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ABSTRACT

The Deep-emotive v.1 is a CNN that recognizes emotions by the
human face’s pictures. In this context, the CNN’s structure creation
depends on several hyperparameters, which impact the results
positively or negatively. The Genetic Algorithm implementation
allows us to explore the search space of these hyperparameters
to find the best architecture for solving the problem. The defined
search space is formed by the combination of both the number
of convolutional layers and the fully connected ones, the number
of filters for each layer, the size of filters, the subsampling type,
and the number of nodes in the fully connected layer. This paper
proposes to improve the Deep-Emotive network with the imple-
mentation of Convolutional Neural Networks (CNNs) architectures
using Genetic Algorithms. The FER-2013 dataset was chosen to
classify seven emotions by images of facial expressions, as it had
the worst performance in the first version of the network, reach-
ing an accuracy of 60.71%. This dataset has images with common
problems for computer vision algorithms, such as occlusion, im-
balance, perspective, noises, as well as images that do not exist
in the context of emotions. The experiment’s results indicate that
the proposed approach can generate a CNN architecture with an
accuracy of 63,84% in the train set and 62,39% in the validation
set. Despite a low-performance rate, the experiments indicate that
the algorithm can generate more adapted individuals who have
already overcome the performance achieved by the first version of
the network defined empirically. Thus, results show potential for
exploitation in environments with more computational resources.
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1 INTRODUCAO

Redes Neurais Convolucionais, conhecidas pelo seu acrénimo em
inglés - CNNs, sdo amplamente utilizadas em tarefas de visdo com-
putacional. Tais redes tém capacidade de extrair e aprender car-
acteristicas por meio de transformacdes profundas e nio lineares
[1, 2]. Assim, é possivel realizar o reconhecimento de bordas, obje-
tos, faces, emocdes, entre outros. Porém, a eficiéncia dessas redes
depende da correta defini¢cdo dos seus hiperparametros e de sua
estrutura, os quais normalmente séo definidos empiricamente por
um especialista, demonstrando, assim, a necessidade de, além do
pleno dominio de problema, grande experiéncia em criacio de redes
[1-3].
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Como exemplo, observa-se a arquitetura Deep-Emotive v.1 [4],
ilustrada na Fig. 1, criada empiricamente, a qual realiza a deteccdo
de emocgoes por meio de expressdes faciais obtida de imagens, inde-
pendentemente de qualquer extracio de caracteristicas manual. A
estrutura da rede é subdividida em dois blocos macro: bloco de ex-
tracdo de caracteristicas, o qual contém trés sub-blocos convolucéo,
cada qual consiste em uma camada de convolucgdo, uma de ativagéo
e uma de subamostragem; e bloco de classificacdo, o qual possui
duas camadas densas. Tal arquitetura foi treinada e validada no
sob o conjunto de dados Cohn-Kanade AU, versao 2 (CK+) [5], ap-
resentado precisio de 98,71%. Além disso, a rede foi validada por
meio de transferéncia de aprendizagem, aplicando o aprendizado
adquirido em diferentes conjuntos de dados, obtendo, assim, 97,67%
de precisdo no conjunto de dados Japanese Female Facial Expres-
sion (JAFFE) [6] e 60,71% no Facial Expression Recognition 2013
(FER-2013) [7].

No entanto, observa-se que ha grande quantidade de estruturas
possiveis para criacdo de uma arquitetura CNN e o espaco de busca
aumenta exponencialmente com o nimero de camadas nela inclusa,
o que torna inviavel a aplica¢do de uma busca exaustiva. De fato,
pesquisas atuais tém mostrado que o aumento na profundidade das
redes, assim como a criagdo de novos modulos, melhora a precisdo
das redes CNN. Porém, em que pese a eficiéncia apresentada, a
definicdo da arquitetura dessas redes ainda é realizada de forma
empirica [8, 9].

