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Abstract. A expressio de emocdes por meio de ex-
pressoes faciais € fundamental na comunicagdo hu-
mana ndo-verbal. A identificacdo dessas erpressoes é
comum para 0s seres humanos, mas desenvolver meca-
nismos computacionais para reconhecer efetivamente
expressoes faciais humanas a partir de imagens e vi-
deos € ainda uma tarefa desafiadora, sujeita a ambi-
guidades. Para abordar esses desafios, vdrios datasets
de imagens de expressoes faciais humanas foram pro-
postos para treinar modelos de reconhecimento. FEste
artigo apresenta uma andlise exploratoria e estatistica
do dataset MIGMA, construido a partir de imagens
estdticas de alta resolucao de 320 participantes. O da-
taset considera 7 expressoes faciais e foi construido
considerando a miscigenagdo e o uso de instrumen-
tos psiquidtricos. O objetivo é investigar as corre-
lagoes estatisticas entre expressoes faciais médias e
0s instrumentos psiquidtricos. Modelos de reconheci-
mento de expressao foram implementados, juntamente
com algoritmos de clusteriza¢do, para realizar andlises
estatisticas. Os resultados indicam a influéncia dos
emoji’s usados nas coletas e identificam as expressoes
faciais mais requlares e ambiguas. Correlacoes fracas
foram observadas entre as expressoes faciais médias e
os dados dos instrumentos, postulando algumas hipd-
teses em termos da necessidade de uso de informacao
em video, ou evidenciando a complexidade natural e
intrinseca do problema.

1 Introducao

O reconhecimento de expressoes faciais é uma
tarefa complexa para ser realizada computacional-
mente, devido a sua dificuldade intrinseca. Uma so-
lugdo genérica para o problema tem diversas aplica-
¢Oes praticas, incluindo medicina, interagdo humano-
computador, robédtica, seguranca de condutores, jogos
e entretenimento, e educagao.

A evolugdo de hardware e software permitiu a
reescrita de algoritmos de inteligéncia artificial, como
métodos conexionistas e convolucionistas, que agora
possuem camadas profundas e melhor extracdo de ca-
racteristicas. Isso melhorou a generalizacao e solucio-
nou limitagdes como invaridncia a iluminagdo e robus-
tez a transformacoes de rotacao e escala, resultando
em reconhecedores especificos em diferentes areas.

A formacao de modelos computacionais efica-
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zes exige treinamento exaustivo em grandes conjuntos
de dados, ou datasets. O objetivo é mapear as ca-
racteristicas que melhor descrevem e generalizam o
problema em questdo. No caso do reconhecimento
de expressoes faciais em imagens estaticas, diversos
datasets ja foram propostos, como o JAFFE, Cohn-
Kanade, MMI e FER2013, que apresentam limitagoes
como baixa miscigena¢do, pouco nimero de partici-
pantes e imagens coletadas da internet. FKEstas difi-
culdades justificam a necessidade de novos datasets,
como o MIGMA, que busque superar tais obstaculos.

O MIGMA[L] é um dataset que apresenta ima-
gens faciais estaticas em alta resolucao e miscigenagao,
e o mesmo foi construido em instituicdo de ensino na-
cional (UFSC). O dataset teve a sua concepgao em
ambiente controlado, imagens estaticas das sete ex-
pressoes faciais mais comuns, e com bom nimero de
participantes. O dataset é de dominio publico, e pode
ser acessado no repositério da instituicdo. Adicional-
mente, o dataset foi associado com formulédrios pre-
enchidos pelo participante especificamente designados
para a medicao de escala de sintomas psiquidtricos,
fator importante de estudo na populacao analisada.

Este artigo analisa o dataset MIGMA por
meio de andlise exploratéria de dados e estatistica.
Busca-se verificar se é possivel encontrar faces médias
comuns no dataset e correlaciond-las a faces médias
no espago multidimensional. O objetivo é identificar
desvios padrao nas expressoes faciais (alegria, tristeza,
raiva) e expressdes ambiguas. O estudo incluiu a uti-
lizacao de emoji’s, cujo impacto na externalizagao das
expressoes foi analisado. A correlacdo entre faces mé-
dias e instrumentos psiquidtricos foi avaliada, mos-
trando resultados fracos. Isso sugere a necessidade de
uso de informacgao em video ou destaca a complexidade
natural na elaboracao de reconhecedores computacio-
nais.

