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Abstract. This paper presents a system that identifies the emotion of the user,
realizing emotions recognition by means of a mobile device and emotion API
by Azure platform. The data obtained with the API are compared with the
answers from a questionnaire, serving as a basis for verification between what
the user has defined and what the API identifies through machine learning
techniques. In the end, there are the implementation of a system for generating
statistical data aimed at the emotions detected by the target audience.

Resumeo. Este trabalho apresenta um sistema que identifica a emogdo do
usuario, realizando o reconhecimento de emogoes, por meio de um dispositivo
movel e da API de reconhecimento de emogoes da plataforma Azure. Os dados
obtidos com a API sdo comparados com respostas de um questionario,
servindo como base para a verifica¢do entre o que o usuario definiu e o que a
API identifica por meio de técnicas de aprendizado de maquina. Ao final, tem-
se a implementa¢do de um sistema para geragdo de dados estatisticos
voltados as emogoes detectadas de um publico-alvo.

1. Introducao

A utilizagdo de tecnologias, nas mais diversas areas de atuagdo, estdo cada vez mais em
uso na atualidade. Hoje em dia, é possivel visualizar o emprego de sofiwares como
ferramentas facilitadoras que automatizam processos e ajudam a corrigir € melhorar os
servigos que sdo prestados aos clientes, por exemplo. Além disso, estabelecimentos que
possuem servigos e atendimentos que estdo em constante busca por melhorias e
diferenciais a serem apresentados para o seu publico-alvo, crescem cada vez mais e
tornam-se requisitados em um mercado competitivo [Pizzolato 2015].

Nesse sentido, para uma empresa torna-se importante obter dados e
conhecimento a respeito da satisfacao/sentimento de seu publico-alvo, pois uma vez que
a empresa tiver conhecimento sobre o que seus clientes pensam a respeito de seus
servigos/produtos, existira uma base para a criagdo de estratégias, campanhas
publicitarias e outros fatores que influenciam no crescimento de uma empresa ou na
ampliacdo de venda de seus servicos ou produtos [Prass 2012]. Da mesma forma, ¢
importante para uma empresa saber o nivel de satisfagdo de seus funcionérios em
relacdo o ambiente em que trabalham, pois, com esse conhecimento, a empresa pode
atender as melhoras no ambiente de trabalho, dando maior motiva¢ao aos funcionarios e
consequentemente eles poderdo gerar mais e melhores resultados [Soares 2014].



A partir disso, este trabalho consiste no desenvolvimento de um sistema capaz
de realizar a pesquisa quanto o sentimento que um certo publico apresenta quando ¢é
colocado um questionamento ou conforme o local de sua aplicacdo. Dessa forma, a
empresa tendo um sistema com essas caracteristicas, possivelmente apresentara
melhorias em seus servicos, produtos e/ou atendimento, além de obter vantagens diante
de seus concorrentes.

1.1. Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho ¢ o desenvolvimento de um sistema para auxiliar no controle
de satisfacdo de usuarios, por meio de reconhecimento facial e aprendizado de maquina.
Bem como, o teste, quanto a precisao, de uma Application Programming Interface
(API) para deteccdo de emogdes a partir de um rosto contido em uma imagem.

1.2. Objetivos Especificos

e Desenvolver uma aplicagdo movel para coleta de dados e apresentacdo de
interface grafica ao usuario;

e Integrar API de reconhecimento de emocdes a aplicacdo movel,

e Desenvolver um sistema web para recebimento e armazenamento de dados para
andlise e geracao de relatorio;

e Desenvolver interface grafica ao usuario na parte web;

e Analisar a precisdo da API quando comparada com a resposta do proprio usuario
quanto sua emogao.

2. Referencial Teorico

A seguir, serdo apresentados nas subse¢Oes Revisdo Bibliografica e Trabalhos
Correlatos, conceitos e trabalhos/solucdes relacionados ao tema que foi escolhido para
este trabalho. A intengdo ¢ contextualizar sobre assuntos que serdo abordados no
decorrer deste trabalho, auxiliando no entendimento dos conceitos e tecnologias que
serdo utilizados na proposta.

2.1. Revisao Bibliografica

Na seguinte subsecdo, serdo abordados os principais temas deste trabalho,
contemplando Machine Learning, Knowledge Discovery in Databases (KDD), web
service, aplicacdes moveis e Microsoft Emotion API, respectivamente.

2.1.1. Machine Learning

O Machine Learning, capacita a aprendizagem da maquina sem a necessidade de ser
programada explicitamente. Nesse sentido, esse aprendizado de maquina concentra-se
no desenvolvimento de programas que podem acessar dados e, consequentemente, obter
conhecimento sobre determinado assunto. Assim, pode ser possivel determinar ou
sugerir sobre aquilo que esta sendo utilizado [Expert System 2017].

O processo, para que ocorra o aprendizado, deve ter como base a observacgao de
padrdes em dados para que aos poucos ocorra uma melhora quanto a tomada de
decisdes sobre determinado assunto. O Machine Learning pode fazer uso de diferentes
técnicas para atingir o seu propdsito, como o aprendizado supervisionado e ndo
supervisionado.



2.1.1.1. Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado ¢ uma técnica comumente utilizada para realizar
previsdes que possivelmente possam ocorrer no futuro. Para essa forma de aprendizado,
¢ necessaria a entrada de dados que ja possuam resposta. Ao inserir um conjunto de
entradas e relativamente suas saidas, as quais devem estar corretas, o algoritmo utilizado
para a aprendizagem consegue relacionar e comparar a saida real com as saidas corretas,
resultando no encontro de erros [SAS 2015].

2.1.1.2. Aprendizado nao supervisionado

Diferente do aprendizado supervisionado, o aprendizado ndo supervisionado ¢ a técnica
utilizada em algoritmos que ndo possuem uma resposta. A ideia ¢ buscar nos dados que
estdo sendo analisados a possivel resposta para os dados de entrada. Dessa forma, o
aprendizado ndo supervisionado, busca encontrar padrdes ocultos ou estruturas
caracteristicas dos dados que foram inseridos como entrada [Mathworks 2016].

