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RESUMO

A usabilidade € definida pela Internacional Organization for Standardization,
segundo a ISO 9241-11:1998 como uma medida para melhorar a facilidade de
utilizacdo de um software durante o processo de uso, visando alcancar objetivos
especificos como: eficacia, eficiéncia e satisfacdo. Assim, dentro do contexto da
avaliacdo de IHS, é necessario identificar os estados emocionais dos usuarios para
entender o impacto que as emocdes geram na operacdo dos sistemas pelos
usuarios. Uma alternativa para esse mapeamento € o uso de sistemas de
biofeedback, onde se utilizam instrumentos eletrénicos ou eletromecéanicos através
de sensores que coletam sinais fisioldégicos do corpo, sendo processados e seguindo
para um software que realiza o tratamento dos dados, disponibilizando as
informacbes em um display. O presente trabalho teve como objetivo identificar
equipamentos que mensurem sinais fisiolégicos e que auxiliem no reconhecimento
emocional de usuarios em um ambiente de teste de usabilidade. A pesquisa foi
realizada por meio de uma revisdo integrativa, em que foi possivel identificar os
equipamentos para 0 reconhecimento emocional: o eletrocardiograma, a
termografia, a eletromiografia, a resposta galvanica da pele, a taxa de
respiracdo e o eletroencefalograma, bem como os algoritmos relacionados a cada
sinal e seus locais de aplicacdo no corpo. Dado o estudo o equipamento que tem o
maior expecto para identificar o emocional é o eletrocardiograma, e o que traz menor
informacdo é a taxa de respiracdo. Considerando uma avaliacdo de usabilidade em
que o usuario esta estatico e que se possa ter a visao do rosto dele, com controle de
temperatura e com iluminacdo adequada na sala de teste, a termografia é a opcao
mais interessante para identificar o emocional do usuério, se apresentar limitacoes
de ambiente, temperatura, o eletrocardiograma é a opcdo mais adequada. Caso o
usuario esteja se movimentando, pode se utlizar o eletrocardiograma e a
condutancia galvanica da pele, que permite ser utilizado em dispositivos vestiveis,
apesar de ndo ser plenamente confiavel porque em movimento, existe uma geragéo
de ruidos e problemas inerentes ao movimento que podem interferir no resultado do

sinal.

Palavras - chaves: Usabilidade. Biofeedback. Emog&o. Comportamento emocional.



ABSTRACT

Usability is defined by the International Organization for Standardization, according to
ISO 9241-11: 1998 as a measure to improve the ease of use of software during the
process of use, aiming to achieve specific objectives such as: effectiveness,
efficiency and satisfaction. Thus, within the context of the IHS assessment, it is
necessary to identify the emotional states of the users to understand the impact that
emotions generate in the operation of the systems by the users. An alternative for
this mapping is the use of biofeedback systems, where electronic or
electromechanical instruments are used through sensors that collect physiological
signals from the body, being processed and going to a software that performs the
treatment of the data, making the information available on a display. . The present
work had as objective to identify equipments that measure physiological signals and
that assist in the emotional recognition of users in a usability test environment. The
research was carried out through an integrative review, in which it was possible to
identify the equipment for emotional recognition: the electrocardiogram, the
thermography, the electromyography, the galvanic skin response, the respiration rate
and the electroencephalogram, as well as the algorithms related to each signal and
its application sites on the body. Given the study, the equipment that has the greatest
expectation to identify the emotional is the electrocardiogram, and what brings less
information is the respiration rate. Considering a usability evaluation in which the
user is static and that one can have a view of his face, with temperature control and
with adequate lighting in the test room, thermography is the most interesting option to
identify the user's emotional, if present limitations of environment, temperature, the
electrocardiogram is the most appropriate option. If the user is moving, the
electrocardiogram and the galvanic conductance of the skin can be used, which
allows it to be used in wearable devices, although it is not fully reliable because in
motion, there is a generation of noise and problems inherent to the movement that

can interfere in the signal result.

Keywords: Usability. Biofeedback. Emotion. Emotional behavior.
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1 INTRODUCAO

A Interacdo Humano Computador (IHC) € uma &rea responsavel pela criacdo
de projetos, desenvolvimento de interfaces e avaliagdo de sistemas. Dentro da IHC,
se insere a usabilidade que é definida pela Internacional Organization for
Standardization (ISO 9241-11:1998) como uma medida para melhorar a facilidade
de utilizacdo de um software durante o processo de uso, visando alcancar objetivos
especificos como: eficacia, eficiéncia e satisfacdo (NIELSEN, 2003).

Nesse contexto, a usabilidade tem relagdo com a percepcdo dos usuarios
durante sua interacdo com um sistema, sendo utilizada para determinar se o
manuseio de um produto é aprendido de forma facil e rapida, sem erros operacionais
e de dificil esquecimento, garantindo assim satisfacdo do usuéario e eficacia nas
tarefas para o qual foi projetado (FERREIRA, LEITE, 2003).

Dessa forma, quando os usuarios enfrentam dificuldades na realizacdo das
tarefas, significa dizer que a interface pode estar apresentando problemas de
usabilidade, que levam a reducdo da produtividade, abandono do sistema e perda
de dados (WINCKLER, PIMENTA, 2002).

Uma alternativa para reduzir e/ou eliminar estas dificuldades é utilizar
avaliacdes de usabilidade, visando identificar os possiveis problemas dos produtos.
Através dessas avaliacdes é possivel garantir beneficios como funcionalidades mais
adequadas ao usuario; interfaces mais intuitivas ao usuario, desempenho do produto
mais compativel com as expectativas/necessidades do usuario. Desta forma, pode-
se levar a: reducédo dos erros de uso do sistema, menor necessidade de treinamento
para aprendizagem da ferramenta, apoio no uso para individuos que apresentem
necessidades especiais e tenham poucas aptiddes com o uso de tecnologias
(MARTINS et al; 2012).

Por outro lado, com o avango tecnologico, os produtos, interfaces e até
mesmo 0S usuarios passaram a ser um desafio para a area de IHC. Considerando-
se gque existem diversos perfis de usuarios, com distintas formas de interacdo e
podendo ser em multiplos contextos de uso, pode-se considerar que ndo se deve
restringir mais apenas a Interface Homem Computador (IHC), podendo também ser
chamada de Interface Homem Sistema (IHS). Esta nova perspectiva exige atencao
quanto ao contexto de uso, quanto a tarefa a ser executada e quanto as

caracteristicas do usuario. Em particular neste ultimo ponto, deve-se ter uma
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atencao especial para os fatores humanos (GONCALVES, NERIS, UEYAMA, 2011,
CAMPBELL, CHOUDHURY, 2012; GONCALVES et al; 2013; SCHERER, 2000).

Dessa forma, para otimizar o bem estar humano e desempenho geral do
sistema, existe uma disciplina cientifica voltada a compreensao das interacdes entre
seres humanos e outros elementos de um sistema, de maneira que haja elementos
de sistema como aplicacao de principios, dados e outros métodos para o design de
interfaces de usuario, conhecida como fatores humanos (AAMI, 2010).

Sendo assim, dentro dos fatores humanos podem-se destacar as emocdes,
que apresentam relacdo com a tomada de decisdes, devido a sua relacdo com as
experiéncias vividas pelos individuos, no ambito pessoal e na interagdo com o0s
sistemas, sendo fundamental para o entendimento do comportamento emocional de
um usuario de acordo com a situacdo que ele possa estar exposto (SCHERER,;
CESCHI, 2000).

Assim, dentro do contexto da avaliacdo de IHS, é necessario identificar os
estados emocionais dos usuarios para entender o impacto que as emocdes geram
na operacdo dos sistemas pelos usuarios (GONCALVES et al; 2015; RODRIGUES
et al; 2015; GONCALVES et al; 2016).

Portanto, € necessério definir abordagens consistentes de andlise dessas
respostas emocionais, visto que dentro do ambiente de usabilidade o emocional do
usuario, normalmente, é identificado apenas por observacédo. Isto pode levar a um
resultado ndo fidedigno, devido as diversas conclusdes que se podem chegar
apenas observando como o individuo atua diante de uma tarefa. Por esse motivo, o
aprofundamento no estudo dos sinais biolégicos e como eles atuam através da
captacdo por sensores Sd0 hecessarios ha identificacdo do comportamento
emocional. (GONCALVES et al; 2016).

Uma alternativa para esse mapeamento pode ser o uso de sistemas de
biofeedback, que sdo procedimentos terapéuticos onde se utilizam instrumentos
eletrbnicos ou eletromecéanicos através de sensores que coletam sinais fisioldgicos
do corpo, sendo processados e seguindo para um software que realiza o tratamento
dos dados, disponibilizando as informages em um display (LANTYER, 2013).

Ribeiro (2012) descreve que existem tipos de biofeedback capazes de
mensurar, através de sensores, alguns sinais bioldgicos, tais como: frequéncia
cardiaca, pressao arterial, frequéncia respiratéria, frequéncia de ondas cerebrais,

temperatura e condutancia da pele.
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7

Portanto, diante do exposto, € notdrio observar que a satisfacdo de
profissionais, pacientes e agentes responsaveis pela operacdo de procedimentos
meédico hospitalar € um tema bastante relevante e variavel, visto que existe um
aumento da quantidade de dispositivos, tipologias de parametros e sua variedade de
uso e interfaces.

Dessa forma, para identificar a satisfacdo dos usuarios, sdo utilizadas
avaliacdes, que podem ser realizadas a partir de duas metodologias distintas, a
primeira considerando como premissa uma referéncia observacional levando em
consideracdo a posicao subjetiva do avaliador e, portanto, seu parecer de acordo
com a observagao deste, sob o comportamento humano do individuo a ser avaliado
e a segunda fazendo referéncia ao mapeamento eletrénico do comportamento
humano, possibilitando uma anélise sisteméatica destes comportamentos.

Atualmente estes comportamentos tém sido algo discutido mais
frequentemente, haja vista que, a satisfacdo do operador do sistema pode afetar na
saude de outros individuos, colocar em risco o procedimento a ser realizado e
consequentemente a integridade do paciente (SOUZA, 2019). Deste modo, faz-se
necessario uma aplicacao correta na avaliacdo da satisfacdo do usuario de sistemas
eletromédicos de qualquer natureza.

A andlise a partir de parametros eletrébnicos tem objetivo de validar, através
de sensores, reacles fisiolégicas em seres humanos e com isso, identificar a
iminéncia de parametros que traduzem diversos sentimentos diferentes, tais como o
estresse, insatisfacao, irritacdo e falta de interesse com o sistema em questdo. A
partir da analise fisiol6gica do comportamento humano, é possivel desenvolver um
modelo de referéncia para consultas, e assim mapear e analisar a satisfacdo do
individuo na compreensédo, operacao e manutencao destes equipamentos.

Diante do exposto, se pode questionar. quais Sd0 0s equipamentos de
biofeedback que mensuram sinais fisiol6gicos para identificar o emocional, e se
esses dispositivos podem auxiliar na avaliagcdo do comportamento emocional do

usuario dentro de um ambiente de usabilidade.
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2 OBJETIVO GERAL

Investigar quais os dispositivos de biofeedback que mensuram sinais
fisiolégicos que sado utilizados para identificar o estado emocional. E se esses
dispositivos podem ser utilizados para avaliar o comportamento emocional dos

usuarios dentro de um ambiente de usabilidade.

2.1 Objetivos especificos

v Descrever quais os tipos de sensores que sdo utilizados para capturar sinais
fisiolégicos do usuario.

v' Apresentar quais 0s pontos anatdmicos de aplicacdo dos sensores
fisiol6égicos nesse contexto.

v’ Identificar quais sao os algoritmos e banco de dados utilizados no

processamento dos dados emitidos pelos equipamentos.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacéo tedrica foi estruturada em quatro tépicos: usabilidade,
emocoOes, IHC e emocdes, conceito de biofeedback e dois subtopicos: historico do

biofeedback e treinamento do emocional com biofeedback.

3.1 Usabilidade

A Interagdo Humano-Computador (IHC) surgiu em meados dos anos 80,
visando implementar sistemas computacionais, bem como avaliar e projetar designs
adequados para o uso humano (HEWETT et al., 1992).

Portanto, para um melhor entendimento de IHC, é necessario explanar dois
conceitos fundamentais: a interacdo e a interface, que respectivamente pode ser
considerada como “a comunicagao entre o sistema e o usuario” e “ 0 recurso que
torna possivel a comunicacao entre o usuario e o sistema, garantindo assim suas
acgodes e resultados desejados” (PREECE, 2005).

Desse modo, dentro da IHC existe a usabilidade que é definida segundo a
norma 1ISO 9241:11 (ABNT NBR 9241:11, 2011), como sendo uma exigéncia na qual
o usuario deve desempenhar determinadas tarefas com eficiéncia, eficacia e
satisfacdo em um determinado contexto de uso. A eficiéncia pode ser entendida
como a capacidade de um individuo realizar uma tarefa com rendimento e com um
minimo de erros, enquanto a eficacia é a qualidade de se atingir determinados
objetivos e a satisfacdo esta relacionada ao prazer de utilizar determinada
ferramenta (FROKJAER et al., 2010).

A Engenharia de Usabilidade também pode ser definida segundo a norma
ABNT NBR IEC 62366:2016 como:

‘Engenharia da Usabilidade (EU) é a aplicagdo dos
conhecimentos sobre o comportamento humano, habilidades,
limitacbes e outras caracteristicas humanas relacionadas ao
projeto de ferramentas, produtos, sistemas, tarefas, trabalho e
ambientes para atingir USABILIDADE adequada.” (ABNT,
2016).
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Assim, o termo Engenharia da Usabilidade conforme a norma ABNT NBR IEC
62366:2016, também se deriva da Engenharia de Fatores Humanos (EFH), podendo
ser definido como Design Centrado no Usuario (GOMES FILHO, 2012).

Dessa forma, fatores ambientais, técnicos, organizacionais, fisicos e de
caracteristicas do usuério, sdo pontos determinantes para o desenvolvimento de um
sistema com usabilidade e ndo apenas as caracteristicas do produto isoladamente
(THOMAS, BEVAN, 1996).

Portanto, Shackel et al (1991), afirma que é importante realizar avaliacdes de
usabilidade, pois os produtos podem apresentar problemas de usabilidade durante a
interacdo do usuario com o sistema, 0o que leva a perda de tempo durante a
execucao da tarefa, comprometendo a mesma ou tornando ela inviavel. Assim, as
avaliacdes sdo maneiras de minimizar esses eventos.

Dessa forma, Prates et al (2007) afirma que elas sdo realizadas de acordo
com modelos, sendo homeadas como: avaliacdes analiticas e testes de usabilidade
com usuarios representativos. Dentro das avaliacfes analiticas estdo as heuristicas,
gue sdo caracterizadas como principios ou regras que permitem investigar quais 0s
possiveis problemas de usabilidade. Nielsen (1994), afirma que dentro da
Engenharia da Usabilidade, as heuristicas séo técnicas utilizadas no processo de
design interativo, para identificar problemas de interface dos sistemas, tendo como
base conhecimentos computacionais, sociolégicos e psicolégicos do problema.

Por outro lado, existem os testes de usabilidade que avaliam como uma
tecnologia, dispositivo ou processos funcionam. S&o realizados com usuarios
representativos em um contexto real ou em um ambiente simulado, visando avaliar
de que forma os usuarios interagem com o sistema (AAMI, 2009., ABNT, 2010).

Segundo Martin et al (2008), a aplicacdo do teste pode ser realizada desde o
periodo de criacdo do produto até a fase de validacdo antes da comercializacéo,
podendo ser realizados ainda em fase de prototipagem. Dessa forma, para um teste
eficaz é necessario:

v Usuarios representativos (usuarios reais, executando tarefas reais).
v' Amostra contendo de 5 a 8 participantes em testes de fases iniciais

(formativo) e 15-25 para testes de validacao (somativo).

v’ Lista de tarefas para o usuario realizar de acordo com o cenario.

<\

Protétipo, produto real ou interface simulada.

v" Medidas de desempenho.
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Assim, os testes de usabilidade se diferenciam de acordo com a etapa de
desenvolvimento do produto, sendo eles: testes formativos e somativos. Os
formativos sao realizados no processo inicial de desenvolvimento, se aplicam a
interfaces simuladas e protétipos, tendo como objetivos a extracdo de informacdes
dos usuérios, bem como a identificacdo de uma boa usabilidade (AAMI, 2009).

Testes formativos podem ser ainda classificados em:

e Exploratorios: o teste é realizado com usuarios na fase inicial do processo
de desenvolvimento (j& a partir do periodo de concepc¢éo). Executa-se a
partir dos usuarios desempenhando tarefas macros e manuseando
produtos em simulacdo de baixa fidelidade (exemplo: um protétipo ou
esboco de tela).

e Comparativos: Esses testes podem ser utilizados como levantamento de
requisitos de um projeto, visando comparar mais de uma alternativa para
um design de interface de um produto que esta em desenvolvimento e que
apresentem funcdes similares com os concorrentes.

e Avaliativos: Sao realizadas atividades reais em protétipos funcionais ou em
simuladores, testados com usuarios reais visando a verificagcdo da
usabilidade para aquele produto planejado.

Os testes também podem ser somativos, ou seja, sdo realizados ao final da
etapa de desenvolvimento do produto como forma de validar se a interface atende
aos critérios de usabilidade. S&o executados em ambientes simulados ao ambiente
real para que seja mantida uma alta fidelidade ao individuo no momento da
realizacdo das tarefas. Apresentam como objetivo a garantia de que o produto
apresenta eficiéncia, eficacia e satisfacdo no contexto da usabilidade (AAMI, 2009).

Diante desse contexto, avaliar as emocdes e satisfacdo dos usuarios durante
a interacdo com os sistemas pode garantir que 0s objetivos e expectativas dos
usuarios sejam satisfeitas. Esta analise pode ajudar a fornecer melhorias para
evoluir sistemas, definir interfaces mais flexiveis e até mesmo propor novas
funcionalidades (TULLIS., ALBERT, 2013).
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3.2 Emocgdes

A emocao € um processo em que 0 corpo responde a estimulos externos ou
internos, desencadeando eventos fisiologicos especificos, ativando o sistema
autdbnomo simpatico e parassimpético, 0s aspectos comportamentais e cognitivos de
controle do organismo (SACHARIN, SCHLEGEL, SCHERER, 2012).

Segundo Pinto (2001), a emocédo € considerada uma vivéncia subjetiva de
relacdo: mente, organismo e corpo; que ocorre devido a um pensamento ou estimulo
e repercutem em eventos fisiol6gicos, motores e cognitivos. Damasio (2003), afirma
gue as emocOes sao formas naturais de adaptacdo a determinadas reacdes, bem
como de avalicdo do ambiente em que se esta inserido.

Diante disso, Scherer (2005) afirma que existem diferencas entre os termos
episodio emocional e estado emocional. O episddio emocional tem ligagdo com a
recordacdo de uma experiéncia quando o individuo passa por algum
guestionamento (exemplo: um sentimento de medo, ansiedade, alegria diante de
alguma situacédo vivenciada).

Enquanto o estado emocional, se refere ao conjunto dos componentes da
emocao em um determinado momento (SCHERER, 2005). Esses componentes
podem ser classificados como: reacdes fisioldgicas, expressdes motoras, tendéncias
comportamentais e avaliacbes cognitivas que s&do conhecidas como Teoria
Componencial das Emocbes (ELLSWORTH., SCHERER, 2003., NIEDENTHAL.,
KRAUTH-GRUBER., RIC, 2006., SCHERER, 2005).

Dessa maneira, as reacfes fisioldgicas podem ser conhecidas através de
outros termos, tais como: ativacao fisiolégica (LAURANS., DESMET., HEKKERT,
2009), reacao neurofisiologicas (HAYASHI.,, BARANAUSKAS, 2011) e mudancas
psicofisiologicas (FONTAINE et al., 2007).

Assim, através das emocdes o individuo é capaz de manifestar de forma
espontanea e inconsciente 0 que ocorre internamente, ou seja, atua no Sistema
Nervoso Central (SNC), que recebe dados dos cinco sentidos e envia ao Sistema
Motor; ao Sistema Nervoso Autdonomo (SNA) que € responsavel pelo controle da
circulacdo, respiracdo, digestdo entre outros; e também para o0 Sistema
Neuroenddécrino (SNE) (STEMMLER, 2003., SCHERER, 2005., MAHLKE., MINGE,
2008)
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As expressbes motoras podem também ser chamadas de reacdes
expressivas, tendo relagdo com as caracteristicas da fala, tal como o som,
intensidade, melodia e velocidade. Assim, diante de uma experiéncia emocional
vivenciada pelo usuario, suas expressoes de face, gesto e voz podem sofrer
alteracdes (MAHLKE., MINGE, 2008., SCHERER, 2005., LANG et al., 1993,
LEVENTHAL, 1984).

As tendéncias comportamentais tornam o organismo preparado e orientado
para agir diante de determinadas situacdes, garantindo direcionamento e energia no
controle emocional quando o individuo realiza determinadas tarefas que necessitam
de adaptacdo (FONTAINE et al., 2002., EKMAN; FRIESEN, 1969., FONTAINE et al.,
2002., MAHLKE; MINGE, 2008).

Ja as Avaliacdes Cognitivas, estao relacionadas a percepcéo e interpretacao
das situac6es em que o individuo se insere, em que ele avalia recursos, objetos e
eventos; por meio de informagdes sensoriais, cognitivas e perceptivas (FONTAINE
et al., 2002).

Dessa forma, Picard (1995) afirma que estudiosos da neurociéncia
identificaram algumas regiées do cérebro e suas respectivas fungdes, sendo elas o
cortex cerebral que tem como fungcdo a tomada de decisdo e o sistema limbico
ligado as emocdes, atencdo e memoria. Assim, Cristescu (2008) elucida que esses
sistemas estdo interligados e se influenciam, sendo as emocdes componentes
essenciais para conhecer e explicar o comportamento humano.

De acordo com Beale e Peter (2008) e Norman (2004) o estado emocional
pode afetar na tomada de decisdo do individuo, bem como em sua memoria,
percepcdo e atencdo. Assim, a interface de um produto pode influenciar na

percepc¢do da qualidade e da experiéncia do produto.

3.3 IHC e emocoes

Diante do supracitado, Cristescu (2008) discorre que as pesquisas
relacionadas as emocdes e a IHC tém crescido, devido a necessidade de
reconhecer o emocional do usuario através de sistemas inteligentes, durante o
processo de interacdo com as ferramentas de uso, bem como explanar de que forma
as emocoOes interferem nessa experiéncia. Possibilitando assim a criacdo e

aperfeicoamento de interfaces de facil utilizagdo e entendimento.
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Norman (2004), afirma que as emocOes estdo presentes em todas as
relacbes humanas, e que através delas é possivel detectar se um ambiente
apresenta perigo ou seguranca. Podendo assim, afetar diretamente nas tomadas de
decisbes dos individuos, na sua atencéo, percepcdo, memaoria, aprendizagem e nos
seus comportamentos (BEALE., PETER, 2008).

De acordo com Desmet et al (2003, p. 112), a descoberta das emocdes pode
dar uma contribuicdo na compreensao da qualidade de um determinado produto,
podendo assim encontrar solucbes que sejam mais desejaveis e atrativas de
utilizacdo. Essa necessidade ocorre, pois, existem poucas informagoes a respeito de
como as reacdes emocionais sdo ativadas diante da interagdo do usuario com o
produto.