Além disso, com base em no free lunch theorem [10], ndo ha uma
solucdo unica para todos os problemas. Pois, a func¢do de custo
F(x) para qualquer algoritmo que apresente desempenho superior
a outro na resolu¢ao de uma classe de problemas X; dentro de um
universo K tera o desempenho compensado na resolucio de todos
os outros problemas de otimizagio do espago K — X;. Assim, em
média, o custo para encontrar a solucédo de todos os problemas sera
o mesmo para qualquer método de solugéo.

Isso posto, o trabalho proposto visa identificar a possibilidade
de criar a arquitetura de uma rede neural de convolucio adequada
de maneira sistematica, selecionando, randomicamente, os hiper-
parametros que a define, dentre espaco de busca determinado. Para
tanto, optou-se por utilizar um Algoritmo Genético (AG), o qual
sera responsavel por explorar com eficiéncia as solugdes possiveis.
Nessa abordagem, o AG nio é utilizado para o treinamento das
redes, apenas para a definicdo da estrutura da CNN, ou seja, é re-
sponsavel pela construgdo da populagio inicial de individuos, nesse
contexto representados pelas redes CNNs, bem como pelas oper-
acOes genéticas, quais sejam: selecdo, mutacéo e cruzamento, para
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Figure 1: Arquitetura da Rede Deep-Emotive v.1.

que novos individuos competitivos sejam gerados a partir da ger-
acdo anterior e os individuos fracos sejam eliminados. A funcéo de
aptidio de cada individuo é determinada pela métrica de acuracia
sob o conjunto de dados de referéncia, obtida apés o processo com-
pleto de treinamento de cada CNN. O processo genético termina
ap6s um numero pré-definido de geracgdes. Destaca-se ainda que
nao foram utilizadas outras métricas mais robustas para a funcio
de aptidao visto que o objetivo principal é verificar a viabilidade da
criacdo da arquitetura CNN de forma evolutiva e ndo a otimizagdo
dos resultados. Porém, ap6s encontrar a melhor arquitetura dentro
do espago de busca definido, recomenda-se treinar esse individuo e
validar sua performance por meio outras métricas, além da definida
nessa proposta.

Por fim, cumpre informar que, a definigéo escolhida é computa-
cionalmente cara, pois é necessario realizar o treinamento de cada
individuo (CNN) gerado para analisar sua aptiddo. Assim, esse
trabalho executou os procedimentos em um conjunto de dados rel-
ativamente pequeno denominado FER-2013, o mesmo utilizado na
etapa da transferéncia de aprendizado da rede Deep-Emotive v.1, a
fim de verificar a capacidade do algoritmo genético para encontrar
estruturas de rede eficazes, e, em seguida, transferir as estruturas de
melhor classificacéo, se existentes, para realizar o reconhecimento
visual em conjuntos de dados de grande escala.

Nesse contexto, o trabalho esta dividido da seguinte forma: a
Secdo 2 apresenta abordagens semelhantes ao trabalho proposto; a
Secdo 3 detalha o método proposto para geragdo das CNNs; a Segéo
4 apresenta os resultados obtidos nos experimentos; finalmente,
a Secdo 5 traz as conclusdes e as recomendacdes para trabalhos
futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Primeiramente, cabe ressaltar que, em que pese os correlatos ap-
resentados a seguir abordarem estratégias semelhantes, eles ndo
foram executados sob conjuntos de dados especificos para o prob-
lema proposto. Atualmente existem diferentes abordagens para a
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exploracdo e ajuste de hiperparametros, dentre elas abordagens
com Algoritmos genéticos, sdo métodos meta-heuristicos inspira-
dos pelo processo bioldgico de evolugéo, utilizados em problemas
de otimizacio para encontrar o0 maximo ou minimo de uma funcéo.
AG esta incluido no campo de estudo denominado computagio
evolutiva [11], o qual busca imitar os processos biologicos de repro-
ducéo e selecdo natural. Possui operadores de selecdo, que permite
preservar individuos mais adaptados, cruzamento, que permite a
criacdo de novos individuos a partir dos genes dos individuos se-
lecionados e mutagéo, que permite a alteracdo auténoma de um
individuo dentro do espaco de busca.

