferéncialntel Neural Stick, ondeforam efetuados algunstestes deinferéncia, conforme mostra
aFigura 2. E possivel verificar o quanto da emoc&o neutral foi detectado e que o nimero de

quadros por segundo (FPS) éde 4.41.
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Figura 2 - Execucdo de Inferéncia com o OpenVino.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Um programa em linguagem python foi usado para teste de performance emuma
Raspberry Pi e a saida do programa esta ilustrada na Figura 3, parte a, que mostra a emocao
sad e o valor dos quadros por segundo (FPS) de 6.9. Outro teste de inferéncia sem
aceleradores foi efetuado utilizando uma magquina virtual. Executado o programa através do

comando python3 videotester.py, observa-se a saida do programa, conforme a Figura 3 b.

Figura3 - Programa Python detectando a emogéo sad e angry.

1]

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A placa Jetson Nano foi utilizada para testes de inferéncia através de um programa
em python. Os resultados estéo descritos na figura 4 e o valor dos quadros por segundo (FPS)

€ de aproximadamente 10.

Figura4 - Executando inferéncia na Jetson Nano

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 COMPARACAO DOSRESULTADOSDOSTESTES

Os testes foram necessarios para verificar quais as melhores aternativas custo-
beneficio de hardware estavam disponiveis no mercado e, através deles, escolher qual a
melhor placa para prototi pagem.

Posteriormente, foi efetuado um ensaio utilizando a Nvidia Jetson Nano e, através
dela, foi possivel conferir umaboa performance e identificagdo de emogdes executando de 10 a
12 quadros por segundo. Este tltimo teste estd em consonéncia com os testes efetuados por
Sterckval (2019) e Bangash (2020) que obtiveram uma excel ente performance nos testes.
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Em relagdo aos testes realizados, observou-se que quanto melhor a qualidade de
definicdo da imagem e o hardware de processamento, mais preciso e confidvel serd o
resultado da inferéncia da emocéo. Porém, existem agravantes para inferéncia, como por
exemplo, o angulo da face, ailuminagdo do ambiente, a idade do individuo e as oclusdes da
regido dos olhos e da boca como uso de 6culos, bonés e méscaras. Durante os testes,
utilizando a Nvidia Jetson Nano, foi possivel conferir uma boa performance eidentificacdo de
emoc0Oes executando de 10 a 12 quadros por segundo, sugerindo entdo que a melhor aternativa

seria o uso da Jetson Nano.

4 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

O objetivo deste capitulo é apresentar 0 desenvolvimento executado para a
implementacdo de um prototipo. Motivado pelos trabalhos relacionados e conhecimentos
adquiridos nas diferentes abordagens identificadas a partir da revisdo sistematica da literatura
e na fundamentacao tedrica, sera demonstrado o detalhamento e apreparacéo do protdétipo final
com as respectivas consideracbes sobre os resultados. O fluxo completo da solugdo
desenvolvidaestéilustrado na Figura 5.

A partir do descrito anteriormente, construiu-se um fluxo completo da solucéo

desenvolvida:

1. A Jetson Nano foi o hardware escolhido devido aos bons resultados
apresentados nos testes.

2. O script faz parte de um servico do Sistema Operacional para garantir que o
software execute enquanto o equipamento estiver ligado ou for reiniciado.

3. Através do Script cadastrado na Cron do Sistema Operacional, sera efetuado a
atualizacdo e o reinicio do dispositivo para evitar que fique algum processo preso
namemoriaRAM e namemoria cache.

4. A abertura do Streaming da Camera é uma ag8o bésica necessaria para o sistema
poder capturar asimagens em tempo real.

5. A deteccao daface € uma parte que seleciona apenas aregido de interesse dapessoa
gue esta naimagem.

6. A deteccdo das caracteristicas é necessaria para extrair as informactes das regides
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daboca e das sobrancel has.

Figura5 - Fluxo completo da solucéo
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Fonte: Adaptado de OLIVEIRA; JAQUES (2008).