Sabendo disso, Moritz, Meinel (2010) e Hoppmann (2009) afirmam que a
percepcdo de emocdes positivas pode estar ligada a interfaces agradaveis e
desejaveis, enquanto as emocbes negativas podem ter referéncia a erros,
problemas de execucdo e interfaces de dificil utilizacdo. Isso ocorre através da
avaliacdo de um produto, de uma situacdo ou objeto que podem apresentar
beneficios ou maleficios ao organismo (DESMET; HEKKERT, 2007).

Dessa forma, identificacdes do estado cognitivo de seres humanos em tempo
real estdo sendo utilizadas por empresas e pesquisadores para determinar, por
exemplo, se um motorista esta distraido ou engajado na tarefa de dirigir, se ele
apresenta dificuldades na execucdo da tarefa ou realiza com facilidade, se
apresenta sinais de nervosismo, ansiedade ou estresse (BANICH., COMPTON,
2018).

Dessa forma, atualmente existem tecnologias que sdo capazes de analisar o
comportamento humano do ponto de vista fisico e fisioldgico, identificando o estado
cognitivo em tempo real de um individuo, por meio de recursos da ciéncia da
computacdo, engenharia e neurociéncia (TULLIS., ALBERT, 2013., BANICH.,
COMPTON, 2018).

Assim, essas tecnologias podem ser utilizadas para capturar e identificar
sinais bioelétricos e biométricos, podendo auxiliar os profissionais responsaveis na
criacdo de um produto a compreender o estado cognitivo do usuario, visando
prevencado de erros e aprimoramento dos sistemas (TRUMBO et al., 2016). Dentre

esses recursos de identificacdo do estado emocional, se insere o biofeedback.
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3.4 Conceito de biofeedback

Em meados de 1969, o termo biofeedback foi descrito por estudiosos da
California ap0s a criacdo da Biofeedback Reseach Society. Etimologicamente,
biofeedback representa a juncao de trés palavras: bio (vida), feed (alimentar), back
(retorno/volta). Sendo assim, sua traducdo literal tem o significado de
bioretroalimentacdo. Podendo ser entendido como a captura de um sinal fisiolégico,
representado em forma de feedback (DANUCALOV, 2010).

Segundo Basmajian (1989) e Schwartz (1995) o dominio das funcdes
fisiolégicas, nas quais ndo se tem controle voluntario, pode ser aprendido através de
técnicas de biofeedback. Assim, é possivel que através do treinamento o individuo
consiga comandar a interagdo entre o corpo e a mente, modificando
comportamentos e otimizando funcfes corporais, sendo capaz de se autorregular.

Essas informacdes sdo potencializadas através de equipamentos eletrénicos
e eletromecéanicos em tempo real, sendo capturadas, processadas e interpretadas
por meio de hardwares e softwares e fornecidas ao usuario por meio de interfaces
graficas e auditivas. Apresentando como finalidade, a recuperacdo, manutencao e
melhora da saude; estimulando um processo de neuroplasticidade cerebral que
causam efeitos a longo prazo (CASTELNUOVO et al., 2016., STREHL et al., 2014.,
GRAZZI, 2007).

Fuller (1977), afirma que o biofeedback atua como um radio, emitindo apenas
a informacdo e nao realizando o controle sobre os sistemas fisiolégicos, pois essa
tarefa é realizada pelo usuério através da visualizacdo do que esta acontecendo
internamente.

Sabendo disso, Ribeiro (2012) afirma que existem varios tipos de
equipamentos de biofeedback, eles apresentam sensores responsaveis por detectar
sinais fisiologicos como pressao arterial, frequéncia cardiaca, frequéncia respiratoria,
tensdo muscular, temperatura, condutancia da pele e atividade cerebral. Apos
deteccdo desses sinais eles sdo disponibilizados de forma gréfica ou sonora, ou
seja, 0 usuario pode interagir com imagens ou jogos em monitores e/ou escutar sons
de acordo com o ritmo e a variagao de frequéncia que ele apresenta.

Assim sendo, a terapia com biofeedback apresenta como principal objetivo a
autorregulagéo psicofisiologica que se caracterizam como a capacidade do individuo

regular as funcgdes fisioldgicas internas. Esse processo € possivel devido a relagédo
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que a mente e 0 corpo apresentam, visto que o cérebro coordena as respostas
fisiologicas do organismo (YUCHA, GILBERT, 2004).

Portanto, 0 uso de equipamentos da terapéutica com biofeedback é um
tratamento ndo farmacolégico que auxilia o individuo a ter controle dos processos
psicofisiologicos e mentais maximizando o funcionamento do organismo,
desenvolvendo confianca, consciéncia, além de auxiliar o terapeuta no tratamento,
pois através do fornecimento das informacdes € possivel identificar a presenca de
estresse, ansiedade, falta de concentracdo, tensdo muscular, pela combinacdo de
sinais fisiologicos ( NOVELLETTO et al., 2016).

3.4.1 Historico do biofeedback

Antes do advento do biofeedback, as fungdes biologicas do Sistema Nervoso
Autdbnomo (SNA) eram entendidas como um processo involuntario, inconsciente e
com processos de autorregulacédo imutaveis (BASMAJIAN, 1989., BASFORD, 1992.,
LATASH., NICHOLAS, 1996). Foi a partir desse pensamento que Miller e Bunuazizi
(1969), comecaram a manifestar seus posicionamentos a respeito da manipulagcéo
das funcdes biolégicas do SNA. Eles acreditavam que a partir da aprendizagem
instrumental, onde houvesse um indicador que apresentasse o0 estado das funcdes
do SNA, o individuo poderia ter consciéncia desses processos, conseguindo assim
condiciona-los como é feito no sistema nervoso somaético.

Dessa forma, Miller (1969) teve um papel importante na descoberta do
biofeedback, quando publicou na revista Science a respeito de “Learning of visceral
and glandular responses”, que também pode ser entendido como “ Aprendizagem de
respostas viscerais e glandulares”, o0 mesmo mostrou que as fungcbdes do sistema
nervoso auténomo poderiam ser aprendidas e controladas, como por exemplo o
controle da pressao arterial, através dessas descobertas o biofeedback passou a ser
um recurso utilizado na prética clinica (BASMAJIAN, 1989., BASFORD, 1992,
LATASH., NICHOLAS, 1996).

Além disso, Miller (1987) através de experimentos com animais evidenciou
que eles conseguiam condicionar a salivacdo, controlando seu aumento ou
diminuicdo. Dessa forma, a partir da experimentacdo em laboratérios foi possivel o
desenvolvimento de diversas pesquisas na area de psicofisiologia aplicada

juntamente com o biofeedback. Dentre elas estdo: o estudo de neurofeedback de
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Joe Kamiya; O padrdo de atividade eletrodérmica de pacientes esquizofrénicos de
Quirk e Von Hilsheimer; A frequéncia cerebral sensorio-motora de pilotos de avides
de guerra por Sterman, que foram importantes para tratamentos de déficit de
atencdo e hiperatividade (TDAH), disturbios de sono e epilepsia (GREEN,
SHELLENBERGER, 2001).

O Penniston utilizou as descobertas de Joe Kamiya para motivar o0s
comportamentos nos tratamentos de dependéncia quimica; Brucker utilizou a
eletromiografia para restabelecer a fungcdo dos membros paralisados em pacientes
com lesbGes nervosas. Perry criou um eletrodo que mensurava a atividade
eletromiografica dos musculos do assoalho pélvico para incontinéncia fecal e
urinaria (GREEN, SHELLENBERGER, 2001).

Dessa forma, Basmajian (1989) apds estudar o eletromiografo (EMG) para
identificar a atividade muscular, conceituou o biofeedback como sendo um recurso
que garantia aos individuos a visualizacdo de processos fisiologicos internos
normais e com anormalidades, através de sinais sonoros e visuais explanados por
equipamentos, que garantiam ao usuario a capacidade de autorregulacdo interna,
por meio da manipulacdo desses sinais.

Assim, com o surgimento de novos estudos sobre biofeedback e suas
aplicagOes, foram criadas associac¢des institucionais para fiscalizar e incentivar a
utilizacao desse recurso bem como as novas descobertas a respeito, sendo elas a:
Association for Applied Psychophysiology and Biofeedback (AAPB), Biofeedback
Certification Institute of America (BCIA)), Biofeedback Foundation of Europe (BFE) e
International Society for Neurofeedback and Research (ISNR). Enquanto no Brasil, 0
assunto € tratado em congressos da Associacdo Brasileira de Psicoterapia e
Medicina Comportamental (ABPMC), da Federacdo Brasileira de Terapias Cogni-
tivas (FBTC) e do Congresso Brasileiro de Psicologia: Ciéncia e Profissdo (NEVES
NETO, 2006A, 2006B, 2008).

3.4.2 Treinamento do emocional com biofeedback

O biofeedback é um recurso utilizado em ambientes empresariais e
educacionais, visando promover relaxamento e controle de estresse, como forma de
prevenir doencas. Clinicamente é operado para desenvolvimento de autorregulacéo,

através de treinamento, gerando reducdo e eliminacdo de desordens emocionais e
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organicas, recuperagdo de funcdes musculares e diminuicdo de dores em geral
(CRISWELL, 1995., SCHWARTZ, 1995).

Sendo assim, o treinamento acontece mediante o auxilio de equipamentos
gue emitem sinais visuais e sonoros, como forma de retroalimentacao fisiologica,
assim o terapeuta ensina ao paciente de que maneira a tarefa deve ser realizada
visando alterar o estado atual de acordo com a necessidade desejada para cada tipo
de tratamento especifico (STRUNGARU, 1991., REDDY., GUPTA, 1999).

Dessa forma, o treinamento segue etapas em que o terapeuta auxilia o
paciente, inicialmente é realizado uma avaliagcdo para identificar o problema do
individuo, que é efetuado através de relatos da vida pessoal, familiar, social e
profissional do mesmo, entrevistas, observacdo pessoal e registros psicofisiolégicos
bem como a expectativa a respeito do tratamento, tracando assim o protocolo
adequado mediante fatores que pode causar melhorias na patologia existente
(GAARDER., MONTGOMERY, 1977).

Logo apos, o paciente entra no processo de adaptacdo com a ferramenta,
sem realizar registro sobre a atividade, onde sera informado sobre o papel do
aparelho e a tarefa que deve ser realizada, em seguida € catalogada a primeira
experiéncia de treinamento, para ser utilizada como parametro do progresso ao
longo do tempo de tratamento (BASMAJIAN, 1979).

Assim, as sessbes podem ser realizadas duas a trés vezes por semana de
acordo com o problema de cada paciente, a finalizacdo ocorre gradativamente, ou
seja, é retirado o sinal de biofeedback pouco a pouco, visando a producdo de
mudancas sem o auxilio de recursos. Dessa forma, o apice do tratamento sera
guando o paciente conseguir se autorregular com ou sem equipamento, na clinica
ou fora dela (LABRADOR., ENCINAS, 1984).
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4 METODOLOGIA DA PESQUISA

Nessa secdo sera exposta a caracterizacdo geral da pesquisa, etapas da

pesquisa, critérios de incluséo, critérios de exclusao e levantamento de dados.

4.1 Caracterizacédo Geral da Pesquisa

Para a realizacdo deste estudo, optou-se pela revisao integrativa da literatura.
Trata-se de um método de pesquisa que permite buscar, avaliar criticamente e
sintetizar as evidéncias disponiveis sobre o assunto pesquisado. O produto final é o
nivel atual de conhecimento do assunto pesquisado e pode identificar lacunas que

levem ao desenvolvimento de pesquisas futuras (MENDES, 2008).

4.2 Etapas da pesquisa

A pesquisa seguiu 0s seguintes passos:

v ldentificacdo da questdo norteadora;
v' Busca na literatura;

v" Coleta dos dados;
v

Analise dos dados obtidos.

Inicialmente para guiar a presente revisao integrativa, elaborou-se a seguinte
questdo norteadora: quais sdo os equipamentos de biofeedback que mensuram
sinais fisiolégicos para identificar o emocional, e se esses dispositivos podem
auxiliar na avaliacdo do comportamento emocional do usuério dentro de um
ambiente de avaliacdo de usabilidade.

Apés a escolha da questédo norteadora, foram tracados os critérios de inclusédo e

exclusao, sendo eles:

4.2.1 Critério de Inclusao:

v Artigos publicados em Inglés.
v Artigos publicados no periodo de (2015-2020).
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v Artigos que contemplem o escopo de biofeedback (sinais fisiolégicos) e

emocao.

4.2.2 Critério de Exclusao:

v" Artigos que ndo exibam as palavras-chaves no titulo, resumo e/ou texto da
publicacéo.

Artigos com idioma diferentes do proposto no critério de incluséo.
Publicacdes que constem tutoriais, folhetos de cursos e videos.

Artigos duplicados.

RN NERN

Artigos ndo encontrados na integra por meio da busca.

4.3 Levantamentos de dados

Para o levantamento dos artigos na literatura, realizaram-se as buscas nas
seguintes bases de dados: Pubmed, IEEE Xplore Digital Library, Sciencedirect.
No periodo de julho de 2019 a julho de 2020.

As palavras chaves utilizadas foram: “physiological signals AND emotion
AND sensors”., “Electrocardiography AND emotion”., “ Thermography AND
emotion”., “Respiration rate analysis AND emotion”., “electromyography AND
emotion”., “electroencephalogram AND emotion”.

Dessa forma, a coleta dos dados seguiu alguns passos: inicialmente foram
realizadas as leituras dos titulos dos artigos, seguido pela aplicacdo do 1° filtro
(selecao dos artigos que apresentassem as palavras chaves no titulo e os anos de
publicacao entre 2015 a 2020).

Assim, ap0s a primeira filtragem, os artigos foram submetidos ao 2° filtro
(leitura do resumo e do texto na integra), levando em consideracdo as informacdes
como: conter informagfes técnicas, que sejam suficientes para demonstrar que o
aparelho auxilia na identificacdo do estado emocional.

A analise e sintese dos dados foram realizadas apos traducao e leitura dos
artigos. Portanto, nessa pesquisa inicialmente as buscas foram realizadas com uma
string genérica: “physiological signals AND emotion AND sensors”, nas bases

de dados citadas anteriormente. E foram obtidos os resultados a seguir:
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Fluxograma 1 - Dados da busca da string “physiological signals AND emotion AND

sensor”.

String “Physiological
AND Emotion AND

Sensor”.
PubMed IEEE Science Direct
— Retornados
97 artigos 177 artigos 9 artigos
1° Filtro
70 artigos 123 artigos 4 artigos
2° Filtro
10 artigos 7 artigos 2 artigos
|| Restante
19 artigos

Fonte: Dados da pesquisa (2020).
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Assim, ap0s a primeira busca restaram 19 artigos. Chegando a concluséo da

necessidade de utilizar mais combinacdes de palavras e novas rodadas, portanto

foram realizadas as seguintes buscas:

Fluxograma 2 - Dados da busca da string “Electrocardiography AND emotion”.

String “Electrocardio

19 artigos

Grafy AND emotion”.
PubMed IEEE Science Direct
— Retornados
1898 artigos 331 artigos 1329 artigos
1° Filtro
345 artigos 205 artigos 500 artigos
2° Filtro
14 artigos 6 artigos 1 artigo
Restantes




Fonte: Dados da pesquisa (2020).
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Apesar de restarem 21 artigos, dois estavam duplicados, portanto sobraram 19

artigos de ECG.

Fluxograma 3 - Dados da busca da string “Thermography AND emotion”.

String “Thermography

AND emotion”.
PubMed IEEE Science Direct
— Retornados
72 artigos 7 artigos 275 artigos
1° Filtro
36 artigos 4 artigos 114 artigos
2° Filtro
4 artigos 1 artigo 1 artigo

Restante




6 artigos

Fonte: Dados da pesquisa (2020).

Restando 6 artigos de termografia.
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Fluxograma 4 - Dados da busca da string “Respiration rate analysis AND emotion”.

String “Respiration rate
analysis AND emotion”.

PubMed IEEE Science Direct
— Retornados
556 artigos 29 artigos 6349 artigos
1° Filtro
117 artigos 19 artigos 1957 artigos
2° Filtro
1 artigo 1 artigo 1 artigo
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Restante

1 duplicado

3 artigos

Fonte: Dados da pesquisa (2020).

Restaram 2 artigos de RR, pois havia 1 duplicado.

Fluxograma 5 - Dados da busca da string “electromyography AND emotion”.

String “Electromy

Graphy AND emotion”.
PubMed IEEE Science Direct
— Retornados
1961 artigos 166 artigos 2646 artigos
1° Filtro
371 artigos 73 artigos 1073 artigos
2° Filtro

2 artigos 2 artigos 2 artigos
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6 artigos

Restando 6 artigos de EMG.

Fonte: Dados da pesquisa (2020).

Fluxograma 6 - Dados da busca da string “electroencephalogram AND emotion”.

emotion”.

String “Electroencepha
Logram AND emotion”.

PubMed IEEE Science Direct
— Retornados
7367 artigos 354 artigos 5363 artigos
1° Filtro
2252 artigos 255 artigos 1895 artigos
2° Filtro
5 artigos 1 artigo 6 artigos




Restante

12 artigos

Restando 12 artigos de EEG.

Fonte: Dados da pesquisa (2020).
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Fluxograma 7 - Dados da busca da string "Galvanic Skin response AND emotion”.

String “Galvanic Skin res

Ponse AND emotion”.

PubMed IEEE Science Direct
— Retornados
2776 artigos 125 artigos 1566 artigos
1° Filtro
519 artigos 82 artigos 538 artigos
2° Filtro
3 artigos 3 artigos 1 artigos




Restante

6 artigos
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Fonte: Dados da pesquisa (2020).

Restaram 6 artigos de GSR, pois 1 estava duplicado.

1 duplicado
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5.0 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nessa secdo serdo explanados os resultados e discussdes através dos tdpicos:
equipamentos em geral de biofeedback para identificagdo do emocional,
eletrocardiograma, trabalhos envolvendo eletrocardiograma, termografia, trabalhos
envolvendo termografia, taxa de respiracdo, trabalhos envolvendo a taxa de
respiragao, eletromiografia, trabalhos envolvendo eletromiografia,
eletroencefalograma, trabalhos envolvendo eletroencefalograma, condutancia
galvanica da pele, trabalhos envolvendo condutancia da pele.

Apos a filtragem do material e utilizacdo de todas as palavras chaves restaram
71 artigos. Inicialmente como resultados obtivemos que os equipamentos que
mensuravam sinais fisiolégicos sdo capazes de identificar o emocional, sendo eles
o:

Eletrocardiograma (ECG);
Termografia,;

Taxa de respiracéao (RR);
Eletromiografia (EMG);

Eletroencefalograma (EEG);

SRR R

Resposta galvanica da pele (GSR).

5.1 Equipamentos em geral de biofeedback para identificagdo do emocional

Foram utilizadas a seguintes palavras chaves: “physiological signals AND

emotion AND sensors”. E foram retornados 19 artigos, explanados na tabela 1.

Tabela 1 - Artigos sobre equipamentos em geral de biofeedback para

identificacdo do emocional

TITULO AUTORES ANO

A Deep Learning Approach for Classifying Emotions from

Physiological Data.
ALZOUBI et al. 2020
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Discriminating affective state intensity using physiological
responses.

GASPARINI; GILTRI;

BANDINI. 2020
Human Emotion Recognition using Bio Signals. GANTI etal. 2020
Physiological Sensors Based Emotion Recognition While
Experiencing Tactile Enhanced Multimedia. RAHEEL et al. 2020
Reconstructing Compound Affective States using SAXENA et al. 2020
Physiological Sensor Data.
A dataset of continuous affect annotations and
physiological signals for emotion analysis. SHARMA et al. 2019
Physiological signals anticipatory computing for individual
emotional state and creativity thinking. LAl et al. 2019
Human emotion classification based on multiple
physiological signals by wearable system. LIU etal. 2018
A globally generalized emotion recognition system
involving different physiological signals. ALl et al. 2018
Emotion recognition based on weighted fusion strategy of
WEI et al. 2018

multichannel physiological signals.
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Design of user-customized negative emotion classifier LEE., YOO.
based on feature selection using physiological signal 2018
Sensors.
Stress detection using wearable physiological and
sociometric sensors. . MOZOS et al. 2017
Recognition of emotion independent of the subject based
on physiological signals: a three-stage decision method. CHEN et al. 2017
A simple algorithm for emotion recognition, using POLLREISZ.,
physiological signals of a smart watch TAHERINEJAD, 2017
A wearable device for emotional recognition using facial KWON et al. 2016
expression and physiological response.
Classification of human state emotion from physiological
signal pattern using pulse sensor based on learning vector MARZUK] et al. 2016
guantization.
Emotion recognition based on the multiple physiological GONG., MA., WANG. 2016
signals.
Analysis of physiological for emotion recognition with the LI., XU; FENG, 2016
IRS model.
Demonstration of the influence of human emotions in
physiological signals. ~
PATRAO et al. 2015




44

Fonte: Dados da pesquisa (2020).

No restante desta secdo, serdo apresentadas as analises dos artigos,
focando quais equipamentos foram utilizados, seus respectivos sensores, locais de
aplicacao no corpo, os bancos de dados e algoritmos usados nas pesquisas.

Azoulbi et al. (2020) estudaram uma abordagem de aprendizagem profunda
visando classificar as emocdes por meio de dados fisioldgicos, dessa forma, foi
utilizado um modelo de rede neural profunda (DNN), com a finalidade de testar a
confiabilidade e o desempenho de canais fisiolégicos individuais, por meio da
deteccdo das dimensdes afetivas alcancadas sobre valéncia e excitacdo de
gravacdes de sujeitos ao longo dos dias.

Assim, a pesquisa foi realizada com quatro participantes e os dados foram
coletados por meio do equipamento BIOPAC MP150 e o software AcgKnowledge.
O sinal de ECG foi coletado por meio de dois eletrodos posicionados em ambos os
pulsos, o EMG foi colocado sobre os musculos faciais (orbicular- sobrancelha e
zigomatico — bochecha) em cada lado, a condutancia galvanica da pele foi medida
acoplando um sensor no dedo indicador e no dedo médio da mdo dominante e a
taxa de respiracdo foi mensurada fixando um cinto de respiracédo ao redor do peito.
Dessa forma, a coleta dos dados aconteceu no momento em que 0s participantes
visualizavam um conjunto de imagens da International Affective Picture System
(IAPS).

Desse modo, foram realizados 5 sessbes de gravacfes, com visualizacdes
diferentes das imagens e classificacdo delas em excitacdo e valéncia apés cada
sessdo. Para evitar presenca de ruidos ambientais, foram aplicados filtros em cada
sinal, o sinal de ECG foi filtrado com passa baixa em 35HZ e passa alta em 0,05Hz,
juntamente com um filtro de entalhe aplicado por meio do dispositivo de gravagéo. O
sinal de EMG, filtrada com passa alta com frequéncia corte de 10 Hz (piscadas,
movimentos oculares e potenciais movimentos) e baixa passagem com filtro em 500
HZ. Os sinais de condutancia galvanica e o de respiracao foram filtrados em altas
frequéncias a 0,05 HZ para remover desvios lentos e passa baixa filtrada a 1 Hz
para remocao de ruidos de alta frequéncia.

