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Resumo— A deteccio automatica de depressio por meio das
expressoes faciais pode ser baseada nos modelos de aprendizado
profundo. Entretanto, a quantidade limitada de dados para
o treinamento de tais modelos permanece um desafio a ser
superado. Neste artigo, propde-se uma técnica de atenciio inter-
canais para facilitar a geracdo de representacdes discriminativas.
A técnica é inserida no modelo ResNet-50 para explorar a saida
da dltima camada de convoluc¢ido. Os experimentos demonstram
que a técnica é capaz de melhorar o desempenho do modelo
ResNet-50 e que essa combinacdo produz resultados competitivos
em relacdo ao estado da arte, enquanto requer menos recursos
computacionais.

Palavras-Chave— Detec¢io de depressdao, aprendizado pro-
fundo, redes neurais convolucionais, técnica de atencao.

Abstract— Automatic depression detection from facial expressi-
ons can be based on deep learning methods. However, the limited
amount of data for the training of such methods remains a
challenge. This paper proposes a cross-channel attention techni-
que to facilitate the generation of discriminative representations.
The technique is inserted on the ResNet-50 model to explore
the output of the last convolutional layer. The experiments
show that the technique is able to improve the performance
of ResNet-50 and that this combination achieves competitive
results in comparison with state-of-the-art, while requiring less
computational resources.

Keywords— Depression detection, deep learning, convolutional
neural network, attention technique.

I. INTRODUCAO

Depressao € classificada como um transtorno mental incapa-
citante e comum, com prevaléncia global estimada de mais de
300 milhdes de pessoas [1]. Tal condicdo clinica pode causar
alteracdes no apetite [2], distirbios do sono [3], dificuldade
de concentracdo [2], dor de cabeca [4], dor nas costas [4], dor
de estdmago [5], ansiedade [6], irritabilidade [7], tristeza [8],
diminuicdo de prazer ou interesse em pessoas ou coisas [2].
Nos casos severos, a depressdo pode levar ao abuso de
substancias e suicidio [9]. Além disso, essa condi¢do pode
aumentar as chances de adquirir estados clinicos graves, ou
contribuir para a piora desses estados, tais como diabetes,
cancer e doengas cardiovasculares [10].

Apesar da gravidade, existem tratamentos efetivos para
depressdo. Os procedimentos clinicos normalmente adotam
antidepressivos e estabilizadores de humor [11]. Nesse pro-
cesso, o correto diagndstico de depressdao e a sua severidade

¢ fundamental para a redugio das consequéncias negativas na
vida do paciente. As avalia¢des de depressdo podem ser carac-
terizadas como de natureza subjetiva. De fato, o diagnéstico
depende do entendimento do relato do paciente por parte de
um profissional de satide ou do emprego de um instrumento
de autoavaliacdo, como o Inventdrio de Depressdao de Beck
(Beck Depression Inventory — BDI) [14]. Estudos relatam que
os clinicos enfrentam dificuldades em reconhecer os estados
depressivos [12], [13] e que os erros na avaliacdo podem trazer
sérias consequéncias para os pacientes [13].

Neste contexto, os sistemas automaticos de avaliacdo de de-
pressdo podem ser uma ferramenta fundamental para auxiliar
no diagnéstico clinico, pois podem fornecer uma estimagéo de
maneira objetiva e precisa. Tais sistemas podem explorar as
expressdes faciais para gerar uma estimacgdo, as quais podem
ser capturadas por cimeras de baixo custo. Esses sistemas
sao constituidos de trés etapas: pré-processamento, extracio
de caracteristicas e regressdo. A etapa de pré-processamento
¢é responsdvel por localizar e extrair a face a partir de uma
imagem de entrada. A saida dessa etapa € explorada pela etapa
de extracdo de caracteristicas, a qual detecta e captura padrdes
relacionados a depressdo presentes nas expressdes faciais.
E nessa etapa em que ocorre a geracio de representacdes
que permitem a distingdo de um individuo sauddvel de um
estando em depressdo. Consequentemente, o desempenho dos
sistemas de detec¢do de depressdao depende fortemente das
caracteristicas extraidas (i.e., representacdes). Finalmente, a
etapa de regressdo explora as caracteristicas geradas para
produzir uma pontuacdo de depressdo (ou seja, um valor
numérico).