Em [12], os autores apresentam uma abordagem para criar a
arquitetura da rede automaticamente utilizando AG, representando
cada estrutura CNN como uma String binaria de comprimento
fixo. O AG ¢ utilizado para inicializar a populacéo inicial e para
operagdes genéticas padrio (sele¢do, mutacdo e cruzamento), a fim
de gerar individuos competitivos e eliminar os fracos. A funcéo
de aptidéo foi definida pela precisédo de reconhecimento de cada
individuo sob o conjunto de dados e é utilizada para competicédo
entre os individuos. Tal abordagem foi executada no conjunto de
dados CIFAR10 [13] e obtiveram uma acuracia média de 76.58% e
desvio padréo de 0.55.

Na mesma senda, [14] apresenta outra abordagem para criacdo
da arquitetura CNN por meio de AG. Os hiperparametros que sdo
definidos pelo AG sdo a quantidade mapas de recursos (filtros)
das camadas de convolugéo e o tipo de subamostragem que sera
utilizada, além, claro, das operacdes genéticas, ignorando outros
hiperparametros intrinsicos as CNN. O algoritmo proposto é vali-
dado no conjunto de dados CIFAR10 e CIFAR100 [13], os quais sdo
amplamente utilizados em problemas de classificagdo de imagens e
obteve um desempenho de 96.78% e 79.47%, respectivamente.

Outra abordagem usando AG é o NeuroEvolution of Augmenting
Topology (NEAT) [15]. O NEAT aborda a evolucéo tanto da topolo-
gia quanto dos pesos de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Ademais,
pode-se citar que, a principal diferenca consiste no fato de que o
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DeepNEAT [16] representa cada gene como uma camada da rede,
enquanto o NEAT representa cada gene como um neurénio. O tra-
balho Cooperative DeepNEAT (CoDeepNEAT) [17] é uma evolugio
do DeepNeat para evoluir duas subpopulacdes. Redes Neurais Evo-
lutivas Multinddicas para o Aprendizado Profundo (MENNDL) [18]
foram criadas para otimizar os hiperpardmetros de tamanho e quan-
tidade de nucleos da CNN usando algoritmo genético.

3 EVOLUINDO REDES NEURAIS
CONVOLUCIONAIS

Essa secdo detalha o método proposto. Inicialmente, apresenta-se
a codificacio da arquitetura de rede CNN como um individuo. Em
seguida, apresenta as operacoes e o fluxo de execucio do algoritmo
genético.

3.1 Fluxo do Algoritmo Genético

A Fig. 2 ilustra o fluxo do Algoritmo Genético utilizado na abor-
dagem proposta. Nota-se que foi aplicado uma implementagao
padrdo de AG. Frente ao escasso recurso computacional disponivel,
optou-se por uma abordagem de micro algoritmo genético, o qual
difere do AG tradicional pela quantidade baixa de individuos e
geracdes. Primeiramente, 10 individuos da populacéo inicial sdo
inicializados aleatoriamente e cada gene do individuo contém um
dos valores possiveis apresentados na Tabela 1. Em seguida cada
individuo tem seu fitness avaliado. A precisdo de cada rede CNN
treinada é atribuida como medida de adequacéo a cada individuo.
A condicdo de parada é determinada pela quantidade méxima de
geracOes. Neste trabalho, utilizaram-se 10 geracdes, uma vez que
ndo ha um ponto 6timo ou subdtimo de resolugéo pré-definido.

Enquanto a condi¢ido de parada ndo for satisfeita, ocorrer a
evolucéo da populacéo atual por meio de operacdes genéticas, quais
sejam: selecdo pelo método da roleta, no qual o melhor indivi-
duo possui maior probabilidade de ser selecionado; cruzamento
uniforme, no qual os genes dos individuos sdo cruzados individ-
ualmente entre os progenitores, com uma probabilidade de 80% de
ocorrer; e mutacio, no qual alterar os genes de cada individuo inde-
pendentemente dos genitores, com uma baixa probabilidade (10%)
de ocorrer para preservar as boas propriedades de um individuo
sobrevivente. Os cinco (05) melhores individuos e sua correspon-
dente arquitetura CNN sdo salvos no Hall of Fame (HoF). O elitismo
ocorre com a troca do individuo com menor aptiddo da geragio
anterior pelo melhor individuo avaliado na geracdo corrente. Esta
abordagem ndo garante uma concreta convergéncia devido as re-
stri¢cdes criadas para reduzir o custo computacional, mas trabalha
com a aproximacio.