Portanto, foram extraidos 214 recursos estatisticos de todos os canais
utilizando o Augsburg Biosignal Toolbox, sendo 84 do ECG, 21 de conduténcia

galvanica da pele, 21 de cada canal do EMG, 67 da taxa de respiracdo e 4
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rotulos de classe, que incluem auto-valéncia, valéncia tedrica, excitacdo teorica e
auto- excitacao.

Dessa forma, foi observado no estudo que a rede neural profunda, conseguiu
alcancar uma precisdo de 61,12%, 67,14%, 61,41% e 56,38% de deteccéo
(excitagcdo e valéncia) para auto-relato e classificacdo IAPS. Também foi observado
que o canal EMG é mais eficaz em comparacao aos demais, e que a fusao de todos
0S canais teria uma maior precisdo para identificar emocoes, tanto de valéncia como
de excitacdo, em relacdo aos canais isolados.

Gasparini, Giltri e Bandini (2020) obtiveram como objetivo no seu estudo,
identificar estados afetivos utilizando sinais fisioldgicos. Dessa forma, consideraram
dois estados afetivos na pesquisa: relaxamento e estresse, em que o relaxamento
foi conduzido por faixas de audios de sons da natureza e sons do dia a dia,
enquanto que o estresse foi induzido por uma carga cognitiva relacionada a célculos
matematicos. O experimento foi realizado em um ambiente controlado e silencioso,
em que os participantes foram colocados em decubito dorsal durante todo o
experimento e utilizaram dois reprodutores de audio diferentes e suas propriedades
imersivas.

O primeiro reprodutor foi o par de fones de ouvido Sony MDR-ZX110 e o
segundo reprodutor de audio foi o travesseiro Spherison Sound6D ©, 0s sons
reproduzidos foram (passaros, broca de dentista, ondas, cigarras). O estudo foi
realizados com 18 estudantes de ciéncias de computacdo, sendo 9 mulheres e
possuiam faixa etéria de 25 anos.

Assim, foram escolhidos dois sinais fisiol6gicos principais no estudo: a
resposta galvanica da pele (GSR) e fotoplestimografia (PPG), utilizando o
equipamento Unidade Shimmer3 GSR +, a escolha desses dois sinais pelos
autores, foi pela sua aparicdo em outros trabalhos cientificos e pela acessibilidade.

Dessa forma, cada sessdo realizada tinha uma duracdo de 20 minutos,
dispostos da seguinte forma: 3 minutos de linha de base, com realizagcdo de
questionarios para coletar informacdes pessoais e estado emocional atual do
participante, utilizando a Visual Analogue Scale for Ansiety (VAS-A), 3 minutos de
estimulacdo com os audios, e a cada estimulo no proximo 1 minuto, era solicitado
aos participantes que avaliassem o nivel de relaxamento que foi induzido por cada
audio, por meio da escala Likert (1: ndo relaxante., 5: muito relaxante), seguido por

um calculo aritmético mental.
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Assim, os 18 participantes ouvindo as faixas de sons de natureza e de dia a
dia, conseguiram induzir diferentes niveis de relaxamento, de acordo com o0s
questionarios de auto-avaliacdo, assim com 0S mesmos participantes e os calculos
matematicos, foram induzidos um estado estressante.

Portanto, os autores chegaram a conclusdo que os sinais fisioldgicos séo
capazes de identificar o emocional, porém é necessario que se tenha um protocolo
experimental capaz de induzir os estados afetivos em um ambiente controlado,
demonstraram que, com os dados adquiridos no experimento apresentam diferencas
estatisticas significantes e sdo evidentes em quase todos os recursos adotados para
analisar os sinais GSR e PPG, no momento da diferenciagéo entre relaxamento e
estados estressantes. Além disso, os mesmos sinais fisiolégicos podem discriminar
a intensidade do estado afetivo, especialmente quando o relaxamento € induzido
adotando a tecnologia Sound6D.

Ganti et al. (2020) apresentaram como proposta nesse estudo a criagdo de
um sistema de reconhecimento emocional, utilizando sinais fisiolégicos. Inicialmente
foi realizada uma revisédo de literatura, voltada ao estudo das técnicas e métodos
que sdo usados para identificar o emocional (sistemas vestiveis utilizando sinais
fisiologicos).

Logo apds, o sistema foi desenvolvido com a finalidade de determinar as
emoc¢Bes humanas e exibir a emocdo em que o individuo se encontra em um dado
momento. O sistema utilizou uma placa de Arduino UNO Board, em uma placa de
microcontrolador baseada no microcontrolador ATmega328P de 8 bits, sensor de
taxa de pulso responséavel por fornecer a saida digital do batimento cardiaco, o led
pisca a cada batimento, sensor de temperatura DS18B20 para mensurar a
temperatura corporal e a ferramenta mateméatica MATLAB e o algoritmo KNN (K
vizinhos mais préoximos).

Apos a criacdo do sistema foram realizados testes com individuos de 20 e 21
anos, e observaram que o sexo da pessoa ndo afeta com a emoc¢éo. Na Tabela 9 é
demonstrada a frequéncia cardiaca (batimentos por minuto- BPM) e a temperatura

medida em graus Celsius, para cada emocao, mediante a idade de 20 a 21 anos:
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Tabela 2- Valores de frequéncia cardiaca e temperatura de acordo com as emocgoes

Emocdes Taxa de Pulso (BPM) Temperatura (° C)
Neutra 70-90 36,5-37,5
Feliz 90 -110 37,0-138,0
Raiva 110-130 36,5-37,5
Medo 110 - 150 36,0 -37,0

Fonte: (Ganti et al. 2020).

Raheel et al. (2020) estudaram os sensores fisiolégicos com base no
reconhecimento de emocdes ao experimentar multimidia aprimorada tatil. No estudo
foram selecionados videoclipes diferentes para estimulo das emoc¢ées. Dessa forma,
utilizaram sensores de sinais fisioldégicos para identificacdo dessas emocdes, sendo
elas: uma faixa de cabeca EEG disponivel comercialmente (Muse) foi usada para
registrar os sinais de EEG, enquanto um modulo Shimmer GSR e PPG foram
usados para registrar os sinais GSR e PPG. A faixa de cabeca do Muse tem dois
eletrodos temporais (TP9 e TP10) e dois frontais (AF7 e AF8), que séo projetados
para serem colocados de acordo com o sistema internacional de posicionamento de
eletrodos 10-20. Os eletrodos GSR foram colocados no dedo da méo e o eletrodo
PPG foi colocado no I6bulo da orelha. Os dados de EEG, GSR e PPG foram
adquiridos a uma taxa de amostragem de 256 Hz.

Assim, o modelo Circumplex de Russell foi usado para classificar as emocfes
em quatro grupos com base em suas pontuacfes de excitacdo de valéncia. A
classificacdo de quatro emoc¢des em resposta ao conteudo TEM foi realizada usando
o algoritmo k-vizinho mais proximo (KNN). As Pontuacdes positivas de excitacao e
valéncia foram rotuladas como um estado feliz, enquanto a excitacdo negativa e
valéncia foram classificadas como um estado relaxado. Da mesma forma, valéncia
positiva, mas excitacdo negativa foi rotulada como emocdo de raiva, enquanto
valéncia negativa, mas excitacdo positiva foi rotulada como um estado triste. O

namero total de ocorréncias rotuladas como emocdes felizes, com raiva, tristes e
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relaxadas foram 40, 13, 22 e 9, respectivamente. Desempenho do reconhecimento
de emocdes foi avaliado para reconhecer quatro emoc¢des usando o classificador
KNN com base nas caracteristicas de cada modalidade e sua fusdo 79,76 % com
alta sensibilidade e especificidade em comparacao as modalidades individuais.

Saxena et al. (2020) reconstruiram os estados afetivos compostos usando
dados fisiol6gicos do sensor. O experimento teve como objetivo coletar dados do
sensor fisioldgico e pontuacdes de autorrelato de um individuo para um video
pertencente a uma classe alvo.

Assim, esses dados foram usados para gerar dois modelos, o primeiro
mapeava o dado fisiolégico para um estado emocional dominante. O segundo
mapeava 0s dados fisioldégicos para as pontuacdes de autorrelato (indicando os
niveis de ativacdo de todos os estados emocionais). Os dados fisiolégicos do
sensor E4, incluindo frequéncia cardiaca (HR), atividade eletrodérmica (EDA), pulso
de volume sanguineo (BVP) e intervalo entre batidas (IBI), sédo coletados para um
participante durante a durac&o do videoclipe.

Assim, foram criados um mapa entre os dados fisiolégicos e o estado
emocional dominante e também entre os dados fisioldgicos e as pontuacbes de
autorrelato. Além disso, identificaram caracteristicas frequentemente negligenciadas
da emocédo humana, como variabilidade na percepcao e sobreposicdo de estados
emocionais e, finalmente, criamos um mapa topolégico de estados emocionais com
base na fisiolégicos.

Sharma et al. (2019) construiram um conjunto de dados de anotagcbes de
afeto continuas e sinais fisiolégicos para andlise de emocédo. Os participantes da
pesquisa foram instruidos a anotar sua experiéncia emocional decorrentes dos
videos assistidos e ndo o contetdo emocional dos videos. Foram utilizados sinais de
ECG (Dois eletrodos posicionados sobre o processo coracoide direito e esquerdo e
o0 terceiro sobre o processo xiféide), RR (Cinto sensor de respiracéo aplicado no alto
do tronco, sob as axilas, acima dos seios), PPG (Sensor colocado no dedo médio da
mao dominante), GSR (Sensor colocado no dedo indicador e anular da méo nao
dominante), Temperatura (Sensor colocado no dedo minimo da mao néao
dominante), EMG (Sensor aplicado no zigomatico maior e corrugador supercilio na
face e 0 musculo trapézio na parte superior das costas).

Foram utilizados o modelo circunplex 2D e auto avaliacdo manequim (SAM).

Dessa forma, os autores concluiram que o conjunto de dados de sinais emocionais
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com anotag¢fes continuas (CASE) fornecem uma solugdo porque se concentram nas
anotacdes emocionais continuas em tempo real experimentadas pelos participantes
enquanto assistem a varios videos. Para este fim, foi desenvolvida uma nova
interface de anotacdo intuitiva baseada em joystick que permite relatorios
simultaneos de precos e de excitagdo, e esses relatorios sdo geralmente anotados
de forma independente.

Lai et al. (2019) estudaram os sinais fisiologicos, computacdo antecipada
para o estado emocional individual e pensamento criativo. Este estudo usou quatro
tipos de instrumentos fisioldgicos: sensor de pulso, sensor Grove GSR, sensor
Grove EMG e NeuroSky MindWave. Os registros de dados fisiolégicos, pulso, GSR
e EMG séo registrados a cada 20 ms, cada dado foi gravado no tempo de registro e,
em seguida, o valor do sinal fisiologico foi gravado .

Neste estudo foi utilizado o Support Vector Machine (SVM) para a
classificagcdo das emogdes e considera o “kernel”’ linear, o “kernel” polinomial e o
“kernel” da funcdo de base radial (RBF) na selecdo da funcdo central. Foram
exibidas 70 fotos selecionadas do International Affective Picture System (IAPS), que
contém quatro imagens emocionais de valéncia e excitagdo que incluem alta
intensidade emocional, baixa intensidade emocional, emoc¢des positivas e emoc¢des
negativas da imagem. Os resultados mostram que as emog¢des mudam com o
pensamento criativo, além de proporcionar o pensamento criativo que ajuda a
fortalecer a criatividade dos alunos.

Liu et al. (2018) classificaram as emoc¢des humanas com base em Varios
sinais fisiologicos por sistema vestivel, por meio da criagdo de um sistema sem fio
vestivel com a finalidade de adquirir um sinal de eletroencefalograma de canal Unico,
sinal de eletrocardiograma, respiracdo e posturas corporais para identificar a relacao
entre esses sinais e as emoc¢des humanas. Dessa forma, os sensores foram
distribuidos colocando um no sensor na faixa de cabega para identificar o sinal de
EEG de canal Unico e rastrear a postura da cabeca, localizado préximo a testa pelos
eletrodos médicos, o l6bulo da orelha direita foi utilizado para reduzir a interferéncia
de ECG e o n¢ fixado na bolsa toracica para identificar o ECG e a aquisi¢ao do sinal
de impedancia respiratoria por um par de eletrodos comuns.

Desse modo, as informacdes coletadas por esses sensores foram
comparadas com os meétodos tradicionais de classificacdo baseados em EEG

multicanal por meio do equipamento EEG comercial (V- Amp, Alemanha), as
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emocdes foram estimuladas por meio de filmes. E como recurso utilizou-se o
Machine Support Vector linear (SVM) e a transformed Hilbert- Huang (HHT).

Assim, comparado com os métodos tradicionais de classificacdo de emocdes,
este método pode extrair um pequeno numero de caracteristicas-chave relacionadas
as emocdes humanas de varios sinais fisioldgicos e incorpora-los na classificacdo de
maquinas de vetores, 0 que reduz bastante a complexidade do algoritmo. O método
proposto pode oferecer suporte a analise online embutida e pode melhorar a
usabilidade da classificacdo de sentimento.

Ali et al. (2018) criaram um sistema de reconhecimento de emocdes
globalmente generalizado envolvendo diferentes sinais fisiol6gicos. Neste artigo, foi
explorado um sistema de reconhecimento de emocdes humanas que é
independente do sujeito e consiste em dois modelos principais. O primeiro € um
modelo de calibracdo automatica de recursos e o segundo é um modelo de
classificagdo baseado em uma rede neural celular (CNN). Foram utilizados os sinais
de ECG (eletrocardiograma), EDA (atividade eletrodérmica) e ST (temperatura da
pele). Dessa forma, o sistema proposto produziu resultados com uma taxa de
precisédo entre 80% e 89% ao usar o0s mesmos materiais de elicitagdo e marcas de
sensores fisioldégicos para treinamento e teste e uma taxa de precisdo de 71,05%
quando os materiais de elicitacao e fisioldgicos foram usados em treinamento.

Wei et al. (2018), apresentaram como proposta no estudo uma estratégia de
fusdo de multicanais de sinais fisiolégicos para reconhecimento de emocdes. Assim,
foram utilizados dominios de andlise na extracdo das caracteristicas fisiologicas
como: frequéncia, tempo e analise estatistica.

Dessa forma, os presentes autores afirmam que o EEG é considerado um
método para monitoramento e registro da atividade elétrica do cérebro, e evidenciam
a base de dados MAHNOB-HCI, que disponibiliza informacbes de EEG de 32
canais, sendo 14 do hemisfério esquerdo e 14 do hemisfério direito, com 4 na linha
média. Assim, é possivel por meio desses dados reconhecerem que 0s principais
lobos envolvidos com a emocéo incluem os lobos frontais, parietais e temporais.
Diante disso, os pesquisadores do presente estudo, selecionaram 12 canais, sendo
eles: Fpl, FC5, T7, P7 e 01 do hemisfério esquerdo e Fp2, AF4, F8, T8, P4 e PO4

do hemisfério direito e Oz da linha de média. (Figura 1).
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Figura 1 - Posicionamento dos eletrodos de EEG

Fonte: (Wei et al., 2018).

Além disso, o EEG apresenta bandas de frequéncia: delta (0 — 4 Hz), teta (4 —
7 Hz), alfa (8 -15 Hz) e beta (16 — 31 Hz), em que delta e teta sdo presentes em
bebés e criancas (normalmente), alfa leva ao fechamento dos olhos e beta pode ser
visto dos dois lados, apresentando simetria e sendo mais evidente na parte frontal,
sendo utilizado nesse estudo a banda beta, com densidade espectral média, padréao
e maxima potencial para o vetor de EEG ser visualizado em 36 dimensdes.

Dessa forma, também foi utilizado o sinal de eletrocardiografia (ECG), que
mensura a atividade elétrica do coracdo, apresentando no MAHNOB-HIC, trés
canais gravados, o ECG produz quatro principais ondas: onda P, complexo QRS,
onda T e onda U (Figura 2). Dessa forma, os autores utilizaram para o
reconhecimento de emocgdes por meio do ECG, os recursos de: frequéncia e tempo,
e média e padrdo de amplitude da onda P, T e variabilidade de frequéncia cardiaca

no dominio de tempo. E obtiveram um vetor de 33 dimensdes.
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Figura 2 - Ondas do ECG
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Fonte: (Wei et al., 2018).

Além disso, a amplitude da respiracdo também é mensurada por meio de um
cinto elastico ao redor do térax. Assim, segundo os dados do MAHNOB-HCI o
relaxamento causa diminuicdo da amplitude respiratéria, situacdes de estresse e
tensdo pode levar a cessacdo momentanea da respiracdo e as emocdes negativas
causam irregularidade no padréo respiratério. O vetor analisado para a amplitude
respiratéria foi de 28 dimensdes.

Em relacdo a resposta galvanica da pele (GSR), ela mede as alteracGes das
propriedades elasticas da pele, como resposta as alteracdes do SNA. Quando a
atividade simpética aumenta, as glandulas sudoriparas levam a uma diminuicdo da
resisténcia da pele. O vetor analisado no GSR foi de 28 dimensdes.

Assim, ap0s os dados serem extraidos desses equipamentos, foi treinado um
classificador para o reconhecimento das emocdes o SVM, um modelo de
aprendizado supervisionado com algoritmo de aprendizagem. Portanto, apés 0s
experimentos no banco de dados MAHNOB-HCI foi mostrado a eficacia do método
proposto no estudo.

O registro dos sinais nesse banco de dados se deu pelas modalidades: EEG
de 32 canais (256 Hz), ECG de 3 canais (256 Hz), AR de 1 canal (256 HZ), GSR de
1 canal (256 Hz), temperatura da pele de 1 canal (256 Hz), video de rosto e corpo (6
cameras, 60f/s), olhar nos olhos (60Hz) e audio (44,1 kHz). Assim, foram registradas
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as seguintes emocdes: tristeza, alegria, felicidade, nojo, neutro, diversao, raiva,
medo, surpresa e ansiedade.

Lee e Yoo (2018) projetaram um classificador de emocdes negativas
personalizado para o usuario com base na selecéo de recursos usando sensores de
sinais fisioldgicos. Foram utilizados estimulos visuais para conduzir as emocgdes,
inicialmente foi utilizado o filme de terror “Saw 3” para induzir as emog¢0es negativas
e o filme “Two Faces of Humans” para conduzir emocdes basicas nos
participantes do estudo, cada sessdo com 60 minutos de duracao.

Desse modo, os sinais fisiologicos foram amostrados a 1kHz, utilizando o
equipamento BIOPAC MP 150 TM com ECG-100C, SKT-100C e EDA-100C, os
sinais fisiologicos que foram medidos: ECG, temperatura da pele e atividade
eletrodérmica. Os posicionamentos dos sensores foram: sétima costela esquerda
(+), sob a clavicula direita (-) e na parte de trds do pescoco (como terra) para
medicdo do ECG. O SKT foi medido acoplando o sensor no brago direito. E a EDA
os sensores foram acoplados nos dedos médio e anelar da méo direita.

Portanto, como resultados do estudo obtiveram que as emoc¢fes foram
induzidas em todos 0s sujeitos, os recursos da EDA sao importantes para distinguir
emocgdes negativas em todos os assuntos. Além disso, o algoritmo de selegédo de
recurso proposto mostrou uma precisdo média de 92 % para identificar emocdes
negativas.

Mozos et al. (2017) estudaram a deteccdo de estresse usando sensores
fisiologicos e sociométricos vestiveis. Dessa forma, para a medicdo dos sinais
fisiolégicos, foi utilizado um sensor sem fio em formato de uma pulseira, na médo nao
dominante de um sujeito, a mesma possui um conjunto de eletrodos situados entre
os dedos. Os sensores foram utilizados visando a identificacdo de trés medicdes:
EDA, PPG e O HRV. E um segundo usado foi um sensor sociométrico, dispositivo
pequeno acoplado ao redor do pesco¢co como um cracha de conferéncia, ele é
equipado com um gravador de voz e um acelerbmetro que mensura o0 grau e a
direcdo dos movimentos dos sujeitos. Utilizaram classificadores para diferenciar o
desempenho diferente dos sensores, sendo os classificadores:

v" Machine Support Vector (SVM).,
v' AdaBoost.,
v Algorithm KNN.,
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Assim, conseguiram obter como resultados da pesquisa que o método e a
andlise desenvolvida, podem fornecer uma ferramenta util para detectar o estresse
em tempo real. E que em estudos futuros seja possivel se aprofundar nos efeitos do
feedback em tempo real e identificar gatilhos especificos que levam a niveis altos
prejudiciais do estresse.

Chen et al. (2017) propuseram em seu estudo um novo método de decisédo
em trés etapas para reconhecer emoc¢fes com sujeitos diferentes, por meio de sinais
fisiologicos. A extracdo de recursos foi realizada pelo banco de dados (DEAP), para
andlise de emocdes utilizando sinais fisiol6gicos. Esse banco contém sinais de EEG
gravados a partir de 32 eletrodos ativos e 32 canais, usando o sistema internacional
10-20 e os demais sinais GSR, ECG, EMG, RSP de 8 canais. Dessa forma, os sinais
foram gravados no momento que era transmitido 40 clipes de musica de um minuto.

Assim, foram utilizadas no estudo duas dimensfes basicas: valéncia e
excitagdo. O processo foi realizado em trés etapas, na primeira os individuos do
treinamento misto sdo transformados em grupos separados, eliminando os efeitos
das diferencas individuais. Na segunda etapa foram categorizadas quatro emocdes
em dois conjuntos emocionais, para a redugcéo da complexidade do reconhecimento.
E na terceira etapa foi realizado um treinamento de um classificador baseado nas
emocdes em cada pool de emocgoes.

Dessa forma, como resultados obtiveram precisdo média de reconhecimento
de 77, 57% em quatro emocdes, com 86, 67% para o reconhecimento de emocdes
positivas e excitadas. Também concluiram que utilizando maneiras distintas para
alocar quatro emocdes em dois grupos emocionais, existe uma diferenca na eficacia
do classificador para aprender cada emocdao. E que em relacdo aos outros métodos
de reconhecimento, o proposto nesse estudo demostra uma melhora significativa no
reconhecimento de quatro emocdes no contexto de diferentes sujeitos.

Pollreisz e Taherinejad (2017) estudaram sobre um algoritmo para
reconhecimento de emocdes, utilizando sinais fisiologicos. Dessa forma, utilizaram
para coletar dados dos reldgios inteligentes Empaticos que mensurava valores de
EDA, SKT e HR. Logo apés foi solicitado aos participantes da pesquisa que
assistissem a um video estimulador de emocdes (0os autores nao especificaram o
nome do filme), e em seguida preenchessem um questiondrio de auto avaliacdo

para relatar as emoc¢des sentidas durante o experimento.
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Apbs coleta desses dados, na etapa pré processamento do algoritmo, foram
calculados os valores de linha de base dos sujeitos, em seguida apds extracdo dos
recursos, com base na linha de base, os sinais de HR, EDA, SKT foram analisados
em relacdo ao aumento e diminuicdo das alteracdes, e o sinal de EDA também
foram analisados em relacdo aos picos. Assim, as caracteristicas de varios sinais

fisiologicos e suas correlagcbes com as emocdes sdo demonstradas na tabela 3:

Tabela 3 - Sinais fisioldgicos e suas correlagdes com as emocdes

EMOCAO HR EDA PICOS DE SKT
EDA
Felicidade FPequeno Aumenta Pequeno e Ligeira
oaumento poucos diminuicao
Tristeza Biminuigéo Aumenta Pequenos e Ligeira
t muitos diminuicao
e
Raiva . Ligeira Aumenta Grande e Ligeira
diminuicao alguns diminuigcéo
Dor (Nenhuma Aumenta 1 grande Nenhuma
mudanca mudanca

Fonte: (Pollreisz., Taherinejad, 2017).

