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RESUMO

Este trabalho aborda o desenvolvimento de uma Rede Neural Generativa Adversa-
rial (GAN) voltada a geracdo de imagens sintéticas de rostos humanos expressando
emocoes basicas, tais como felicidade, tristeza, raiva, surpresa, medo e estado neutro.
O contexto da pesquisa esta relacionado a crescente demanda por modelos virtuais
mais realistas e pela necessidade de bases de dados equilibradas para treinamento
de sistemas de reconhecimento facial. A motivagdo principal reside na dificuldade
de obtengdo de grandes volumes de imagens emocionais balanceadas, o que com-
promete a qualidade e a generalizacdo dos modelos preditivos. Para justificar essa
proposta, destaca-se que as GANs se consolidaram como técnicas eficazes na cria-
céo de imagens fotorrealistas, utilizando um gerador que aprende a produzir amostras
e um discriminador responsavel por distinguir entre dados reais e sintéticos. O obje-
tivo central foi desenvolver uma arquitetura de GAN capaz de gerar rostos artificiais
gue expressem emocodes especificas, com potencial aplicacdo na criacao de avatares
virtuais e no aprimoramento de bancos de dados. Como principais resultados, a rede
implementada, apds ajustes de hiperparametros, validagcao preliminar com Fashion
MNIST e treinamento com a base KDEF, demonstrou capacidade progressiva de sin-
tese de imagens realistas, embora ainda apresente limitagcdes em termos de fidelidade
e diversidade visual. O trabalho refor¢a a viabilidade do uso de GANs nesse contexto
e indica caminhos para futuros aprimoramentos.

Palavras-chaves: Rede Neural Generativa; Emoc¢des Faciais; Banco de Dados; Ava-
tares Virtuais.

ABSTRACT

This work presents the development of a Generative Adversarial Network (GAN) de-
signed to synthesize images of human faces displaying basic emotions, such as happi-
ness, sadness, anger, surprise, fear, and neutral. The study is situated in the context of
growing demand for more realistic virtual models and the challenge of assembling ba-
lanced emotional datasets for facial recognition training. The primary motivation lies in
the difficulty of obtaining large volumes of evenly distributed emotional images, which
undermines model quality and generalization. GANs have proven effective for photore-
alistic image creation by pitting a generator, which produces synthetic samples, against
a discriminator, which distinguishes real from generated data. The main objective was
to implement a GAN architecture capable of generating emotion-specific artificial faces,
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with applications in virtual avatar creation and dataset augmentation. Key results indi-
cate that, following hyperparameter tuning, preliminary validation on Fashion MNIST,
and training on the KDEF database, the network progressively synthesized increasin-
gly realistic images, albeit with remaining limitations in fidelity and visual diversity. This
work confirms the feasibility of GAN-based emotional face generation and outlines di-
rections for future enhancements.

Keywords: Generative Adversarial Network; Facial Emotions; Dataset Augmentation;
Virtual Avatars.

1. INTRODUCAO

Redes Neurais Generativas Adversariais (GANs) sdo modelos de redes neurais
gue recebem um ruido aleat6rio como entrada e geram saidas que se assemelham
a amostras da distribuicao de seu conjunto de treinamento (P et al., [2022). Elas séao
constituidas por dois componentes: um modelo gerador, que captura a distribuicdo do
conjunto de treinamento e, a partir de um ruido aleatério, produz imagens realistas;
e um modelo discriminador, que estima a probabilidade de uma amostra recebida ter
vindo dos dados de treino (em vez de ter sido gerada pelo modelo gerador) (SHARMA,
2021).

Para treinar esses modelos, utiliza-se uma funcéo conhecida como Perda de En-
tropia Cruzada Binaria (perda BCE). Essa funcao calcula a diferenca entre as previ-
sbes do modelo e os valores reais. O resultado desse calculo corresponde a probabi-
lidade de uma amostra de dados ser veridica (quando o valor da perda € préximo de
1) ou falsa (quando o valor é préximo de 0). O objetivo € minimizar essa funcao de
perda durante o treinamento (GOODFELLOW et al., 2014).

No ramo das redes neurais, € comum se deparar com situacdes em que as amos-
tras dos conjuntos de treinamento estdo desequilibradas, ou seja, classes podem ter
quantidades diferentes de amostras. Isso tende a fazer com que o classificador da
rede produza resultados inferiores nas classes com menos representagcdao. Como uma
das classes tem uma base muito maior, 0 modelo treinado com dados desequilibrados
pode apresentar alta precisao geral e, ainda assim, nao prever corretamente nenhuma
observagéo da classe minoritaria, gerando uma falsa impressao de bom desempenho
(MIOTO; MIRANDA; PREMEBIDA, [2023).

Além disso, o uso de GANs tem se tornado cada vez mais comum para auxiliar
na criacao de avatares em jogos online, simulagdes e ambientes de realidade virtual,
como o Metaverso (PLATFORMS, [2021). No entanto, mesmo com diversas empresas
treinando seus modelos para gerar imagens convincentes, muitos resultados acabam
causando estranheza e fogem do padrao realista esperado (PEREZ, 2017).

1.1. PROBLEMA

Em um contexto que envolve a criacdo de avatares para simulagdes, realidade
virtual ou jogos digitais, o uso de GANs pode ser crucial para gerar expressoes fa-
ciais sintéticas, pois € essencial que esses avatares consigam expressar uma ampla
variedade de emog¢des de maneira convincente e realista (WU et al., [2022).

Nesse sentido, tecnologias como deepfakes também sao tipicamente gerados
com redes neurais generativas (PASQUARELLI, 2019) e dependem de uma base de



dados diversa e de um treinamento extensivo, de modo que o conteudo gerado seja
visualmente realista e convincente.

Assim, o desenvolvimento de uma rede neural generativa adversarial capaz de
gerar imagens sintéticas de rostos com expressoes faciais contribuira para que essas
tecnologias produzam resultados sélidos e realistas (ROSADO; FERNaNDEZ; RE-
VERTER, 2021).

1.2. OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma Rede Neural Generativa Ad-
versarial (GAN) capaz de gerar imagens sintéticas de rostos humanos que expressem
seis emocgoes bésicas — felicidade, tristeza, raiva, surpresa, medo e estado neutro —
com foco na melhoria de realismo em avatares virtuais e no balanceamento de bases
de dados emocionais.