3.2 Representacio da rede CNN - Individuo

Cada individuo foi modelado como um vetor de inteiros de cinco
(05) posigdes. Cada posicdo representa um gene, conforme pode
ser observado na Tabela 1. O primeiro gene define a quantidade
de camadas de convolucéao da rede, limitado ao méaximo de cinco
(05) camadas devido ao custo de processamento. O segundo gene é
responsavel por criar a quantidade de filtros das camadas de con-
volugdo. Esse gene é intrinsecamente depende do gene anterior,
pois, é determinado randomicamente tantas vezes a quantidade de
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camadas de convolucéo. O terceiro gene estipula a dimensionali-
dade de cada filtro. O quarto gene determina qual das técnicas de
subamostragem sera utilizada. O dltimo gene define a quantidade
de neurdnios utilizado na primeira camada totalmente conectada
localizada na saida da rede.

Table 1: Representacio do fenétipo do individuo.

Gene Valores
Camadas de convolucdo 3
Filtros 256
Tamanho do filtro 5x5
Tipo de subamostragem AveragePooling
Neurdnios na camada densa 512

Observa-se que, o gendtipo néo abrange outros hiperparamet-
ros intrinsecos da arquitetura de redes CNNs, como por exemplo,
funcéo de ativacdo, responsavel pela ativacdo do neurdnio na rede,
a qual definimos como PReLu; camadas de dropout, que sdo respon-
saveis por prevenir o sobre ajuste da rede, o qual optou-se por
manter as mesmas definidas na arquitetura Deep-Emotive v.1.; e,
por fim, a funcéo de otimizacio do aprendizado, o Adaptive Moment
Estimation (Adam) foi selecionada, a qual é computacionalmente efi-
ciente, tem pouca necessidade de memoria, invariante ao reescalon-
amento diagonal de gradientes e é adequado para problemas que
sdo grandes em termos de dados/pardmetros [19].

A Tabela 2 lista os possiveis valores maximos que cada gene
pode assumir, ilustrando, assim, o espaco de busca do problema.
Verifica-se que foi delimitado a quantidade maxima de camadas de
convolucdo em 5 camadas, devido ao custo computacional. Além
disso, foi definido o maximo de 256 filtros para cada camada de
convolucdo. O tamanho maximo dos kernel é de 10x10. ademais,
definiu-se apenas dois tipos de subamostragem possiveis (max-
pooling e averagepooling). Por fim, a quantidade méxima de 1.024
neurdnios na primeira camada totalmente conectada. A segunda
camada totalmente conectada possui o niimero fixo de 7 neurdnios,
representado cada emogdo na saida da rede. Com isso, o espago de
busca definido ficou restrito a combinacéo de 5 s 256 * 10 * 2 * 1024.

Table 2: Tabela de valores possiveis para cada gene do indivi-
duo

Valores possiveis
[1+2+---45]
[T+2+---+256]

[(1,1) +(2,2) +-- -+ (10,10) ]
[MaxPooling, AveragePooling]
[1+24---+1.024]

Gene

Camadas de convolucéo
Filtros

Tamanho do filtro

Tipo subamostragem
Neur6nios na camada densa

4 EXPERIMENTOS

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados dos experimentos
realizados. Conforme exposto anteriormente, essa abordagem re-
quer poder computacional relativamente alto, entdo a estratégia
abordada explora estruturas de rede promissoras em um conjunto
de dados relativamente pequeno, para, em seguida, se relevante,
transferir estas estruturas para um ambiente em grande escala.
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Figure 2: Fluxo do Algoritmo Genético da Rede Deep-Emotive v.2.

Por questdes de legibilidade e a fim de possibilitar a comparacdo
figedigna em caso de replicacdo dos experimentos, todas as ima-
gens do artigo encontram-se disponiveis em https://github.com/
diogenesd/deepemotive".