Os avancos em técnicas de aprendizado profundo tém
permitido a geracdo de representacdes que facilitam a dis-
criminagdo de diferentes classes em diversas aplicacdes, tais
como classificacdo de imagens [15], detec¢do de objetos [16]
e reconhecimento de a¢cdes humanas em videos [17]. Um fato
comum nessas aplicacdes € a disponibilidade de grandes quan-
tidades de dados de treinamento, favorecendo a capacidade de
geracdo de representacdes pelos modelos baseados em apren-
dizado profundo. Entretanto, a base de dados de depressdo
possui uma quantidade pequena de dados de treinamento. Esse
cendrio aumenta as chances de ocorréncia de overfitting, o que
diminui o poder de generalizacdo do modelo. Para minimizar
esse problema, os modelos precisam conter estruturas que
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facilitem o aprendizado de padrdes de depressdo.

Neste artigo, propde-se uma técnica baseada em apren-
dizado profundo com o intuito de facilitar a geracdo de
representacdes discriminativas para detec¢do de depressdo a
partir de expressdes faciais. A técnica proposta explora as
correlagdes dos elementos de um mapa de caracteristicas,
oriundos dos canais da tltima camada convolucional de um
modelo, e atribui mais atencdo para os elementos mais infor-
mativos em relagdo aos padrdes de depressdo. Em especifico,
insere-se a técnica proposta no modelo denominado Rede
Residual (Residual Network — ResNet). Esse processo resulta
no aumento de desempenho do modelo ResNet-50 na deteccao
de depressao.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Pessoas sofrendo de depressdo exibem alteragdes no com-
portamento facial [18]. Os sistemas de deteccdo de depressdo
mapeiam essas alteragdes para reconhecer os estados depres-
sivos. Com isso, representacdes de depressdo sdo geradas de
modo a permitir a discriminacdo do estado clinico de um
individuo. Os métodos de geracdo de representacdes podem
ser divididos em duas categorias: descritores tradicionais e
algoritmos de aprendizado profundo.

A. Descritores Tradicionais

Os métodos baseados em descritores tradicionais extraem
caracteristicas usando um algoritmo predefinido manualmente,
o qual é elaborado com base no conhecimento do especia-
lista [19]. Essa abordagem foi muito empregada nos primei-
ros desenvolvimentos para deteccdo de depressdo. Entre os
descritores utilizados pode-se destacar o Local Binary Pattern
(LBP) [20], o Local Phase Quantization (LPQ) [21], o Edge
Orientation Histograms (EOH) [22], o Local Gabor Binary
Patterns from Three Orthogonal Planes (LGBP-TOP) [23].
Usando os descritores LBP, LPQ e EOH, Jan et al. [24]
extraem diferentes caracteristicas e captura as suas variacdes
usando o algoritmo denominado Motion History Histogram
(MHH). Valstar et al. [25] empregam o descritor LPQ na etapa
de extracdo de caracteristicas ¢ um método denominado Sup-
port Vector Regression (SVR) na etapa de regressao. Em [26],
os autores definem o descritor LGBP-TOP para capturar as
variacdes da informacdo de aparéncia ao longo do tempo.
Kaya et al. [27] exploram as correlagdes de caracteristicas
geradas pelos descritores LGBP-TOP e LQP usando um mé-
todo denominado Canonical Correlation Analysis (CCA). A
grande desvantagem dos descritores tradicionais € a limitacao
na geracdo de representacdes discriminativas. Isso porque é
dificil elaborar manualmente uma estratégia para detectar e
extrair padrdes de depressdo.