7. Com asinformagdes da regido daimagem, gque se encontra a boca e a sobrancel ha,
é efetuado ainferéncia através da rede neural.

8. Ascaracteristicas faciais extraidas sao utilizadas parainferir género e idade.
O tipo de gravagdo do arquivo que foi escolhido, foi o CSV pelo fato de ser
simples de gravar localmente, por N80 ser necessario conexao com a internet e ser
compativel com ferramentas de importacéo de dados para banco de dados.

10. A transferéncia do arquivo para a nuvem é necesséria para ativar uma automagéo

de insercdo no banco de dados parater uma centralizagcdo de todas informagoes.

Revista Conectus, Caxias do Sul, RS v.1 n.2, maio/junho 2021.



) 107
conectus

11. A Google Cloud Function (Funcdo na Nuvem) é uma ferramenta que efetua a
automacao de insercdo do arquivo CSV no banco de dados Google BigQuery.

12. O Google Data Studio € uma ferramenta gratuita para montagem de painéis e
visualizagdo de dados com uma interface amigével e integragdo nativa com o
BigQuery.

Google Data Studio possibilita a visualizacdo dos dados em qualquer lugar, a
qualquer momento, sendo possivel a visualizacdo tanto no smartphone quanto num navegador
de internetAs placas de acrilico adquiridas vieram desmontadas e com um adesivo protetor,
que foram removidos e apds montados intuitivamente, visto que o produto ndo vem com
manual de instrucdo, formando uma caixa. Os parafusos menores foram usados para fixar a
Jetson Nano na base de acrilico e os parafusos maiores foram usados para fechar a caixa. Esta
protecdo de acrilico evita que os contatos fiquem expostos e facilita a fixagdo em algum local.

O protétipo finalizado, conforme a Figura 6 parte a, seria fixado no topo superior
direito davitrine daloja, com a cAmera direcionada para os transeuntes. A simulacdo de como

ficariadisposto nalojaesta descrito na Figura 6 parte b.

Figura 6 — Simulacéo de Disposicéo naLoja.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para ser possivel executar e obter o pleno funcionamento do Software, € necessario
efetuar a instalacéo e a configuracdo do Sistema Operacional, conforme anunciado pela
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fabricante da placa, e a instalacdo das bibliotecas do Python. Para garantir que o Sistema
Operacional se mantenha atualizado e seguro, foi necessario criar um script que efetua a
atualizacéo e reinicia 0 equipamento, efetua o agendamento na “cron” para a execu¢do do
script em um horério determinado, neste caso, as 9 horas da manhé.

De maneira geral, o agoritmo recebe os dados contidos em uma pasta, efetuaa
abertura do video em tempo real da camera, prepara o conjunto de dados, realiza um lago de
repeticéo quadro a quadro do video, interpreta os resultados obtidos, efetua a predicdo de face,
idade, género, emogédo e grava um arquivo com os resultados. O algoritmo de transferéncia
utiliza a biblioteca do google-cloud-storage, Linha5, para efetuar a transferéncia dos arquivos.
E efetuado o carregamento da chave coma extensdo “.JSON”, Linha 7, e é instanciado um
cliente do “storage”, Linha 9. Efetuado a declaragdo do nome do diretério criado
anteriormente, através da variavel “bucketName”, Linha 12, avariavel “localFolder” recebe o
caminho do sistema operacional onde esta situado o proprio agoritmo, Linha 13. Para todos
0s arquivos “.CSV” que estdo no diretdrio é efetuado o upload para o bucket através da
fun¢do “upload from filename”, Linha 24, e a exclusdo do arquivo, comoilustrado na
Figura7.

O Google Cloud Sorage € um servi¢o de armazenamento de arquivos. Além disso,
ele combina o desempenho e a escal onabilidade da nuvem do Google com recursos avancados
de compartilhamento e seguranca. Foi efetuado a criacdo de um diretério (bucket) para
armazenamento dos arquivos em formato CSV.