Para alcancar esse objetivo, definem-se os seguintes objetivos especificos:

1. Realizar um levantamento bibliografico de redes neurais generativas voltadas a
sintese de expressdes faciais, com foco em GANs.

2. Desenvolver uma arquitetura de GAN capaz de gerar rostos com as seis emogoes
bésicas.

3. Implementar subclasses especializadas por emogéo (uma por classe), otimizando
0 processo de treinamento.

4. Criar uma interface que permita a selegdo da emocao desejada para geragao de
imagens.

5. Balancear o banco de dados de treinamento, garantindo distribuicdo equitativa
de imagens por emocao.

6. Avaliar a qualidade das imagens geradas, discutindo seu impacto potencial na
criacdo de avatares para jogos, modelos 3D e realidade virtual.

1.3. ORGANIZACAO

Este Trabalho de Conclusao de Curso esta organizado em cinco sec¢oes. A Secao
1 apresenta a introdugao, contextualizando o tema, definindo o problema, justificando
a proposta e estabelecendo os objetivos do estudo.

Na Secao 2, sdo discutidos trabalhos relacionados, com énfase em abordagens e
arquiteturas de redes neurais utilizadas para sintese de rostos com emocgées. O levan-
tamento serve como base para embasar as decisdes técnicas adotadas no projeto.

A Secédo 3 descreve a metodologia aplicada, incluindo as ferramentas utilizadas,
0s conjuntos de dados empregados, os ajustes de hiperparametros e a arquitetura da
GAN desenvolvida.

A Secéo 4 apresenta os resultados obtidos com os experimentos, tanto prelimina-
res quanto com o conjunto de dados emocional, além de discutir os avangos obtidos,
limitacOes e desafios identificados durante a implementacao.



Por fim, a Secao 5 traz as consideracgdes finais, destacando as contribuicées do
trabalho e propondo dire¢des para a continuidade da pesquisa em trabalhos futuros.

Desse modo, o trabalho apresenta uma estrutura organizada, revelando uma ana-
lise tedrica aprofundada e detalhes praticos do desenvolvimento da rede, que resultam
em uma avaliacao critica e criteriosa das contribuicdes do projeto e das atividades fu-
turas planejadas.

2. ARTIGOS RELACIONADOS

Com o intuito de pesquisar trabalhos relacionados que apresentem o desenvol-
vimento de uma rede neural generativa adversarial para gerar imagens de emocgoes
humanas, realizou-se uma ampla pesquisa em plataformas como Google Scholar (Go-
ogle Scholar, [2025) e arXiv (ARXIV, ). Para esquematizar a busca foram utilizados os
termos “emotional faces” e “generative adversarial networks”. Dentre os trabalhos
encontrados, foram selecionados aqueles que apresentam a implementagdo de uma
rede neural, ndo necessariamente uma GAN, para a geracao de imagens.

O trabalho de Sinha, Biswas, Yadav e Bhomwick (SINHA et al., 2022) apresenta
um novo método que gera rostos falantes controlaveis com emocdes. E utilizado uma
rede neural convolucional gréfica, que incorpora recursos de conteudo de fala e uma
entrada de emocéao independente para criar emocdes e movimentos induzidos pela
fala. A metodologia utilizada inclui uma rede 6ptica de geracao de textura guiada por
fluxo com ramificagdes de movimento e de textura, que séo projetadas para considerar
o movimento e textura de forma independente, aprimorando o realismo das texturas
geradas. Os resultados apresentavam flexibilizacdo e generalizagdo da abordagem,
mostrando que o método era capaz de se adaptar a diversos rostos, ajustando com
apenas uma imagem de uma pessoa em expressao neutra.

O trabalho de Yuegiao, Wenxia, Xi e Huan (CHEN et al., 2023) apresenta um
novo modelo de conclusao de imagem baseado em GAN controlado por emocdes
faciais, projetado para inferir e personalizar emogdes faciais. E proposto um médulo
de inferéncia de emocgdes para inferir expressdes faciais com base em regides nao
mascaradas, treinando de forma supervisionada para identificar e isolar os elementos
relevantes para reconhecer emogdes em dados, mesmo quando partes do rosto estao
ocultas. E proposto também um médulo de controle de emogdes, que permite o ajuste
das emocdes iniciais as desejadas. Essa rede neural foi avaliada em dois conjuntos
de dados faciais, Celeba-HQ e CFEED, mostrando a capacidade de produzir imagens
com diversas expressoes, até mesmo quando os rostos estdo sendo ocultados por
algum objeto.

Entretanto, o modelo proposto possui alguns aspectos negativos. Dentre eles,
destaca-se a possibilidade de uma sobrecarga computacional adicional dependendo
da complexidade dos mddulos de controle e inferéncia de emogdes que impactam na
velocidade e eficiéncia do modelo. Ademais, em imagens nas quais as caracteristi-
cas faciais estao fortemente ocultas, a GAN possui dificuldades de inferir e controlar
emocodes, 0 que acaba por prejudicar seus resultados.

O trabalho de Domingos, Cortes e Lobato (DOMINGOS; CORTES; LOBATQO, 2022)
possuia o objetivo de aprimorar a rede Deep-Emotive, implementando arquitetura de
redes neurais convolucionais usando algoritmos genéticos para melhorar a deteccéao
de emocdes a partir de expressoes faciais. Foi utilizado para treinamento o conjunto de



dados FER-2013 para classificar sete emogdes em imagens de rostos. A rede inicial
alcangou uma precisao superior a 60%, que foi aprimorada neste estudo. Essa abor-
dagem resultou em uma arquitetura CNN com uma precisdo de 63,84% no conjunto
de treinamento e 62,39% no conjunto de validacdo. Os resultados também sugerem
que com recursos computacionais adicionais a rede consegue obter resultados ainda
melhores. Certos pontos devem ser ressaltados, como o fato do conjunto de treina-
mento apresentar desafios como ruido, desequilibrio e imagens néo relacionadas a
emocoes, o0 que leva a impactos negativos no desempenho da rede.