2 Trabalhos Correlatos

A revisao da literatura mostrou que datasets
relevantes foram propostos para varias nacionalidades,
fins e caracteristicas. Aqui sao listados os datasets re-
lacionados ao dataset MIGMA, objeto de analise neste
estudo.

Trabalhos com enfoque em abordagens com-



putacionais para EyeTracking:

o O dataset MMI [2] dos anos 2000 inclui ima-
gens e videos de homens e mulheres expres-
sando 6 tipos de emocdes, mas apresenta ima-
gens diversas, nao controladas e simplesmente
rotuladas nas categorias de expressoes;

¢ O dataset JAFFE (Japanese Female Facial
Expression) foi desenvolvido em 1998 [3] e
ainda é amplamente utilizado em modelos
cldssicos e conexionistas [d]. Possui 213 ima-
gens em escala de cinza, com baixa resolugao
de 256x256 pixels [B]. As imagens represen-
tam 10 mulheres japonesas expressando ale-
gria, tristeza, surpresa, desgosto, medo, raiva
e neutro;

o« FER-2013 é um dataset com 35887 imagens
categorizadas em 7 tipos de expressoes, de-
senvolvido para a conferéncia de ML de 2013
[B]. Contudo, o ambiente é ndo controlado,
construido pela API de imagens do Google.

¢ O dataset Cohn-Kanade (CK) foi desenvol-
vido em 2000 [G]. Inicialmente inclufa 486
sequéncias de imagens, com informacao estéa-
tica e evolugao da emocao de neutro até o es-
tagio alvo. Com 97 participantes de ambos os
géneros, mas baixa miscigenacao. Mais tarde,
107 novas sequéncias foram adicionadas, com
26 participantes [0];

e MIGMA ¢é o dataset objeto de estudo deste
artigo proposto e publicado no ano de 2021.
Possui em torno de 320 participantes, desen-
volvido em ambiente controlado institucional,
com imagens estaticas em resolugao full-hd.

3 Materiais e Métodos

Nesta se¢ao serao descritos os aspectos esta-
tisticos e implementagoes de métricas necessarias para
contemplar os objetivos do projeto. Os detalhes de
algoritmos e resultados obtidos estao documentados
também de forma suplementar no GitHubH.

Os dados coletados para este projeto foram
classificados como supervisionados e nao supervisiona-
dos, com base no uso ou nao de emojis durante a cap-
tura. A classificagdo de um dado como supervisionado
foi determinada pela presenca de emojis durante a sua
captura, enquanto a classificagdo de um dado como
ndo supervisionado foi determinada pela auséncia de
emoyjis.

3.1 Testes Psiquiatricos do Dataset

Conforme descrito no dataset MIGMA [[1]],
0s testes psiquiadtricos considerados para a presente
proposta envolvem os seguintes aspectos e termos da
drea médica / psiquiétrica, sendo:

e dbi_score : Beck Depression Inventory

HNink:  https://github.com/MIGMA-Team /Facial Analysis-
468Landmarks.

e bai_score : Beck Anxiety Inventory

o asrsa_score : Adult Self-Report Scale (Deficit
de Atengéo)

e asrsb_score :
ratividade)

e oci_score : Obsessive-Compulsive Inventory

e srq_score : Self Reporting Questionnaire

Adult Self-Report Scale (Hipe-

Todos os itens acima estao distribuidos de
forma quantitativa em um questionario elaborado por
médico psiquiatra da equipe do projeto, e aplicado in-
dividualmente a cada participante voluntario durante
a aquisicao das imagens.

3.2 Experimentos Realizados e Detalhes de
Implementacgao

As andlises estatisticas do referido artigo fo-
ram segmentadas em experimentos distintos, cada um
tendo em consideracdo um objetivo especifico de forne-
cimento de dados para uma etapa posterior. A Figura

segue uma representacdo em diagrama dos experi-
mentos que serao descritos abaixo, na qual pode ser
visualizada em alta resolugdo na versao digital deste
trabalho.

Cada bloco da figura representa uma sube-
tapa que serd detalhada nas subsegbes seguintes, na
forma de experimentos. De forma coletiva, o agru-
pamento dos resultados dos experimentos permitirao
realizar uma analise global em relagdo ao dataset.