As Funcdes em Nuvem (Google Cloud Functions) s8o servigos que oferecem maneiras
de executar um codigo, desenvolvido em umalinguagem especifica, em que ndo ha necessidade
de provisionar servidores, gerenciar, corrigir ou atualizar. As funcdes sdo dimensionadas
automaticamente e sdo altamente disponiveis e tolerantes a falhas. Para efetuar a importacdo
dos arquivos do Google Cloud Storage para 0 Google Bigquery foi efetuada a criagdo de uma
Cloud Function, como a que segue: - deploy datatransfer --runtime python37 --trigger-

resource ml_datatransfer --trigger-event google.storage.object.finalize
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Figura 7 - Programa gue efetua a transferéncia dos arquivos para o Sorage.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O Google Bigquery é um servico de armazenamento de dados utilizado paraaandlise
de grandes volumes de dados. As tabelas de dados séo organizadas pelo BigQuery em
unidades chamadas de conjuntos de dados. Os conjuntos de dados (dataset) podem ser
consultados usando uma versdo de consultas padrdo SQL (Structured Query Language), que
permite a andlise abrangente de um grande conjunto de dados usando consultas manuais ou
ferramentas de visualizacdo. Foi criado um dataset para armazenamento dos dados e os

campos criados foram nomeados como:

1.<Data>: armazena a data e hora exata da gravacdo (timestamp - Tempo
independente de qualquer fuso hor&rio ou calendario, representado em
nanossegundos).

2.<Pessoas>: armazena 0 numero de pessoas detectadas.

3.<Emocao>: armazena qual a emocao detectada.

4.<Percentemocao>. armazena o percentual de certeza que o modelo teve para
identificar a emocéo.
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5.<Genero>: armazena o género da pessoa detectada.
6. <Percentgenero>: armazena o percentual de certeza que o modelo teve para
detectar o género da pessoa.
7.<Faixaetaria>: armazena afaixa etéria do individuo.
O Google Cloud Data Sudio € uma ferramenta gratuita para visualizagéo dos dados.

Através dela é possivel transformar os dados em relatorios e painéis informativos, faceis de
ler e de compartilhar e totalmente personalizavel. O painel criado para visualizagéo dos dados
estailustrado na Figura 8.

Figura 8 - Painel criado para visualizacdo dos dados.

People Analytics

.

Fonte: Elaborado pelo autor.

5 ANALISE DE RESULTADOS

Devido a pandemia por COVID-19, com o isolamento social e 0 uso de méascaras para
protecdo, ndo foi possivel efetuar a instalagdo do equipamento em alguma loja fisica e testar,
pois além de ndo ter uma boa assertividade para detectar a emog¢do com mascara (ocluséo da
regido da boca), os resultados seriam distorcidos da realidade e, por isso, o foco mudara para
simulagdo. Para futuras implementacOes e experimentacdo do projeto, foram iniciadas

conversas com alguns interessados, mas, por enguanto, sera efetuado a andlise de videos de
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cameras de seguranca como forma de pré-validagéo do projeto. A seguir sera demonstrado o
funcionamento do Software.

Por maéo do comando “cv2.VideoCapture(0)” € efetuada a abertura do Sreaming(ao
vivo) da camera, conformeilustrado na Figura 9 parte a. A deteccdo da face € um ponto muito
importante a ser levado em consideracdo, pois aguns algoritmos apenas detectavam uma face
e, desta maneira, através do Yolo (algoritmo para deteccdo de objetos baseado em redes
neurais convolucionais), € possivel detectar todas as faces do quadro da imagem e efetuar o
tratamento. Para comprovar que o modelo detecta somente o rosto de pessoas, foi testado com
afoto de um cachorro, conforme ilustrado na Figura 9, parte b.

Figura 9 - Abertura do Streaming da Camera e Deteccéo.

fa) {b)
Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 10, parte a, ilustra os testes da emogdo “surpreso” e “bravo”, juntamente
com o percentual de certeza que o model o obteve paratal finalidade. Para o teste de inferéncia

de género e idade, aimagem utilizada estd ilustrada na Figura 10, parte b.
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Figura 10 - Inferéncia das Emocdes Surpreso e Bravo, Idade e Género.