4.1 Infraestrutura computacional e estratégia de
execucao

A abordagem deste trabalho foi implementada em um ambiente
com Python 3.9 e foi executado em um sistema operacional Unix
(Ubuntu18.04.5LTS). Cada arquitetura CNN desenvolvida e avali-
ada foi implementada usando a estrutura de aprendizado profundo
do Framework Tensorflow. Os experimentos foram executados na
GPUTeslaV100 — SXM2, com 54.8 GB RAM, 8 cores de processa-
mento e Cudav.11.1.TC45506.29190527.0.

Devido ao custo computacional para calcular a funcéo de aptidao
de cada individuo, foi necessario estipular um trade-off que garan-
tisse a convergéncia aceitavel, considerando o tamanho da popu-
lacdo, nimero de geracdes, e o tempo necessario para a evolugao.
Assim, optou-se por utilizar uma variacéo da técnica denominada
Micro Algoritmo Genético (uGA), introduzida por [20]. Tal técnica
consiste em um AG que evolui uma pequena populagédo de indivi-
duos, além de que a populacéo é reinicializada segundo um critério
de convergéncia, bem como, ndo aplicada a etapa de mutacéo, visto
que diversidade dos individuos é provida por meio das reinicial-
izagdes executadas. Para o trabalho proposta, optou-se por utilizar
uma populacdo pequena de individuos, além de manter a etapa de
mutacdo. A Tabela 3 apresenta o setup do experimento realizado.
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Table 3: Tabela de parametros da execucio do AG

Parametros Valor
Numero de geracoes 10
Tamanho da populacio 10
Probabilidade de cruzamento 0.80
Probabilidade de mutacio 0.10
Elitismo 1
Epocas de treinamento fitness 50
Hall of Fame 5

4.2 Deep-emotive v.2 e o conjunto de dados
FER-2013

Optou-se por utilizar o conjunto de dados FER-2013 pelo baixo
desempenho atingido pela arquitetura definida empiricamente em
Deep-Emotive v.1. (60.71%). Tal conjunto de dados possui 35.887
imagens, possuem tamanho de 48 x 48 pixels em escala de cinza,
porém foram redimensionadas para 32 x 32, a fim de otimizar o
processamento. Além disso, as amostras estio distribuidas em: 7.215
imagens de alegria; 436 de desgosto; 4.097 de medo; 4.965 de neutra;
3.995 de raiva; 3.171 de surpresa; e 4.830 de tristeza, demonstrando
o desbalanceamento do conjunto de dados. Entéo, foi necessario
a aplicacdo da técnica de data-augmentation, a fim de reduzir os
problemas de balanceamento entre as classes. Tal estratégia visa
aumentar a diversidade do conjunto de treinamento aplicando trans-
formagoes aleatorias, como rotacio, translacéo, reflexo, entre outras.
Ademais, esse conjunto de dados apresenta imagens com proble-
mas consolidados na area de visdo computacional, como oclusio,
perspectiva, ruidos, além de imagens que nao fazem parte do con-
texto do tema abordado no trabalho, o que impossibilita obter o
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conhecimento necessario para reconhecer a emog¢ao por meio das
expressoes faciais, conforme pode ser observado na Fig. 3(a), bem
como, possui baixa similaridade em relagdo ao conjunto de dados
CK+, Fig. 3(b).

surpresa desgosto  neutra

53
medo alegria
(a)

tristeza.  raiva

surpresa tristeza desgosto alegria

Figure 3: Dissimilaridade e problemas do conjunto de dados
FER-2013.