2.1.2. Knowledge Discovery in Database (KDD)

Em projetos os quais necessitam armazenar dados para futuras requisi¢des, o KDD se
mostra eficiente. Esse processo funciona de maneira a extrair informagdes, ainda
desconhecidas do banco de dados, mas que podem ser de grande relevancia. Para
Fayyad et al. (1996), o KDD ¢ composto por etapas, mas antes de comeca-las, deve-se
ter entendimento sobre a area de aplicacdo e, além disso, identificar o objetivo da
aplicacao do KDD. Apos isso, inicia-se a etapa de selegdo, a qual define os dados a
serem absorvidos. A etapa de pré-processamento recolhe apenas o que ¢ necessario dos
dados. Partindo para a etapa de transformacgdo, busca-se obter as caracteristicas uteis
conforme o objetivo. Na mineracdo de dados, ocorre a mescla de métodos e analises
para obter um padrdo de busca. Por fim, na etapa de interpretagdo os dados que
chegaram até essa etapa sdo interpretados e avaliados.

As proximas subsecdes, irdo descrever a respeito de duas das técnicas (ou
algoritmos) utilizadas na descoberta de conhecimento em base de dados. Ambas,
frequentemente, relacionadas a mineragao de dados.

2.1.2.1. Regra de associacao

A regra de associagdo se detém na associagdo de dados que condizem com uma certa
frequéncia de acontecimentos, com uma base de condic¢des, ou seja, com a ocorréncia de
outros fatores comumente associados. O desenvolvimento de uma regra de associagcdo
se baseia na forma como os dados sdo associados. Dessa forma, obtendo-se as medidas
necessarias, podem ser usados algoritmos como o Apriori. Eles que irdo definir se as
regras geradas sao eficientes e confidveis para seu uso em analises [Pichiliani 2008]. O
algoritmo Apriori faz a retirada de dados a partir de um conjunto. Assim, sdo formadas
as medidas de suporte e confianga, formando uma regra de associacao.

2.1.2.2. Reconhecimento de padroes (RP)

Com o objetivo de procurar atos que ocorrem com certa frequéncia, o reconhecimento
de padroes classifica e descreve aquilo que for relevante para o contexto. Os algoritmos
de reconhecimento de padrdes buscam a melhor resposta possivel para determinada



situacdo, extraindo caracteristicas dos dados que estdo sendo processados, selecionando
as caracteristicas que tornam o dado tinico e construindo um classificador [Sa 2000].

A classificagdo de dados pode ser de forma supervisionada, fazendo uso de
algoritmos capazes de classificar com base no que ja sabem. A classificagdo
supervisionada geralmente ¢ utilizada em reconhecimento Otico, como detec¢do e
reconhecimento de faces. J4 a classificacdo ndo supervisionada busca informacgdes que
estdo escondidas em dados desconhecidos utilizando técnicas de segmentagdao ou
Clustering, utilizada na mineragao de dados [Mathworks 2013].

2.1.3. Web service

Web service pode ser considerado como um software de utilizacdo em multiplas
plataformas, independentemente da linguagem. Além disso, ele ¢ hospedado em algum
local enderecavel de rede. Um sistema baseado em web service pode ser utilizado em
integragdes com outros sistemas, fazendo a comunicagdo, por exemplo. Por ser uma
tecnologia que abrange diversas plataformas e com diferentes compatibilidades, ele ¢
capaz de emitir e receber dados no formato de alguma das linguagens universais, como
eXtensible Markup Language (XML) ou JavaScript Object Notation (JSON), por
exemplo. O XML, por exemplo, ¢ uma linguagem de marcagdo para a qual as demais
linguagens das outras plataformas podem ser traduzidas.

O Simple Object Access Protocol (SOAP), ¢ um dos protocolos responsavel por
realizar a comunicagdo entre aplicacdes por meio do protocolo Hypertext Transfer
Protocol (HTTP). Quanto a seguranga dos web services, existem alguns mecanismos
como o Secure Socket Layer (SSL). O SSL transforma o HTTP em Hyper Text Transfer
Protocol Secure (HTTPS), ou seja, € um mecanismo de protecao em nivel de transporte,
cuidando da autentica¢do, da integridade e da privacidade dos dados que estdo sendo
transportados pelo servigo.

2.1.4. Aplicacoes moveis

Aplicagdes moveis (apps ou aplicativos), sdo softwares desenvolvidos para
smartphones e tablets (plataformas moéveis). Elas podem ser categorizadas como nativas
e hibridas. Os aplicativos nativos sao aqueles que foram desenvolvidos para uma
plataforma especifica, como apps desenvolvidos na linguagem Swift, rodando apenas
em sistemas operacionais (SO) iOS, ou nas linguagens Kotlin ou Java, que funcionam
apenas em dispositivos com o SO Android. J& os aplicativos hibridos, combinam
elementos de aplicativos nativos com os aplicativos de web, como um site, por exemplo.
Uma excecdo ocorre no desenvolvimento de aplicativos para os dispositivos i0S, sendo
necessario um computador com o SO equivalente, o0 macOS. Porém, esse SO funciona
apenas nos computadores da Apple, tornando o desenvolvimento caro para os padrdes
brasileiros, comparado a paises desenvolvidos.

2.1.5. Microsoft Emotion API

A Emotion API ¢ um dos servigos cognitivos desenvolvidos pela Microsoft dentro de
um conjunto abrangente de diversos servicos em nuvem, chamado Azure. Com a
Emotion API, o sistema onde ¢ aplicada serd capaz de detectar as emocdes de uma ou
mais pessoas, por meio de uma imagem armazenada ou em tempo de captura. Assim,
por esse motivo, a Emotion API foi escolhida para ser utilizada neste trabalho.



A API funciona com uma imagem contendo pessoas como dado de entrada e
retorna um JSON. O JSON retornado contém porcentagens aproximadas quanto a
tendéncia para um conjunto de emogdes, entre elas: raiva, desinteresse, aversao, medo,
felicidade, neutralidade, tristeza e surpresa, conforme pode ser observado na Figura 15a
do Anexo A. Para a deteccdo do rosto em uma imagem, a Emotion APl desenha um
retangulo sobre a(s) face(s) (na Figura 15b em azul no Anexo A) por meio da API de
Detecgao Facial, a qual trabalha em conjunto com as demais APIs [Microsoft 2016].