B. Algoritmos de Aprendizado Profundo

Os algoritmos de aprendizado profundo t€ém demonstrado
maior capacidade na geracdo de representagdes de depres-
sdo. Tais algoritmos automaticamente encontram essas re-
presentacdes a partir dos dados de entrada. A abordagem
desses algoritmos € caracterizada pelo emprego de multiplas

transformacdes ndo-lineares para se alcancar representacdes
mais abstratas [28], levando a facilitagdo da distin¢do dos
diferentes estados em andlise. Normalmente, emprega-se uma
rede neural convolucional 2D (Convolutional Neural Network
— 2D CNN) para explorar a informagdo de aparéncia das
expressdes faciais e um método adicional para melhorar o
desempenho do algoritmo ou capturar a informagao temporal.
Usando essa abordagem, Kang er al. [29] empregam uma
2D CNN para gerar representagdes € um método denominado
Deep Transformation Learning (DTL) para projetd-las em
outro dominio. He et al. [30] utilizam uma 2D CNN e dois
esquemas, um para explorar segmentos locais e um outro para
explorar a informacao global. Em [31], os autores empregam
quatro modelos ResNet-50 para explorar regides faciais e
assim indicar as mais relevantes para a estimacdo. Os autores
em [32] utilizam o modelo ResNet-50 em conjunto com uma
técnica que permite o aprendizado de uma distribuicdo de
depressdo para cada imagem de entrada. O modelo ResNet-
50 também € usado em [33], porém, desta vez, em cascata
com um mdédulo de aten¢do que possui a funcido de combinar
representacdes geradas para uma sequéncia de imagens.

Uma outra estratégia possivel € a direta exploracio da infor-
magdo espacial e temporal. As 3D CNNs sdo uma opcao para
esse caso, pois analisam as informacdes entre uma sequéncia
de imagens. Jazaery et al. [34] utilizam dois modelos de
uma 3D CNN denominada Convolutional 3D (C3D) para
aprender caracteristicas espaco-temporais de regides da face
em duas distintas escalas. De maneira similar, os autores em
[35] empregam duas redes C3D e um esquema de fusdo para
combinar a pontuacdo de depressdo estimada por cada rede.
Zhou et al. [36] utilizam a rede C3D para gerar caracteristicas
espago-temporais € um método para aprender uma distribuicio
de depressdo para cada videoclip de entrada. Existem outras
formas de realizar a explora¢do da informacdo espacial e
temporal. Em [37], [38], os autores empregam uma arquitetura
denominada two-stream network que é formada por duas
2D CNNs, uma para explorar a aparéncia das expressoes
faciais, a outra para explorar a dinamica delas. Similarmente,
Uddin al el. [39] utiliza um descritor tradicional, denominado
Volume Local Directional Number (VLDN), em cascata com
uma 2D CNN para explorar a informacdo dindmica e multiplas
2D CNNs para explorar a informagdo de aparéncia. J4 os
autores em [40] empregam uma arquitetura que ¢ composta por
uma estrutura capaz de gerar caracteristicas espago-temporais
em multiescala, a qual usa operadores de convolucdo espacial
e fungdes para capturar a informacdo temporal.

Em contraste com os trabalhos existentes, o presente artigo
introduz uma técnica de atencéo capaz de melhorar o poder de
geracdo de representacdes de um modelo. Para isso, a técnica
procura dar mais aten¢do para os canais, da dltima camada
de convolucao de um modelo, que possuem uma informacao
que contribui mais para a deteccdo de padrdes de depressdo a
partir de expressdes faciais.