A Fig. 4 apresenta o desempenho dos cinco melhores individuos
para cada geracédo sob o conjunto de dados de treinamento. Nota-
se que o melhor desempenho alcancado foi na geracdo 65,90% na
quarta geragéo. No entanto, observa-se uma linearidade entre os
melhores. Em sequéncia, na Fig. 5, observa-se o desempenho dos
cinco melhores individuos no conjunto de dados de validagdo. O
melhor individuo obteve 58,50% de acuracia na sexta geracido. Nesse
grafico, nota-se pela linha de tendéncia um crescimento linear du-
rante as geracdes, indicando a evolugio do desempenho e inicio de
uma convergeéncia.
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Figure 4: Grafico de desempenho dos HoF5 no conjunto de
dados de treinamento FER-2013

Semelhante ao observado na Fig. 4 e Fig. 5, pode-se verificar um
aumento no desempenho de acuracia e redugéo do desvio padrdo
no desempenho dos individuos por meio do grafico de médias,
ilustrado na Fig. 6, bem como, pelo grafico de desvio padréo ap-
resentado na Fig. 7, nos quais o melhor individuo obteve 64,65%
com desvio padrio de 0,0068 no conjunto de treinamento e 57,57%
com desvio padrdo de 0,0056 no conjunto de validagdo. Ademais,
o fenétipo do melhor individuo é apresentado na Tabela 4. Esse
foi definido pelo algoritmo genético como uma rede CNN de 3 ca-
madas de convolucio, com 22 filtros de tamanho 3x3, 243 filtros
de tamanho 7x7 e 216 filtros de tamanho 2x2, respectivamente. O
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Figure 5: Grafico de desempenho dos HoF5 no conjunto de
dados de validacio FER-2013

tipo de subamostragem, identificado pelo algoritmo genético como
melhor para o problema, foi o AveragePooling. Ainda, o AG definiu
a quantidade de 129 neurdnios na camada totalmente conectada no
final da rede.
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Figure 6: Grafico de médias do desempenho do HoF5 em cada
geracio no conjunto de dados FER-2013.
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Figure 7: Grafico do desvio padrao do HoF5 em cada geracao
no conjunto de dados FER-2013.

Apbs a aplicacdo da estratégia proposta, procedeu-se os ajustes
finos e treinamento apartado do melhor individuo identificado pelo
algoritmo genético. Com isso, a estrutura apresentada na Tabela 3,
obteve um desempenho de 63,84% no conjunto de dados de treina-
mento e 62,39% no conjunto de dados de teste. A Fig. 8 apresenta o
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Table 4: Fenotipo do melhor individuo para o conjunto de dados FER-2013

Camadas de Convolucio Tamanho dos Filtros
Filtros na camada 1 | Filtros na camada 2 | Filtros na camada 3 | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3
22 243 216 3x3 7x7 2x2
Tipo de Subamostragem Neurdnios
Pooling 1 Pooling 2 Pooling 3 Camada densa 1
Average Average Average 129

grafico do treinamento e validacdo do melhor individuo, treinado
separadamente. Esse experimento mostrou a capacidade da estraté-
gia proposta, visto que o resultado encontrado, para o conjunto
de dados de referéncia, supera o da primeira versio da rede Deep-
Emotive (60,71%).
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Training and Validation Loss
300
= Training Loss
275 —— Validation Loss

250
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200

175
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Figure 8: Grafico do desempenho do melhor individuo iden-
tificado pelo AG. no conjunto de dados FER-2013.

Cumpre informar que foi realizado um experimento alterando a
criagéo da populacdo inicial, ou seja, ao invés de criar os individuos
de forma totalmente aleatéria, seguindo os parametros ja apresenta-
dos, foi incluido na populacéo inicial um individuo representando a
arquitetura Deep-Emotive v.1, conforme Fig. 1, com o objetivo de os
genes dessa arquitetura gerassem novos individuos mais adaptados,
no entanto néo se obteve desempenho superior ao apresentado.

Em seguida, frente aos resultados encontrados, decidiu-se vali-
dar o conjunto de dados FER-2013 em uma arquitetura ja consoli-
dada, como por exemplo, a VGG16. Tal arquitetura foi vencedora
da competicdo ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVR) em 2014 [8], além de ser considerada uma das arquiteturas
de modelo de visdo computacional no estado-da-arte. A rede tem
16 camadas, gerando cerca de, aproximadamente, 138 milhoes de
parametros treinaveis.