O retorno do JSON ¢ uma matriz com as entradas faciais e as porcentagens para
cada emogdo. Desta forma, basta o sistema interpretar os resultados e conforme as suas
necessidades definir um limite de confianga, ou entdo tomar como emocao resultante
aquela que for interpretada com a maior porcentagem, sabendo que a normalizacdo das
porcentagens de cada emocao ¢ dada para resultar em apenas uma. Vale ressaltar que a
API aceita imagens no formato Joint Photographic Experts Group (JPEG), Portable
Network Graphics (PNQG), Graphics Interchange Format (GIF) (apenas o primeiro
quadro) e Bitmap (BMP), com tamanhos menores que 4 megabytes (MB). A API
detecta no maximo 64 rostos. Ainda existem alguns desafios por conta do adngulo da
imagem, da posicdo em que a cabega da pessoa se encontra, da iluminacdo, ou de
emocdes como desprezo € nojo.

2.2. Trabalhos Correlatos

Nesta subsecdo, o objetivo € trazer solugdes e trabalhos que apresentam os mesmos
conteudos que foram desenvolvidos neste trabalho. Dessa forma, os seguintes trabalhos
correlatos sdo utilizados como indicadores e base para o trabalho que aqui se descreve.

2.2.1. Cainthus

Cainthus € um software que surgiu com o intuito de realizar o reconhecimento facial de
vacas para acompanhar seus comportamentos em geral, mas dando foco para a
alimentacao. O sistema nao ¢ voltado apenas para a agropecuaria, mas também para a
agricultura. No geral, o Cainthus monitora a saude e o bem-estar dos animais e das
plantacdes, sem atrapalhar no cotidiano dos animais e dos trabalhadores. O processo de
analise ¢ feito por meio de imagens e funciona com qualquer hardware que fornega
informagdes visuais. O software ¢ capaz de fazer reconhecimento facial e corporal,
verificar se o animal estd mancando, analisar as atividades no rebanho e se os animais
estao se alimentando de forma correta [Cainthus 2016].

Para o acompanhamento dos rebanhos, cameras precisam ser instaladas em
locais relevantes para tal aplicacdo. Assim, enquanto o animal fica parado, o sistema
inicia, de forma individual, o processo de leitura facial, conforme ilustrado na Figura 16
presente no Anexo B, pegando as principais caracteristicas presentes na imagem. Apos
esse processo, a pessoa responsavel pelo controle do rebanho pode acompanhar as
atividades dos animais.

2.2.2. Controle de acesso inteligente usando Deep Learning

Esse trabalho descreve a aplicacdo de Deep Learning em um sistema de controle de
acesso residencial. Deep Learning ¢ uma técnica de Machine Learning, que busca
ensinar computadores a tomar decisdes assim como o ser humano faz naturalmente. O
treinamento pode ocorrer por meio de dados rotulados e arquitetura de redes neurais



contendo diversas camadas [Mathworks 2017]. Os autores desse trabalho, descrevem
que em um sistema de aprendizagem, existem varias camadas neurais criadas por varios
neurdnios. Entdo, o sistema proposto por eles aplica quatro camadas quando ocorre a
captura do rosto de uma pessoa. ApoOs a captura, a imagem formada ¢ inserida em uma
rede neural tendo como valor uma matriz de pixels [Lee 2017].

A partir de entdo, comega-se a aplicacdo das camadas, sendo que na primeira
camada as informagdes caracteristicas que estdo contidas nas bordas da imagem serdao
aprendidas pelo sistema. Na segunda camada, as informagdes aprendidas anteriormente,
serdo organizadas de forma especifica em padrdes basicos (olhos, nariz, boca e orelhas,
conforme definido pelos autores). Na terceira camada, ocorre a combinagao de padroes
basicos, que sdo unidos para obter um rosto. Por fim, na quarta camada, serd verificado
se este rosto € ou ndo um rosto cadastrado no sistema.

A aplicacdo desse modelo de Deep Learning, pode ser treinado com grandes
quantidades de dados, tendo apenas que fazer os ajustes necessarios conforme a
aplicagdo. Existem alguns modelos pré-treinados que inclusive podem ser obtidos
publicamente [Lee 2017]. O modelo utilizado no artigo foi o VGGNet, treinado com o
conjunto de dados do ImageNet. Apesar da pequena quantidade de dados, a taxa de
reconhecimento, tanto das imagens que possuiam caes e gatos como as que possuiam
humanos, foi relativamente alta, segundo os autores.

2.2.3. NeoFace Watch

Projetado para a integracdo com sistemas de seguranca, o NeoFace Watch,
desenvolvido pela NEC IT Soluctions, observa imagens instantidneas, buscando rostos
indicados em uma lista. Ele pode realizar o reconhecimento facial em situacdes
consideradas complicadas como quando existem variantes de envelhecimento, pessoas
em movimento ¢ quando a imagem estd mal enquadrada [NEC 2013]. O NeoFace
Watch ¢ um sistema baseado na web e para seu funcionamento, o sistema deve estar
conectado com uma camera, que fard a captura das imagens. O algoritmo do software ¢
capaz de analisar imagens capturadas no momento ou gravadas, extraindo rostos
presentes na imagem e comparando com 0s rostos presentes em uma lista preenchida
pelo usuério. Dessa forma, quando algo for encontrado, ¢ gerado um alerta instantaneo.

2.2.4. Consideracdes sobre os trabalhos relacionados

Quanto aos trabalhos descritos, pode ser observado o desenvolvimento e o estudo sobre
técnicas e métodos que visam a obtencdo de informagdes de forma inteligente. No geral,
os trabalhos apresentados desenvolvem um estudo com tecnologias capazes de englobar
o aprendizado de padrdes, possibilitando seu uso em varias aplicagdes.

Seus pontos positivos sdo notaveis, tanto em aplicacdo como em funcionamento.
Pode-se destacar areas bastante requisitadas como o reconhecimento de padrdes, o Deep
Learning, o KDD, ou seja, o0 Machine Learning em geral, pois essa ¢ a tecnologia que
faz os sistemas serem considerados inteligentes e eficazes em suas tarefas. Ainda
existem alguns gargalos a serem tratados, pois o reconhecimento facial em humanos nao
¢ cem por cento correto, existem dificuldades com o reconhecimento de expressdes e 0s
sistemas que estao no mercado possuem um custo elevado.

Dessa forma, as funcionalidades e técnicas usadas nos sistemas, no estudo ¢ na
API que foram descritas, se encaixam com a ideia objetiva deste trabalho, que é o



desenvolvimento de um sistema capaz de identificar a satisfagdo de um publico, por
meio de técnicas inteligentes do Machine Learning e testar a precisdo da API comercial.