No trabalho de Esmaeili e Kiani (ESMAEILI; KIANI, [2024) é proposto um modelo
hibrido baseado em GAN que reconstroi uma expressao facial personalizada baseada
em seus sinais emocionais de eletroencefalograma correspondentes, utilizando uma
cGAN. E proposto um novo método chamado CSP-BiLSTM que combina as redes
CSP e BIiLSTM para explorar as dependéncias dos sinais brutos de eletroencefalo-
grama. Uma camada “Fully Connected” com uma funcao de ativacdo “Softmax” é
aplicada as caracteristicas extraidas com o intuito de reconhecer o rétulo dos sinais
de eletroencefalograma. Apds esse processo, o rotulo emocional € inserido em uma
cGAN, juntamente com a imagem de um rosto com expressao neutra, para recons-
truir emocionalmente a imagem de entrada. O modelo alcangou precisdo superior a
99% para classificacao de duas e trés emocdes, tanto em experimentos trans-sujeitos
guanto em experimentos sujeito-dependentes, mostrando ser um modelo interdiscipli-
nar de alta precisdo. No entanto, o0 modelo foi considerado fraco em alguns critérios
baseados em qualidade, incluindo a geracao de imagens de alta dimenséo.

No projeto de (XU et al., [2023) é proposto uma estrutura que incorpora o estilo de
emocao em solicitacdes de texto e utiliza um codificador de emocao multimodal ali-
nhada para mesclar modalidades de texto, audio e imagem em um espaco unificado.
Também foi projetado um gerador de rosto emocional de alta fidelidade baseado em
estilo para gerar imagens realistas de altas resolugdes. A estrutura proposta integra
com sucesso o estilo de emocao em solicitacées de texto, e o gerador de faces ga-
rante resultados de qualidade. Extensos experimentos mostraram a flexibilizacao e a
generalizacdo do método no controle da emocao, permitindo suporte para modalida-
des de emocao arbitrarias durante o teste e a generalizacao para estilos de emocéao
despercebidas. A rede pode enfrentar dificuldades para lidar com estilos de emocéo
despercebidas, devido a semantica limitada, ja que os métodos existentes geralmente
sofrem com configuracdes Unicas ou com a qualidade dos rostos gerados, impactando
o desempenho geral. Além disso, mesmo com a proposta de oferecer controle flexivel
em aplicacdes praticas, ainda pode haver limitacdes em capturar totalmente a com-
plexidade e as nuances das emog¢des em diferentes modalidades.

O artigo de Carlsson e Kollias (CARLSSON; KOLLIAS, 2019) discute extensiva-
mente as GANs, explorando varias arquiteturas, aplicativos, métodos de treinamento
e tratamento de espaco latente. A pesquisan envolveu a compilagdo de um conjunto
de dados de imagens representando sete emog¢des humanas basicas. Tal conjunto de
dados foi utilizado em colaboragdo com a base FER2013 citada anteriormente, com
0 intuito de treinar um modelo denominado de StarGAN. O objetivo do treinamento
era gerar e reconhecer imagens relacionadas a diferentes emocgdes. Os modelos trei-
nados variavam em complexidade de trés a cinco camadas, com o modelo de trés
camadas nao conseguindo produzir resultados fotorrealistas, enquanto o modelo de
cinco camadas gerava imagens mais realistas mas sem capturar as emocoes preten-



didas de forma convincente. A dificuldade da rede neural em produzir imagens de
qualidade é atribuida a natureza diversificada dos dados e ao tamanho reduzido das
imagens, o que prejudica o aprendizado de detalhes mais especificos. Outrossim, a
combinacao das duas bases de dados acabou introduzindo mais ruido do que contri-
buindo para o aprendizado, porém, quando treinados somente com a base FER2013,
os resultados se mostravam de melhor qualidade.

Esses trabalhos apresentam estratégias distintas para geracao de imagens com
emocoes utilizando redes neurais. O primeiro gera rostos falantes com diferentes ex-
pressoes, utilizando uma CNN grafica. O segundo apresenta uma GAN capaz de
gerar e classificar emog¢des, mesmo quando partes do rosto estdo borradas ou ocul-
tas. O terceiro implementa uma CNN para classificar sete emo¢des humanas basicas
em imagens de rostos. O quarto implementa uma cGAN, com um banco de dados
conjunto, para reconstruir uma emocao personalizada baseada em sinais emocionais
de um eletroencefalograma. O quinto apresenta um gerador de rosto emocional, ba-
seado nas emogodes transmitidas por audios, textos e imagens. Por fim, o sexto treina
uma StarGAN, com o intuito de gerar e reconhecer imagens relacionadas a diferentes
emocodes. Dessa forma, destaca-se que o presente trabalho surge com o diferencial
separar cada emocado em uma classe de GAN e ser capaz de gerar uma imagem
de um rosto com a emocao que o usuario desejar, dentro das limitagdes da base de
dados.



Tabela 1 - Comparacgao entre trabalhos relacionados

Trabalho

Caracteristicas / Similarida-
des

Diferencas / Limitacoes

Sinha et al. (2022) —
Talking Face Genera-
tion

» Geracao de rostos contro-
laveis com emocao

* Foco no realismo

» Usa CNN gréfica

» Gera rostos falantes, nao
foca em emocdes isoladas

* Nao € um GAN puro

» Sem separagdo por clas-
ses de emocdes

Chen et al. (2023) —
EC-GAN

« GAN condicionada por
€mocao

» Geracao e controle de ex-
pressodes faciais

+ Dificuldade em rostos par-
cialmente ocultos

* Nao faz sub-GANs por
emocao

Domingos et
al. (2022) -
Deep-Emotive CNN

* Classificacdo de emocdes
com CNN

* Nao é de fato uma GAN

» Foco em classificacao, nao

» Geracdo basica de rostos geragao
emocionais
Esmaeili & Kiani
ggg@ — CGAN + » cGAN com rétulo de emo- » Baseado em EEG, menos
¢éo via sinais EEG foco no processamento vi-
. sual puro
» Reconstroi rosto neutro em
expressao desejada * Qualidade reduzida em
alta resolucao
Xu et al (2023)

— Multimodal Emotion
Fusion

* Integra texto, dudio e ima-
gem em espagco latente

« Gerador de alta-fidelidade
baseado em estilo

» Complexidade computaci-
onal elevada

 Limitacbes para emocdes
nao previstas

Carlsson & Kollias
(2019) - StarGAN
Emotions

* GAN unificada para multi-
plas emocodes

* Usou FER2013 + base pro-
pria

 NUmero de camadas limi-
tado afeta realismo

« Combinacédo de bases in-
troduziu ruido




3. METODOLOGIA

Para o desenvolvimento da Rede Generativa Adversarial (GAN), adotou-se a lin-
guagem de programacao Python 3 (Python Software Foundation, ) em conjunto com
o framework PyTorch (PASZKE et al., 2019), selecionado por sua eficiéncia compu-
tacional. O ambiente integrado de desenvolvimento (IDE) utilizado foi o Visual Studio
Code (Microsoft, ), executado em uma estacao de trabalho equipada com processador
Intel Core i5-11400H (Intel Corporation, 2024) e placa de video NVIDIA GeForce RTX
3050 Mobile (NVIDIA Corporation, 2024).