O algoritmo utilizado nesse experimento foi definido por meio da analise
estatistica dos picos, nas mudancas de nivel do sinal e de um sistema de contador
ponderado para reconhecimento de emogodes. Assim, o sistema criado possibilitou o
reconhecimento de emocdes em um sistema pequeno (dispositivos portateis),
encontrado como resultado uma taxa de sucesso de identificacdo de emocdes de
65% e um valor de confianca em média de 57%.

Know et al. (2016) projetaram um dispositivo vestivel para reconhecimento
emocional usando a expressao facial e resposta fisioldgica. O dispositivo utiliza dois
modos de medi¢cdo. Um dos canais é a resposta fisiologica. O dispositivo pode obter
a condutancia da pele e a pressdo sanguinea dos sensores conectados. Na parte de
contato do nariz e da orelha direita, existe um sensor que pode medir a atividade
elétrica da pele (EDA) e um sensor de fotopletismografia (PPG) na orelha esquerda,

a localizagdo do sensor foi determinada para minimizar o ruido gerado pelos
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movimentos faciais. O outro canal sdo as expressoes faciais, que podem ser
capturadas pela camera. Na frente do olho esquerdo, ha um modulo de camera
embutido que pode capturar parte das expressdes faciais. As respostas fisioldgicas
foram adquiridas do dispositivo e transferidas por Bluetooth, sendo coletada durante
o tempo de observacao, ao final da observacdo a extracdo de caracteristicas era
processada a partir do sinal coletado.

Assim utilizaram o método ReliefF para selecdo de recursos que avaliava de
forma iterativa do grau de agrupamento de cada recurso e o modelo Naive Bayes
para classificacdo das emocdes e a validacdo cruzada leave-one-out (LOOCYV) foi
usada para os dados fisiologicos. Dessa forma, a precisdo das expressdes faciais
apareceu em mais de 98% para todos os tipos de emocdes.

Portanto, os resultados do caso dependente mostraram que as expressdes
faciais sdo consideraveis e de alta precisdo, independentemente do tipo de
emocdes. O que indica que as cameras vestiveis podem ser um canal para o
reconhecimento de emocdes, apesar de usar apenas a parte de expressao lateral.
Em relacdo as limitacdes, o resultado do caso independente do assunto mostra que
o modelo ndo poderia ser robusto para diferencas entre usuarios, e que uma sessao
de treinamento para cada pessoa deve ser necessaria. Pois, embora a abordagem
baseada em camera tenha vantagem da medicdo sem contato, ela ainda apresenta
desvantagem na variacao de iluminacao.

Markuzi et al. (2016) estudaram a classificacdo da emocdo do estado
humano a partir do padrdo de sinal fisiolégico usando sensor de pulso com base na
quantizacao do vetor de aprendizagem. Aplicaram um sensor de pulso do E-Health
Platform v2.0 Sensor para registrar os dados fisiologicos de cada estado
emocional. Este sensor € um sensor ndo invasivo, pratico para monitorar o pulso e
0s niveis de oxigénio no corpo humano, sendo conectados a um mdédulo de sensor
do sistema de e-health, esse modulo é usado para ler os sinais dos sensores e
processa-los e depois transmitidos ao Arduino. Dessa forma, depois de assistir aos
estimulos de video, os participantes preencheram um questionario sobre o que
sentiram.

Neste estudo, o algoritmo béasico de Learning Vector Quantization (LVQ) foi
usado e os parametros de LVQ que é usado principalmente para o sistema de
reconhecimento em sistema biométrico e biomédico. Assim, dez parametros foram

analisados por meio do sensor de pulso, como valor médio dos dados em relacéo ao
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limite da linha de base, valor minimo e méaximo, desvio padrdo, nimero de Onset e
Offset, numero e total do valor de amplitude, total de tempo de subida, e hora de
chegada. Parametros ideais para classificacdo de dados usando Learning Vector
Quantization foram apresentados neste estudo. A precisdo do LVQ em predizer
emocdes de acordo com os dados fisiologicos foi de 68,52% com porcentagem de
70%. Este estudo preliminar mostrou que algumas melhorias sdo necessérias para
que cada estado de emocéo possa ser reconhecido de forma Unica usando dados
fisiolégicos do sensor de pulso.

Gong, Wang e Feng (2016) estudaram o reconhecimento de emog¢des com
base nos multiplos sinais fisiol6gicos. Este artigo apresentou um estudo para o
reconhecimento de emocdes por fusdo de caracteristicas de multiplos sinais
fisiol6gicos. Os sujeitos foram convidados a ouvir masicas diferentes para induzir as
diferentes emocdes, tais como: alegria, raiva, tristeza e prazer. Quatro tipos de
sinais fisiolégicos foram considerados: eletrocardiograma (ECG), eletromiografia
(EMG), alteracdes respiratorias (RSP) e condutividade cutanea (SC). Para cada
sinal, quatro tipos de recursos foram extraidos: recursos de dominio de tempo,
recursos de frequéncia de tempo, recursos néo lineares e recursos de funcéo de
modo intrinseco (IMFs).

Por fim, este estudo também testou varios conjuntos de recursos para
reconhecer emocodes. Os resultados experimentais mostraram que 0S recursos
baseados no FMI superam outros e um pequeno conjunto de recursos que consiste
nos recursos selecionados pode detectar emog¢des com muito mais precisdo do que
usar um conjunto de recursos maior. A alegria e a raiva podem ser reconhecidas
facilmente com a precisdo acima de 80%, os melhores desempenhos de
classificagdo acontecem em classificar alegria usando o conjunto de recursos de
transformacao wavelet e classificar raiva usando o conjunto de recursos de dominio
do tempo ou usando o conjunto de recursos IMFs. Isso pode ser devido a alegria e a
raiva terem uma alta excitacdo que pode resultar em mudancas de sinais fisioldégicos
mais fortes, enquanto a tristeza e o prazer com uma baixa excitacdo que sdo mais
dificeis de classificar. Por outro lado, em compara¢do com o conjunto de recursos do
IMFs, o desempenho do conjunto de recursos do IMF é melhor do que o conjunto de
recursos no dominio do tempo e o conjunto de recursos de transformacao wavelet,
que contém mais recursos. Portanto, a decomposicdo EEMD pode obter mais

informacdes dos sinais fisioldgicos sob as diferentes emoc¢des, como esperado.
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Li e Xu (2016) analisaram o reconhecimento de emoc¢des por meio de um
modelo IRS (Especificidade de Resposta Individual). Neste artigo, sinais fisioldégicos
foram utilizados para inferir a emocédo do usuario. No entanto, os resultados do
reconhecimento de emocédo com base fisiologica ainda sdo imprecisos no cenario
independente do usuario, uma vez que a maioria dos métodos existentes ignora a
diferenca no padréo de resposta individual. Para tanto, propuseram um modelo de
IRS baseado em grupo para melhorar o desempenho do reconhecimento de
emocOes com base fisioldgica, levando em consideracdo o IRS do usuario. As
principais contribuicdes deste artigo sdo duas: (1) um banco de dados fisiologico
afetivo € coletado para analisar o padrdo de resposta emocional humana. Os sinais
fisiol6égicos sdo registrados de 30 sujeitos em quatro emoc¢des induzidas (neutro,
tristeza, medo e prazer). Biossensores de trés canais sdo usados para medir o
eletrocardiograma (ECG) dos usuarios, resposta galvanica da pele (GSR) e
fotopletismografia (PPG). (2) No experimento, o0 modelo de IRS baseado em Grupo é
proposto para o reconhecimento de emocdes em um cendrio independente do
usuario, cuja eficacia foi validada em nosso banco de dados. Os resultados mostram
que o modelo de IRS baseado em Grupo pode atingir maior precisdo de
reconhecimento do que o modelo geral.

Patrdo et al. (2015) investigaram a influéncia das emoc¢des humanas nos
sinais fisiolégicos. Os autores propuseram um aplicativo para ser utilizado em um
experimento de laboratorio, este aplicativo possui duas partes, uma imersiva e
estimulante para orientar o aluno na realizagdo do experimento e a segunda
dedicada a aquisicdo, pré-processamento e entrega de bio-sinais. Os alunos foram
estimulados por meio de videos emocionais.

Assim, a configuracdo necessaria para este experimento requer trés
dispositivos diferentes: um laptop, um Oculus Rift e um BlTalino. O kit padrdo vem
com a maioria dos sensores necessarios para este experimento (EDA, ECG e
acelerbmetro). O unico sensor que foi adquirido separadamente é o de medi¢do da
temperatura corporal.

Dessa forma, os eletrodos da eletrocardiografia foram colocados no espaco
intercostal na linha hemiclavicular; a atividade eletrodérmica esta ligada uma ao
dedo indicador e a outra ao anular; o sensor de temperatura foi preso a uma faixa ao
redor do peito da pessoa e o acelerdmetro foi fixado na parte inferior das costas do

sujeito, pois este € o local mais proximo do centro de massa do corpo.


https://www.sciencedirect.com/topics/neuroscience/electrodermal-response
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O resultado da pesquisa foi inconclusivo e os autores esperam que 0s alunos
consigam estabelecer uma nova relacdo desses parametros e compreender melhor
suas manifestacoes em seu proprio corpo.

Diante do exposto anteriormente, os recursos tecnolégicos para identificar

emocoOes foram: (Tabela 4).

Tabela 4 - Tabela de equipamentos gerais de sinais fisioldgicos

Recurso Tecnolégico Empresa Responsavel
Biopac System MP150 Biopac
Unidade Shimmer 3 GSR+ Shimmer
Neurosky MindWave NeuroSky

Fonte: Dados da pesquisa (2020)

Dentre os equipamentos identificados na presente pesquisa, 0S que
apareceram com mais frequéncia sdo: Biopac System MP150, Unidade Shimmer
3 GSR+, Neurosky MindWave.

O Biopac MP150 é um sistema de aquisi¢do de dados que funciona como um
gravador grafico na tela, osciloscopio e plotter X / Y, permitindo registrar, visualizar,
salvar e imprimir dados (BIOPAC, 2020) (Figura 3).

Figura 3 - Biopac 150

»

BlOPAC

Systems, Inc.

MP150

Fonte: (BIOPAC, 2020).



60

O Shimmer GSR + € usado para GSR Biofeedback em tempo real. O sensor
Shimmer GSR + monitora a condutividade da pele entre dois eletrodos reutilizaveis
ligados a dois dedos de uma mao, causado por um estimulo, as glandulas
sudoriparas tornam-se mais ativas, aumentando a umidade da pele e permitindo que
a corrente flua mais prontamente, alterando o equilibrio entre positivo e negativo
ions no fluido secretado (aumentando a conduténcia da pele)(SHIMMER, 2020)
(Figura 4).

Figura 4 - Shimmer GSR

\m
Fonte: (SHIMMER, 2020).
MindWave Mobile 2 da NeuroSky € um fone de ouvido EEG que pode medir
e transmitir o espectro de energia (onda a, onda B, etc.) de dados por Bluetooth de

baixa energia ou Bluetooth classico sem comunicacao e utilizando computador, iOS
ou dispositivo Android (SPARKFUN, 2020) (Figura 5).

Figura 5 - MindWave Mobile 2

Fonte: (SPARKFUN, 2020).
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Os estudos evidenciaram que as emoc¢des no momento dos experimentos sao
estimuladas por meio de imagens, sons e videos. Utilizaram a IAPS (International
Emotion Picture System) que € um banco de dados de imagens cujo objetivo é
fornecer uma colecdo padronizada de imagens para o estudo da emocdo e da
atencdo, que tem sido amplamente utilizada na pesquisa psicologica (LANG.;
BRADLEY, 2007).

Os principais algoritmos presentes nas pesquisas foram: Algoritmo KNN,
Naives Bayes e Support Vector Machine.

O algoritmo KNN é um dos mais simples algoritmos de aprendizado de
maquina, baseado em distdncia aprimorada e foi formalmente proposto por
Fukunaga em 1975. Neste algoritmo, o conjunto de dados € formado por vetores n-
dimensionais e cada amostra no conjunto de dados representa um ponto no espaco
n-dimensional. Portanto, a distancia entre dois pontos pode ser calculada. O KNN
treinado ndo gera um modelo, ele apenas armazena dados, ao adicionar uma nova
amostra de teste, a distancia entre o elemento e outras amostras armazenadas pode
ser calculada. O parametro K pode ser alterado, o que indica quantos vizinhos e
suas categorias serao analisados (SOUZA, 2019).

O algoritmo de classificacdo de Naive Bayes é baseado no teorema de
Bayes e no método de probabilidade de Bayes. O modelo gerado pelo algoritmo de
classificacdo gera uma tabela de probabilidade com base nos dados de treinamento
fornecidos. A principal caracteristica desse algoritmo € ignorar a correlacao entre
atributos (SOUZA, 2019).

O SVM é um algoritmo de otimizagdo matematica que implementa as
restricbes derivadas da teoria de aprendizagem estatistica. Além de bioinformatica,
processamento de texto e outras tarefas de reconhecimento de padréo, a tecnologia
também tem um bom desempenho em uma variedade de ambientes de aprendizado
de méaquina. Os resultados desse algoritmo sdo comparaveis e, em muitos casos,
melhores do que outros métodos populares de aprendizado de maquina (SOUZA,
2019).

O objetivo do SVM ¢é determinar as linhas que separam as categorias e
minimizar os erros. Portanto, a margem do classificador € definida como a distancia
mais curta entre os exemplos do conjunto de treinamento e o hiperplano usado para

classificar esses dados em varias categorias (SOUZA, 2019).
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5.2 Eletrocardiograma

Foram utilizadas a seguintes palavras chaves: “Electrocardiography AND

emotion”. E foram retornados 19 artigos, explanados na tabela 5.

Tabela 5 - Artigos sobre equipamentos de eletrocardiograma para identificacdo do

emocional.

Biometric and emotion identification: An ECG

compression based method. BRAS etal. 2018
An accurate emotion recognition system using ECG GOSHVARPOUR,;
ABBASI; GOSHVARPOUR.
and GSR signals and matching pursuit method. 2017

DREAMER: A database for emotion recognition KATSIGIANNIS: RAMZAN.
through EEG and ECG signals from wireless low- 2017
cost off-the-shelf devices.

Mutual information between heart rate variability VALDERAS et al. 2019

and respiration for emotion characterization.
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poincare plots. GOSHVARPOUR.
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responses to external emotions and their transitions MA etal. 2018
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Effects of emotions on heart rate asymmetry. KACZMAREK et al. .
A comparative study of stress and anxiety TIWARI et al. 2019
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An automatic classifier of emotions built from FERREIRA et al. 2017
entropy of noise.
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derived by smartphone accelerometers for stress LANDREANI et al. 2019
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Happy-anger emotions classifications from MINHAD; ALI, REAZ.
electrocardiogram signal for automobile driving 2017

safety and awareness.




64

Embedded Emotion Recognition System Based on

Electrocardiogram Attributes. HENIA., LACHIRI. 2018
Automatic ecg-based emotion recognition in music HSU etal.
listening. 2017
Heart rate variability signal features for emotion
recognition by using principal component analysis GUO et al. 2016
and support vectors machine.
Emotion recognition employing ECG and GSR DAS; KHASNOBISH,;
signals as markers of ANS. TIBAREWALA. 2016

Fonte: Dados da pesquisa (2020).

Dessa forma, o ECG é conhecido como um método convencional utilizado

para a interpretacdo da atividade elétrica do coracdo em tempo real, de forma nao

invasiva. Dessa forma, o ECG apresenta utilidade ndo apenas para analisar a

atividade cardiaca, mas também para o reconhecimento de emocdes, visto que 0

coracdo apresenta ligacdo com o sistema nervoso central (GOSHVARPOUR,

ABBAS, 2017).

Assim, a técnica mais comum utilizada € do ECG de 12 derivacbes, séo

aplicados nove sensores no corpo, distribuidos em trés sensores principais: no brago

esquerdo (LA), no braco direito (RA) e na perna esquerda (LL). Sendo a perna

direita (RL) utilizada como terra para os demais sensores que estao interconectados,
conectada apenas com um fio (DZEDZICKIS, KAKLAUSKAS, BUCINSKAS, 2020).

(Figura 6), (Figura 7).




Figura 6 - Derivacdes de ECG

Fonte: (DZEDZICKIS, KAKLAUSKAS, BUCINSKAS, 2020).

Figura 7 - Derivagbes de ECG no torax
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Fonte: (BAROLD, STROOBANDT, SINNAEVE, 2010).
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Deste modo, na area médica esse método é conhecido como ECG de trés
derivagOes, apresentando utilidade em casos de emergéncia que necessitam que a
analise seja realizada com mais rapidez, porém apresenta desvantagem pela falta
de informacdo em relacédo as outras partes do coracdo. Por isso, para obtencao de
uma resolucdo mais alta é necessério a utilizagcdo de seis sensores (V1-V6),
adicionados ao peito. Esses sensores também servem para aterrar (G) na perna
direita (RL). Dessa forma, a interconexao para o ECG de 12 derivacfes juntamente
com 0s nove sensores, fornece doze sinais, que s&do conhecidos em termos
biomédicos como: derivagdo (I, Il, lll, avVR, aVL, aVF, V1, V2, V3, V4, V5 e V6)
(DZEDZICKIS, KAKLAUSKAS, BUCINSKAS, 2020) (Figura 5).

Figura 8 - Variacoes no eletrocardiograma

I aVR V1 V4
” aVL V2 V5
I aVF V3 V6

Fonte: (DZEDZICKIS, KAKLAUSKAS, BUCINSKAS, 2020).

Assim, os pontos considerados mais importante no sinal de ECG, s&o os
picos (P, Q, R, S, T e U), devido a sua relagcdo com a atividade cardiaca e suas
caracteristicas proprias (KHATIB et al ., 2007). Comumente, esses parametros de
pico sao utilizados com finalidade médica, para identificar parametros de desvio e
atividade cardiaca anormal. Dessa forma, quando se trata de identificacdo do
emocional, o complexo QRS é o mais utilizado, pois ele define a ativacdo do coragéo
na relacdo com o estado emocional humano, sendo considerado um indicador no
reconhecimento das principais emoc¢des. Por outro lado, esse indicador apresenta
dificuldades por possuir uma sensibilidade variante de acordo com emocdes
especificas (DZEDZICKIS, KAKLAUSKAS, BUCINSKAS, 2020).



67

Desse modo, para a aplicacdo de ECG no reconhecimento das emocdes, sdo
necessarias técnicas sofisticadas para o processamento de sinais, que permitam a
deteccdo e a extracdo dos parametros do sinal bruto. Assim, para a grande maioria
das técnicas de extracdo do complexo QRS, é necessario que inicialmente seja
definido o pico de P ou R, para que o sinal seja estimado por esses picos, visto que
o sinal é estavel (DZEDZICKIS, KAKLAUSKAS, BUCINSKAS, 2020).

De acordo com (KHATIB et al ., 2007), o método mais utilizado pela area
meédica é o ECG de 12 derivagdes, pois 0 coracdo pode ser visualizado de forma
tridimensional, que permite a identificacdo de qualquer anormalidade que possa nao
aparecer nas técnicas de ECG de 3 ou 6 derivagbes. Porém, o ECG de 12
derivacdes apresenta desvantagem, por produzir grandes quantidades de dados,
principalmente quando utilizados por longas horas, o que dificulta na analise dos
resultados que se tornam muito extenso.

Dessa forma, 0s eventos elétricos que acontecem durante os batimentos

cardiacos, sdo caracterizados por ondas (figura 6), sendo elas:

Figura 9 - Ondas do Ciclo Cardiaco

mV
R
: /\/T\
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Fonte: (JUNQUEIRA, 2015).

» Onda P: é a onda que primeiro é registrada em qualquer derivacdo do ECG,
representa a despolarizacéo dos atrios, ocorre de forma dupla, pois registra a

atividade de cada atrio em uma onda unica (REIS et al., 2013). (Figura 7).
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Figura 10 - Representacdo da Onda P
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Fonte: (REIS et al., 2013).

A duracdo dessa onda é mais bem obtida na derivacao Il (DII) e tem relacéo
mais direta com a idade. Em criancas (0,06 — 0,09s), em adultos (0,08 — 011s) e sao
consideradas patologicas quando apresentarem os seguintes valores (> 0, 09 para
menores de 10 anos de idade, > 0,10s entre individuos de 10 a 15 anos e 0,11 s em
adultos) (REIS et al ., 2013).

Assim, temos que em relacéo a amplitude da onda P, ela apresenta voltagem
normal quando atingir valores entre 0, 25 mV e 0,30 mV (avaliada em DIl). E a
polaridade das ondas P na superficie corporal, podem ser registradas de forma
positiva ou negativa, depende da forma que o eletrodo explorador esta disposto,
podendo ser positiva nas derivagcdes (DI, DIl e DIll) e negativa em aVR, enquanto

gue as demais vao depender da idade de cada individuo (REIS et al ., 2013).

Intervalo PR: Ocorre no inicio da onda P até o inicio do complexo QRS, que se
caracteriza pelo tempo da condugéo no no AV. Esse intervalo tem sua variacao de
acordo com a idade e a FC do individuo, sendo mais curto em criangas e maior em
idosos. Os valores referéncias sao 0,20 s para adultos como valor maximo e minimo

de 0,12s, e as criangas o valor minimo é de 0,09 s (REIS et al., 2013).

Complexo QRS: Caracteriza-se por despolarizacdo ventricular, apresentando
morfologia pontiaguda, com durac¢do normal entre 0,05 e 0,11s, e uma média de 0,7

s. A amplitude desse complexo é variavel e depende das condi¢cdes cardiacas e
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extracardiacas do individuo, podendo sofrer influéncia de patologias como
obesidade, enfisema pulmonar, miocardiopatia dilatada, derrames pericardicos,
essas situacdes podem levar ao registro de baixa voltagem desse complexo. A
polaridade se apresenta positiva em regides antero esquerdas e péstero esquerdas
do torax, e negativa a direita do precordio e em regides que se aproximam do ombro
direito (REIS et al ., 2013).

Segmento ST: Esse seguimento € observado no final do complexo QRS e ao iniciar
a onda T, apresentando caréater isoelétrico, com um desnivelamento maximo de 1
mm (REIS et al, 2013).

Onda T: Nessa onda ocorre a repolarizacdo dos ventriculos, no mesmo sentido da
ativacao ventricular. Em relacdo a duracéo da onda T, esta embutida no célculo do
intervalo QT. Apresenta morfologia arredondada e assimétrica, com a primeira
porcdo mais lenta que a segunda. Com amplitude menor que o complexo QRS, com
valores abaixo de 6 mm nas derivagdes inferiores. A polaridade positiva em grande
parte das derivacBes, porém em algumas situacdes especiais adotam um carater

nao patolégico e diferente (REIS et al, 2013).