III. TECNICA DE ATENCAO PROPOSTA

As CNNs sdo tipicamente empregadas nos sistemas de
deteccdo de depressdo. Tais redes sdo uma sequéncia de
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Uma visdo geral do sistema de detec¢do de depressdo onde a técnica de atengdo proposta € inserida. O mapa de caracteristicas da dltima camada

convolucional do modelo ResNet-50 € a entrada da técnica proposta. A saida da técnica é passada para a etapa de regressdo, a qual gera uma pontuagdo de
depressdo. CCC refere-se a Camada Completamente Conectada. A funcio sigmoid é representada por f.

multiplos pares constituidos por uma camada convolucional
e uma camada de agrupamento. Na camada convolucional,
os filtros, também denominados kernels, percorrem a entrada
realizando o produto interno. Os parametros dos filtros sdo
normalmente inicializados de maneira aleatdéria e otimizados
durante o processo de treinamento. Apds a operagdo de convo-
lucdo, uma transformag@o ndo-linear € aplicada para ativacio
dos neurdnios, e.g., a fun¢do Rectified Linear Unit (ReLU).
A saida de uma camada convolucional é denominada mapa
de caracteristicas. Esse mapa pode ser visto como um vetor
cuja os elementos contém diferentes caracteristicas aprendidas.
A camada de agrupamento é responsdvel pela reducdo da
dimensionalidade dos elementos do mapa de caracteristicas.
Para realizar essa tarefa, pode-se por exemplo utilizar o valor
maximo das regides do elemento do mapa. Para gerar uma
pontuacdo de depressdo, uma rede pode empregar, apds a
ultima camada de convolucional, um método de agrupamento
baseado na média de todos os valores do elemento do mapa,
também conhecido como Global Average Pooling (GAP),
em cascata com uma camada totalmente conectada. Neste
artigo, substitui-se esse método de agrupamento pela técnica
de atencdo proposta.

Suponha que a saida da dltima camada convolucional de um
modelo seja o mapa de caracteristicas F € RE>*H*W onde
H e W denotam as dimensdes espaciais ¢ C' é o niimero de
canais. Esse mapa pode ser visto como um vetor definido por:

F = [F1,F,,...,Fc] (1)

onde o nimero total de elementos no vetor F ¢ igual ao
ndmero de canais (ou seja, é igual a C'). O primeiro passo da
técnica proposta é dividir o vetor F em C/2 novos vetores,
formados pela concatenacdo de dois consecutivos elementos
de F. Por exemplo, um novo vetor seria formado pela juncio
de F1 com Fs.

Na sequéncia, cada novo vetor € enviado para uma sequén-
cia de duas camadas convolucionais. Esse processo pode ser

matematicamente definido por:
Xi = hi([Fi, Fita]; 60;) 2)

onde h; denota a i-ésima sequéncia de camadas convolucionais

e 0, sdo os parametros da sequéncia. Esse processo permite a
direta exploracdo das correlacdes de dois canais adjacentes.
Na ultima etapa da técnica proposta, concatenam-se o0S
resultados da etapa anterior, gerando, assim, um vetor X.
Entdo, emprega-se esse resultado para calcular os coeficientes
que irdo ponderar os elementos de préprio vetor X. Matemati-
camente, os coeficientes sio calculados pela seguinte equacio:
o = f(X, W) 3)
onde W;j denota os pesos do i-ésimo neur6nio e f é a funcéo
sigmoid. A saida final da técnica é definada por:

Y =X 0 [ag, a9, ..., ap] “4)
onde © representa multiplicacdo elemento a elemento. Essa
operacdo permite dar mais aten¢do para um elemento de
X. Consequentemente, pode-se atribuir um grau maior de
importancia para alguns canais provenientes da tltima camada
convolucional de um modelo. Especificamente, a técnica pro-
posta € inserida no modelo ResNet-50. Para gerar a pontuacgio
final de depressdo, utiliza-se o vetor Y como entrada da etapa
de regressdo, a qual é composta por uma camada totalmente
conectada. Na Figura 1, ilustra-se o sistema de detec¢do de

depressdo com a técnica proposta inserida.