Destarte, a fim de utilizar a VGG16 nesse trabalho, alguns ajustes
foram necessarios nas camadas inicial e na camada final da rede.
As imagens foram redimensionadas para o tamanho 224x244 pix-
els, visto que é o tamanho aceito pela referida arquitetura, além
disso, incluiu-se uma camada de saida personalizada para o dominio
do problema, ou seja, uma camada totalmente conectada com 7
neurénios representando as emocdes. Em seguida, procedeu-se o
treinamento da rede VGG no referido conjunto de dados e o de-
sempenho alcancado foi de 53.61% de acuracia. Vale ressaltar que,
néo foi realizado ajustes finos na rede VGG, além das mencionadas,
utilizando-se, assim, a configuracio padrao.

4.3 Deep-Emotive v.2 e o conjunto de dados CK+

Em sequéncia, frente aos resultados encontrados, decidiu-se validar
a estratégia proposta nesse trabalho no conjunto de dados CK+,
utilizado para o treinamento da referida rede na versio 1.0. A Fig. 9
apresenta o grafico de desempenho no conjunto de treinamento
CK+. Observa-se que foi possivel atingir uma acuracia de 93,74%
na quarta geragdo. Além disso, o algoritmo apresenta conversao
na sexta geracdo de treinamento. Ainda, as linhas de tendéncia
auxiliam a demonstrar a evolucdo dos individuos durante as ger-
acdes. A Fig. 10 apresenta o desempenho no conjunto de dados
de validacdo CK+. Observa-se que foi possivel atingir 97,61% de
acuracia na quarta geracdo, bem como, o algoritmo converge na
sexta geracao.

Na mesma senda, pode-se verificar um aumento na acuracia e
reducdo do desvio padrao do desempenho dos individuos por meio
do grafico de médias, ilustrado na Fig. 11, e grafico de desvio padrédo
apresentado na Fig. 12, nos quais o melhor individuo obteve 92,60%
com desvio padréo de 0,0094 no conjunto de treinamento e 96,71%
com desvio padrio de 0,0087 no conjunto de validagéo.

Ademais, o fenétipo do melhor individuo para o conjunto de
dados CK+ é apresentado na Tabela 5. Esse foi definido pelo algo-
ritmo genético como uma rede CNN de 3 camadas de convolugéo,
com 172 filtros de tamanho 11x11, 48 filtros de tamanho 5x5 e 252
filtros de tamanho 5x5, respectivamente. Nota-se valores préximos
aos definidos empiricamente na rede Deep-Emotive v.1. O tipo de
subamostragem, identificado pelo algoritmo genético como mel-
hor para o problema, foi o AveragePooling, o mesmo da versdo
1.0. Ainda, o AG definiu a quantidade de 512 neurdnios na camada
totalmente conectada no final da rede, semelhante a versao 1.0. A
Fig. 13 apresenta o grafico do treinamento e validagdo do melhor
individuo para o conjunto de dados CK+, treinado separadamente.
O experimento, novamente, mostrou a capacidade da estratégia pro-
posta, visto que o resultado encontrado, para o conjunto de dados
de referéncia, supera o da primeira versio da rede Deep-Emotive,
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atingindo o valor de 99,32% contra 98,71% da primeira versio no
conjunto de validacéo.
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Figure 9: Grafico de desempenho dos HoF5 no conjunto de
dados de treinamento CK+
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Figure 10: Grafico de desempenho dos HoF5 no conjunto de
validaciao CK+
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Figure 11: Grafico de médias do desempenho do HoF5 no
conjunto de dados CK+.

5 CONCLUSAO

Este artigo apresentou uma abordagem meta-heuristica para a rede
Deep-Emotive v.1. com a implementacéo de arquiteturas de redes
neurais convolucionais sistematizadas utilizando micro algoritmos
genéticos. A criacdo de CNNs depende de varios hiperparametros,
os quais impactam significativamente os resultados. O AG permite
explorar o espaco de busca desses hiperparametros visando de
encontrar a melhor arquitetura para solucdo do problema. Cabe
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Figure 12: Grafico de desvio padrio do HoF5 no conjunto de
dados CK+.
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Figure 13: Grafico do desempenho do melhor individuo iden-
tificado pelo AG no conjunto de dados CK+.

ressaltar que, em que pese os trabalhos correlatos abordarem es-
tratégias semelhantes, eles ndo foram executados sob conjuntos de
dados especificos para o problema proposto. Nesse trabalho, o es-
paco de busca é formado pela quantidade de camadas de convolucéo
e camadas totalmente conectadas, assim como o numero de filtros
para cada camada, dimenséo dos filtros, tipo de subamostragem e
quantidade de neurdnio na camada totalmente conectada no final
da rede.