5.2.1 Trabalhos envolvendo Eletrocardiograma

Bras et al. (2018) estudaram a identificacdo biométrica e das emocdes por
meio de um método baseado em compressdo de ECG, utilizando o equipamento
Biopac Systems MP100. Visando investigar emoc¢des de medo, nojo e emocgdes
neutras. Utilizaram como recursos:

v" Understanding methods (Kolmogorov Complexity);
v/ Data mining techniques without parameters;

v NRC measurement;

v Algorithm KNN

Os participantes da pesquisa foram estimulados com filmes e o0 equipamento
foi aplicado no braco direito, perna esquerda e na perna direita. Foram obtidos
como resultados 98% de precisdo na identificagdo biométrica e 90% no

reconhecimento de emocgdes (BRAS et al., 2018).
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Goshvarpour, Abbasi e Goshvarpour (2017) obtiveram na pesquisa um
sistema de reconhecimento de emocao que utilizava sinais de ECG, GSR e o
meétodo de busca de correspondéncia. Foi utilizado o equipamento PowerLab de 16
canais. Como recursos:

v Feature extraction;
Probabilistic neural network (PNN);
Algorithm Matching Pursuit (MP);
Traditional linear techniques;
Global non-linear approach;
Wavelet coiflets (Coif5) at level 14;
v' Wavelet Daubechies (db4) at level 8.

Os participantes do estudo foram estimulados com musica com a finalidade

AN N N N

de identificar emo¢des como: tranquilidade (baixa excitacdo e valéncia positiva),
felicidade (alta excitacdo e valéncia positiva), tristeza (baixa excitacdo e valéncia
negativa) e assustadora (alta excitacdo e valéncia negativa). Obtiveram como
resposta 100% de reconhecimento para todos os dicionarios (ECG) e 94,48% para 3
A (dimensédo de excitagdo, que inclui excitacdo positiva, excitacdo negativa e
condicao de repouso), 94,55% de 3V ( dimensédo de valéncia, incluindo agradavel,
desagradavel e doenca) e 92,52% de 5C (dimenséo excitacdo- valéncia: felicidade,
tristeza, medo, paz e descanso) que foram alcancadas usando Coif5 (Goshvarpour,
Abbasi, Goshvarpour, 2017).

Katsigiannis e Ramzan (2017) utilizaram um banco de dados para
reconhecer as emocgdes por meio de sinais de ECG e EEG de dispositivos sem fio e
de baixo custo, sendo eles o Emotiv Epoc Systems (aplicacdo de eletrodos/
Sistema 10 - 20) e o Shimmer3 ECG.

Os bancos de dados utilizados foram: DREAMER, DEAP, MAHNOB-HCI,
DECAF.

Os principais recursos foram:

v' Method Artefact Subspace Reconstruction (ASR);
v Algorithm de detection QRS Pan-Tompkins;
v" Support Classificador Vector Machine (SVM);
v' Kernel.
Visando reconhecer as emocdes: diversao, excitacao, felicidade, calma, raiva,

nojo, medo, tristeza, surpresa, por meio do estimulo com filmes. Assim, os
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resultados evidenciaram o reconhecimento de 61,84% de precisao, 62,32% de
excitacao e 62,49% de valéncia (Katsigiannis, Ramzan, 2017).

Valderas et al. (2019) estudaram as informacdes sobre a variabilidade da
frequéncia cardiaca e a respiracdo para caracterizar as emocdes. Utilizaram o
equipamento Biopac Systems MP100 e os algoritmos AMIF e CMIF, para
identificar as emoc0des de alegria, medo, raiva, tristeza que foram estimulados por
meio de videos. Dessa forma, obtiveram como resultados uma especificidade e uma
precisdo de 70% e um reconhecimento das emoc¢fes com um uma significancia de p
< 0,05, que significa estatisticamente uma probabilidade de apenas 5% de que a
diferenca encontrada no estudo néo seja verdadeira.

Goshvarpour, Abbasi e Goshvarpour (2017) estudaram a fusdo de
variabilidade de frequéncia cardiaca e a variabilidade de frequéncia de pulso para
reconhecimento de emocdo usando graficos de Poincaré defasados. Os
participantes foram avaliados por meio do equipamento PowerLab e os recursos
utilizados foram:

v Poincaré indexes;
v' Suporte Classificador Vector Machine (SVM);
v' Time series HRV (Heart rate variability);
As emocdes de felicidade, tristeza e medo, foram estimuladas com musicas.
Dessa forma, foi possivel obter precisdes médias de:
v' 84,1% obtidos para medi¢cdes de variabilidade de taxa de pulso;
v’ 82,9% obtidos para medicdes de nivel de decisao;
v’ 79,68% obtidos para medicdes de fusdo de nivel de recurso;
v’ 76,05% obtidos para medicdes de variabilidade de frequéncia
cardiaca;

Dessa forma, as taxas de transmissdo melhoraram em até 92% (com
sensibilidade de 95% e especificidade de 83,33%).

MA et al. (2018) estudaram as respostas eletrocardiograficas e
eletrooculogréaficas as emocgdes externas e suas transi¢cdes nos transtornos bipolares
| e Il. Utilizaram o Biopac Systems MP150 (ECG: Dois eletrodos foram afixados no
braco direito e na perna esquerda, e o eletrodo terra foi colocado na perna direita.
EOG: Canto de cada olho) e o Software AcgKnowlegde e como estimulos as
imagens (International Affective Picture System - IAPS) e sons no International

Affective Digitized Sounds, para alcancar emo¢des como: nojo, erotica.
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Dessa forma, apresentaram como resposta o0 movimento do globo ocular mais
rapido em BD | (transtorno bipolar 1) sob a felicidade do alvo ap6s a aversdo ao
fundo; em BD | sob o alvo de tristeza apos nojo de fundo; e em BD | sob averséo de
fundo apos alvo neutro. Algumas alteracbes eletrocardiograficas e
eletrooculogréficas foram correlacionadas com estados afetivos nos pacientes. BD |
e BD Il (transtorno bipolar II) tiveram diferentes respostas fisioldgicas as emocoes
externas e suas transicdes, indicando diferentes fisiopatias e sugerindo diferentes
terapias emocionais para BD | e BD II.

Dissanayake et al. (2019) propuseram uma abordagem de aprendizagem em
conjunto para o reconhecimento de emog¢des humanas com base no sensor de
eletrocardiograma. Para o estudo foi utilizado um sensor de coracdo e cérebro
Spiker-Shield. E como recursos:

v PQRST detection algorithm;
Poincaré plots;
Welch method,
Random Forest Classifier;
Extra tree classifier;
Gradient increase classifier;
ADABOoost classifier;
SVM (Support Vector Machine);
ADABOoost classifier with decision tree;
ADABoost classifier with Naive Bayes;
Recursive Elimination of Resources;
Selection of resources by random forest classifier;
Selection of resources by extra tree classifier;

Selection of resources by random SVM,;
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Selection of resources by random SVM,;

<

Grid Search algorithm;

Os participantes da pesquisa foram estimulados com videos, visando
reconhecer as emocdes de alegria, tristeza, prazer, raiva, medo e neutro. Dessa
forma, obtiveram como resultados 75,11% no reconhecimento da raiva, medo e
tristeza e 56,7% no reconhecimento de alegria e prazer.

Wu et al. (2019) estudaram como a diversdo, raiva e o medo podem

influenciar na frequéncia cardiaca e na variabilidade da frequéncia cardiaca,
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utilizaram o equipamento eego MyLab (eletrodos aplicados no pulso esquerdo e
tornozelo esquerdo) e o Software E- prime, e os participantes foram estimulados
por meio de videos, com o objetivo de identificar as emocdes irritadas, medrosas,
divertidas e neutras. Dessa forma, como resultado o estado de entretenimento, a
frequéncia cardiaca € significativamente mais baixa do que a frequéncia cardiaca
em caso de raiva, medo e neutralidade. Nao ha diferencas significativas entre as trés
Gltimas condicdes. A raiz quadrada da média da diferenca de continuidade € um
indicador da variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC), que € muito maior em
condi¢cbes de entretenimento do que em medo, neutralidade e raiva. A situacdo de
raiva € muito maior do que a situagdo de medo. Nao ha diferenca significativa entre
medo e neutralidade e raiva e neutralidade. Esses resultados indicam que: (1) o
prazer ativa o sistema nervoso parassimpatico e (2) a raiva tem mais probabilidade
de estar relacionada a ativacdo parassimpatica do que o medo. Sugerindo que a
VFC seja considerada um indicador potencial para distinguir emoc¢des relacionadas
a aproximacdo ou evitacdo da motivacdo, ao invés da dimenséo de valéncia (ou
seja, positiva ou negativa).

Kaczmarek et al. (2019) investigaram os efeitos das emogdes na assimetria
da frequéncia cardiaca. As emocg6es estudadas foram a felicidade, medo, tristeza,
raiva, nojo, surpresa, por meio de estimulos de video. Utilizando o equipamento
PowerlLab ( aplicacédo de eletrodos de superficie Ag / AgCI no térax) e como recurso
a modelagem multinivel. Assim, as emocdes positivas produziram um maior nimero
de desaceleracbes na variabilidade em curto prazo, a variabilidade total em curto
prazo em comparacao com as emocdes negativas.

Tiwari et al. (2019) proporam um estudo comparativo de estimativa de
estresse e ansiedade em ambientes ecologicos usando uma camisa inteligente e
uma pulseira inteligente. Assim, foram utilizadas a camiseta inteligente OMsignal e
uma pulseira inteligente Fitbit Charge 2 e como recursos o classificador de
arvores extra, classificador SVM. Dessa forma, conclui-se que 0S recursos
calculados a partir de dados OMsignal foi mais eficaz para prever ansiedade e
estresse, porém, ao combinar recursos de OMsignal e Fitbit observou-se melhorias
na previsdo de ansiedade, 0 que sugeriu que sdo equipamentos Uteis para
caracterizar o comportamento da atividade cardiaca.

Ferreira et al. (2017) construiram um classificador automético de emocdes a

partir da entropia do ruido, utilizando o equipamento Biopac Systems MP100
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(aplicacdo dos eletrodos braco direito, perna esquerda e na perna direita) e 0s
recursos:

v Entropy measurement;

v Decision tree;

v Gini diversity index.

Os participantes da pesquisa foram estimulados por meio de filmes para o
surgimento de emocdes como nojo, medo e neutro. Dessa forma, o classificador
obteve 73,40% de sensibilidade e 86,70% de especificidade para o reconhecimento
das emocoes.

Landreani et al. (2019) avaliaram os indices de variabilidade cardiaca
ultracurtos que sdo derivados de acelerbmetros de smartphones para deteccao de
estresse. Assim, foi utilizado o monitor Nexfin HD ECG e algoritmos Pan-Tompkins,
SDNN (Desvio Padrao de Normal para Normal de intervalos R-R), RMSSD (raiz
quadrada média de sucessivas diferentes dos intervalos R-R), para estimar
variabilidade de frequéncia cardiaca e frequéncia cardiaca.

Os participantes foram colocados em situacdo de estresse. Dessa forma,
foram obtidos como resultados que a viabilidade de extracdo da série de batimentos
cardiacos foi de 93,8% e a sensibilidade do algoritmo de 98,3% e 98%,
respectivamente, com alta precisdo (98%) alcancada (ANDREANI et al., 2019).

Menghini et al. (2019) validaram um sensor vestivel usado no pulso em
diferentes condicdes, para isso utilizaram a pulseira E4 Empatica e como recursos
FlexComp, software Biograph Infiniti, IBI séries temporais, algoritmo KNN. Os
participantes realizaram os testes para validagcédo: descansando, sentado, respiracao
com ritmo, posicao ortostatica, caminhada lenta, digitacdo de teclado, tarefa stroop,
tarefa de fala. Dessa forma, foi concluida que o dispositivo E4 fornece média precisa
de medidas de frequéncia cardiaca em condi¢des estaticas e dindmicas e medidas
de VFC em repouso, respiracéo estimulada e em condi¢des de recuperacao.

Hwang et al. (2017) proporam um novo método para monitorar os estados de
estresse humano usando o recurso espectral de ECG de ultracurto prazo. Foi
utilizado o equipamento Biopac MP36 e os recursos foram:

v" Kneighbors;
v SVM Linear;
v" Naive Bayes;
v SVM;
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Gaussian Process;
Decision tree;

Forest Random Forest;
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Neural network;
v' AdaBoost;

Obtendo uma precisdo média de 81,16% utilizando o classificador Naive
Bayes, para identificacdo do estresse.

Minhad, Ali e Reaz (2017) estudaram a classificacdo de emocdes de raiva e
felicidade por meio do sinal de eletrocardiograma para seguranga e consciéncia na
direc@o de automoveis, foi utilizado como recursos:

v' Schachter and Singer factors;

v Circum Russell's circumplex model;
v SVM;

v Algorithm KNN;

v Gaussian Classifier;.

Para estimulo foi usando mausicas, videos e imagens (IAPS). Dessa forma, a
maquina de vetor de suporte apresentou sucesso para classificar emocdes de raiva
e felicidade com precisdo de 83,33% quando ocorreu estimulo audiovisual e
recuperacédo de raiva e felicidade de 90,91%. Os resultados deste trabalho mostram
gue o ECG pode ser usado como uma alternativa para procedimentos de teste auto-
reflexivos automaticos ou fonte adicional com a qual valida o estado emocional de
um motorista enquanto estava em um automovel.

Henia e Lachirl (2018) criaram um sistema integrado de reconhecimento de
emocOes baseados em atributos de eletrocardiograma, para isso utilizaram o0s
recursos:

v SVM;
v' Raspberry Pi 3;
v' DiscretWavelet Transform (DWT);
v' Tool Pylint;

v'  Database MAHNOB-HCI;

Apresentaram como resultados: 75,51% de excitagéo e 72,91% de valéncia.

Hsu et al. (2017) estudaram o reconhecimento automatico de emocao
baseado em ECG na audi¢cdo de musica. Dessa forma utilizaram o equipamento

NeXus-10 com Biotrace e 0s recursos:
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v' Generalized discriminant analysis (GDA);

<

Resource reduction and least squares method of door vector machine
(LS-SVM) sup-classifiers;

SDNN;

RMSSD;

Quick Fast Fourier Transform (QFFT);

v' Poincaré.

AN NN

Visando o reconhecimento de emocdes como: Maravilha, transcendéncia,
poder, ternura-saudade, nostalgia, paz, alegria, tristeza e tensdo por meio de
estimulos com musica. Desse modo, foram obtidas taxas de classificagdo corretas
de 82,78% de valéncia (positivo / negativo), 72,91% de excitacdo (alta / baixa) e
61,52% para quatro tipos de tarefas de classificacdo de emocéo.

Guo et al. (2016) estudaram os recursos de sinal de variabilidade de
frequéncia cardiaca para reconhecimento de emocdo usando analise de
componentes principais e maquina de vetores de suporte. Com 0 uso de recursos
como:

Medium average RRI;

CVRR: coefficient of variation (CV) of RR intervals;

SDRR: standard deviation of RR intervals;

SDSD: standard deviation of successive differences in RR intervals;
Fast Fourier transformation (FFT) methods;

SVM

As emocbes de raiva, medo, tristeza, felicidade e relaxamento foram
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estimulados por meio de videos. As emocdes positivas foram classificadas com uma
precisao de 71,4% positiva e negativa de 56,9 %.

Das, Khasnobish, Tibarewala (2016) investigaram o reconhecimento de
emocOes empregando sinais de ECG e GSR como marcadores de ANS, utilizando
0S recursos:

Frequency domain;
Welch’s Power;
Spectral density;

Time domain resource;

Happy Happy-Sad (HS) instances;
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Happy-Neutral (HN);



SVM classifiers;

Naive Bayes;
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K-Nearest Neighbor,
v" KNN algorithm.

Sad-Neutral (SN) instances;
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Dessa forma, as emocdes feliz, triste e neutro foram estimuladas por meio de

videos. Os resultados indicam que classificar a emocéo de valéncia oposta (feliz e

triste) por meio do GSR apenas é capaz de reconhecer emocdes com maior

precisdo com uma precisdo minima de 99,44%. No entanto, ao classificar estado

emocionalmente ativo (feliz ou triste) em referéncia ao estado neutro, conjunto de

recursos combinados de ECG e GSR é mais eficaz.

Assim, a busca por recursos tecnoldgicos para identificar emoc¢des por meio

do eletrocardiograma na presente pesquisa, retornou 10 produtos (Tabela 6).

Tabela 6 - Tabela de equipamentos ECG

Recurso Tecnolégico

Empresa Responsavel

PowerLab

ADInstruments

Shimmer3 ECG

Shimmer Discovery in emotion

Biopac System MP100 Biopac

Biopac System MP150 Biopac

Biopac System MP36 Biopac
eego MyLab Ant Neuro

Camiseta inteligente OMsignal

OMsignal

Pulseira inteligente Fitbit Charge 2 Fitbit
Pulseira E4 Empatica Empatica

(ECG, monitor Nexfin HD, BMEYE) Nexfin

Fonte: Dados da pesquisa (2020).



https://en.wikipedia.org/wiki/ADInstruments
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Dentre os equipamentos mais apresentados nos estudos estdo o PowerLab
e o Biopac MP100. O PowerLab € um dispositivo de aquisicdo de dados (DAQ),
gue detecta sinais simultaneamente por meio de varios dispositivos e transdutores,
em frequéncias de amostragem ajustaveis (ADINSTRUMENTS, 2020).

Figura 11 - PowerLab
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Fonte: (ADINSTRUMENTS, 2020).

O MP100 apresenta um microprocessador interno que controla a aquisicao de
dados e a comunicagcdo com o computador. Dessa forma, existem 16 canais de
entrada analdgica, nos quais dois canais sao de saida analdgica, e 16 canais digitais
gue sao utilizados para qualquer entrada ou saida e uma entrada de acionamento
externo (BIOPAC, 2020).

Figura 12 - MP100
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Fonte: (BIOPAC, 2020)
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Os demais equipamentos apresentados sao (Shimmer 3 ECG, Biopac
MP150, MP36, eego MyLab, Camiseta inteligente OMsignal, pulseira inteligente
Fitbit Charge 2, Pulseira E4 Empatica, ECG monitor Nexfin HD). A seguir estédo
as informacdes sobre 0s equipamentos:

O recurso Shimmer 3 ECG, apresenta um front-end digital configuravel para
medir sinais fisiolégicos de ECG. O sensor desse equipamento faz o registro do
caminho percorrido pelos impulsos elétricos por meio do musculo cardiaco, capaz de
ser registrado na posicdo de repouso, durante o exercicio e em pacientes
ambulatoriais (SHIMMER, 2020).

Os beneficios desse recurso sdo: ECG com cinco fios e quatro derivacdes,
gue mede derivacdes de membros bipolares e V1-V6. A interface digital possui uma
geracdo de sinal de teste para fins de validacdo. Possui a capacidade de detectar
movimentos inerciais de 10 DoF. Além disso, apresenta uma plataforma Consnesys,
em que todos os sinais podem ser mensurados em tempo real e simultaneamente,
os dados podem ser transmitidos ao vivo, e 0os dados brutos séo registrados em um

cartdo SD para serem processados posteriormente (SHIMMER, 2020).

Figura 13 - Shimmer ECG

Fonte: (Shimmer, 2020).

O eego mylab foi projetado com recursos de softwares faceis de usar para
experimentos simples e complexos, contando com fluxo de trabalho de gravacgéo

passo a passo, gerenciamento de entrada de assunto, verificacdo de impedancias,
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revisdo de dados online, gravacdo de video sincronizada e muito mais (ANTNEURO,
2020).

Figura 14 - Eego mylab

Fonte: (ANTNEURO, 2020).

A pulseira E4 € um dispositivo vestivel que oferece aquisicdo de dados
fisiolégicos em tempo real, que permite a conducdo de analises e visualizacbes
aprofundadas. Apresenta uma memodria interna que grava até 36 horas com
resolucao de sincronizacao de 5s (EMPATICA, 2020).

Figura 15 - Pulseira E4

FONTE: (EMPATICA, 2020).

O monitor Nexfin HD é um dispositivo que mensura o débito cardiaco (DC)

continuamente, de forma néo invasiva aplicados no punho (EARLE, 2015).



81

Figura 16 - Monitor Nexfin HD

FONTE: (SPRINGER, 2020).

O MP150 e o MP36 sao sistemas de aquisicdo de dados completo que

permite registrar, visualizar, salvar e imprimir dados (BIOPAC, 2020).

Figura 17 - MP150

Fonte: (BIOPAC, 2020).
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Figura 18 - MP36

N BIOPAC Systems; Inc.
* Www.biopac-com

Fonte: (BIOPAC, 2020).

O estudo também mostrou que os principais locais de aplicacdo do ECG séo
feitos no braco direito, perna esquerda e perna direita. Em relacdo aos algoritmos
principais estdo: algorithm KNN, algorithm Matching Pursuit, SMV e algorithm
Pan Tompkins.

O algorithm KNN foi criado por meio de inteligéncia artificial de agrupamento,
em que classifica ou agrupa itens semelhantes utilizando a distancia euclidiana
(SOUZA, 2019).

O algorithm Matching Pursuit (MP) se caracteriza por ser um algoritmo de
aproximacdo esparsa para encontrar a melhor correspondéncia de dados
multidimensionais (SOUZA, 2019).

O SVM sao modelos de aprendizagem de méaquina, que séo supervisionados
por algoritmos de aprendizagem que analisam os dados utilizados (SOUZA, 2019).

O algorithm Pan - Tompkins é utilizado para detectar o complexo QRS em
sinais eletrocardiograficos. Uma série de filtros é aplicada para destacar o conteudo
da frequéncia dessa rapida despolarizacao cardiaca e eliminar o ruido de fundo. Em
seguida, ele alinha os sinais para amplificar a contribuicdo do QRS. E por fim, aplica
limites adaptativos para detectar picos no sinal filtrado (PAN, TOMPKINS, 1985).

E os bancos de dados mais relevantes sédo: Dreamer, Deap, Mahnob-HCI,
Decaf.

O Dreamer é um banco de dados multimodal que € constituido por sinais de
eletroencefalograma (EEG) e eletrocardiograma (ECG), que sao registrados durante
a elicitacdo de afeto por meio de estimulos audiovisuais (KATSIGIANNIS, RAMZAN,
2017).
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O Deap é um conjunto de dados multimodal para a andlise dos estados afetivos
humanos (KOELSTRA, 2012). O MAHNOB-HCI é um banco de dados multimodal

registrado em resposta a estimulos afetivos com o objetivo de reconhecimento de

emocao e pesquisa de marcacao implicita (SOLEYMANI et al., 2011).

O Decaf é um conjunto de dados multimodais decodificados para respostas

fisiolégicas do usuéario utilizando conteddo multimidia afetivo (ABADI et al., 2015).

Dessa forma, a utilizacdo do eletrocardiograma apresenta algumas vantagens e

desvantagens para identificar o emocional (Tabela 7).

Tabela 7 - Vantagens e desvantagens do ECG

Vantagens

Amplitude mais alta que outros
sensores.

Sinais capturados em varias partes
do corpo.

Podem ser utilizados em

dispositivos vestiveis.