IV. PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

A. Base de Dados de Depressdo

O desempenho da abordagem proposta ¢é avaliado
utilizando-se a base de dados de depressdo denominada
AVEC 2014 [26]. Essa base contém um total de 300 videos que
possuem durag@o entre 6 e 248 segundos. A base € dividida
em trés particdes: treinamento, desenvolvimento e teste. Cada
particdo contém 100 videos. A taxa de quadros dos videos é
igual a 30 quadros por segundo com resolucdo de 640 x 480.
Cada video € rotulado com um pontuacdo de depressdo de
acordo com o inventdrio BDI. O valor minimo da pontuacdo
€ 0 e o valor miximo € 63.
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TABELA 1
COMPARACAO DO MODELO RESNET-50 COM A TECNICA DE ATENCAO
PROPOSTA FRENTE A OUTRAS DUAS ESTRATEGIAS.

Método MAE RMSE
Extrator de caracteristicas 8.62 10.54
GAP+CCC 6.37 8.71
Técnica proposta 6.13 8.05

B. Detalhes do Treinamento e Métricas de Avalia¢do

Como a base AVEC 2014 possui uma pequena quanti-
dade de dados, o sistema proposto € primeiro pré-treinado
utilizando-se a base de dados denominada VGGFace2 [41].
Apds esse processo, o aprendizado € transferido utilizando-se
a técnica de fine-tuning. Para isso, emprega-se o algoritmo de
otimizacdo Adam [42] com uma taxa de aprendizado inicial
igual a 0.001 e decaimento da taxa para cada epoch. Além
disso, durante o treinamento, a fun¢do L2 é empregada como
fungdo de perda.

As métricas de avaliacdo empregadas neste artigo sao Mean
Absolute Error (MAE) e Root Mean Square Error (RMSE).
Tais métricas sdo comumente empregadas, 0 que permite uma
direta comparag@o com o estado da arte presente na literatura.

C. Resultados e Discussdo

1) Desempenho do modelo ResNet-50 com a técnica pro-
posta: Para demonstrar a capacidade da técnica de atencdo
proposta, geram-se resultados utilizando o modelo ResNet-
50 em trés diferentes casos: como extrator de caracteristi-
cas, com o uso do método GAP seguido por uma Camada
Completamente Conectada (CCC), e com a técnica proposta.
No primeiro, o modelo ResNet-50 é primeiramente treinado
usando a base de dados VGGFace?2. Depois, os pesos da etapa
de extracdo de caracteristicas sdo congelados e entdo empre-
gados na deteccdo de depressdo. No segundo caso, o modelo
¢ primeiro treinado empregando a base de dados VGGFace?2 e
entdo usa-se o processo de fine-tuning para o aprendizado de
caracteristicas de depressdo. Nos dois primeiros casos, apds
a saida da dltima camada de convolu¢do do modelo, usa-se
o método GAP seguido da etapa de regressdo, a qual é uma
CCC. No ultimo caso, utiliza-se o0 modelo com a técnica de
atencdo proposta. Na Tabela I, apresentam-se os resultados
gerados para os trés casos. Como pode ser observado, a
utilizagdo do modelo como extrator de caracteristicas gera os
piores resultados. O motivo é que o modelo estd utilizando
caracteristicas relacionadas ao reconhecimento de faces para
deteccdo de depressdo. Ao realizar o processo de fine-tuning,
o modelo passa a detectar e extrair padrdes relacionados a
depressdo, levando a um desempenho melhor em comparacio
com o caso em que se usa o modelo como extrator de
caracteristicas. Os melhores resultados s@o alcangados quando
emprega-se 0 modelo com a técnica de aten¢do proposta. Tais
resultados demonstram que a técnica de atencdo facilita a
deteccdo e a extracdo de padrdes de depressdo a partir das
expressdes faciais.

2) Comparacdo com o estado da arte: Na Tabela II,
compara-se os resultados da abordagem proposta com os
resultados de diversos métodos para detec¢do de depressao.

TABELA 1II
COMPARACAO DA ABORDAGEM PROPOSTA FRENTE AO ESTADO DA ARTE
PARA DETECCAO DE DEPRESSAO.