3.2.1 Experimento 1 - Analise dos rostos e
coleta dos dados de land-marks

O objetivo deste experimento é analisar com-
putacionalmente a face da pessoa, e por conseguinte o
tipo de expressao realizada. Foi utilizada a biblioteca
MediaPipe do Google[[f] com o algoritmo Face Mesh,
conforme sumarizado nos diagramas das Figuras g e

, respectivamente.

O modelo computacional realiza em tempo
real a localizacdo de um conjunto de 468 pontos faciais
totais na cena, sendo que 10 pontos correspondem ao
posicionamento da regido dos olhos. A modelo com-
puta pontos de interesse denominados de landmarks,
produzindo desta forma uma malha tridimensional,
que é encaixada na face por meio de técnicas de re-
gressao.

Desta forma, foi analisada cada uma das ima-
gem individualmente, e também em cada uma das
expressoes. Os resultados obtidos se encontram no
diretério processed do GitHub do referido artigo. A
organizacao das técnicas empregadas e detalhes de im-
plementagao sao apresentados abaixo:

o analyser.py
Percorre pasta a pasta do dataset e salva
os arquivos no padrdo .csv em processed na
pasta raiz do projeto;
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Figura 1: Fluxo geral das analises estatisticas realizadas e dos aspectos computacionais implementados neste trabalho. A
imagem se encontra em alta resolucdo na sua versdo digital para visualizacdo dos detalhes experimentais neste

link.

Experimento 1

Extragdo de Dados

o

CriagAo das méscaras médias

Figura 2: Fluxograma de experimentos:

Bloco do
Experimento 1

draw__triangles.py

Percorre as pastas do diretorio processed
e, a partir dos arquivos .csv, sdo geradas as
mascaras faciais 3D e salva em padrao .jpg no
mesmo diretério;
error__verifier.py

Verifica e exclui as inconsisténcias encon-
tradas no dataset, como pastas com ntmero
inconsistente de imagens, e casos nos quais as
faces nao foram reconhecidas;
face_mesh.py

Implementagao em python para realizar
a extragdo dos pontos faciais nas imagens de
entrada;
face__adjustments.py

Aplica transformagoes na imagem de en-
trada a partir dos pontos extraidos necessa-
rios para a andlise estatistica, de acordo com
as defini¢oes apresentadas na proxima subse-
¢ao.

Quanto aos procedimentos metodologicos e
estatisticos do presente trabalho objetivando a padro-
nizagao dos experimentos, os seguintes aspectos foram
abordados. Os mesmos foram considerados com o ob-
jetivo de normalizacao das imagens de trabalho.

« Todas as imagens serao rotacionadas para que
a regiao dos olhos mantenham-se sempre na
mesma linha (alignEyes)

¢ O ponto 10 do conjunto de pontos é mantido
sempre na altura 25 da imagem, e no centro
da imagem, com a distancia entre o ponto 10
e o ponto 152 sendo de 1500px (alignFace)

e A imagem sera recortada em um retangulo,
deixando apenas o rosto centralizado, com
margem de 25px.

¢ A imagem sera deixada com 1900px X 2500px
sem redimensionar, apenas colocando bordas
pretas nas laterais e em baixo para completar
o tamanho

e Somente entdo serd salva com os dados rela-
tivos a imagem no fim deste processo
Na Figura a um exemplo de méscara gerada

para cada uma das imagens dos participantes do data-
set é demonstrada. A geracdo da marca corresponde

290
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Figura 3: Fluxograma de experimentos:
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Figura 5: Exemplo de mascara média gerada (Mé-
dia Neutra), correspondente ao bloco de
diagrama do experimento 1.
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Figura 4: Fluxograma de experimentos:
das mascaras do experimento 1.

Geracao

ao fluxograma apresentado no bloco metodolégico da
Figura ﬁ

O video de verificacao da qualidade de apro-
ximagao das mascaras faciais 3D nas imagens esta dis-
ponivel no link anénimoH. Mostra rosto cortado, més-
cara, tipo/expressdo (ids) e id da pessoa, e a cada
mudanga de pasta (tipo ou expressdo) é exibida por
2s uma imagem do diretério com os ids.

Link de acesso

3.2.2 Experimento 2 - Processamentos e
Interpretagdo dos Dados Obtidos do
Experimento 1

A partir dos dados obtidos pelo experimento
1, buscou-se por eventuais correlagoes e padroes nos
dados da malha facial 3D. Duas abordagens foram ave-
riguadas: (a) todos os pontos contra todos em busca
de verificagdo da varidncia da amostra, método mais

2https://ufscbr-my.sharepoint.com/:v:
/g/personal/rodrigo_ferraz_souza_ufsc_br/
ER1whXFOdW9IhW8bWuZyQDIBJWG30emnU38M_iau_GLzgA?e=
bHmOvVI

Figura 6: Fluxograma de experimentos: Bloco do

Experimento 2

custoso, e (b) pontos de alta variacio em relagao a
face neutra.