3. Metodologia

Este trabalho utiliza a metodologia Feature Driven Development (FDD), que ¢ uma
metodologia de desenvolvimento 4gil com a caracteristica de iniciar o desenvolvimento
a partir dos requisitos funcionais do sistema. Para isso, o FDD possui cinco processos: o
desenvolvimento de um modelo abrangente, a construcdo da lista de funcionalidades, o
planejamento por funcionalidade, o detalhamento por funcionalidade e a construgdo por
funcionalidade [Gomes 2013]. Assim, o FDD se destaca por apresentar resultados a
curto prazo, ter um planejamento detalhado, ter a capacidade de se adaptar e ser uma
metodologia que se orienta conforme as necessidades do cliente, gerente e
desenvolvedor [Heptagon 2017]. Diante disso, a seguir sdo descritos os requisitos, a
lista de funcionalidades e o planejamento por funcionalidade.

3.1. Requisitos

Considerando que os requisitos sdo o ponto de partida para a metodologia FDD, podem
ser observados os requisitos para este trabalho no Apéndice A.

3.2. Lista de funcionalidades

Como destacado anteriormente, as funcionalidades de um sistema tém papel importante
no desenvolvimento da metodologia FDD. Dessa forma, a partir dos requisitos do
presente trabalho, no Apéndice B, pode ser encontrada a lista de funcionalidades.

3.3. Planejamento por funcionalidade

No que tange o planejamento de cada atividade que foi desenvolvida no decorrer do
projeto, cada atividade foi alocada por semanas, estando dentro do periodo proposto
para o desenvolvimento do projeto. A tabela com as atividades desenvolvidas pode ser
observada no Apéndice C.

4. Proposta

Dado o cenario apresentado, em que se pode observar o crescimento de dareas
tecnoldgicas que buscam se unir outras areas de forma inteligente, a presente proposta
contempla o desenvolvimento de um sistema capaz de realizar o controle de satisfacdo
sobre determinado assunto, por meio de leitura facial. Em sintese, este trabalho busca a
coleta de informagdes voltadas a satisfagdo de um publico alvo, utilizando técnicas de
reconhecimento de padrdes.

Dessa forma, este trabalho consiste na implementagdo de um software que esta
disponivel em plataformas computacionais mdveis e servigos computacionais na parte
web. O sofiware ¢ capaz de realizar a identificacdo de emocdes do publico, por meio de
leitura facial, apresentando dados resultantes da leitura facial e das informacdes
preenchidas pelo proprio usudrio. Além disso, também ¢ analisada a precisdo da
Emotion API da Microsoft. A seguir, na Figura 1, ¢ apresentada uma visao geral da ideia
proposta neste trabalho.

Considerando um cenario de utilizagao do sistema, no qual existe um dispositivo
movel (no caso da Figura 1, um totem de atendimento contendo um tablet), o sistema



apresenta um breve questionario ao usuario. Enquanto o usuario termina de responder, a
camera do dispositivo captura uma foto para realizar a detec¢do de seu rosto e realizar a
analise de suas emogdes naquele momento.

e

«—V

Figura 1. Representacédo do funcionamento do projeto.

O processo A da Figura 1, representa o envio das respostas preenchidas no
questiondrio para o sistema web. O sistema web ¢ responsavel pela geracdo de dados
estatisticos e apresentacdo dos resultados para serem feitas as andlises e comparagdes
daqueles dados que ja estdo armazenados no banco de dados. Esse BD recebe as
informacgdes que o compdem apoOs o término das operagdes realizadas no sistema web,
sendo representado pelo processo B.

Assim, com uma base formada, o sistema possibilita a geracdo de dados
estatisticos para o usudrio (representado no processo C). Também sdo apresentadas as
diferengas entre o que o proprio usudrio definiu como sua emocdo € o que a API
apresenta como emocdo detectada na mesma pessoa. Podendo assim haver as
comparacdes desses dados e verificagdo da precisao da API para tal aplicacao.

4.1. Projeto

Nesta subsecdo ¢ apresentado o diagrama de classes para ilustrar, os componentes do
sistema e as suas associagdes. Na Figura 14 do Apéndice D, ¢ possivel observar a
existéncia das classes “EmotionAPI”, “Data”, “Connection”, “DataBase”, “GUI” ¢
“Reports”, que sdo responsaveis por realizar de forma geral a interagdo do sistema com
o usudrio e a disponibilizag¢do de estatisticas.

Por meio dessas classes, o sistema apresenta um breve questiondrio de dois
campos para coletar a emocao € a nota para essa emocao, porém indicadas pelo préprio
usudrio, ao final ¢é realizada a detec¢do da emogdo por meio da captura facial. A classe
“EmotionAPI” representa as funcionalidades que a API da Microsoft apresenta para este
trabalho, que seria a deteccdo do rosto e da emocao. Também busca pelos pontos direito
e esquerdo do rosto € o quao acima ou abaixo estdo do centro da boca. Essa classe
trabalha a questao do uso da camera de forma oculta por meio da API HiddenCamera.



A classe “Connection” realiza o envio dos dados obtidos pelo aplicativo movel que
estdo presentes na classe “Data” e envia para o sistema web.

Partindo para parte web desse trabalho, os dados enviados pela classe
“Connection” sdo recebidos na classe “DataBase”, que além de recebe-los, realiza a
conexdo com o BD e a inser¢@o destes dados recebidos. A interface presente no sistema
web ¢ gerado pela classe “GUI”, a qual faz uso da API para geracdo do grafico
(Chart.js) e busca no banco de dados pelas informagdes que precisa para ser composta.
Por fim, a classe “Reports” ¢ responsavel por gerar o relatorio de pessoas que passaram
pelo sistema e apresentar dados estatisticos, assim como o mesmo grafico presente na
classe “GUI”, porém para a data em que o relatorio foi gerado.

4.2. Implementagao

Esta subse¢do apresenta a implementa¢do do projeto, em que as classes e as suas
principais fungdes sdo expostas. Uma visdo do funcionamento do sistema ¢ apresentada
pelo diagrama de atividade presente no Apéndice E.

4.2.1. Aplicacio Movel

As classes que compdem este trabalho em sua forma movel, sdo as classes
“EmotionAPI” e “Connection” (Figura 14 do Apéndice D). De modo geral, estas duas
classes sdo responsaveis pela deteccdo da emocao e pelo envio dos dados obtidos para a
aplicagdo web. A aplicagdo movel, utiliza o ambiente de desenvolvimento Android
Studio, com as linguagens XML e Java, para layout (Figura 2) e desenvolvimento

respectivamente.
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Figura 2. Interface aplicacdo madvel.