Desvantagens Possibilidade de uso em Testede

Usahilidade

0 ECG de 12 derivacdes apresenta Movimento e/fou Estatico

grandes quantidades de dados, por
longas horas, dificulta a analise dos
dados por serem muito extensos.
Uso de muitos eletrodos e fios, o
que limita a movimentacdo.
Cintos apresentam desconforto no
uso, além de aumentar arelacdo
sinal- ruide por se apresentarem

perto do coragdo.

Fonte: (Dados da pesquisa, 2021).

5.3 Termografia

Foram utilizadas a seguintes palavras chaves:

emotion”. E foram retornados 6 artigos, explanados na tabela 8.

Tabela 8 - Artigos de termografia

“Thermography AND

Thermal Infrared Imaging to Evaluate
Emotional Competences in Nursing Students:

A First Approach through a Case Study.

MARQUES-SANCHEZ et
al.

2020
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Emotion analysis in children through facial
GOULART et al. 2019
emissivity of infrared thermal imaging.

A methodology based on infrared thermography for

the study of stress in hands of young people during CRUZ-ALBARRAN et al. 2018
the Trier Social Stress Test.

Infrared thermography processing to
MARISCAL et al.
characterize emotional stress: a pilot 2017

study.

The mental and subjective skin: Emotion,

empathy, feelings and thermography. SALAZAR-LOPEZ et al. 2015

The autonomic signature of guilt in children: a

thermal infrared imaging study. loannou et al. 2015

Fonte: (Dados da pesquisa, 2020).

O ser humano é considerado homeotérmico, pois consegue manter a
temperatura corporal relativamente constante, para que esse fendmeno ocorra é
necessario que seja perdido calor para o ambiente. Dessa forma, a pele possui a
funcé@o de ser um 6rgéo de interface entre o ambiente e a producédo de calor, pois é
responsavel por equilibrar as condi¢des internas e externas. Desse modo, o controle
dessa transferéncia de calor, é conhecido como termorregulagdo e apresenta
dependéncia do sistema nervoso auténomo para seu funcionamento (BRIOSCHI et

al., 2003).
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Em vista disso, existem trés mecanicos que participam da termorregulacéo: a
conducdo, conveccdo e a radiagcdo. Assim, a conducdo é o0 processo de
transferéncia em dois meios com contato direto e a temperaturas diferentes, a
conveccao é a transferéncia de calor de um meio para o0 outro, por meio da
movimentagcdo de uma substancia aquecida e a radiacdo é troca de calor durante o
repouso por meio de radios infravermelhos. Dessa forma, os processos fisiolégicos
complexos também participam da transferéncia de calor como: transpiragao,
geracao de calor metabdlico e a circulacdo sanguinea (GUYTON; HALL, 2006).

Diante disso, o controle da temperatura interna do corpo, é realizado quando
o hipotdlamo ativa os sistemas termorregulatérios que realizam a manutencao da
temperatura de regides profundas em torno de 37°C (JOHNSON; MINSON;
KELLOGG, 2014).

A termografia é um instrumento ndo invasivo e ndo radioativo, que analisa as
funcgdes fisiologicas do corpo que estdo relacionadas ao controle da temperatura da
pele. Dessa forma, a termografia age detectando a emissédo de luz infravermelha
pelo corpo e as mudancas de temperatura no mesmo, que estdo relacionadas as
alteracdes no fluxo sanguineo (CORTE, HERNANDEZ, 2016).

Em vista disso, é possivel a formacao de imagens térmicas ou termogramas
por meio de equipamentos como: cameras termograficas ou termovisores. Assim, as
cameras termogréaficas possuem sensores elétricos e lentes especiais que capturam
a emissao de radiacao infravermelha, e produzem as imagens térmicas reproduzidas
por meio da escrita térmica de um objeto ou de um corpo, que garante a analise de
regides com emissao de calor radiante maior ou menor, de forma diferente
(BRIOSCHI, 2011; SILVA, 2012; DELGADO, 2013; HADDAD, 2014; RAJMANOVA
et al., 2015).

Assim, essas cameras sdo constituidas por detectores de radiacdo
eletromagnéticas, que capturam e fazem a transferéncia desses dados para um
chip, essas informacdes séo processadas e transformadas em imagem (RUDDOCK,
2010; COSTA, GUEDES, BAPTISTA, 2012; BATINJAN et al., 2014). Os softwares
de calibracdo desses equipamentos sao utilizados para imagens termograficas e
para mensuragao de temperatura, sdo programadas para detectar comprimento de
ondas infravermelho na faixa de onda curta (0,9-1,7 micron), onda média (2-6
micron) e onda longa (8-12 micron) (RUDDOCK, 2010).
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Dessa maneira, a emissividade é caracterizada como a propriedade dos
corpos que sofrem variacdo em funcdo da temperatura (BRIOSCHI, 2011;
RUDDOCK, 2010). Assim, a superficie corporea realiza emissao de radiacfes
eletromagnéticas na faixa de 9-10 micron (BRIOSCHI, 2011). Na pele saudavel essa
emissdo esta na faixa de 8-14 micron, sendo constante (BRIOSCHI, 2011;
HADDAD, BRIOSCHI, ARITA, 2012).

Em vista disso, a termografia em humanos deve realizar a deteccdo em ondas
eletromagnéticas de comprimento de onda longo (RING et al.,, 2007; BRIOSCHI,
2011, HADDAD, BRIOSCHI, ARITA, 2012). Assim sendo, as cameras termograficas
conseguem identificar de 8 a 12 cores na paleta de cores, com imagens de 12 bits
(RUDDOCK, 2010; BRIOSCHI, 2011). Dessa forma, é necessario que as cameras
para uso humano, possuam capacidade entre 320x240 a 1200x1200 (1,4 megapixel)
(RUDDOCK, 2010; RING et al., 2007).

Desse modo, existem fatores que podem influenciar nos resultados dos
exames, como: fatores técnicos (protocolo, camera, software, analise estatistica),
fatores ambientais (temperatura ambiente, umidade relativa do ar, pressao
atmosférica, radiacdo, tamanho da sala de coleta) e fatores individuais (idade, sexo,
ritmo circadiano, emissividade da pele, antropometria, uso de medicacéo e prética
de exercicios fisicos) (CORTE, HERNANDEZ, 2016).

Diante disso, para que possa utilizar a termografia em ambientes de testes &
necessario segundo Brioschi et al (2011) seguir alguns requisitos basicos:

v A temperatura do local deve ser mantida constante em 22° C, umidade do ar

em 55% e velocidade do ar menor que 0,2 m/s;

v' A parte do corpo do voluntario a ser registrada devera estar despida;

v" O voluntario devera esperar 15 minutos para estabilizar a temperatura do
corpo com o clima do local,

v' A camera devera estar posicionada e ajustada a linha mediana da regido de
interesse a ser avaliada,

v' De preferéncia a sala ndo deve ter janelas para evitar a luz do sol e as
lampadas devem ser fluorescentes

v" O sujeito avaliado deve se manter parado, sem ingestao de alcool e cigarro,
pois essas acdes podem alterar a temperatura.

v As regides de interesse (ROI) no rosto sdo: boca, ponta nasal, testa,

bochechas e olhos (CORTE, HERNANDEZ, 2016).
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Os estudos relacionados a termografia e emogbes evidenciaram que na
presenca de uma emocao, ocorre uma mudanca na temperatura facial, pela emisséo
de sangue pelo corpo até as areas subcutaneas, que podem ser mensuradas por
meio da termografia (IOANNOU et al., 2015).

5.3.1 Trabalhos relacionados a termografia

Margués-sanchez et al. (2020) avaliaram as competéncias emocionais de
estudantes de enfermagem por meio de imagens infravermelha térmica. Utilizaram a
Camera FLIR E6, tendo como regides de interesse a testa, o nariz e as bochechas
esquerda e direita. Os participantes do estudo foram estimulados por meio de videos
e musica para obter o reconhecimento das emocfes de felicidade, amor, alegria,
raiva, medo e tristeza.

Assim, com o estimulo de video, a temperatura inicial e final da testa nas
fases de teste, mostrou um comportamento diferente entre positivo (alegria: 34,5 °C
— 34,5°C) e negativo (raiva: 36,1 - C — 35,1 - C) emocgbes durante a fase de
aclimatacao, diferente do aumento e experiente no estimulo (alegria: 34,7° C — 35,0
o C eraiva: 35,0 - C — 35,0 - C) e nas fases de resposta (alegria: 35,0 - C,35.0-Ce
raiva: 34.8 - C, 35.0 - C). Com o estimulo musical, as emo¢des mostraram padrdes
diferentes em cada fase (alegria: 34,2° C, 33,9° C, 33,4 ° C e raiva: 33,8° C, 33,4° C,
33,8°C).

Goulart et al. (2019), analisaram as emog¢Oes em criangcas por meio da
emissividade facial de imagens térmicas infravermelhas. Para isso utilizou uma
Camera de imagem térmica infravermelha Therm-App, e 0s recursos:

v" ROIs (Regions of interest);

v" Neighborhood component analysis method (NCA);
v" Kernel function;

v Linear Discriminant Analysis (LDA);

Assim, visando identificar emoc¢des de felicidade, repulsa medo, tristeza e
surpresa os participantes foram estimulados por meio de estimulos de video. As
areas de interesse para extrair informacdes afetivas foram localizadas nas regides
da testa, ponta do nariz, bochechas, queixo, regido periorbital e perinasal (ROIs). E

obtiveram como resultado que o método de classificagdo baseado no LDA usado
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para reconhecer cinco emocgdes (repulsa, medo, felicidade, tristeza e surpresa)
atingiu precisdo média de 85,25%. Especificamente, foram alcancados valores de
precisdo de 89,88% para nojo, 88,22% para felicidade, 86,93% para surpresa,
86,57% para medo e 74,70% para tristeza.

Cruz-albarran et al. (2018), estudaram uma metodologia baseada em
termografia infravermelha para o estudo do estresse nas méos de jovens durante o
Trier Social Stress Test. O estudo utilizou uma camera FLIR A310, e como regides
de interesse as pontas dos dedos e palmas das maos. Assim, o nivel de
significancia adotado para a analise dos resultados foi de 95%.

Mariscal et al., (2017), estudaram o processamento de termografia
infravermelha para caracterizar estresse emocional, utilizando a camera FLIR T640,
€ COMO recursos:

v' Growing hierarchical self-organizing maps (GHSOM).,
v' Self-Organizing Maps (SOMs).,
v" Chan-vese model.

Dessa forma, as regifes de interesse foram o rosto, testa e nariz, 0s
participantes foram estimulados por meio de videos e imagens, com a finalidade de
identificar emocgdes de estresse. Assim, 0 grupo que sofreu queda de temperatura
ao longo do tempo mostra um comportamento quadratico, enquanto o aumento é
linear. O aumento na temperatura ocorreu enquanto o sujeito fez a maior parte dos
erros.

Salazar-L6pez et al. (2015), em que foi utilizado a termografia para identificar
a neuropsicologia cognitiva das emocdes, obtiveram como resultado uma mudanca
na temperatura do nariz, que teve diminuicdo de temperatura quando exposta a
estimulos de valéncia negativa e aumento com padrdes de excitacdo e emocdes
positivas. Assim, outras regides como bochechas, testa e area orofacial sofreram
alteracbes de temperatura. Concluindo no estudo que a regido nasal quando
apresenta alteracfes de temperatura estdo correlacionadas a empatia e alegria.

loannou et al. (2015) afirmam gque a termografia é utilizada nos estudos para
identificacdo de emocOes como culpa, empatia, vergonha, estresse, medo,
ansiedade, dor e alegria e que as principais areas para identificacdo dessas
emocdes estdo localizadas na face, em regides como: vasos periorbitarios e supra
orbitais da face, que estdo associados ao musculo corrugador da testa e orbicular

dos olhos, ponta do nariz, area maxilar e labio superior. (Figura 19).
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Figura 19 - Regifes vasculares afetadas pela temperatura subcutanea na face e

captura da imagem térmica infravermelha

Supra-trochlear vessels Forehead

Supra-orbital vessels

_ Peri-orbital Region
Dorsal-nasal vessels —

Transverse facial vessels ~——

Nasal Tip
A et

Infra-orbital vessels

Maxillary arca
or peri-nasal

Superior labial vessels
{ \ / ~  Chin
Lateral-nasal vessels  Inferior labial vessels Cheek
Fonte: (loannou et al. 2015).
A tabela 9 demonstra a alteracdo de temperatura de acordo com o estimulo
emocional, as setas para cima indicam o0 aumento de temperatura, as setas para

baixo indicam a diminuicdo de temperatura (IOANNOU, GALLESE E MERLA, 2015).

Tabela 9 - Dire¢Oes das variagOes de temperatura, de acordo com o estimulo

emocional

Emogoes

Estresse Medo Assustado Exciacé@o Sexual Ansiedade Alegria Dor Culpa
Regides
Nariz 1 4 i l 1
Bochecha l
Periorbital T T t
Supraorbital T i
Testa T { T 1 i
Maxilar 4 { d { 4
Carétida do Pescogo T
Nariz
Cauda 4 4
Dedos/Palmas 1 4
Labios/Boca T

Fonte: (loannou et al., 2015).

No presente estudo, 0s recursos tecnolégicos em termografia que conseguem

identificar o emocional séo:
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Tabela 10 - Tabela de Equipamentos Termografia

Recurso Tecnolégico Empresa responsavel
Céamera de imagem térmica
infravermelha Therm-A
nirav PP Therm-App
Camera FLIR E6 Flir
Céamera FLIR T640 Flir
Camera FLIR A310 Flir

Fonte: (Dados da pesquisa, 2020).

A camera de imagem térmica infravermelha Therm-App é um dispositivo
clipado que se conecta ao smartphone Android para conectar o dispositivo e
transforma-lo em uma camera de visdo noturna que pode exibir, registrar e
compartilhar imagens térmicas, geralmente de forma segura para aplicacdes de
seguranca, aplicacdes agricolas e observacdo de humanos e animais selvagens
(ORMAX, 2020).

Figura 20 - Camera Therm-App

Fonte: (ORMAX, 2020).

O termovisor FLIR E6 possui uma funcdo de deteccdo rapida que pode
ajudar a identificar a temperatura e a sensibilidade térmica de até 0,06 ° C,
apresenta lente de foco livre e um botdo para navegar entre as op¢cdes de ajuste,
modos de imagem, ferramentas de medicdo e imagens salvas. A bateria pode ser

verificada por até 4 horas sem interrupcéo, e a bateria pode ser substituida de forma
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rapida e facil sem carregar. Ele pode ser carregado diretamente na cAmera ou no
carregador de bateria (HIGHMED, 2020).

Figura 21 - Termovisor FLIR E6

Fonte: (HIGHMED, 2020).

O termovisor T640 da série T da Flir tem uma tela sensivel ao toque, que € o
software da propria Flir para comunicagdo entre a camera e o PC. Sua resolucéo
térmica é de 640 x 480 pixels, bem como um sistema de anotacéo, bussola, GPS e
iluminacdo LED. O bloco 6tico giratério pode apontar para cima e para baixo em
120°, foco automatico e deteccdo da dire¢do da camera (AECWEB, 2020).

Figura 22 - Termovisor T640

Fonte: (AECWEB, 2020).
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O termovisor fixo FLIR A310 é uma solucéo inteligente para processos que
requerem conexao e comunicagcdo usando protocolos padrdo. Esta camera de
imagem térmica pode ser instalada em qualquer lugar para monitorar seu processo,
sendo muito adequada para qualquer industria que necessite de equipamentos fixos
de protecdo contra incéndio, monitoramento critico e manutencdo preventiva
(VORTEX, 2020).

Figura 23 - Flir A310

Fonte: (VORTEX, 2020).

Os estudos nao evidenciaram algoritmos. E as regides de interesse (ROIS)
para extrair informacOes afetivas sdo localizadas nas regides da testa, ponta do
nariz, bochechas, queixo, regido periorbital e perinasal.

Dessa forma, a utilizacdo do eletrocardiograma apresenta algumas vantagens

e desvantagens para identificar o emocional (Tabela 11).
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Tabela 11 - Vantagens e desvantagens da Termografia

Wantagens Desva ntagens Possibilidade de uso em Teste de
Usabilidade
N&o apresenta ruidos, comoos outros * Limitacdo dadeteccdodeapenas Estatico
sinaisfisiolagic os. tem peraturas superficiais dos objetose
sujeitos.
Eficaz paraidentificarmudanca de * Possiveis interferéncias das condicoes
temperaturancemocional (A do ambiente nas medicdestérmicas.
temperaturadapele nasalaumenta * Dificuldade na interpretacdo das
gquando muda paraestados mentais imagensde determinados mate riais
agradaveise diminuiquandomuda devido sua emissividade.

para estad os mentais desagradaveis).

Fonte: (Dados do estudo, 2020).

5.4 Taxa de respiracéo (RR)

Foram utilizadas a seguintes palavras chaves: “Respiration rate analysis

AND emotion”.. E foram retornados 1 artigo, explanados na tabela 12.

Tabela 12 - Artigos RR

Human emotion characterization by heart rate variability
analysis guided by respiration. YAMUZA et al. 2019

Fonte: (Dados da pesquisa, 2020).

O biofeedback respiratorio captura as respiragdes por minuto, sua arquitetura
e amplitude por meio de sensores colocados na pele. Sendo detectados através da
pressdo exercida quando acoplasse sensores no térax e no abdémen, por meio do
fluxo de ar nasal, plestismografia no pulso e eletromiografia dos musculos trapézio

superiores e abdémen (SA, 2004).
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Alguns desses sensores sdo colocados ao redor do térax em forma de cinto,
detectando os movimentos de inspiracdo e expiracdo. Eles podem apresentar
desvantagens, pelo desconforto de realizar uma determinada atividade vestindo
esse cinto e pela imprecisdo dos sinais quando se busca a determinacdo de um
evento em tempo preciso, pois podem apresentar reacdes com atraso
(KUIKKANIEMI et al., 2010) (Figura 23).

Figura 24 - Sensor de taxa de respiracdo (RR)

Fonte: (KUIKKANIEMI et al., 2010).

Dessa forma, as informacdes de monitoramento respiratério também
possuem dados sobre estados emocionais. Assim, a profundidade e a velocidade
podem variar de acordo com a emocdo humana, ou seja, quando a respiracdo €
rapida e profunda a excitacdo é acompanhada por emog¢8es como: raiva ou medo e
alegria, quando é superficial e rapida demonstra tenséo, ou seja, quando o individuo
esta relaxado a respiracdo é profunda e lenta, enquanto que a respiracdo superficial
e lenta demonstra um estado negativo ou calmo (ZHANG et al., 2017).

Desse modo, no estado calmo a respiracéo € de cerca de 20 -30 incursdes
por minuto e na excitagdo em torno de 40 - 50 incursdes por minuto (ZHANG et al.,

2017). Assim, para que seja analisada a respiracdo, é necessario seguir alguns

métodos, como:
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v' Avaliacdo manual ou semiautomatica da frequéncia respiratéria usando
temporizadores simples ou especializados com aplicacbes de
Software;

v' Métodos baseados em medicdes de flutuacdo de umidade do ar no ar
exalado;

v' Métodos baseados em medicdes de flutuacdo de temperatura no ar
exalado;

v' MedicGes baseadas na definicdo da variacdo da pressao do ar devido
a respiracao;

v' Métodos baseados em medicdes de variagdo da concentracdo de
diéxido de carbono;

v' MedicOes de variacao da concentracao de oxigénio;

<

Métodos baseados em medidas de movimentos corporais;
v' Métodos baseados em medicbes de sons respiratérios (ZHANG et al.,
2017).

5.4.1 Trabalhos relacionados a RR

YAMUZA et al. (2019) caracterizaram a emo¢do humana pela analise da
variabilidade da frequéncia cardiaca guiada pela respiracdo. O estudo foi realizado
utilizando o equipamento BIOPAC MP100, e o recurso do modelo de modulacao de
frequéncia de pulso integral (IPFM). Os participantes foram estimulados por meio de
videos com a finalidade de provocar emoc¢des de alegria, medo, raiva e tristeza.
Dessa forma, a correlacdo maxima entre variabilidade de frequéncia cardiaca e
espectro de respiracdo discriminou alegria versus relaxamento, alegria versus cada
emocao de valéncia negativa e medo versus tristeza com valor de p < 0,05 e AUC =
0,70. Com base nesses resultados, a emocdo humana pode ser mais bem
reconhecida adicionando informacdes respiratorias a analise de variabilidade de
frequéncia cardiaca.

No presente estudo, 0s recursos tecnolégicos de RR que conseguem

identificar o emocional sao:
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Tabela 13 - Tabela de Equipamentos RR

Recursos Tecnolégicos Empresa Responsavel

BIOPAC MP100 BIOPAC

Fonte: (Dados da pesquisa, 2020).

O sistema de aquisicdo de dados MP100 oferece uma ferramenta flexivel
para necessidades de ensino e pesquisa. O sistema de aquisi¢do de dados pode ser
usado com amplificadores e acessorios BIOPAC (LINTONINST, 2020).

Figura 25 - MP100

- - ——"

e BCPAC Spsteemy, e

Fonte: (BIOPAC, 2020).

A base de dados que mais foi evidenciada no estudo foi o DEAP, que é um
conjunto de dados multimodal para a andlise dos estados afetivos humanos
(KOELSTRA, 2012).

N&o foram apresentados algoritmos na pesquisa. E o local de aplicacdo dos
sensores do RR foram no térax ou no abdémen.

Dessa forma, a utilizacdo do eletrocardiograma apresenta algumas vantagens e

desvantagens para identificar o emocional (Tabela 14).
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Tabela 14 - Vantagens e desvantagens do RR

Vantagens Desvantagens Possibilidade de uso em Teste de Usabilidade
* Quando o usuarioestaem uma determinada * As desvantzgens do uso de eletrodos de cinto, Movimento e/ou Estatico
posi¢dodurante o monitoramento e ndo se € o desconforto de realizar uma determinada
movimenta muito, como no controle atividade vestindo o cinto.
mecanicotécnico ouem operaciesde = ImprecisSo dos singis quando se busca @
condugdo de carro. determinacdc de um evento em tempo

preciso, pois podem apresentar reacdes com

atraso.

Fonte: (Dados da pesquisa, 2020).

5.5 Eletromiografia

Foram utilizadas a seguintes palavras chaves: “electromyography AND
emotion”.E foram retornados 7 artigos, explanados na tabela 15.

Tabela 15 - Artigos de Eletromiografia

Evidence of emotion-antecedent appraisal checks in
electroencephalography and facial electromyography COUTINHO et al. 2018

Recognition of intensive valence and arousal affective

states via facial electromyographic activity in young and TAN et al. 2016

senior adults.
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Affect dynamics of facial EMG during continuous GOLLAND et al. 2018
emotional experiences.
Mixed emotions to near-miss outcomes: A
psychophysiological study with facial electromyography. SHARMAN., CLARK. 2016
Emotion analysis using audio/video, EMG and EEG: a
dataset and comparison study. ABTAHI et al. 2018
Recognition of Emotion Through Facial Expressions MITHBAVKAR: SHAH. 2019
Using EMG Signal.
The potential of photoplethysmogram and galvanic skin GOSHVARPOUR:
response in emation recognition using nonlinear GOSHVARPOUR. 2020
features.