A validagao inicial da arquitetura foi realizada com a base de dados Fashion
MNIST (XIAO; RASUL; VOLLGRAF, |2017), contendo 60.000 imagens em tons de
cinza (28x28 pixels), conforme ilustrado na Figura [1] Esta escolha fundamenta-se
na simplicidade estrutural e representatividade de padrdes reais, permitindo avaliagéo
preliminar da capacidade de generalizagédo da rede.

Para o treinamento especializado em expressdes faciais, empregou-se a base
KDEF (LUNDQVIST; FLYKT; OHMAN, [1998), totalizando 4.900 imagens de rostos hu-
manos categorizados em seis emogoes basicas: felicidade, medo, neutro, surpresa,
tristeza e raiva. Cada diretorio utilizado para o treinamento contém um total de 12 ima-
gens de rostos humanos expressivos posicionados de frente, tamanho 128x128 pixels.
Como etapa de pds-processamento, implementou-se um filtro de mediana (WALT et
al., 2014) com kernel 3x3, técnica nao linear classica para reduc¢ao de ruido impulsivo
(salt-and-pepper) que preserva bordas ao substituir o valor central pela mediana dos
vizinhos na janela espacial (WANG; BOVIK, 1981). Essa escolha se justifica porque,
ao final do treinamento, as imagens geradas pela GAN frequentemente exibem arte-
fatos de alta frequéncia — pequenos pontos brancos ou pretos e flutuacées pontuais
de pixel — que dificultam a analise qualitativa. O filtro de mediana mostrou-se efici-
ente para atenuar esses artefatos sem borrar contornos faciais, mantendo a nitidez
das expressoes e permitindo uma avaliagao visual mais confiavel do desempenho do
modelo.

Figura 1 - Exemplo de imagem do banco de dados Fashion MNIST



4. DESENVOLVIMENTO DA REDE

O cédigo a seguir implementa o treinamento de uma Rede Neural Generativa
Adversarial (GAN) utilizando PyTorch com o banco de dados Fashion MNIST. A ar-
quitetura consiste em um componente gerador, responsavel por produzir imagens sin-
téticas, e um discriminador, encarregado de distinguir entre amostras reais e sinté-
ticas. Primeiramente, importam-se 0s pacotes necessarios, incluindo numpy, torch
(CONTRIBUTORS, [2024a), torchvision (CONTRIBUTORS, 2024b) além do uso de
argumentos de linha de comando para gerenciar parametros como numero de épo-
cas, taxa de aprendizado e tamanho do batch. Utiliza-se a biblioteca torchsummary
para exibir detalhes estruturais dos modelos. O torchvision é empregado no carrega-
mento e transformacao dos dados (como redimensionamento e normaliza¢cao das ima-
gens). Durante o treinamento, calcula-se a perda de entropia cruzada binaria (BCE),
atualizam-se os parametros do gerador e discriminador por meio do otimizador Adam,
e registram-se as métricas utilizando o TensorBoard para monitoramento.

Cédigo 1 - Importagdes e argumentos de linha de comando

import torch

import numpy as np

import argparse

import os

import tqdm

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torchvision import datasets, transforms

from torch.autograd import Variable

from torchvision.utils import save_image, make_grid
from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter
from torchsummary import summary

import datetime

from PIL import Image

from torch.utils.data import Dataset, DatalLoader
import glob

import matplotlib.pyplot as plt

from skimage.filters import median

from skimage.util import img_as_ubyte

from skimage.morphology import square

parser = argparse.ArgumentParser ()

parser.add_argument ("--n_epochs", type=int, default=8000,
help="numero_ de upocas de, treinamento")

parser.add_argument ("--batch_size", type=int, default=64,
help="tamanho_do lote de treinamento")

parser.add_argument ("--1r", type=float, default=5e-5,
help="Adam: taxa_de aprendizado")

parser.add_argument ("--bl", type=float, default=0.5,
help="Adam:_ decaimento_ doyprimeiro momento")

parser.add_argument ("--b2", type=float, default=0.999,
help="Adam: ,decaimentodo,segundo momento")

parser.add_argument ("--latent_dim", type=int, default=2048,
help="dimensao_ doespacolatente,,(entradado

gerador)")
parser.add_argument ("--img_size", type=int, default=128,

help="tamanho(altura/largura) das, imagens")
parser.add_argument ("--channels", type=int, default=1,



help="numero_de canais das imagens(1,=,cinza, 3=,
RGB) ")
parser.add_argument ("--output_log_dir", type=str,
default="diff -run/py-gan",
help="diretorio_ para,logs,do,TensorBoard")
parser.add_argument ("--output_img_dir", type=str,
default="diff -run/images",
help="diretorio para,salvar  imagens geradas")
args = parser.parse_args ()

Em seguida, estes parametros controlam:

* n_epochs: define quantas vezes o lago de treinamento varre todo o conjunto de
dados, permitindo convergéncia do modelo.

» batch_size: numero de amostras processadas em cada iteracéo; lotes maiores
tendem a estabilizar o gradiente, mas consomem mais memoaria.

* Ir (learning rate): taxa de aprendizado do otimizador Adam, controla o tamanho
do passo na atualizacao dos pesos.

* b1 e b2: coeficientes de decaimento dos momentos primeiro e segundo do
Adam, usados para calcular médias méveis dos gradientes e sua variancia.

+ latent_dim: dimensao do vetor aleatério de entrada (espaco latente) que o gera-
dor transforma em imagens; maior dimensao pode capturar mais variabilidade.