A classe “EmotionAPI” ¢ responsavel pela captagdo da emogdo selecionada pelo
proprio usuario e uma nota para tal emogao, isso tudo em relacdo a um determinado
assunto. Além disso, essa classe possui a principal fungdo da API, a qual realiza o
processo de captacdo e defini¢do da emocao expressa pelo rosto presente na imagem.

Antes da detec¢do de emogdo, ¢ necessdria a deteccdo da face presente na
imagem. Para essa finalidade, ¢ utilizado o método “faceServiceClient.detect” (Figura
3), que assim com os demais métodos da Emotion API da Microsoft, esta pré-definido
na biblioteca de Deteccao Facial “com.microsoft.projectoxford:face:1.4.3”. Este método



realiza uma requisicdo via POST a Uniform Resource Locator (URL) definida na
variavel “apiEndpoint” contendo em seu cabegalho a chave de assinatura da Emotion
API, definida em uma varidvel chamada “subscriptionKey”.

nt{"DefaultLocale")

try {
publishProgress( ..values: "Detectando...");
Face[] result = faceService(lient.detect(

params [8],

b: true,

bl true, /f uri andmarks

new FaceServiceClient.FaceAttributeType[] {
FaceServiceClient,FaceAttributeType.Emotion

b
'
if (result == null){
publishProgress( alues: "Deteccdo Finalizada. Nada detectado.");
return null;
publishProgress(String.format("Detecgdo Finalizada. %d face(s) detectada(s)", result.length));
return result;
} catch (Exception e) {
exceptionMessage = String.format(“Falha na detecclo: %s", e.getMessage());
return null;
}
¥

Figura 3. Trecho do cdédigo presente na fungao “detectAndFrame” da classe
“EmotionAPI”.

Em chamadas bem-sucedidas (Response 200), ¢ retornada uma matriz de faces,
contendo os valores “faceld”, “faceRectangle”, “faceLandmarks” e “faceAttributes”, os
quais, exceto “faceRectangle”, necessitam ter valor frue nos parametros de chamada do
método “returnFaceld” e “returnFaceLandmarks” respectivamente, enquanto que para o
parametro “returnFaceAttributes” ¢ necessdria uma nova chamada ao método
“FaceServiceClient.FaceAttributeType” especificando o tipo de atributo, no caso
emogado. Os valores necessarios para este trabalho estdo contidos em “faceLandmarks”
que apresentam os pontos X e Y dos cantos direito e esquerdo da boca (“MouthRight” e
“MouthLeft”), e também os valores presentes em ‘“faceAttributes” que sdo alguns
atributos, entre eles, o que esta sendo utilizado € o atributo Emotion.

As posicdes em que os cantos direto e esquerdo da boca se encontram (pontos X
e Y de cada canto) sdo essenciais para saber o qudo acima ou abaixo do eixo 0 (centro
da boca) os cantos estdo. Para isso, ¢ utilizada a funcao “mouthInformation”, que recebe
como parametro a face detectada e a partir dela com o método “faceLandmarks” sao
obtidos os pontos X e Y dos cantos direito e esquerdo da boca, e também os pontos Y
onde se encontram o topo do labio superior e a base do labio inferior. Estes valores sdo
armazenados em variaveis para a manipulag¢ao no calculo do ponto médio da boca (eixo
0 citado anteriormente). Tendo o ponto médio da boca € possivel dizer quanto acima ou
abaixo os cantos da boca estdo do meio, por isso ¢ trabalhado apenas o Y dos pontos.

public void sendHttp(String emotion,
float porc_emocao,
String emocaoForm,
String notaEmocaoForm,
float boca_dirX,
float boca_esqgX,
float info_boca_dir,
float info_boca_esq,
String data, Context context) {

WebView web = new WebView(context);
web. loadUr1{host + "?emocao=" + emotion
+ "&porc_emocao=" + porc_emocao
+ "SemocaoForm=" + emocacForm
+ "&notaEmocaoForm=" + notaEmocacForm
+ "&boca_dirX=" + boca_dirX
+ "Shoca_esqX=" + boca_esqX
+ "&info_boca_dir=" + info_boca_dir
+ "&info_boca_esg=" + info_boca_esq
+ "&date=" + data);

}

Figura 4. Codigo da fungio “sendHttp” da classe “Connection”.



A classe “Connection” transmite todos os dados coletados na aplicacdo movel
para a aplicacdo web. Ela possui uma variavel do tipo string contendo o enderego para
onde serdo enviados os atributos recebidos. O método chamado “sendHttp” (Figura 4),
recebe como parametros, dados que serdo recebidos pela aplicacdo web e entdo
armazenados no BD. Entre os dados, estd a emocdo informada pelo proprio usudrio,
uma nota para tal emocao, a emog¢ao detectada pela API, o percentual de certeza quanto
a emogao, o ponto X dos cantos direito e esquerdo, o quao acima ou abaixo estdo os
cantos da boca, a data em que a detec¢do foi realizada e o contexto (quanto a aplicagdo
moével Android) de onde foram retirados os dados, porém este ultimo ndo ¢ enviado para
a aplicagdo web. Entao ¢ chamada uma WebView Android para realizar o envio HTTP
para o endereco definido na varidvel global da classe. O envio ¢ feito por meio do
método “WebView.loadUrl”, que ocorre pelo método de envio HTTP chamado GET.
Por essa razao, os dados que o método “sendHttp” recebe por pardmetro, sao enviados a
aplicagdo web em forma de variaveis na propria URL.

4.2.2. Aplicacio Web

A seguir, nesta subse¢do serdo apresentadas as classes presentes na aplicagdo web desse
trabalho. As classes “DataBase”, “GUI” e “Reports” sdo responsaveis por receber os
dados da aplicagdo movel, conectar-se com o BD e entdo armazena-los, apresenta-los de
forma estatistica e prepara-los para a geracao de eventuais relatorios. Estas sdo classes
desenvolvidas na linguagem PHP: Hypertext Preprocessor (PHP). A aplicagdo em si,
apresenta em seu dashboard o grafico que demonstra os pontos direito e esquerdo da
boca quanto o centro, ¢ a tabela contendo os dados obtidos com a API, como os pontos
presentes no grafico (Figuras 5 e 6). Para isso, foi utilizado o framework Bootstrap, o
qual trata-se de um framework web front-end de codigo aberto e trabalha usando
HyperText Markup Language (HTML), Cascading Style Sheets (CSS) e JavaScript.
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Figura 6. Tabela da interface

Figura 5. Grafico da interface
web.

web.