Primeira Abordagem - Todos os Pontos (Abor-
tada a andlise a posteriori)

Para cada uma das mascaras de um usuario,
obter as distancias de cada ponto desta méascara para
sua méscara neutra ndo supervisionada (00/00). Com
esses dados, também gerar distdncias médias para a
neutra NS de todos os usuéarios.

A partir dos dados gerados na parte 1, que
sao apresentados em grande quantidade, reduzi-los a
alguns nimeros que, representam a mascara daquela
pessoa. Os resultados que serdo coletados sdo os que
seguem:

e A média da diferenca entre distancias de mas-
cara de andlise e distdncias da mascara neutra
NS é calculada. Isso envolve comparar a dis-
tancia do ponto X a todos os outros pontos na
mascara em analise com a mesma comparagao
feita na mascara de referéncia NS. Os resul-
tados sdo armazenados em um arquivo .csv
de 468x486 linhas, com as diferencas entre as
relagoes;
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Obtencéo das distancias ponto a ponto entre a mascara X e a neutra

save processed
Ims by distances
csv

€ feta uma comparagao ponto &
ponto de cada mascara com seu
correspondente na neuta para
obter-se a distancia cnue les

Figura 7: Fluxograma de experimentos: Calculo de
distancias do Experimento 2

Andlise dos dados para obtengéo dos pontos mais significativos

Obtengé&o dos pontos mais significativos

uummum”m[ i

Os graficos mostrados acima mostram a
distancia de cada ponto em relago a neutra, e
com base nesses dados foram registrados.
10dos 0s pontos cuja distancia é superior &
média da méscara em todas as mascaras

save points above
| average cov

Estes foram 0 pontos obtidos, contudo fazer a analise de
o com todos eles &
demais, pois 0 volume de dados & muito grande. Por isso
10 experimento 3 serd feita um agrupamento desdes

Figura 8: Fluxograma de experimentos: Pontos

acima da média do Experimento 2

Meédia de diferenca entre as distancias da més-
cara em analise para todas as distancias da
mascara neutra NS média, agrupado por mus-
culos. E feito a mesma coisa que no item
acima, contudo a média serd feita por mus-
culos;

Média de diferenca entre as distidncias da
mascara em andlise para todas as distancias
da maéascara neutra NS média, agrupado por
GRUPOS musculares.

Segunda abordagem - Pontos com alta variagao
em relacao a face neutra

Apenas pontos e suas contrapartes na expressao neu-
tra serao analisados neste experimento. Primeira-
mente, calcula-se a média de distancia de cada ponto
em todas as 16 méscaras em relagdo a neutra, como
mostrado na Figura []. Em seguida, sdo selecionados,
na Figura g, pontos cuja distancia é superior & média.
Isso revelou 77 pontos que atendem aos critérios espe-
cificados, mostrados na Figura

Com base nos 77 pontos disponiveis, cada
mascara foi calculada em fun¢do da média destes, cri-
ando assim o arquivo masks_means__pav.csv, onde pav
significa (points above average).
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Figura 9: Pontos acima da média de variacdo
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Figura 10: Fluxograma de experimentos: Bloco do

Experimento 3

3.2.3 Experimento 3 - Visualizagdo Espacial
dos Dados

A visdo geral do Experimento 3 pode ser ob-
servada no bloco do diagrama, recortado e mostrado
na Figura [10.

Graficos de Heatmap das Mascaras
Dois exemplos de méascas com mapa de calor podem
ser vistos na Figura

Cluster com K-Means dos Pontos acima da Mé-
dia (PAV)

A sele¢do de 77 pontos resultou em excesso de da-
dos para andlise, entdo a técnica de clusterizagao foi
aplicada para reduzir a quantidade. Esses 77 pontos
foram agrupados em 6 clusters, como mostrado na Fi-
gura A relagdo ponto-grupo esta registrada em
"points_above_average.csv”. Para realizar os testes
na secao 04, a média de distancia de cada ponto serd
utilizada.
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Visualizagao das distancias (Exp 3) em heatmaps
Heatmap distances 00.01
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Foram gerados dois conjuntos de heatmaps, um com escala dinamica e outra com
escala fixa nos extremos dos dados