» img_size e channels: especificam o formato das imagens de entrada/saida (por
exemplo, 128x128 pixels em escala de cinza).

» output_log_dir: pasta onde sédo gravados os logs do TensorBoard (perdas, mé-
tricas, imagens de amostra).

» output_img_dir: diretério para salvar periodicamente as imagens geradas pelo
modelo durante o treino.

Dessa forma, todos os hiperparametros e caminhos de entrada/saida ficam facil-
mente configuraveis via linha de comando, facilitando experimentos e reprodutibilidade
do treinamento.



Na etapa apresentada no cédigo [2, definem-se diretérios de saida, inicializa-se
o TensorBoard e seleciona-se o dispositivo de calculo (CUDA ou CPU). Em seguida,
cria-se o pipeline de transformagdes com ‘transforms.Compose’, que inclui:

- Redimensionamento para ‘(args.img_size, args.img_size)'. - Espelhamento ho-
rizontal aleatério. - Rotacao aleatéria de até 5°. - Conversao para escala de cinza (1
canal). - Conversao para tensor (valores em [0, 1]). - Normalizagdo com média 0.0 e
desvio padrdo 1.0, aplicados sobre o intervalo de pixel ja em [0, 1] (unidade: intensi-
dade de pixel normalizada).

Depois, define-se a classe ‘KDEFDataset' para carregar as imagens ‘.JPG' da
pasta ‘args.data_path’ usando aquelas transformacoes, e instancia-se um ‘Dataloa-
der‘ com ‘batch_size=args.batch_size‘ e shuffle ativado. Por fim, calcula-se ‘image_shape'
e ‘image_dim* a partir de ‘args.channels’ e ‘args.img_size'.

Cddigo 2 - Configuracdo do DatalLoader para KDEF e pipeline de transformacdes

torch.manual_seed (1)

os.makedirs (args.output_log_dir, exist_ok=True)
os.makedirs (args.output_img_dir, exist_ok=True)

writer = SummaryWriter (args.output_log_dir)
device torch.device(’cuda’ if torch.cuda.is_available() else ’cpu’)

train_transform = transforms.Compose ([
transforms.Resize((args.img_size, args.img_size)),
transforms.RandomHorizontalFlip (),
transforms.RandomRotation (5),
transforms.Grayscale (num_output_channels=1),
transforms.ToTensor (),
transforms.Normalize ([0.0], [1.0])

D

class KDEFDataset (Dataset):

def __init__(self, root_dir, transform=None):
self .root_dir = root_dir
self.transform = transform

self .image_paths = glob.glob(os.path.join(root_dir, "*.JPG"))

def len__(self):

return len(self.image_paths)

def __getitem__(self, idx):
img_path = self.image_paths[idx]
image = Image.open(img_path).convert ("RGB")
if self.transform:
image = self.transform(image)
return image, O

train_dataset = KDEFDataset (root_dir=args.data_path,
transform=train_transform)

print (f"Number of ;samples in, train_dataset: {len(train_dataset)}")

train_loader = Dataloader (dataset=train_dataset,
batch_size=args.batch_size, shuffle=True)

image_shape = (args.channels, args.img_size, args.img_size)
image_dim = int(np.prod(image_shape))



No cédigo (3| ocorre a definicdo do modelo do Gerador, que recebe um vetor de
ruido como entrada e libera um vetor de mais de 16000 dimensdes de saida, corres-
pondente as propor¢cdes da imagem. As camadas sdo organizadas sequencialmente,
cada uma sendo definida com uma combinacao de func¢des de ativacado, normalizacao
e operacoes lineares. O método forward propaga dados através da rede, recebendo
um vetor de ruido como entrada e passando esse vetor pelo modelo sequencial que
realiza as operagdes definidas no construtor.

Cédigo 3 - Definicdo do modelo do Gerador

class Gerador (nn.Module):
def __init__(self):

super (Gerador, self).__init__Q)

self .model = nn.Sequential(
nn.Linear (args.latent_dim, 4096),
nn.LeakyReLU (0.2, inplace=True),
nn.Dropout (0.2),
nn.Linear (4096, 2048),
nn.BatchNorm1d (2048, 0.8),
nn.LeakyReLU (0.2, inplace=True),
nn.Dropout (0.2),
nn.Linear (2048, 8192),
nn.BatchNorm1d (8192, 0.8),
nn.LeakyReLU(0.2, inplace=True),
nn.Linear (8192, image_dim),
nn. Tanh ()

)

def forward(self, noise_vector):
image = self.model(noise_vector)
image = image.view(image.size(0), *image_shape)
return image

No codigo 4 ocorre a definicdo do modelo do Discriminador. Esse modelo € um
classificador binario que consiste apenas de camadas totalmente conectadas. Cada
uma de suas camadas é composta por uma combinacao de funcdes de ativacao e
operacgdes lineares, e a ultima é uma camada linear com ativacao sigmoide. Dessa
vez, 0 método forward serve para receber uma imagem como entrada, que é redimen-
sionada para um vetor de uma dimens&o. Esse vetor entdo é passado pelo modelo
sequencial que realiza as operacdes definidas no construtor. A funcédo entao retorna
um valor préximo de 0, caso a entrada seja uma imagem falsa, ou um valor proximo
de 1, caso a entrada tenha sido interpretada como verdadeira.



Cédigo 4 - Definicdo do modelo do Discriminador

class Discriminador (nn.Module) :
def __init__(self):
super (Discriminador, self).
self .model = nn.Sequential(
nn.Linear (image_dim, 8192),
nn.LeakyReLU (0.2, inplace=True),
nn.Dropout (0.2),
nn.Linear (8192, 4096),
nn.LeakyReLU(0.2, inplace=True),
nn.Dropout (0.2),
nn.Linear (4096, 2048),
nn.LeakyReLU (0.2, inplace=True),
nn.Linear (2048, 1),
nn.Sigmoid ()

_init__ Q)

)

def forward(self, image):
image_flattened = image.view(image.size(0), -1)
result = self.model(image_flattened)
return result

A seguir, é realizada a instancia das classes Gerador() e Discriminador(), que
serdo movidos para um dispositivo, podendo ser GPU, caso haja CUDA disponivel, ou
processador. E por fim, antes de comecar o loop de treinamento, é inserida a funcao
de perda BCE e definidos os otimizadores de cada modelo. O otimizador Adam recebe
trés argumentos: os parametros do gerador e do discriminador, a taxa de aprendizado
e os coeficientes beta ‘b1’ e b2’ para calcular médias de gradiente. O cédigo [5mostra
0 passo-a-passo dessa etapa.