A classe “DataBase” faz a recep¢do dos dados vindos da aplicagdo movel e os
coloca em variaveis para facilitar na manipulagao. Possui uma fungdo para conexao com
o BD e uma para inserir os dados no banco de dados MySQL para consultas no
momento da apresentacdo de informacdes e geracdo de relatorios. A conexdo e
manipulagcdo de dados no BD ¢ dada por meio do PHP Data Objects (PDO), que ¢ uma
das formas de se trabalhar o PHP com os bancos de dados. Desta forma, sdo passados o
endereco, nome, usuario ¢ senha do banco de dados no método de conexao do PDO.
Com a conexao aberta, representada pelo método “connectionDb”, € possivel realizar a



insercao de dados no BD. A conexao ¢ posta em uma variavel chamada “conn”, a qual ¢
utilizada na chamada do método PDO “prepare” (Figura 7) que recebe a sintaxe
Structured Query Language (SQL) referente a insercdo de dados (/NSERT) no caso
desta classe. E entdo com o método “execute” ¢é realizada a requisi¢do ao BD.

$sql = $conn—>prepare('INSERT INTO face (emocao, porcentagem_emocao, emocaoForm,
notaEmocaoForm, boca_dirX, boca_esqX, info_boca_dir, info_boca_esq, data) VALUES (:emocao,
:porc_emocao, :emocaoForm, :notaEmocaoForm, :boca_dirX, :boca_esgX, :info_boca_dir,
rinfo_boca_esq, :data)');

$sql->executelarray(

iemocao' => $emotion,

dirX' => $mouthRightX,

sgX' => $mouthLeftX,

' => $infoMouthRight,
' => $infoMouthLeft,

D oo

I H

Figura 7. Método “prepare” do PDO recebendo sintaxe SQL para inser¢ao no
BD.

Na classe “GUI”, a qual se refere ao arquivo “index.php”, sdo realizados o
tratamento e a consulta ao BD para apresentar os dados obtidos com a aplicacdo moével.
Esta ¢ uma classe que trabalha tanto com a linguagem HTML como a linguagem PHP,
uma vez que o layout da aplicag¢do ¢ construido a partir do HTML e as consultas ao BD
sdo feitas por meio da linguagem PHP também fazendo uso do PDO. Neste momento,
também ¢ utilizado o método “connectionDb” como o da classe “DataBase”, porém
nessa classe ¢ necessario realizar apenas a sele¢do (SELECT) dos dados desejados com
o método “selectToTable” e “selectToChart”, mudando a sintaxe SQL no método
“prepare” chamado para a varidvel “conn” dessa classe (Figura 8).

$stmt = $conn—>prepare("SELECT boca_dirX, info_boca_dir, boca_esqX, info_boca_esg FROM
face WHERE emocao = 'Felicidade' AND boca_dirX != 8");

Sstmt->execute();

$mouthHappy = $stmt -> fetchAll();

Figura 8. Processo para captacédo dos dados buscados no BD.

A tela que faz a apresentacdo dos dados, expdem um grafico mostrando as
regides de maior acumulo dos cantos da boca quanto a sua emocdo ¢ uma tabela
mostrando alguns dados vindos do BD. Para a apresentacdo do grafico, estd sendo
utilizada uma biblioteca JavaScript, chamada Chart.js. Esta biblioteca ¢ de cddigo
aberto e permite a ilustracdo de diversos tipos de graficos (no caso deste trabalho ¢
utilizado o grafico Bubble) por meio da tag HTML “canvas”. Para apresentacdo dos
dados no grafico, ¢ realizado um “SELECT”, representado pelo método “selectToChart”
que faz a selecao das emocdes felicidade, neutro, triste e raiva. Assim, os resultados da
busca sao colocados um a um dentro de um vetor por meio do método PHP “fetchAll”.
Desta forma, ¢ possivel percorrer o vetor e entdo mostrar cada dado conforme sua
posicdo no vetor um a um. No fim, ¢ exibido o grafico que ¢ gerado conforme os dados
recebidos da consulta. Quanto a tabela, para serem apresentados os dados, a forma ¢ a
mesma, porém sao realizados os “SELECTs” necessarios para obter as informagdes
desejadas, representados pelo método “selectToTable”.

O codigo JavaScript que constroi o grafico, chama o método “Chart”, o qual
recebe o id da tag HTML onde seré exibido o grafico resultante e um objeto que indica
o tipo de grafico, uma matriz de dados como o nome, cor e outra matriz contendo os
pontos X e Y e o raio que a bolha recebera (Figura 9), e as opgdes de apresentagao,
como titulo do grafico e sua escala na pagina web.



label: ["Felicidade - Ponto direito boca"l,
backgroundColor: "FobSlZSSHESINSONeR]" ,
borderColor: "rgba(255,221,58,1)",
data: [
<7php
foreach ($mouthHappy as $row) {
echo "{
x: ".$row["boca_dirx"1.",
y: ".$row["info_boca_dir"].",
r: 15
|
}
7>

Figura 9. Trecho do cddigo JavaScript para construcéo do grafico.

Por fim, a classe “Reports” funciona como as anteriores quanto a conexao
(método “connectionDb”’) e consulta ao banco de dados (método “selectToChart”).
Porém, ao ser chamada, ¢ passada uma data por método POST. Essa data ¢ responsavel
pelo filtro de data ao gerar o relatorio, ou seja, a data selecionada ¢ a data em que a
quantidade de pessoa, as emogdes ¢ as médias de porcentagens foram obtidas. Desta
forma, o “SELECT” apresentados nos métodos “selectToChart” e “generateReport” € o
mesmo, acrescentando apenas o “AND” da sintaxe SQL para a data e também fazendo o
uso do método “AVG” no caso do “generateReport”, o qual também pertence a sintaxe
SQL e ¢ utilizado para calcular a média das porcentagens, como pode ser observado na
Figura 10 para a consulta para a emocdo “Felicidade”. O funcionamento do botdo
“Gerar relatorio” se da por meio da funcgdo “window.print()” do JavaScript.