Fonte: (Dados da pesquisa, 2020).

7

A eletromiografia é considerada uma técnica de registro e avaliacdo do
potencial elétrico dos musculos. Na éarea médica, ele serve para identificar
anormalidades neuromusculares, em relacdo ao emocional é utilizado para
reconhecer a correlacdo entre as reacOes fisiologicas e as emocdes cognitivas
(ZONG., CHETOUANI, 2009).

Dessa forma, os estudos baseados em EMG apresentam concentracao na
analise de expressdes faciais, pois a mimica facial € um fator contribuinte para a
resposta emocional a varios estimulos (EKMAN, 1978).

Assim, 0s primeiros anuncios sobre a mimica facial auxiliar no

reconhecimento do emocional foram de Ekman e Friese em 1978, que descreveram
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as dependéncias sobre musculos faciais, emoc¢fes simples e as acbes causadas

(EKMAN, 1978) como demonstra a tabela a seguir:

Tabela 16 - Relacbes entre emoc0des e expressoes faciais.

EMOCOES MUSCULOS ACOES
ENVOLVIDOS
Mm. Orbicular do olho, Fechando as palpebras,
Felicidade mm. Zigomatico puxando os cantos da boca
para cima e lateralmente.
Surpresa Mm. Frontal, mm. Levantando as sobrancelhas,
Levantador da pélpebra levantando mais baixo a
superior palpebra
Medo Mm. Frontal, mm. Levantando as sobrancelhas,
Corrugador do baixando
rcilio, mm. .
superctio, sobrancelhas, palpebra
Levantador da palpebra .
superior levantada.
superior
Raiva Mm. Corrugador do Abaixando as sobrancelhas,
supercilio, mm. levantando mais baixo
Levantador do A palpebra, fechando
. palpebras
supercilio, mm.
Orbicular do olho.
Tristeza Mm. Frontal, mm. Levantando as sobrancelhas,
Corrugador do baixando
rcilio, mm.
superctiio, sobrancelhas, cantos dos
Depressor do angulo da _ .
labios deprimentes
boca
Nojo Mm. Levantador do labio | Levantando o labio superior,

superior, mm.
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Levantador do labio levantando o inferior

superior e da asa do .
rugas nos labios e pele nasal

nariz.

Fonte: (TURABZADEH et al., 2018).

Na figura 26 séo evidenciados os pontos tipicos para colocacéo dos eletrodos
durante a EMG facial. Desse modo, os eletrodos podem ser classificados em
grupos, os principais sao: de superficie (ou de pele) e eletrodos inseridos, os de
superficie sao eletrodos secos e gelificados e os inseridos de agulha e fio fino.

Figura 26 - Pontos de aplicacdo dos eletrodos de eletromiografia

Orbicularis
oculi S

Zygomatic ______
major right ~—. Zygomatic

major left

Mentalis

Fonte: (BOXTEL, 2010).

A principal limitagdo do EMG é sua sensibilidade a intensidade emocional,
mas é uma boa técnica para detectar emocdes fortes. No entanto, uma vez que as
expressdes faciais s6 mudam devido a emocdes fortes, pequenas mudancas na
valéncia e na intensidade da excitacdo ndo podem ser detectadas (WIOLETA,
2013).

A segunda limitagdo € a mesma do EEG e do ECG: esse processo requer a
utilizacdo de métodos de mensuracao de contato, pois afeta o conforto das pessoas
e restringe suas atividades de lazer. Além disso, semelhante ao ECG, o EMG
(especialmente ao usar eletrodos de superficie) adiciona requisitos a sala onde esse
processo é realizado: luz solar direta e ruido eletromagnético devem ser evitados. A
luz solar direta pode causar movimentos descontrolados dos musculos faciais. O
ruido eletromagnético pode aumentar o nivel de ruido no sinal e destruir o sinal de

medicdo. Comparado com EEG e ECG, a vantagem do EMG é que a analise do
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sinal é relativamente simples, porque varios masculos ou grupos deles sdo afetados
por emocgdes diferentes, e é mais facil definir emoc¢des individuais analisando os
sinais registrados (WIOLETA, 2013).

5.5.1 Trabalhos relacionados a Eletromiografia

Coutinho et al. (2018) avaliaram o0s antecedentes emocionais em
eletroencefalografia e eletromiografia facial. Dessa forma, para essas avaliaces foi
utilizado o Sistema Biosemi Active — Two, os eletrodos de EEG foram aplicados
segundo o Sistema Internacional 10-20, e os eletrodos de EMG foram fixados no
lado esquerdo da face, correspondendo a trés montagens bipolares distintas
sobre o frontal medial, o corrugador supercilio e as principais regides
musculares do zigomatico. Os recursos utilizados foram:

v" Machine Learning (ML);
Component Process Model (CPM);
Independent Component Analysis (ICA);
Support Vector Machines (SVMs);
Linear kernel functions;

Algorithm Sequential Minimal Optimization (SMO),

AN N N N NN

Hanning fade;
v" Root mean square (RMS).

Os participantes foram estimulados por meio de imagens afetivas e jogos,
com a finalidade de estimular as emoc¢bes de: Novidade, prazer intrinseco,
condutividade de objetivos, controle e poténcia. Dessa forma, foi possivel alcancar
uma classificacéo de até 85,5% (COUTINHO et al., 2018).

TAN et al. (2016) estudaram o reconhecimento de valéncia intensiva e
estados afetivos de excitacdo por meio da atividade eletromiografica facial em
adultos jovens e idosos. Utilizando para a pesquisa o0 equipamento Nexus — 32
(Eletrodos bipolares foram colocados nas regides musculares principais do
ondulador esquerdo e zigomatico), € COmo recursos:

v' Empirical mode decomposition technique (EMD);
v Hilbert spectrum (HS);

v Support vector machine classifier (SVM);

v

Kernel.
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Os participantes do estudo foram estimulados com imagens afetivas da
International System of Affective Images (IAPS) e as imagens de Ulm, buscando
estimular a valéncia neutra / baixa excitacdo (OVLA), valéncia positiva / alta
excitacdo (PVHA), valéncia negativa / alta excitacdo (NVHA), valéncia positiva /
baixa excitacao (PVLA) e valéncia negativa / baixa excitacdo (NVLA).

Dessa forma, para a linha de base a precisdo da classificacdo atingiu 100%
para todas as condigbes, exceto em 2—-2 em grupos de jovens; 0s cinco estados
afetivos variaram de 77,06% a 90,74% no grupo de jovens e de 86,25% a 90,25% no
grupo de idosos. As taxas de classificacdo para adultos idosos foram maiores do
gue adultos jovens em todas as sete condi¢cdes (TAN et al., 2016).

Golland et al. (2018) investigaram como a dinamica da EMG facial afeta
durante experiéncias emocionais continuas. Para o estudo foi utilizado o
equipamento Bionomadix (BIOPAC Systems Inc., Santa Barbara, CA) (Eletrodos
aplicados no Zigoméatico maior, corrugador do supercilio), como recurso:

v" Fourier transform;

Dessa forma, foi obtido que as flutuacBes zigomaticas transitorias eram
estreitamente sintonizadas com uma experiéncia emocional positiva. Durante um
filme positivo, mas ndo negativo, os padrbes de resposta zigomatica foram
consistentes entre os participantes, rastreados com classificacbes subjetivas e
variou com a dinamica emocional. A atividade do ondulador evidenciou um perfil
afetivo mais amplo e variabilidade individual. Assim, foi coordenado com mudancas
tbnicas na negatividade emocional e inversamente acoplada com mudancas
transitorias no afeto positivo.

Sharman e Clark (2016) estudaram emoc¢des mistas para resultados de Near
miss: um estudo psicofisiolégico com eletromiografia facial. Utilizaram o
equipamento Biopac MP36 (eletrodos aplicados no zigomatico e no corrugador do
supercilio) para o estudo das emocdes. Dessa forma, as emocdes mistas foram
estimuladas por meio de jogos. Assim, a atividade zigomatica mostrou um efeito
principal significativo do resultado.

ABTAHI et al. (2018) analisaram as emoc¢des usando audio / video, EMG e
EEG. Dessa forma, como modelo de aprendizagem eles utilizaram o Long-Short
TermMemory (LSTM) e Deep Belief Network (DBN) e como recursos:

v Convolutional Neural Network (CNN);
v" Recurrent Neural Network (RNN);
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Wavelet transforms (WT);

Hamming window;

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC);
MSR Identity Toolbo.

Os eletrodos dos equipamentos foram aplicados no levantador do Iabio

v
v
v
v

superior, zigomético maior, occipitofrontal, depressor do angulo da boca (EMG) e no
F3, Fz, F4, Cz, P3, Pz, P4 e O2 (EEG). As emocdes de felicidade, tristeza, raiva,
surpresa, medo, nojo e neutro foram estimulados por meio de videos. Os resultados
da pesquisa evidenciaram que o LSTM é melhor para classificar informacdes de
audio e video, cada um com seus proprios extratores sofisticados de recursos
(MFCC e CNN), enquanto DBN é melhor para classificar informacdes de EMG e
EEG.

Mithbavkar, Shah (2019) estudaram o reconhecimento da emog&o por meio
de expressoes faciais usando sinal EMG. Dessa forma, foram utilizados os recursos
como:

Integrated EMG (IEMG);
Root Mean Square square (RMS);
Mean absolute value (MAV);

Elman neural network classifier (ENN);

N NN

Neural network of propagation of return (BPNN);
v Nonlinear autoregressive exogenous network (NARX).

Visando reconhecer as emoc¢0es de: medo, raiva, felicidade, nojo, tristeza e
neutro. Assim, a precisdo geral na faixa de 69% a 91% em um determinado
ambiente emocional. Em caso de expressbes impostas, emocdes foram
reconhecidas com preciséo na faixa de 91% a 97%.

Bouchard et al.,, (2018) avaliaram as diferengcas na expressividade
emocional entre jogadores de videogame especialistas e ndo especialistas usando
eletromiografia facial. Utilizaram o equipamento Biopac MP150 (aplicados no
zigomatico maior e corrugador do supercilio) e como recurso NASA-TLX. Os
participantes foram estimulados por meio de video game com a finalidade de
estimular a expressividade emocional. Dessa forma, as pontuagdes no NASA-TLX
foram calculadas para ambos os grupos e revelou que os jogadores experientes
perceberam a sesséo de jogo como menos mentalmente e fisicamente exigentes do

que jogadores ndo especialistas. Os ndos especialistas também relataram que
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tiveram que trabalhar mais do que os especialistas para atingir seu nivel de
desempenho.
No presente estudo, 0s recursos tecnologicos de eletromiografia que

conseguem identificar o emocional séo:

Tabela 17 - Tabela de Equipamentos de Eletromiografia

Recursos Tecnolégicos Empresa Responsavel
Sistema Biosemi Active-Two BioSemi Biomedical Instrumentation
Nexus — 32 Mind Media
Bionomadix Biopac Systems
Biopac MP150 Biopac Systems

FONTE: (Dados da pesquisa, 2020).

O sistema BioSemi ActiveTwo € equipado com 280 canais, um amplificador
DC e resolucdo de 24 bits, estabelecendo o padréo lider mundial para sistemas de
medicdo biopotencial multicanal de alta resolucdo para aplicacbes de pesquisa
(ORMAX, 2020).

Figura 27 - BiosemiActiveTwo

Fonte: (Ormax, 2020).

O NeXus-32 é um dispositivo multimodo que mede até 32 sinais fisiol6gicos
simultaneamente. Ele fornece uma solu¢cdo completa para EEG, neurofeedback e

biofeedback. NeXus-32 tem até 24 entradas para sinais EEG unipolares, até 4
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canais EEG, EMG, ECG, EOG e 4 para sinais periféricos (como frequéncia cardiaca,
fluxo sanguineo relativo, condutancia da pele, respiracdo, Temperatura, etc.).
NeXus-32 também fornece entrada para evento ou saturacéo de oxigénio no sangue
/ gatilho Spo2 e tem varias opcdes de interface (MINDMEDIA, 2020).

Figura 28 - Nexus 32

Fonte: (MINDMEDIA, 2020).

O par dual EMG BioNomadix sem fio € composto de médulos transmissores
e receptores correspondentes. O par de combinacdes é especialmente projetado
para medir um ou dois canais de dados de eletromiograma (EMG) de pacientes
ambulatoriais. Os dados EMG podem ser registrados em dois locais independentes.
O transmissor e receptor de EMG sem fio BioNomadix fazem parte de um sistema
de pesquisa completo (BIOPAC, 2020).

Figura 29 - Bionomadix

Fonte: (Biopac, 2020).

O sistema de aquisicdo e analise de dados MP150 com software
AcgKnowledge oferece uma ferramenta flexivel para ciéncias biologicas procurar por

todos os sistemas sdo compativeis com qualquer computador com Windows ou Mac
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compativel com Ethernet (UDP). Varios canais de dados com diferentes taxas de
amostragem para maximizar a eficiéncia e armazenamento em velocidades de até
400 kHz (mais). Conectando o computador diretamente a uma Unica unidade MP150
através do adaptador Ethernet ETHUSB incluido, ou Acesse varios MP150s
conectando a caixa de comutacéo ao adaptador (BIOPAC, 2020).

E como algoritmos: Kernel Method e Algoritm Sequential Minimal Optimization
(SMO).

No aprendizado de maquina, as maquinas kernel sdo uma classe de
algoritmos para analise de padrdes, cujo membro mais conhecido € a maquina de
vetor de suporte. A tarefa geral da andlise de padrdes € encontrar e estudar tipos
gerais de relagbes em conjuntos de dados (SHAWE-TAYLOR et al., 2004).

A otimizacdo de ordem minima (SMO) é um algoritmo usado para resolver
problemas de programacéo quadréatica (QP) que ocorrem durante o treinamento da
maquina de vetores de suporte (SVM) (PLATT, 1998).

Os principais locais de aplicacdo dos eletrodos sdo: no mm. levantador do
labio superior, mm. zigomatico maior, mm. occipitofrontal, mm. depressor do angulo
da boca (EMG).

Dessa forma, a utilizacdo da eletromiografia apresenta algumas vantagens e
desvantagens para identificar o emocional (Tabela 18)
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Tabela 18 - Vantagens e desvantagens do EMG

Eletromiografia (EMG)- Eletrodos de superficie

Vantagens Desvantagens Possibilidade de uso em Teste de Usabilidade
Eletrodos de superficie s3o maisvantajosos, * As desvantegens do uso de elefrodos de Movimente e/ou Estatice
pois podem ser reutilizéveis e permitem superficie s30 0s requisitos para a preparagao
medicdes ndo invasivas. da pele [cabelo raspado, pele

desengordurada), area de medigdo maior e
A analise do sinalde EMG € relativamente relagdo sinal-ruido ineficiente.

simples, porque varios misculosou grupos * Sua sensibilidade & intensidade emocional,

de misculos s3o afetados por emogdes mas € uma boa técnica para detectar
diferentes, e € mais facil definir emocdes emocdes fortes. No entanto, uma vez que as
individuais analisando os sinais registrados. expressoes  facigis 50 mudam devido a

emogdes fortes, pequenas mudangas na
valéncia & na intensidade da excitacdo ndo
podem ser detectadas.

* A |uz solar direta pode causar movimentos
descontrolados dos musculos facdiais. O ruido
eletromagnético pode aumentar o nivel de

ruido no sinale destruiro sinal de medicéo.

Fonte: (Dados do estudo, 2020).

5.6 Eletroencefalograma

Foram utilizadas a seguintes palavras chaves: “electroencephalogram AND
emotion”. E foram retornados 12 artigos, explanados na tabela 19.

Tabela 19 - Artigos Eletroencefalograma

Improving the accuracy of EEG emotion PANE; 2019
recognition by combining valence lateralization WIBAWA;
and ensemble learning with tuning parameters. PURNOMO.

EEG-based emotion classification using
innovative features and combined SVM and GUO et al. 2017
HMM classifier.
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Fusion of Motif-and spectrum-related

features for improved EEG-based TIWARI., FALK. 2019
emotion recognition.
Fusion of facial expressions and EEG for HUANG et al. 2017
multimodal emotion recognition.

EEG-based multi-modal emotion recognition using ASGHAR et al. 2019

bag of deep features: An optimal feature selection

approach.
EEG-based emotion recognition using quadratic
time- frequency distribution. ALAZRAI et al. 2018
Emotion recognition and dynamic functional LIU et al.
connectivity analysis based on EEG. 2019
Bispectral analysis of EEG for emotion recognition. KUMAR., KHAUND; 2016
HAZARIKA.
Emotion recognition from spatiotemporal EEG

representations with hybrid convolutional recurrent CHEN et al. 2020

neural networks via wearable multi-channel headset.

Comparison of different feature extraction methods
for EEG-based emotion recognition. NAWAZ et al. 2020

EEG-based emotion recognition using an end-to-end
regional-asymmetric convolutional neural network. CUl et al. 2020
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EEG-based emotion classification based on

Bidirectional Long Short-Term Memory Network.

YANG et al.

2020

FONTE: (Dados da pesquisa, 2020)

O EEG se caracteriza como uma técnica eletrofisiolégica néo invasiva, que

serve para registrar a atividade elétrica que ocorre dentro do cérebro humano. A

coleta dos sinais de EEG é realizada por meio de um dispositivo que € denominado

eletroencefalograma, esse dispositivo é formado por eletrodos de placa de metal

especiais aplicados ao couro cabeludo humano (LOUIS et al., 2016).

Dessa forma, os eletrodos podem ser de 8, 16 ou 32 pares de eletrodos que

se localizam em quatro posi¢cdes na cabeca: nasion, inion, pontos pré-auriculares

direito e esquerdo (AMINOFF, 2012). (Figura 30).

Figura 30 - Eletrodos de EEG no couro cabeludo

Nasion

Inion

Fonte: (AMINOFF, 2012).

Assim, para que se avaliem as emog¢des humanas, € necessario interpretar as

respostas do cérebro a estimulos que geralmente sdo mensurados e analisados em

cinco faixas de frequéncias de sinais de EEG, sendo elas: delta, teta, alfa, beta e

gama (KAUR., SINGH., ROY, 2018). (Tabela 20).
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Tabela 20 - Classificacao das ondas cerebrais

Ondas

Estado emocional

Descricao

Delta (o) (0,5 — 4 Hz)

Empatia e intui¢éo

Sdo ondas cerebrais mais lentas,
com relacdo ao sono. As
frequéncias multiplas dessa faixa
gera a liberacdo do horménio do
crescimento humano. Assim, as
ondas produzidas durantes o
estado de vigilia leva ao acesso

da atividade do subconsciente.

Teta (B) (4- 8Hz)

Meditacéo e Relaxamento
profundo

Principalmente 0s adultos
produzem as ondas cerebrais teta,
quando a pessoa estd no sono
leve ou em sonhos. Essas ondas
normalmente aparecem com O
fechamento dos olhos e
desaparecem com a abertura dos
olhos. A frequéncia dessas ondas
esta associada principalmente ao
alivio do estresse e a lembranca
da memodria. As condicdes do
creplusculo podem ser usadas
para alcancar uma meditagcdo
mais profunda, resultando em
melhoria da saude, bem como
aumentar a criatividade e as

capacidades de aprendizagem.
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Alfa (a) (8-16 Hz)

Criatividade, Relaxamento

Essas ondas se apresentam
principalmente durante o estado
de relaxamento acordado com os
olhos fechados. Alpha é o estado
de repouso do  cérebro. A
atividade das ondas alfa diminui
em resposta a todos os tipos de
atividades motoras. As ondas alfa
auxiliam na coordenacdo mental
geral, calma, vigilancia, integragéo

mente / corpo e aprendizagem

Beta () (16-32 Hz)

Cuidado, concentragéo.

As ondas beta s&o produzidas
quando a pessoa est4d em estado
de alerta ou ansiedade e € um
ritmo dominante. Normalmente,
eles sdo gerados na parte frontal e
central do cérebro. Nesse estado,
0s cérebros podem realizar
facilmente: analises, prepara¢fes
das informacdes, gerar solucdes e

novas ideias.

Gama (y) (acima de 32 Hz)

Aprendizagem Regional, Memdria
e Processamento e Ideagdo de
Linguagem

Essas ondas sdo emitidas quando

uma pessoa estd em uma

condicdo anormal ou quando

ocorre algum transtorno

mental. Ondas cerebrais gama
sdo as ondas cerebrais mais
rapidas e se relacionam ao
processamento simultdneo de
informacdes de diferentes éareas
do cérebro. Numerosas teorias
propuseram que gama contribui
diretamente para a funcgéo
cerebral, mas outros argumentam
gue gama € melhor vista como um
simples subproduto da atividade

de rede.

Fonte: (KAUR., SINGH., ROY, 2018).
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5.6.1 Trabalhos relacionados a eletroencefalograma

Pane, Wibawa e Purnomo (2019) investigaram como melhorar a precisao do
reconhecimento de emocdo EEG combinando lateralizacdo de valéncia e
aprendizagem de conjunto com parametros de ajuste. Para isso foram utilizados os
recursos como:

v Wavelet;
Fourier transform;
Welch method;
Discrete wavelet transform (DWT);
Daubechies 4 (db4);
Random forest (RF);
SVM;
v' DEAP database

Os participantes foram estimulados por videoclipes com a finalidade de provocar

RN NN SR

as emocoes: feliz, zangado, triste e relaxado. Dessa forma, para a classificagcéo, o
método RF fornece a mais alta precisdo de 75,6% em compara¢do com SVM de
69,8% e LDA de 60,4%.

Guo et al. (2017) classificaram as emocdes baseada em EEG usando
recursos inovadores e classificador SVM. Foi utilizado o sistema 10-20 para
aplicacdo dos eletrodos e o banco de dados DEAP. As emocles de excitacdo e
valéncia foram estimuladas por meio de videos. Assim, 0s recursos aumentaram a
precisdo em 5% no eixo de valéncia e 1,5% no eixo de excitacdo. O classificador
combinado pode melhorar a precisdo em 3% em comparacao com o classificador
SVM.

Tiwari e Falk (2019) estudaram a fusé@o de recursos relacionados a Motif e
espectro para um melhor reconhecimento de emocgodes baseado em EEG. Assim, foi
utilizado o equipamento Biosemi ActiveTwo (aplicagcdo dos eletrodos segundo o
sistema internacional 10-20) o banco de dados DEAP e os recursos: benchmark,
algoritmo mRMR.

As emocOes de excitacdo e valéncia foram estimuladas por videoclipes.
Assim, a fusdo de caracteristicas e niveis de pontuacédo sugere complementaridade
entre as medidas baseadas em espectro propostas e benchmark. Quando

combinaram os modelos fundidos pode-se fornecer até 9% de melhoria em relagéo
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aos recursos de benchmark isolados e até 16% para recursos teoricos de graficos
nao baseados em motivos.

Huang et al. (2017) estudaram a fusdo de expressdes faciais e EEG para
reconhecimento multimodal de emocdes. Utilizaram o equipamento Mindware
Mobile, os recursos: rede neural feedforward e SVM. As emocdes de felicidade,
neutro, tristeza e medo foram estimulados com filmes. Os resultados mostram que
as precisbes de duas deteccdes de fusdo multimodal sdo 81,25% e 82,75%,
respectivamente, ambas superiores as da expressao facial ou deteccdo de EEG. A
combinagao de expressodes faciais e informagdes de EEG para o reconhecimento de
emocdes compensam seus defeitos como fontes Unicas de informacao.