Cédigo 5 - Instanciacdo dos modelos, sumario e configuracao de perdas e otimizado-
res

Gerador = Gerador () .to(device)
Discriminador = Discriminador ().to(device)

summary (Gerador , (args.latent_dim,))
summary (Discriminador, (args.channels, args.img_size, args.img_size))

adversarial_loss = nn.BCELoss ()

G_optimizer = optim.Adam/(
Gerador.parameters (),
lr=args.1lr,
betas=(args.bl, args.b2)

)

D_optimizer = optim.Adam(
Discriminador.parameters (),
lr=args.1lr,
betas=(args.bl, args.b2)

A Ultima etapa do codigo é o loop de treinamento da rede. Definindo o numero de
épocas como 8000, é feito com que ocorram 8000 iteracdes completas sobre o banco
de dados KDEF, e apoés isso, armazena-se os valores de perda do Discriminador e
do Gerador em duas listas: D loss_list e G_loss _list. Para iterar sobre as épocas, foi



usado um ’for’ e dentro foi colocado mais um ’for’, que itera sobre os dados da amostra
de treino, e para cada lote, é feito o treinamento do discriminador.

Divide-se o treinamento do discriminador em duas partes: imagens reais e falsas.
No comeco, o otimizador € zerado para que nao ocorra acumulo de gradientes, e
sao criados rotulos reais e rétulos falsos, recebendo valor 1 caso a imagem lida seja
interpretada como real ou 0 caso a imagem lida seja falsa. As imagens reais sdo
alocadas para o dispositivo onde sera feito o treinamento, e calcula-se a perda BCE
usando a funcdo D_real loss(). Ja para as imagens falsas, calcula-se a perda BCE
com a fungcdo D_fake loss(), e depois, o valor das duas perdas é somado com a
funcéo D_total loss(). Logo apds, os gradientes sdo calculados e os otimizadores séo
atualizados.

Cddigo 6 - Loop de treinamento — passo do discriminador

num_epochs = args.n_epochs
D_loss_plot, G_loss_plot = []1, []

for epoch in range(l, num_epochs + 1):
D_loss_list, G_loss_list = []1, []

for index, (real_images, _) in enumerate(train_loader):

D_optimizer.zero_grad()
real_images = real_images.to(device)

real_target = Variable(torch.full((real_images.size(0), 1),
0.9, device=device))

fake_target = Variable(torch.full((real_images.size(0), 1),
0.1, device=device))

# Perda com imagens reais
D_real_loss = adversarial_loss(Discriminador(real_images),
real_target)

noise_vector = Variable(torch.randn(real_images.size (0),
args.latent_dim).to(device))
generated_image = Gerador (noise_vector)

D_fake_loss = adversarial_loss(Discriminador (generated_image),
fake_target)

D_total_loss = D_real_loss + D_fake_loss
D_loss_list.append(D_total_loss)
D_total_loss.backward ()
D_optimizer.step ()

Ja para o gerador, € necessario os resultados do treinamento do discriminador
para dar inicio. A varidvel noise_vector, no Cédigo [6, mostram o vetor de ruido que
€ usado como entrada para o gerador, com seu tamanho sendo determinado pelo nu-
mero de imagens reais no lote e pela dimensao latente. Esse vetor entdo € movido
para o dispositivo especificado por device. E com essa entrada que o gerador cria a
imagem que sera lida pelo discriminador. Assim como foi feito com o discriminador,



o otimizador do gerador também € zerado para evitar acumulo desnecessario de gra-
dientes. A funcdo G _loss() calcula a perda adversarial do gerador, e aqui a perda €
realizada tendo em vista as interpretacdes do discriminador para o conteudo produzido
e os rétulos reais. Apds isso, o valor da perda é armazenado em G_loss_list. Feito
isso, ocorre o calculo dos gradientes de perda e a atualizacao dos pesos do gerador
com base nesse calculo. Por fim, armazena-se os dados das imagens criadas em 'd’,
além de registrar os valores de perda de ambas as partes usando o TensorBoard.

Cédigo 7 - Loop de treinamento — passo do gerador e registro de métricas

G_optimizer.zero_grad ()

generated_image = Gerador (noise_vector)

G_loss = adversarial_loss(Discriminador (generated_image),
real_target)

G_loss_list.append(G_loss)

G_loss.backward ()

G_optimizer.step ()

d = generated_image.data
writer.add_scalar (
’Perda BCE_  Discriminador’,
D_total_loss,
epoch * len(train_loader) + index
)
writer.add_scalar (
’Perda BCE_ Gerador’,
G_loss,
epoch * len(train_loader) + index

)

O trecho a seguir implementa a exibi¢cdo dos valores de perda em cada época, 0
armazenamento das listas de perdas e o salvamento das imagens geradas, aplicando
sobre elas um filtro de mediana conforme descrito na Metodologia (secao 3):

Cédigo 8 - Exibigdo de perdas e salvamento de imagens com filtro de mediana

print (’Epoca:[%d/%d]: Perda_D:,%.3f, ,Perda_G: %.3f” % (
epoch, num_epochs, avg_D_loss, avg_G_loss))

D_loss_plot.append(avg_D_loss)
G_loss_plot.append(avg_G_loss)

if epoch % 50 == O0:

imgs = generated_image.data[:90].cpu()
imgs_np = imgs.numpy ()
imgs_np_filtered = []

for img in imgs_np:

img_ = img[0]

img_ = (img_ - img_.min()) / (img_.max() - img_.min() + 1le-8)
img_ubyte = img_as_ubyte(img_)

img_med = median(img_ubyte, square(3))

img_med = img_med.astype(np.float32) / 255.0
imgs_np_filtered.append(img_med)
imgs_np_filtered = np.stack(imgs_np_filtered)



imgs_tensor_filtered = torch.tensor(imgs_np_filtered) .unsqueeze (1)
save_image (imgs_tensor_filtered,
os.path. join(args.output_img_dir, f’sample_{epoch}.png’),
nrow=10, normalize=True)

Neste trecho:

» A funcao ‘print* exibe na tela o nimero da época atual, o total de épocas e as
perdas médias do discriminador (‘Perda_D‘) e do gerador (‘Perda_G").