Os experimentos foram realizados sob dois conjuntos de dados
distintos, a fim de classificar emocdes por meio de imagens de ex-
pressdes faciais. O conjunto de dados foi o FER-2013 [7], pois esse
teve o pior desempenho (60,71%) na primeira versao da rede Deep-
Emotive, a qual teve sua arquitetura definita empiricamente. Os
experimentos apresentaram o desempenho superior ao empirismo,
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Table 5: Fenoétipo do melhor individuo para o conjunto de dados CK+

Camadas de Convolucio Tamanho dos Filtros
Filtros na camada 1 | Filtros na camada 2 | Filtros na Camada 3 | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3
172 48 252 11x11 5x5 5x5
Tipo de subamostragem Neurdnios
Pooling 1 Pooling 2 Pooling 3 Camada densa 1
Average Average Average 512
mostrando um aumento de 1,68%, ou seja, atingiu 63,84% no con- REFERENCIAS

junto de dados de treino e 62,39% no conjunto de dados de validacéo,
ap0s os ajustes finos e treinamento o melhor individuo, superando
o desempenho da primeira versdo da rede. Cabe ressaltar que, con-
forme apresentado na Fig. 3(a), esse conjunto dados apresenta ima-
gens com problemas consolidados na area de visdo computacional,
como oclusdo, perspectiva, ruidos, além de imagens possuirem
baixa similaridade ao contexto de reconhecer a emoc¢édo por meio
das expressoes faciais, o que traz complexidade ao problema. Além
disso, utilizou-se uma arquitetura ja consolidada (VGG16), em sua
configuracéo padrio, para validacdo do conjunto de dados FER-2013
e o desempenho alcancado foi de 53.61% de acuracia para o referido
conjunto de dados. Ademais, o limitado recurso computacional
para aplicacdo da abordagem proposta, em que se fez necessario
utilizar uma abordagem de micro algoritmo genético, bem como
uma limitacdo do espaco de busca do AG, pode ter influenciado para
o baixo desempenho nesse conjunto de dados. Tais fatos apontam
que, o motivo do baixo resultado nio esta na estratégia abordada,
mas sim, aparentemente, na natureza dos dados, pois, a abordagem
proporcionou um aumento de 1,68% em relacdo a estrutura definida
empiricamente, mostrando que o potencial da estratégia.

O segundo conjunto de dados utilizado foi o Cohn-Kanade AU,
versdo 2 (CK+) [5]. Os experimentos apresentaram o desempenho
superior ao empirismo, mostrando um aumento de 0.61%, ou seja,
atingiu 99,32% no conjunto de dados de validacio, apds os ajustes fi-
nos e treinamento o melhor individuo, superando o desempenho da
primeira versio da rede (98,71%) em que a arquitetura foi definida
empiricamente. Além disso, esse conjunto de dados possui ima-
gens criadas especificamente para o problema proposto, conforme
Fig. 3(b), ndo apresentando os mesmos problemas da area de visao
computacional do outro conjunto de dados.

Por fim, como trabalhos futuros, recomenda-se a extrapolacio
para AGs com maior espaco de busca, o que requer maior poder
computacional para conducio dos experimentos; incluséo de mais
parametros da rede como funcdes de ativacio de cada camada etc.
Vislumbra-se também testar outras metaeuristicas como Particle
Swarm Optimization (PSO) e Ant Colony Optimization (ACO) para
realizar a hiperparametrizacio. Além disso, aplicar testes estatisti-
cos para verificar o desempenho das abordagens implementadas..
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