Método MAE RMSE
LGBP-TOP (Valstar et al. [26]) 8.86 10.86
MHH (Jan et al. [24]) 8.44 10.50
LGBP-TOP+LPQ (Kaya et al. [27]) 8.20 10.27
DTL (Kang et al. [29]) 7.74 9.43
Two-stream network (Zhu et al. [37]) 7.47 9.55
2xC3D (Jazaery et al. [34]) 7.22 9.20
VLDN+CNN (Uddin et al. [39]) 6.86 8.78
DJ-LDML (Zhou et al. [36]) 6.59 8.30
2xC3D (de Melo et al. [35]) 6.59 8.31
ResNet-50+pooling (Zhou et al. [33]) 6.37 8.43
4 xResNet-50 (Zhou et al. [31]) 6.21 8.39
Two-stream network (Chen et al. [38]) 6.16 8.13
ResNet-50+DL (de Melo et al. [32]) 6.15 8.23
MDN (de Melo et al. [40]) 6.06 7.65
ResNet-50+técnica proposta 6.13 8.05

O melhor resultado de cada coluna é destacado em negrito, e
o segundo melhor resultado € sublinhado.

Como esperado, o modelo ResNet-50 em conjunto com a
técnica de atencdo proposta obtém melhores resultados que os
métodos baseados em descritores tradicionais [24], [26], [27].
Os métodos em [29], [31], [32], [33] empregam 2D CNNs
em cascata com um esquema para melhorar a exploracio
da informag@o de aparéncia ou para capturar a informacao
temporal. Por exemplo, os autores em [31] utilizam quatro
modelos ResNet-50 para explorar multiplas regides faciais.
Pode-se observar que a unido do modelo ResNet-50 com a
técnica de ateng@o proposta gera melhores resultados que esses
métodos. Esse fato destaca a capacidade da técnica de atencao
proposta de aumentar o desempenho do modelo ResNet-50.
Os métodos em [34], [35], [36], [37], [38], [39] exploram
diretamente a informagdo espacial e temporal. Por exemplo,
o método em [34] emprega dois modelos C3D para gerar
caracteristicas espago-temporais a partir de duas sequéncias de
imagens faciais em diferentes escalas. Os valores de erro (i.e.,
MAE e RMSE) gerados pelo modelo ResNet-50 com a técnica
de atencdo proposta sdo inferiores aos gerados por esses
métodos. Isso demonstra a habilidade da abordagem proposta
em gerar representagdes discriminativas pois a combinacio do
modelo ResNet-50 com a técnica de atencdo proposta somente
explora a informacdo espacial. Finalmente, a abordagem pro-
posta alcanca resultados competitivos em relagdo ao modelo
MDN [40], o qual explora a informacdo espacial e temporal
em multiplas escalas. A grande vantagem do modelo ResNet-
50 em conjunto com a técnica proposta em relacdo ao modelo
MDN ¢ a sua complexidade computacional. O modelo MDN
requer 52M paramétros e 107.72G Floating Point Operations
(FLOPs), enquanto que a abordagem proposta requer 23.8M
pardmetros e 3.9G FLOPs.

V. CONCLUSOES

Os sistemas de deteccio de depressdo a partir de expressoes
faciais tem o potencial de serem uma importante ferramenta
de auxilio no diagnéstico clinico. Neste artigo, propds-se
um avanco nesses sistemas através da introducdo de uma
técnica de atencdo inter-canais para facilitar a geragdo de
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representacdes discriminativas por um modelo de aprendizado
profundo. A técnica explora as correlacdes de elementos
adjacentes presentes em um mapa de caracteristicas e atribui
mais importancia para elementos mais informativos. O modelo
ResNet-50 € escolhido para gerar o mapa de caracteristicas
a ser explorado pela técnica de atencdo. Resultados expe-
rimentais mostram que a técnica de atengdo promove uma
melhora na geracdo de representagdes pelo modelo ResNet-50
e que essa combinac¢do alcanga um desempenho competitivo
em relacdo ao estado da arte, com a vantagem de possuir uma
complexidade computacional inferior.
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