* As listas ‘D_loss_plot‘ e ‘G_loss_plot* armazenam essas médias para plotagem
posterior.

» A cada 50 épocas, o bloco dentro do ‘if* salva uma grade de 90 imagens gera-
das. Primeiro, as imagens sao convertidas para arrays NumPy e normalizadas
em [0, 1]. Em seguida aplica-se um filtro de mediana 3x3 (técnica néo linear para
reducéao de ruido impulsivo salt-and-pepper que preserva contornos) usando ‘ski-
mage.filters.median‘ e um elemento estruturante quadrado (‘square(3)). Apds o
filtro, as imagens sédo reconvertidas para tensor e gravadas em disco via ‘save_image'.

Dessa forma, garante-se tanto o0 monitoramento das perdas durante o treino quanto o
salvamento periddico de amostras visuais livres de artefatos de alta frequéncia.

A figura[2l mostra que ao iniciar a execugéo do cédigo, antes de exibir as épocas e
os valores de perdas dos modelos, é exibido diversas informacgdes sobre a arquitetura
dos modelos, como numero de parametros treinados de cada rede, tamanho estimado
em mb, camadas e formato do vetor de saida.

Conforme ilustrado na Figura [2, a execugdo do codigo inicia-se com a exibigcédo
detalhada da arquitetura dos modelos, incluindo parametros treinaveis, consumo de
memoria e formato das camadas. Para otimizar o desempenho, implementaram-se
significativas modificacbes baseadas em analise iterativa:

 Ajustes de Hiperparametros:

batch size : 128 — 64
taxa de aprendizado : 5 x 10~°
dimenséao latente : 100 — 2048

Visando estabilizar o treinamento, o batch size foi reduzido para mitigar mode
collapse, enquanto a maior dimensionalidade latente ampliou a capacidade de
representacao de caracteristicas emocionais.

» Expansao Arquitetural:

Gerador : 2048 — 4096 — 8192
Discriminador : 8192 — 4096 — 2048

Aumentou-se progressivamente os neurdnios nas camadas lineares. Apds testes
iterativos (500 — 800 — 2000 — 3000 — 5000 épocas), estabeleceu-se 8000
épocas como 6timo empirico.



Layer (type) Output

Linear-1
LeakyRelU-2
Dropout-3
Linear-4
BatchNormld-5
LeakyRelU-6
Dropout-7
Linear-8 16,785,488
BatchNormld-9 ! i 16,384
LeakyRelLU-10 1 1 %]
Linear-11 1, 1 134,234,112

Total params
Trainable params: 167,823,360
Non-trainable params: @

Input size (MB): @.01
Forward/backward pass size (MB): ©.59
Params size (MB):

Estimated Tota

134,225,920
LeakyRelU-2 ! i ]
Dropout-3 1 1 3]
Linear-4 : 33,558,528
LeakyRelLU-5 2]
Dropout-6 ! %]
Linear-7 1 8,390,656
LeakyRelU-8 1
Linear-9
Sigmoid-10

Total params: 176,177,153
Trainable params: 176,177,153
Non-trainable params: @

Input size (MB): 0.06
Forward/backward pass size (MB): ©8.31
Params size (MB): 672.06

Figura 2 - Informag6es da arquitetura das redes

Por ultimo, implementou-se uma interface de controle para treino focalizado por
emocao. O sistema mapeia seis emocgdes basicas através de dicionario Python, per-
mitindo entrada numérica ou textual, conforme mostra o cédigo [9]

Cédigo 9 - Interface de Selecdo de Emocéao

def selecionar_emocao () :

emocoes = {
"{": "Felicidade",
l|2||: IlMedoll s
l|3||: llNeutroll s
ll4ll: IlRaivall s
"5": "Surpresa',
"6": "Tristeza"
}
print ("\n===_Selecaode Emocao ==="

print ("Escolha,a,emocaoque deseja treinar:")
for key, value in emocoes.items():
print (f"{key}y-,{value}")

while True:
escolha = input("\nDigiteuounumerououunomeudauemocao:u
").strip () .lower ()



if escolha in emocoes:
return emocoes[escolhal

for key, value in emocoes.items():
if escolha == value.lower ():
return value

print ("Opcaoyinvalida! Por,favor, tente_ novamente.")
4.1. TESTE coMm BASE DE EXPRESSOES FACIAIS

Para realizar o treino da GAN utilizando as bases KDEF e AKDEF, utilizou-se
um diretorio de 35 imagens para realizar o primeiro teste com imagens de emocgdes
humanas. A Figura [3| contém as imagens utilizadas nesta etapa do treinamento. O
namero maximo de épocas aumentou de 200 para 500 devido a complexidade da
nova base, sendo necessarias mais iteracoes para alcancar um resultado satisfatorio.

Figura 3 - Amostra de Dados de Treinamento KDEF

Ap6s 200 épocas de treino, o resultado gerado, conforme mostra a Figuraf4] ainda
dista de assemelhar-se as amostras de treinamento. O rosto produzido pelo gerador
apresenta-se bastante distorcido e com ruido excessivo. Ja com 500 épocas de trei-
namento, como evidenciado na Figura [5], o resultado aproxima-se mais de um rosto
humano semelhante ao das amostras de treinamento, embora ainda exibam falhas
visiveis a serem corrigidas.

Figura 4 - Resultado Apés 200 Epocas de Treinamento

Para reduzir a complexidade computacional e acelerar o treinamento, as imagens
foram alteradas para serem processadas em escala de cinza (1 canal); isso diminui



Figura 5 - Resultado Apés 500 Epocas de Treinamento

a dimensionalidade dos dados sem comprometer a representacado de contornos faci-
ais, fundamentais para captura de emocdes. Apds a definicdo de 5 000 épocas de
treinamento, reducédo para um canal de imagem e refinamento dos hiperparametros,
observou-se melhora significativa na qualidade das amostras. Contudo, os rostos sin-
tetizados apresentavam sempre perfil lateral, conforme mostrado na figura [} Para
corrigir esse viés, filtrou-se a base KDEF/AKDEF, mantendo apenas imagens de faces
frontais (12 amostras por emocao).