B8 iale

(al (b)

Neste teste, 0 model o de deteccdo de género obteve uma acuracia de 90%. O Sistema
acertou aidentificagcéo do género com taxas de 87% no caso female e 96% no male, e acertou
também a faixa de idade através da imagem, ja que 0 homem possui 25 anos e a mulher, 40
anos.

Os objetivos do trabalho foram buscar uma solucdo que integrasse a deteccdo facial
de pessoas, a identificagdo de emocbes com a possibilidade de escalar e obter os resultados
independente dalocalizagdo geografica do equipamento, contando com uma boa |uminosidade
do local. Utilizando o hardware Jetson Nano, foi possivel obter bons resultados de acurécia,
conforme foi detalhado nas secbes anteriores. Os experimentos demonstraram um bom
resultado, 0 que era esperado No quesito pessoas e emocao. E necessario melhorar aacuréciana
identificacdo deidade, mas como néo é o foco deste trabalho, ndo terd muita énfase nesta fase.
O prototipo demonstrou estar no limite da sua capacidade de processamento para aplicacoes

em tempo real e paramelhorar os resultados, seria necessario um hardware mais potente.

6 CONSIDERACOESFINAIS

Este trabalho identificou a necessidade de atualziagdo dos métodos de satisfacdo do
cliente em redes de vargo, avadiando a possibilidade da substituicio de métodos

convencionais de avaiacdo de satisfagdo por métodos visuais, usando técnicas de visdo
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computacional e andlise de emocbes faciais. Neste sentido, é proposto um protétipo de
aplicativo para avaliar a satisfagdo dos clientes por meio da coleta e andlise de dados através
de cameras de video. O aplicativo parte de um fluxo de execucéo para coleta e andlise de
imagens para a identificagdo de caracteristicas de clientes em relagdo a um produto com base

em expressoes faciais, género e faixa etaria.

Um dos objetivos especificos era 0 uso de um equipamento que fosse 0 mais
resiliente possivel as interrupgdes de internet, de sistema e até de energia para que as
informagOes sejam mais reais e condizentes com arealidade. O uso da Jetson Nano possibilita
0 uso de uma conexdo a internet permanente e dedicada, evitando que as informagdes
trafeguem pela rede e estgjam sujeitas a interceptacdo, visto que as imagens analisadas
possuem informagdes sensivels e permite que o0 equipamento sgja conectado a um banco de

baterias ou gerador de energia.

Nas lojas virtuais existem vérias métricas, como por exemplo, a taxa de conversdo,
gue é utilizada para entender a eficiéncia da comunicacdo do site, que mostraonde esta o
ponto fraco e onde se deve atuar. Um exemplo disso é um cruzamento de dados de pessoas

que visitaram o site daloja virtual versus quantas realmente compraram um produto.

Com esta solugéo, a partir do cruzamento das informagdes de quantidade de vendas
do dia e de quantas pessoas passaram pela frente da loja, obtém-se uma métrica de taxa de
conversdo daloja fisica, sendo possivel identificar onde esté o ponto fraco da estratégia. Com

estas informagdes em maos, ficamais tangivel os objetivos e as estratégias de vendas.

Para trabalhos futuros, visando uma proposta de expansdo, sdo necessarias algumas
mudancas no prototipo e no ambiente de nuvem, como por exemplo, a adicdo de um campo
de identificacdo de cada dispositivo para efetuar uma filtragem por dispositivo. Objetivando
uma melhoria nos resultados, € necessario um equipamento com maior poder de
processamento, visando efetuar o rastreamento das pessoas e garantir uma meétrica mais
precisa de emocdo por pessoa €, para aumentar a assertividade na inferéncia da idade e
emocdo, é necess&rio mais treinamento do conjunto de dados. De carater utOpico, O
rastreamento de iris seria ideal para a verificagdo de qual produto mais chamou atencéo dos
transeuntes, mas, atualmente, sO é possivel através de um equipamento, como por exemplo,

um 6cul os de realidade aumentada.
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