2600

Figura 11: Fluxograma de experimentos: Heatmaps
do Experimento 3

v

Agrupamento por k-means dos pontos acima da média (com o objetivo de reduzir o
volume de dados)

Kmeans 6 grupos Kmeans expandido, 8 grupos

O agrupamento foi feito com o
objetivo de reduzir a
quantidade de dados para a
analise no experimento 4,
desta forma foi reduzido de 77

Foram criados outros 2
grupos, um para cada
olho, para uma nova
analise no experimento
4

colunas para 6

Figura 12: Fluxograma de experimentos: Expansdo
dos K-Means do Experimento 3

Expansao dos grupos

Dois novos grupos serdo adicionados de forma arbi-
traria, de forma que seja feita uma visualizacao da
relagdo dos olhos com o tamanho do sorriso com o
objetivo de avaliar se o sorriso é, de fato, verda-
deiro. Esta nova relagdo de grupos estd no arquivo
points__above_average expanded.csv

3.2.4 Experimento 4 - Calculo de Correlagoes

Os testes de correlacdo foram feitos apos os
dados serem avaliados graficamente no Experimento
. Os testes a serem feitos incluem as correlagdes
de p-valor e r-valor de Spearman e Pearson. Toda-
via, para fazer estes testes foi necessaria uma drastica
redugdo no volume de dados, descrito no Item

4 Resultados e Discussao

Aqui serdo apresentado os resultados dos ex-
perimentos descritos no Item .

4.1 Mascaras Faciais

4.1.1 Maéascaras Médias por Expressao

Neste topico sao apresentadas alguns apuramentos re-

mean—Ims—05

Figura 13: Média da expressdo Alegria

mean—Ims—07

Figura 14: Média da expressdo Surpresa

lacionados as médias das expressoes faciais, ou seja, o
conjunto de pontos que representa uma expressao fa-
cial no geral.

4.1.2 Diferengas entre Supervisionado e Nao
Supervisionado

Nesta seccao dedica-se a demonstrar as médias, como
um todo, das expressoes, mesclando os resultados dos
testes supervisionados e nao supervisionados, os quais
as diferencas serdao expostas com mais profundidade
no Item

Notou-se que:

o Na 05 (Alegria) foi mais comum rostos mais
expressivos e com sorrisos maiores na captura
ndo supervisionada do que na supervisionada.

o Na 07 (Surpresa) aconteceu o oposto da 05,
pois foi mais comum bocas com uma ampli-
tude de abertura maior nas capturas supervi-
stonadas do que nas nao supervisionadas

4.1.3 Comparacoes entre Mascaras Médias
Supervisionadas e Nao Supervisionadas
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Figura 15: Comparacdoes da Mascara de Alegria
(Nao supervisionado/Supervisionado)

Heatmap distances 05-00
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Figura 16: Heatmap facial de distancias em relacdo
a mascara neutra

A coluna da esquerda da Figura @ repre-
senta as mascaras nao supervisionadas e a da direita
as supervisionadas. No Bloco de imagem sdo apresen-
tadas 4 imagens sendo duas maéascaras “fantasmas”e
duas de pontos médios. A maéascara fantasma apre-
sentam os vestigios de todas as méscaras analisadas
simultaneamente, refor¢gando os pixels onde as linhas
mais aparecem. A méscara de pontos médios apenas
faz uma média das posi¢oes x,y de cada um dos land-
marks da expressdo e desenha uma maéascara a partir
disso.

4.1.4 Distancia Entre os Pontos da Expressao
Neutra Nao Supervisionada

Aqui foram geradas visualizagbes das masca-
ras obtendo a distancia entre os landmarks da mascara
média de uma dada expressao para a média da Neutra
nao supervisionada. Para gerar o heatmap foi definido
um triangulo com o valor médio dos 3 vértices que o
compoem.

Average values of distance to neutral face of 05-00

80

Figura 17: Distribuicao das distancias das mascaras
em relacdo a neutra

Figura 18: Agrupamento por K-Means dos pontos
acima da média.