Com o conjunto balanceado de rostos frontais, as saidas exibiram contornos fa-
ciais mais coerentes, mas ainda persistia ruido de fundo. A aplicacdo do filtro de
mediana (3x3) da biblioteca scikit-image reduziu drasticamente esses artefatos, in-
dicando convergéncia estavel do modelo (figura[7).

Finalmente, o método foi avaliado em cinco emocdes adicionais—medo, neutro,
surpresa, raiva e tristeza—confirmando a capacidade da GAN em reproduzir variagcdes
sutis de expressédo em todas as categorias testadas.

Figura 7 - Teste com 8000 épocas, parametros finais, apenas rostos de frente. Emocgéao
Felicidade

Em paralelo a avaliacao visual, a Figura [8 apresenta as curvas de perda de en-
tropia cruzada binaria (BCE) para o discriminador € o gerador ao treinar a rede com
a emocao de felicidade. Observa-se que a perda do discriminador estabiliza-se em
torno de 0,8-1,0, indicando que ele n&o fica nem totalmente convencido nem comple-
tamente enganado, o que sinaliza um equilibrio saudavel na competicdo adversarial.
Ja a perda do gerador mantém-se em valores proximos a 2,0, refletindo que as ima-
gens, embora reconheciveis como rostos, ainda ndo enganaram plenamente o discri-
minador. Esses valores quantitativos complementam a andlise subjetiva da figura



Perda do Discriminador e Gerador durante o Treinamento
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Figura 8 - Curvas de perda BCE do discriminador e do gerador ao longo de 8000
épocas

confirmando convergéncia do treinamento.

Figura 12 - 8000 épocas. Emocéao Raiva



Figura 13 - 8000 épocas. Emopcéao Tristeza

Perda do Discriminador para cada emogéo
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Figura 14 - Perda do Discriminador para cada emocéao ao longo de 8000 épocas

Perda do Gerador para cada emocao
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Figura 15 - Perda do Gerador para cada emogao ao longo de 8000 épocas



Em complemento as amostras visuais, as Figuras[14]e[15/comparam, em um Unico
grafico, as curvas de BCE para gerador e discriminador em cada emocgao. Nota-se que
todas as emocodes apresentam comportamento muito semelhante: o discriminador
estabiliza-se consistentemente entre 0,7 e 1,0, e o gerador mantém-se em torno de
1,5-2,5, indicando um ponto de equilibrio adversarial uniforme. Pequenas variacoes
iniciais — por exemplo, picos ligeiramente maiores em “Neutro” ou estabilizagdo mais
rapida em “Surpresa” — refletem a complexidade relativa de cada expressdo, mas
nao comprometem o equilibrio geral. Esses dados reforcam que a GAN aprendeu a
sintetizar todas as seis emocodes de forma equivalente, sem exigir ajustes especificos
para cada caso.

Em sintese, os experimentos demonstram que o aumento do numero de épocas
contribuiu para aprimorar a coeréncia dos contornos faciais e reduzir parte dos arte-
fatos de alta frequéncia, mas sem eliminar completamente o ruido residual nas amos-
tras geradas. Embora a curva de perda BCE indique convergéncia estavel, os ganhos
qualitativos comecam a apresentar retornos decrescentes a medida que a rede se
aproxima de um ponto de equilibrio adversarial. Além disso, o incremento de no nu-
mero de épocas resultou em um aumento significativo no tempo de processamento, o
que reforca a necessidade de explorar, em trabalhos futuros, alternativas de reducéao
de custo computacional.

5. CONSIDERAGOES FINAIS

A proposta central deste projeto foi desenvolver uma ferramenta baseada em GAN
para sintese de rostos humanos com emocgdes especificas, visando tanto o balance-
amento de bases de dados de expressodes faciais quanto o aprimoramento da qua-
lidade de avatares virtuais. Tal empreendimento enfrentou desafios relacionados ao
desbalanceamento das classes emocionais e a complexidade de produzir imagens
fotorrealistas.

Em sintese, o trabalho desenvolveu um modelo de Rede Neural Generativa Adver-
sarial (GAN) com uma classe especializada para cada uma das seis emocdes — felici-
dade, tristeza, raiva, medo, surpresa e neutro. Na primeira etapa, validou-se o pipeline
usando Fashion MNIST e um subconjunto frontal de KDEF; na etapa atual, aprimorou-
se 0 ajuste de hiperparametros, empregou-se o filtro de mediana e implementou-se a
possibilidade de selecionar a emocao, resultando em imagens significativamente mais
realistas e com menor nivel de ruido.

Os principais avangos desta etapa incluem:
» Estabilizagdo do treinamento por meio do ajuste fino de batch size, learning rate
e numero de épocas, permitindo a convergéncia do modelo em 8000 iteracdes.

» Reducéo de artefatos de alta frequéncia através da aplicacao do filtro de mediana
(3x3), preservando contornos faciais essenciais.

» Implementacgéo de funcgao interativa que possibilita ao usuario escolher a emocéao
a ser gerada, garantindo treinamento balanceado por categoria.



Apesar dos resultados promissores, identificaram-se as seguintes limitagdes:

+ Diversidade e resolucéo das bases de dados ainda restritas, o que pode limitar o
realismo final das imagens.

+ Arquitetura basica da GAN, comparada a abordagens de ultima geracao, apre-
senta margens de melhoria em fidelidade.

» Auséncia de métricas quantitativas robustas nesta fase de avaliacao.
RECOMENDACOES E TRABALHOS FUTUROS
Para consolidar e estender este trabalho, sugerem-se as seguintes dire¢des:

1. Treinar a GAN em bases de dados maiores e mais diversificadas, incluindo amos-
tras de dados sintéticas.

2. Explorar arquiteturas avancadas e métodos de regularizacao para reduzir artefa-
tos e prevenir colapso de modo.

3. Desenvolver uma interface grafica ou APl web para demonstracdo em tempo real
da geracao de emocgdes.

Os resultados obtidos até aqui confirmam a viabilidade de GANs para sintese de
expressoes faciais emocionais e abrem caminho para aplicacoes praticas em avatares
inteligentes e sistemas interativos cada vez mais realistas.
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