$average = Sconn—>prepare("SELECT AVG(porcentagem_emocao) FROM face WHERE emocao =
'Felicidade' AND data = '$date'");
$average->execute();
$percHappy = $average —> fetchAll();
$averageHappy = 0;
foreach( $percHappy as $row ) {
$averageHappy = $row["AVG(porcentagem_emocao)"];
}
$averageHappy = $averageHappy * 100;

Figura 10. Trecho de cédigo do método “generateReport” da classe “Reports”.

5. Cenario de avaliacio e testes

Apos a fase de desenvolvimento, foi construido um cenario para avaliagdo e testes do
sistema proposto. A identificagdo de um cenario para aplicagdao do sistema foi realizada
visando os requisitos funcionais presentes no projeto, ou seja, 0 cendrio precisava
demonstrar aplicacdo para as funcionalidades do sistema e verificar a precisdo da
Emotion API. Desta forma, o sistema proposto foi testado nas areas comuns da
Universidade Franciscana (UFN).

Para isso, foi levado em conta o momento politico do pais, o qual se encontrava
em fase de preparagdes para o segundo turno quanto a decisao da presidéncia do Brasil,
contendo assim maior gama para as opinides e relativamente emogdes. Assim, por meio
de um smartphone com a aplicacdo movel do sistema, o usudrio entrevistado informava
a emoc¢ao que estava sendo sentida em relagdo ao segundo turno das eleigcdes e logo em
seguida era dada uma nota para essa emocdao. Enquanto ¢ dada a nota a emogdo, ¢
realizada a captura da face por meio da camera frontal do smartphone, gerando a
informacao de emog¢do e porcentagem da emogdo extraidas da face. Foram coletados
dados de 100 pessoas em um intervalo de 11 dias.



6. Resultados e discussoes

Com o teste do sistema e eventualmente da API, alguns fatores foram possiveis notar.
Muitas variaveis no ambiente afetam os resultados na coleta de dados, uma vez que
quanto mais imoével estiver o dispositivo em um ponto, mais precisa serd a API e os
dados estatisticos gerados a partir dela e do questionario. Por esta questdo e por conta da
conexao instavel com a internet, alguns resultados vindos da Emotion APl foram
descartados por terem sido dados como nulos. Porém, na Figura 11, pode ser observada
a comparacao do que a API detectou e das respostas vindas dos usuarios entrevistados.

Comparagdo API x Questiondrio

Raiva Desprezo Desgosto Medo Felicidade Neutro Tristeza Surpresa

APl mQuestionario

Figura 11. Gréafico da relagdo de emocdes identificadas pela API e as respostas
vindas do questionario.

Na tabela abaixo, as emogdes de porcentagem zeradas demonstram que a API
ndo detectou a emogdo que o usuério respondeu no questionario. E possivel notar que a
Emotion API ¢ bastante precisa para as emocdes “Raiva” e “Felicidade”, tendo uma
pequena diferenca na “Tristeza” e uma diferenca consideravel para o “Neutro”. As
demais emogdes mostram-se mais complicadas de serem detectadas pela API, sendo que
estas tém suas expressoes faciais um pouco mais complicadas de serem definidas pelo
algoritmo da Microsoft. Isso se dd também, pela quantidade de pontos a serem
considerados no rosto detectado na imagem capturada.

Emocio API Questionario
Raiva 91,1% 90%
Desprezo 0% 0%
Desgosto 0% 0%
Medo 0% 0%
Felicidade 92% 91%
Neutro 91,6% 70%

Tristeza 80,8% 96,6%

Surpresa 0% 0%

Das 100 pessoas entrevistadas, 34 tiveram as emocdes detectadas pela API
compativeis com suas respostas no questionario, sendo a maioria de emogao “Neutro”.
Também, pode ser notado que a emogao “Neutro” foi a mais detectada pela API quando



o usuario respondia no questionario outra emogao diferente da detectada pela API. Dos
47 registros de emocdo “Neutro” que eram incompativeis com os dados vindos do
questionario, 13 das emogdes respondidas pelos usuarios eram “Raiva”, tendo 79,2% de
certeza por parte do entrevistado e 82,7% de precisdo da API para emocao “Neutro”.

7. Conclusao

Este trabalho tomou como base conceitos e técnicas aplicados em sistemas inteligentes,
bem como as ideias apresentadas nos trabalhos correlatos. Desse modo, o
desenvolvimento de um sistema para controle de satisfacdo, integrado com a Emotion
API da Microsoft, se atenta ao desempenho da propria API, verificando sua precisdo ao
ser comparada com as respostas vindas dos proprios usudrios. Também, ¢ apresentada
uma ferramenta importante para estudo e consulta voltados ao sentimento do publico em
determinado ambiente ou situacdo, possibilitando ainda a melhoria de atendimentos ou
no desenvolvimento de diversos setores em uma empresa, por exemplo.

No que tange a precisdo da APIL, so foi possivel verifica-la em 34 das 100
pessoas entrevistas. Porém, do que foi detectado e respondido de acordo, foram obtidos
percentuais proximos, o que mostra a precisao da API para tais emogdes. A maior
discrepancia foi em relagdo ao sentimento “Neutro”, como por exemplo, quando a API
detectava como “Neutro” emocdes que o usuario entrevistado afirmava ser “Raiva”.
Nestes momentos foi possivel observar que quando a expressao facial ndo tem certos
pontos do rosto destacados, a API detecta o sentimento como “Neutro”. Esse fator foi
predominante na pesquisa realizada e, portanto, mostrou imprecisdo da API na maioria
das emogoes respondidas pelos entrevistados.

Desta forma, como contribuicdo, este trabalho oferece uma ferramenta que
integra tecnologias, auxilia em diversos cendrios de aplicacdo e verifica quanto a
precisao a APl da Microsoft para detec¢do de emogdes. Como trabalhos futuros, ¢
interessante pensar no desenvolvimento de um algoritmo que realiza a detec¢do de
emocdes utilizando técnicas de Machine Learning, tomando como base de aprendizado,
dados que ja foram previamente extraidos. Assim, seria possivel o desenvolvimento e
apresentacao de uma ferramenta com maior precisao e independente de qualquer API
para detec¢do de emogoes.
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Apéndice A

Neste apéndice, podem ser observados os seguintes requisitos do projeto:

RF.1 — Descri¢ao: Detectar emogoes




O sistema deve ser capaz de detectar emogdes expressas em um rosto detectado em
uma imagem, por meio da Emotion API da Microsoft.