ASGHAR et al (2019) estudaram o reconhecimento de emoc¢do multimodal
baseado em EEG usando conjunto de caracteristicas profundas: uma abordagem de
selecdo de caracteristicas ideais. Como recursos foram utilizados:

v" Wavelet transform;
v AlexNet;
v DNN;
v' Bag of deep features (BoDF) model;
v SVM;
v" KNN algorithm;
v Kernel functions;
v' SEED and DEAP database.

As emocdes de excitacdo e valéncia foram estimuladas por filmes e
videoclipes. Assim, o modelo proposto atingiu 93,8% de precisdo no conjunto de
dados SEED e 77,4% de precisdo no conjunto de dados DEAP.

Alazrai et al. (2018) analisaram o reconhecimento de emocao baseado em
EEG usando distribuicdo quadratica de frequéncia de tempo. Para isso foi utilizado o
equipamento BioSemi ActiveTwo ( eletrodos aplicados na regidao parietal P3-P4,
P7- P8 E CP5-CP6, na regiao frontal F3-F4, F7- F8, FC1-FC2,FC5- FC6, AF3-AF4 E
FP1-FP2 , naregido temporal T7-T8 e na regiao occipital O1-02). Como recursos:

v Short-time Fourier transform (STFT);

Wavelet transform (WT);
SVM;
Kernel,

v
v
v
v" KNN algorithm;
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v' DEAP database;

Para estimulo de excitagdo e valéncia foram utilizados videos. E o banco de
dados DEAP. Dessa forma, as precisbes meédias de classificacdo obtidas na
diferenciacdo entre as varias classes de emocdes definidas usando cada um dos
quatro esquemas de rotulagem de emocdes estao dentro da faixa de 73,8% - 86,2%.

Liu et al. (2019) estudaram o reconhecimento de emocdes e andlise de
conectividade funcional dindmica com base em EEG. Para isso foi utilizado o
equipamento ESI NeuroScan (eletrodos aplicados segundo o sistema internacional
10-20). E como recursos:

Independent component analysis (ICA);
Wavelet packet transform;

Dynamic FC;

SVM;

v' The SEED database.

v
v
v
v

As emoc0des positivas, negativas e neutra foram estimuladas por meio de filmes.
Dessa forma, os resultados experimentais mostraram que a banda beta é a mais
adequada para o reconhecimento de emocdes devido ao melhor precisdao de
87,03%. E os lobos frontal e temporal sdo mais sensiveis as emocfes do cérebro.

Kumar, Khaund e Hazarika (2016) analisaram bispectral do EEG para
reconhecimento de emocdes. Utilizaram como recurso:

v The dimensional model of valence activation;

Minimum Linear Kernel;

Square Support Vector Machine (LS-SVM);

Artificial Neural Networks of backpropagation (ANN);
Fourier transform;

DEAP database.

As emocoes: alta Valéncia, baixa valéncia, excitacdo alta e baixa excitacao

NN

foram estimuladas por videos e musicas. Dessa forma, obtiveram como exatiddes de
validacdo cruzada de 64,84% para a classificacdo de Baixa / Alta excitagédo e
61,17% para baixa / alta valéncia foram obtidas no DEAP conjunto de dados com
base nas caracteristicas propostas.

Chen et al. (2020) criaram um modelo de reconhecimento de emoc¢bes EEG
baseado no classificador LIBSVM. Dessa forma, utilizaram o equipamento Emotiv

Epoc e como recursos:
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v' Lempel-Zi complexity;
v Detail coefficient of the wavelet.

As emocodes de feliz, relaxado, zangado, triste e disrajadas foram estimuladas
com filmes. Dessa forma, as classificacbes de duas categorias sédo realizadas em
excitacdo e valéncia, as taxas de reconhecimento sdo 74,88% e 82,63%,
respectivamente.

Nawaz et al. (2020) compararam os diferentes métodos de extracdo de
caracteristicas para reconhecimento de emocédo baseado em EEG. Utilizaram o
equipamento Biosemi ActiveTwo ( eletrodos aplicados segundo o Sistema
internacional 10-20) e como recursos:

v Algoritmo de periodograma modificado;

v' Método Welch;

v Singular entropia de decomposicao de valor (SVDE);
v Wauvelet.

O banco de dados DEAP. As emocdes de valéncia, excitacdo e dominancia
foram estimulas por videoclipes. Assim, a classificacdo geral de 77,62%, 78,96% e
77,60% para valéncia, excitagado e dominancia respectivamente.

Cui et al., (2020) estudaram o reconhecimento de emogéo baseado em EEG
usando uma rede neural convolucional regional assimétrica de ponta a ponta. Como
recursos:

v" Rede neural convolucional (CNN);

v Interpolagdo de Gauss e linear;

v SVM;

v KNN;

v" O banco de dados DEAP e DREAMER.

As emocgOes de excitacdo e valéncia foram estimuladas com videos e
musicas. Dessa forma, O modelo proposto pode obter acuracias de reconhecimento
ao longo de 95% para tarefas de classificacdo de valéncia e excitagdo em ambos os
conjuntos de dados, significativamente.

Yang et al. (2020) classificaram as emoc¢des baseada em EEG baseada na
Rede de Memodria Bidirecional Longa de Curto Prazo. Utilizaram o equipamento ESI
NeuroScan. E como recursos:

v" Rede de Long Short-Term Memory (LSTM);
v' Recurrent Neural Rede (RNN);
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v LSTM bidirecional;
v' Algoritmo de padréo;
v SVM.

As emoc0es de feliz, triste, medo e neutro foram estimulados por videos. Os
resultados experimentais finais mostram que foi possivel alcancar uma precisao de
84,21% para a classificacdo de quatro estados emocionais usando o método
proposto.

No presente estudo, 0s recursos tecnologicos de EEG que conseguem identificar

0 emocional sdo:

Tabela 21 - Tabela de Equipamentos EEG

Recurso Tecnolégico Empresa Responsavel

Biosemi ActiveTwo

Biosemi
Mindwave Mobile Neurosky
Emotiv Epoc Emotiv

FONTE: (Dados da pesquisa, 2020).

O sistema BioSemi ActiveTwo € equipado com até 280 canais, um
amplificador DC e resolucao de 24 bits, estabelecendo um padrao lider mundial para
sistemas de medicao biopotencial multicanal de alta resolucdo para aplicacdes de
pesquisa. O eletrodo ativo de segunda geracdo é menor em tamanho, mais leve no
peso do cabo e tem melhores especificacbes em termos de ruido de baixa
frequéncia e impedancia de entrada. O sistema BioSemi ActiveTwo mantém uma
vantagem em design competitivo (ORMAX, 2020).

O MindWave Mobile 2 da NeuroSky, que é um fone de ouvido EEG que
pode medir e transmitir com seguranga o espectro de energia (onda a, onda (3, etc.)
de dados por Bluetooth de baixa energia (BLE) ou Bluetooth classico sem
comunicacdo e Use com seu computador, iOS ou dispositivo Android. Basta colocar

este fone de ouvido, vocé pode ver suas alteracbes de EEG em tempo real! Com
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MindWave Mobile 2, vocé pode monitorar sua concentracdo e relaxamento, e até
mesmo entender como seu cérebro responde a sua musica favorita. Este fone de
ouvido € uma excelente introducdo ao mundo das interfaces cérebro-computador
(SPARKFUN, 2020).

O EMOTIV EPOC + possui facilidade de uso e conforto do usuario, e pode
capturar dados quantitativos semelhantes aos de equipamentos de pesquisa
tradicionais. Permite associar dados a ECG, RGP, expressodes faciais, rastreamento
ocular, etc., e é outra ferramenta desenhada para fins de pesquisa, incluindo

comportamento do usuario para tomada de decisdo (EMOTIV, 2020).

Figura 31- Emotiv Epoc

Fonte: (EMOTIV, 2020).

Como recursos o algoritmo KNN e SVM, banco de dados deap, e os locais de
aplicacao de eletrodos segundo o sistema internacional 10-20.
Dessa forma, a utilizagdo do eletroencefalograma apresenta algumas

vantagens e desvantagens para identificar o emocional (Tabela 22).
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Tabela 22 - Vantagens e desvantagens do EEG

Vantagens Desvantagens Possibilidade de uso em Teste de
U=zabilidade
* O EEG apresenta uma maior * Apresenta desvantagensdevido a Movimento e/ou Estatico
mobilidade, pois o aparelho & mais gquantidade de ruido e artefatos e a
movel e leve. dificuldade de analise dos dados.

* A atividade cortical captada pelo EEG

= Avelocidade de gravacdo é muito ala sofre uma série de deformacdes
[pois a atividade neural & gravadaem (ruidos e artefatos)devido aotecido
segundos apos o estimulo), o que da cabeca, ossos, presencade cabelo,
beneficiana simulagdo de situagbes piscadasdos olhos, batimentos
experimentais. cardiacosdo participante, a tens3o

muscular do participante e fatores

nado fisiologicos.

Fonte: (Dados da pesquisa, 2020).
5.7 GSR

Foram utilizadas a seguintes palavras chaves: "Galvanic Skin response

AND emotion”.. E foram retornados 6 artigos, explanados na tabela 23.

Tabela 23 - Artigos de GSR

The potential of photoplethysmogram and

GOSHVARPOUR,;
galvanic skin response in emotion recognition
GOSHVARPOUR. 2020
using nonlinear features.
Real-Time Multi-Modal Estimation of Dynamically VAL-CALVO et al.

Evoked Emotions Using EEG, Heart Rate and
Galvanic Skin Response. 2020
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Emotion recognition via random forest and galvanic

AYATA.,YASLAN

2016
skin response: Comparison of time based feature ., KAMASAK.
sets, window sizes and wavelet approaches.
Human emotion recognition based on galvanic skin
response signal feature selection and SVM. LIU et al. 2019
Reliability of the Empatica E4 wristband to measure
electrodermal activity to emotional stimuli. BORREGO et al. 2019
UDSP+ stress detection based on user-reported
emotional ratings and wearable skin conductance LIAPIS et al. 2019

Sensor.

Fonte: (Dados da pesquisa, 2020)
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A resposta galvanica da pele (GSR), também recebe o nome de condutancia
da pele ou atividade eletrodérmica (EDA), em que sdo mensurados continuamente
0s parametros elétricos da pele. Esses parametros ndo sédo de controle consciente,
ou seja, dependem diretamente da variacdo da reacdo de suor, que gera mudancas
no sistema nervoso simpatico (WU., LIU., HAO, 2010).

Dessa forma, quando existem mudancas no suor sao induzidas reacodes
emocionais, que sdo observadas principalmente na superficie das maos e nos
dedos. Assim, as reacdes de suor gera uma variacado da quantidade de sal na pele,
0 que altera a resisténcia elétrica da pele. Quando as glandulas sudoriparas
encontram-se ativas, elas secretam umidade para superficie da pele, o que leva a
um desequilibrio nos ions positivos e negativos, refletindo nas propriedades de fluxo
das correntes elétricas na pele (CRITCHLEY, 2002).

Assim, a condutancia da pele se relaciona com o nivel da excita¢do, caso a
excitagdo aumente, a condutancia também aumenta. Assim, a amplificagdo do sinal
de GSR se associa com 0 estresse, engajamento, excitacdo, raiva e frustacdo. Os
estimulos para atencdo a tarefas e que chamam atencdo geram um aumento
simultaneo da magnitude e frequéncia do GSR. Portanto, 0 GSR permite reconhecer
ndo apenas as emocdes, mas também a deteccdo automatica do processo de
tomada de decisdo (DUDA., HAWKINS., MCGILL, 2014).

Diante disso, para que seja realizada a mensuracdo do sinal de GSR é
necessario a aplicacao de eletrodos no dedo indicador e médio, o sinal é medido por
um ou dois sensores, os eletrodos contém Ag/AgCl (Cloreto de prata) com a pele
(AYATA; YASLAN; KAMASAK, 2017). (Figura 11).

Assim o GSR apresenta vantagens na identificagcdo do estado emocional,
pelos motivos a seguir: (AYATA; YASLAN; KAMASAK, 2017).

v" Necessita uma quantidade menor de eletrodos de medicao, permitindo o uso
de dispositivos vestiveis e melhor facilidade de definicdo do estado emocional
nas atividades normais do usuario;

v" Os fornecimentos dos dados brutos do GSR sao menores, em especial os de
monitoramento longo, o que permite a andlise dos dados de forma mais
rapida e ndo apresenta muito poder computacional,

v" O equipamento de medicdo do GSR é mais barato e simples;
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Figura 32 - Sensores de condutancia da pele

Fonte: (SETZ, 2009).

E em relacédo a desvantagem do GSR, a principal esta relacionada a falta das

informacdes que tem relacdo com o nivel de valéncia.

5.7.1 Trabalhos relacionados ao GSR

Goshvarpour e Goshvarpour (2020) estudaram o potencial do
fotopletismograma e da resposta galvanica da pele no reconhecimento de emocdes
usando recursos nao lineares. Dessa forma, os sinais GSR foram registrados
enquanto dois eletrodos referenciais foram anexados no dedo indicador e no médio
e os sinais PPG foram adquiridos a partir do dedo polegar. Os recursos utilizados
foram:

v' Expoentes de Lyapunov

v' Poincare’s;

v" Rede neural probabilistica (PNN).
v' Database DEAP.

Os patrticipantes foram estimulados por musica para provocar excitacdo e
valéncia. Os resultados mostraram que a fusdo tem mais potencial de
reconhecimento de emoc¢des do que uso de cada sinal separadamente. Para sigma
= 0,1, a maior taxa de reconhecimento foi de 100% em um modo dependente do
sujeito. Em um modo independente do sujeito, as precisdes maximas de 88,57% e
86%.
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Val-calvo et al. (2020) estudaram a estimativa multimodal em tempo real de
emocdes evocadas dinamicamente usando EEG, frequéncia cardiaca e resposta
galvanica da pele. Para isso foi utilizado o equipamento OpenBCI EEG e Pulseira
Empatica E4. E como recursos:

v' Média da série de amplitude (OFFSET).,

v Inclinacdo média da série de valores de amplitude (SLOPE);
v Desvio padrdo da série de valores de amplitude (STD);

v' Leave-One-Out (LOO) strategy.

Os participantes foram estimulados por filmes para provocar excitacdo e
valéncia. Assim, a metodologia de estimativa de emocdo provou ter um
desempenho nas restrices de tempo real, mantendo alta precisdo na estimativa de
emocdo ao usar o banco de dados multissinais de emocdes evocadas
dinamicamente de producao propria.

Ayata, Yaslan e Kamasak (2016) estudaram o reconhecimento de emocdes
por meio de floresta aleatéria e resposta galvanica da pele: comparacdo de
conjuntos de recursos baseados em tempo, tamanhos de janela e abordagens de
wavelet.

Sendo utilizado o recurso de Random Forest e 0 banco de dados DEAP. Os
participantes foram estimulados por videos para provocar excitacdo e valéncia.
Assim, foram alcancadas 71,53% e taxa de precisdo de 71,04% para excitacdo e
valéncia respectivamente, usando apenas o sinal de resposta galvanica da pele.

LIU et al. (2016) estudaram o reconhecimento da emog¢éo humana com base
na selecdo de recursos do sinal de resposta galvanica da pele e SVM. Assim, foi
utilizado o e-Health Sensorplataforma V2. 0 e como recursos:

v SVM;

v' Denoising wavelet;

v' Wauvelet db5;

v’ Library for Support Vector Machines- LIBSVM,;
v" Kernel RBF.

Os patrticipantes foram estimulados por filmes para provocar emocdes de
felicidade, tristeza, raiva e medo. Dessa forma, foi alcancada uma precisdo do
reconhecimento superior a 66,67%.

Borrego et al. (2019) avaliaram a confiabilidade da pulseira Empatica E4

para medir a atividade eletrodérmica a estimulos emocionais. Usando 0s recursos
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Nyquist e a IAPS para estimular a excitagao e valéncia dos participantes. Assim, foi
concluido que a pulseira E4 deve ser usada com cuidado ao avaliar mudancas nas
emocOes. Pois os dados da pesquisa mostram que a correlacdo entre os dois
sistemas foi baixa a moderada para imagens negativas e com valéncias positivas, e
inexistentes para imagens neutras.

Assim, corroborando com os dados do estudo, 0s seguintes autores também
evidenciaram o uso do GSR para o reconhecimento do emocional:

Liapis et al. (2019) estudaram as emocfes ha interacdo humano-
computador, utilizando a condutancia da pele para identificar o estresse. A
condutancia da pele foi registrada utilizando um sensor Mindfield eSense. E os

recursos.

v Andlise Discriminante Linear (LDA).,
v Andlise Discriminante Quadratica (QDA).,
v Arvore de Decisdo Simples (S-Tree).,

v' Maquina de vetor de suporte linear (L-SVM).,

Nesse artigo, foi realizado um experimento para reconhecimento de estresse
na interagdo humano-computador. Dessa forma, trinta e um participantes
saudaveis realizaram cinco tarefas estressantes de IHC e seus sinais de
condutancia da pele foram monitorados. As tarefas selecionadas foram listadas
com mais frequéncia como estressantes por 15 usuarios de computador tipicos que
estavam envolvidos em entrevistas pré-experimento, pedindo-lhes para identificar
casos estressantes de interacdo do computador. Os sinais de condutancia da pele
coletados foram analisados usando sete classificadores de aprendizado de
maquina populares. A melhor precisdo de reconhecimento de tenséo foi alcancada
pelo classificador de maquina de vetor de suporte cubico tanto por tarefa (em
meédia 90,8%) quanto para todas as tarefas (Média = 98,8%, DP = 0,6%). Essa
precisdo muito alta demonstra os potenciais do uso de sinais fisiologicos para
reconhecimento de estresse no contexto de tarefas tipicas de IHC.

No presente estudo, os recursos tecnolégicos de GSR que conseguem

identificar o emocional sdo:
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Tabela 24 - Tabela de Equipamentos GSR

Recursos Tecnolégicos Empresa Responsavel
Pulseira Empatica E4 Empatica
Power Lab ADInstruments
e-Health SensorPlataforma V2.0 Libelium

FONTE: (Dados da pesquisa, 2020).

A pulseira E4 € um dispositivo sem fio vestivel projetado para coleta continua
de dados em tempo real na vida diaria. A pulseira E4 armazena dados em sua

memoria interna e os dados podem ser baixados via USB (E4, 2021).

Figura 33 - Pulseira E4

Fonte: (E4, 2021).

O PowerLab é um dispositivo de aquisicdo de dados (DAQ) que detecta
sinais por meio de varios dispositivos e sensores a0 mesmo tempo com uma
frequéncia de amostragem ajustavel (ADINSTRUMENTS, 2020).

O e-Health Sensor Shield permite que o0s usuarios do Arduino e do
Raspberry Pi usem 9 sensores diferentes para executar aplicativos biométricos e
médicos que requerem monitoramento humano. Essas informacdes podem ser
utilizadas para monitorar o estado dos pacientes em tempo real ou obter dados
confidenciais para posterior diagnostico e analise médica. As informagdes
biométricas coletadas podem ser enviadas sem fio usando qualguer uma das 6
opcOes de conexdo disponiveis: Wi-Fi, 3G, GPRS, Bluetooth, 802.15.4 e ZigBee,
dependendo do aplicativo (EHEALTH, 2020)



https://en.wikipedia.org/wiki/ADInstruments
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Figura 34 - e-Health Sensor Shield
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Fonte: (EHEALTH, 2020).
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Os estudos nao evidenciaram algoritmos, mas 0s recursos mais utilizados foi

o banco de dados DEAP e o SVM. O SVM sdo modelos de aprendizagem de

magquina, que sao supervisionados por algoritmos de aprendizagem que analisam 0s

dados utilizados (SOUZA, 2019). E o Deap é um conjunto de dados multimodal para
a analise dos estados afetivos humanos (SOUZA, 2019).

Dessa forma, a utilizacdo do eletroencefalograma apresenta algumas

vantagens e desvantagens para identificar o emocional (Tabela 25).
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Tabela 25 - Vantagens e desvantagens do GSR

Condutdncia galvanica da pele (GSR)

Vantagens Desvantagens Possibilidade de uso em Teste de Usabilidade
*  Necessita uma quantidade menor de *  Omovimentodam8o ou dobrago podera Mavimento e/ou Estatico
eletrodos de medic3o, permitindo o uso de provocaralteracdo no nivel de contato entre
dispositivosvestiveise melhor facilidade de a pelee o eletrodo, levando a alteragdes
defini¢do do estado emocional nas bruscase momentaneas do GSR.
atividades normais do usudric; *  Excessodegordura, maquiagem, calose
*  Osfornecimentosdos dadosbrutosdo GSR pele quebradica levardoa medidas
s3o menores, em especial os de alteradasde G5R.

menitoramento longo, o que permite a Ambientes muite frios ou excessivamente
analise dos dados de forma maisrapida e quentes podem alteraras medidas do GSR.

ndo apresentamuito poder computacional;

=  Oequipamento de medigdo do GSR € mais

baratoesimples

Fonte: (Dados da pesquisa, 2021).
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivo identificar equipamentos que
mensurem sinais fisiologicos e que auxiliem no reconhecimento emocional de
usuarios em um ambiente de teste de usabilidade, tendo em vista que as emocdes
sao fatores humanos que influenciam na tomada de decisdes e trazem respostas
para a compreensao e identificacdo do comportamento dos usuarios.

A pesquisa foi realizada por meio de uma revisdo integrativa, em que foi
possivel identificar os equipamentos para 0 reconhecimento emocional: o
eletrocardiograma, a termografia, a eletromiografia, a resposta galvanica da
pele, a taxa de respiracdo e o eletroencefalograma, bem como os algoritmos
relacionados a cada sinal e seus locais de aplicacdo no corpo.

Dado o estudo o equipamento que tem o maior expecto para identificar o
emocional € o eletrocardiograma, e o que traz menor informacdo € a taxa de
respiracdo. Considerando uma avaliagdo de usabilidade em que o usuario esta
estatico e que se possa ter a visdo do rosto do mesmo por completo, com controle
de temperatura e com iluminacdo adequada na sala de teste, a termografia é a
opcdo mais interessante para identificar o emocional do usuario. Quando o cenario
apresentar limitagcbes de ambiente e temperatura, o eletrocardiograma é a opc¢éao
mais adequada.

Caso o usuario esteja se movimentando, pode se utilizar o eletrocardiograma
e a condutancia galvanica da pele, que permite ser utilizado em dispositivos
vestiveis, apesar de ndo ser plenamente confiavel porque em movimento, existe
uma geracgao de ruidos e problemas inerentes ao movimento que podem interferir no

resultado do sinal.
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7 ESTUDOS FUTUROS

v. Como os resultados de relatérios dos biofeedback podem ser
incorporados dentro de uma dinamica de avaliagdo de usabilidade
uma vez que néao sao feitos para isso?

v’ E possivel fazer a visualizacdo dos dados em tempo real?

v" Que tecnologias de materiais vestiveis podem ser utilizados para ter
um melhor resultado ou ter um resultado mais preciso com relagéo ao
levantamento de biofeeback no caso de avaliacdo de usabilidade que

envolva movimento do usuéario?
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