4.1.5 Grupos Faciais

Como foi dito no item , foram separados 77 pon-
tos cujas distdncias até seu correspondente na neu-
tra NS s@o maiores que a média do restante de sua
mascara. Para obter estes pontos foram analisados
os seguintes dados aqui representados em graficos na
Figura

Desta forma, foram separados nos pontos des-
tacados em vermelho na Figura |9. Conforme foi ob-
servado, a quantidade de dados ainda é proibitiva em
termos de combinacbes possiveis, e portanto, foi ne-
cessario reduzir a quantidade de dados para aumentar
a velocidade de processamento. Para tal, foi utilizado
o método de K-means para reduzir a quantidade de
dados. Gerando os grupos de pontos que podem ser
observados na Figura @

4.2 Correlagoes Mais Fortes

Conforme foi discutido no Item 0s tes-
tes de correlagdo foram feitos utilizando os grupos fa-
ciais obtidos pelo método de clusterizacao K-Means,
e correlacionando-os com os scores dos questionarios
psiquiatricos descritos no Item .
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27C 3 Spearmant pearsonr
pralie valie pralie rvalue

Grupo 02 da

Alegria néio supervisionada
VERSUS 0,0001702527594 | 0,2122881902011349 | 6,888805152022905¢-05 | 0,2244339805379587
Adult Self-Report Scale

(Hiperatividade;
Grupo 02 da
Alegria supervisionada
VERSUS 0,0003732745538004 | 0,2011662537681749 | 0,0043378802933926 | 0.1618568566694145
Adult Self-Report Scale

(Hiperatividade)

Tabela 1: Melhores correlacdes encontradas

Algumas correlagoes fortes foram encontra-
das, como a Beck Anxiety Inventory VERSUS
Obsessive-Compulsive Inventory, contudo como este
tipo de correlacao entre scores dos questionarios ja foi
amplamente discutido na literatura, nao foi dispen-
dido tempo para analisd-los. As correlacoes signifi-
cantes encontradas estao dispostas na Tabela mﬁ

5 Comité de Etica

Nao sendo o autor responsavel pela coleta dos
dados utilizados neste trabalho, cabe ressaltar que as
questoes éticas relacionadas a utilizacao desse dado
foram resolvidas pelos responséveis pelo dataset [[].
E assegurado que o uso dos dados se encontra dentro
dos conformes estabelecidos pelo respectivo conselho
de ética.

6 Conclusoes e Discussoes

O presente artigo apresentou uma anélise es-
tatistica exploratdria do dataset MIGMA, publicado
em 2021[1]. Este dataset foi desenvolvido com ima-
gens de alta-resolucao e de uma amostra institucional
e miscigenada, além de estar associado a instrumen-
tos psiquidtricos formulados por especialistas da area
médica.

Nossos resultados experimentais iniciais per-
mitiram verificar a influéncia dos emojis utilizados na
coleta de dados e identificar as expressoes faciais mais
comuns e ambiguas entre individuos distintos. Além
disso, observamos correlagoes fracas entre as expres-
soes faciais médias e os dados dos instrumentos psi-
quidtricos, sugerindo algumas hipoéteses sobre a ne-
cessidade de informagao adicional em video ou evi-
denciando a complexidade intrinseca do problema. E
importante destacar que o uso de emojis separou o da-
taset em dois tipos de andlise: a classificagao super-
visionada e a ndo supervisionada. Observamos que a
influéncia dos emojis fez com que algumas expressoes
ficassem levemente menos expressivas, como a de ale-
gria, como podde ser visto nas imagens de comparagao
durante a secao de resultados.

No que diz respeito aos instrumentos psiquia-
tricos, foi observada uma correlacao fraca entre as ex-
pressoes faciais médias e os dados dos instrumentos.

30 presente trabalho segue as diretrizes éticas relevantes para
pesquisas envolvendo dados sensiveis e seus resultados sdo apre-
sentados de forma cuidadosa e respeitosa, sem prejudicar as
partes envolvidas.

Isso sugere que é necessério incluir informagoes tem-
porais, como videos das expressoes faciais, para obter
uma compreensao mais profunda do problema. No
entanto, é importante destacar que a adigdo de in-
formagoes temporais sé serd efetiva se as expressoes
forem emitidas de forma real e com um estimulo que
incentive a sua execucao.

Em futuros trabalhos, serd conduzido um es-
tudo utilizando a versdo em video do dataset MIGMA
institucional. Além disso, serdo produzidos videos
com estimulos externos para tornar a execuc¢ao das
expressoes mais natural, como cenas comicas ou tris-
tes, a fim de obter expressoes faciais mais proximas
da realidade.
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