Relevancia: Essencial

Complexidade: Médio

Rastreabilidade: N/A

RF.2 — Descricao: Apresentar questionario

O sistema deve apresentar um questionario voltado para a identificagdo da emogao
contendo perguntas relevantes para o ambiente de pesquisa.

Relevancia: Essencial

Complexidade: Médio

Rastreabilidade: N/A

RF.3 — Descricao: Apresentar painel de controle

sistema na web).

O sistema deve disponibilizar ao usudrio um painel de controle (por meio de um

Relevancia: Essencial

Complexidade: Médio

Rastreabilidade: N/A

RF.4 — Descricao: Gerar relatdrio

O sistema deve disponibilizar a op¢dao de gerar relatéorio no painel de controle,
contendo dados sobre as consultas de satisfacao realizadas em um certo periodo.

Relevancia: Essencial

Complexidade: Médio

Rastreabilidade: N/A

RF.5 — Descricao: Apresentar grafico

O sistema deve apresentar um grafico no painel de controle, contendo a variagao dos
cantos direito e esquerdo da boca.

Relevancia: Essencial

Complexidade: Médio

Rastreabilidade: N/A

RF.6 — Descricio: Armazenar dados

O sistema deve ser capaz de armazenar a emog¢do do usudrio, as respostas do
questionario e a data em um banco de dados para futuras requisigdes.

Relevancia: Essencial

Complexidade: Médio

Rastreabilidade: N/A

Apéndice B

A seguir ¢ apresentada a lista contendo as funcionalidades que o sistema contempla:

e Armazenamento em um banco de dados.

Deteccao de emogdes por meio de imagem facial;
Questionario sobre emog¢ao do usuario;
Painel de controle para usudrio;

Apresentacao do grafico de pontos relevantes da boca;
Geragao de relatdrio;




Apéndice C

Neste apéndice, pode ser observada a tabela representando a etapa de planejamento por
funcionalidade da metodologia FDD:

Agosto Setembro
Semana 1|Semana 2 |Semana 3|Semana 4|5emana 1|Semana 2 |Semana 3 |Semana 4

Funcionalidade

Detecgdo de emogdes (API)
Questionario de satisfacdo
Dashboard
Grafico de pontos relevantes
Geracgdo de relatdrio
Armazenamento

Outubro
Semana 1|Semana 2 |Semana 3 |Semana 4

Funcionalidade

Detecgdo de emogdes (API)
Questionario de satisfacdo
Dashboard
Grafico de pontos relevantes
Geracgdo de relatdrio

Armazenamento -

Figura 12. Planejamento por funcionalidades representado por um cronograma.

Apéndice D

E apresentado o seguinte diagrama de atividade para a subsegdo Implementagao:

Selecionar emogdo Informar nota para Capturar emogiio Enviar informagoes
0y emocao pela Emotion API ¢

Aplicagao Movel

Inserir informagdes
no BD

e
e e
i
Finalizar navegacao
Figura 13. Diagrama de Atividade do projeto.
Apéndice E

A seguir, diagrama de classes dividida na aplicagcdo modvel e aplicagdo web:



Aplicacdo Mével

DataBase

- sql : object

- emotion : string

- percEmotion : float
- emotionForm : string

Connection - noteEmotionForm : string
+ host : string - mouthRightX : float
= e - mouthLeftX : float
+ sendHttp(data : Data) : void 1 11z infoMouthRight : float
- infoMouthLeft : float
1 1 - date : string
+ connectionDb() : void
1 - insertSql() : void
Data 0.*
- emotion : string
- percEmotion : float
- emotionForm : string «
- noteEmotionForm : string 0..
- mouthRightX : float
- mouthLeftX : float Gul
- infoMouthRight : float - stmt : object
- infoMou(hLeft : float - result : af'ray
- date : string - mouthHappy : array
- context : Context - mouthNeutral : array
- mouthSad : array
~ mouthAnger : array
1 + connectionDb() : void
- selectToTable( : void
EmotionAPI + selectToChart() : void

- apiEndpoint : string

- subscriptionKey : string

- faceServiceClient : FaceServiceClient
- emotion : string

- percEmotion : float

- emotionform : string

= noteE motionForm : string
=mouthlLeftX : float

- infoMouthRight : float

- infoMouthLeft : float

- date : string

- context : Context

- detectionProgressDialog : ProgressDialog

# onCreate(savedinstanceState : Bundle) : void
+ sendInfos(view : View) : void
+ onR: ermissis 1 ode : int, permissi : string(], grantResults : int{]) : void
+ onlmageCapture(imagefFile : File) : void
+ onCameraError(errorCode : int) : void
# onActivityResult(requestCode : int, resultCode : int, data : Intent) : void
- detectAndFrame(imageBitmap : Bitmap) : void
- showError(message : string) : void
- drawFaceRectanglesOnBitmap(originalBitmap : Bitmap, faces : Face[]) : Bitma
= mouthinformation(face : Face) : void
Emoti fon's Emation) = vol

— getEmotionData(faces : Facell) - void

1%

1.*

Reports

- stmt : object

- date : string

- amountPeople : int

- amountHappy : int

- amountNeutral : int
- amountSad : int

- amountAnger : int

- averageHappy : float
- averageNeutral : float
- averageSad : float

- averageAnger : float
- mouthHappy : array
- mouthNeutral : array
- mouthSad : array

- mouthAnger : array

+ connectionDb() : void
- generateReport() : void
+ selectToChart() : void

Figura 14. Diagrama de Classes do projeto.

Anexo A

Neste anexo, esta presente a imagem contendo parte (a) e (b) do funcionamento da
Emotion API da Microsoft:

JSON:
[
{

"faceRectangle": ({
"top": 141,
"left": 130,
"width": 162,
"height": 162

}e

"scores": {

9.29041E-06,
tempt": 0.000118981574,
sgust": 3.15619363E-05,
"fear": 0.000589638,
happiness": 0.06630674,
itral": 0.00555004273,
7.44669524E-06,
s 0.9273863

(@)



f

RAIVA 0,00001
DESPREZO 0,00012 "4
0,00003 ‘
000059
>
»
s

0,06631
0,00555

000001 ™
SURPRESA 092739

(b)

Figura 15. JSON (a) retornado do rosto (b).

Fonte: Microsoft, 2016

Anexo B

Aqui ¢ apresentada uma imagem do funcionamento do trabalho correlato Cainthus:

Figura 16. Sistema Cainthus em funcionamento.

Fonte: Cainthus, 2018
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