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Resumo. Este artigo descreve um sistema de reconhecimento dindmico das sete
emocgoes bdsicas (alegria, surpresa, raiva, medo, desgosto, tristeza e neutra)
para ambientes de educacdo a distancia. Para isto, a detec¢do das expressoes
faciais foi feita através da inser¢do de pontos na face tendo como base as
unidades de movimento. Apos a extracdo de caracteristicas na face encon-
trada, foi utilizada a técnica Arvore de Decisdo para a classificacdo precisa das
emocgoes. A ferramenta desenvolvida foi integrada ao Moodle podendo ser aces-
sada também por dispositivos moveis. O reconhecimento das emogoes foi tes-
tado e validado com imagens estdticas e videos gerados da base de dados Cohn-
Kanade. Os resultados obtidos foram satisfatorios para todas as emog¢ades, atin-
gido um percentual geral de 86,4% de acurdcia.

1. Cenario de Uso

O aplicativo desenvolvido neste trabalho estd inserido na plataforma Moodle do Nucleo
de Pesquisa em Tecnologias Cognitivas (Nutec) da Universidade Federal de Uberlandia
(UFU) e sera utilizado em um contexto real de ensino-aprendizagem, na modalidade e-
learning, ao longo do segundo semestre letivo de 2015, na disciplina Introdugdo ao Ele-
tromagnetismo, que ¢ um componente curricular obrigatdrio dos cursos de Fisica da UFU.
A intencao é detectar as emocdes em tempo real dos estudantes que estiverem acessando
as atividades disponibilizadas na plataforma Moodle, sejam nas aulas presenciais ou nao,
com intuito de reconhecer o impacto que uma informagao apresentada pelo professor
produz ao estudante. O conhecimento da reacdo do aluno pode ser um fator auxiliar no
processo de ensino-aprendizagem, uma vez que os alunos raramente manifestam explici-
tamente suas duvidas, incertezas, desconfiangas, medos, surpresa, etc. durante uma aula.
O reconhecimento de alguma emocgao negativa possibilitard uma intervengdo do professor
no sentido de buscar maior eficicia no processo de mediacdo entre o aluno e o saber a ser
aprendido.

2. Desenvolvimento

Para o desenvolvimento desta aplicagdo capaz de detectar e classificar em tempo real as
sete emogodes basicas dos estudantes em ambientes de ensino a distancia (EAD) foram
desenvolvidos e validados os seguintes passos descritos abaixo.

2.1. Deteccao da Face

Antes de qualquer processamento a ser realizado neste trabalho deve-se primeiramente
realizar a detec¢cao da face do estudante e das regides de interesse (olhos, boca, nariz e
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contorno da face), esta deteccao foi feita através da utilizacdo de classificadores desen-
volvidos com auxilio do classificador em cascata proposto por [Viola and Jones 2004].
Este classificador contém parametros para localizar faces em imagens e videos de forma
rapida, devido ao fato de ser otimizado computacionalmente pelo uso do algoritmo Ada-
boost [Schapire 1990] em seu treinamento.

A deteccdo da face neste trabalho € tdo importante quanto a detec¢do das unidades
de agdo, pois sem esta etapa nao seria possivel extrair informagdes das expressoes faciais
inferidas pela face do estudante. Por se tratar de uma etapa extremamente importante
realizou-se o tratamento de oclusdes na imagem como por exemplo: barba, bigode e
6culos, onde tais oclusdes poderiam interferir na detec¢do da face, para isso construiu-se
classificadores em cascata para tratamento exclusivo dessas oclusdes com a finalidade de
minimizar estes possiveis ruidos.

2.2. Deteccao das Unidades de Acao

ApOs a detecgdo da face o proximo passo desenvolvido foi o processamento das regides
de interesse, nestas regides de interesse deve-se extrair como conhecimento as unidade
de acdo propostas por [Ekman and Friesen 1978]. Para localizacao e mapeamento dessas
regides utilizou-se pontos projetados na face, estes pontos sdo mapeados na face através
da técnica de Fluxo ()ptico [Barron et al. 1994] que € responsavel por manter o acompa-
nhamento cinemadtico das regides de interesse.

Ap6s esta detecgao foram identificados e mapeados 12 pontos nas regides de inte-
resse da face adquirida, estes pontos foram inseridos conforme as unidades de movimento
UM’s propostas por [Azcarate et al. 2005] exibidos na Figural.

Pontos = UM'S
A T
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vdl»; TN S Euclidiana

Figura 1. Mascara facial com os 12 pontos inseridos nas regioes de interesse

Os pontos foram inseridos na face conforme detalhados na Figural, sendo assim,
ao detectar a face sdo inseridos 4 pontos na regido da boca, 2 pontos na regido do nariz,
4 pontos na regido dos olhos e, 2 pontos na regiao da sobrancelha. Através destes pontos
calculou-se a Distancia Euclidiana entre os pontos referentes as UM’s. Este célculo foi
utilizado para determinar se uma determinada UM que esta relacionada a UA foi inferida
em um dado instante.

2.3. Classificacao das Emocoes

Para a classificagao das emocoes foi utilizado a técnica Arvore de Decisdo, pelo fato
da arvore gerar uma melhor compreensdo visual da sua estrutura facilitando assim uma
melhor acurécia na classificacao das emocgdes.
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O processo de inducio em Arvore de Decisdo é uma das formas mais simples e,
mais bem-sucedidas, de algoritmos de aprendizagem de mdquina. Assim, tem-se como
entrada um objeto ou situacao descritos por um conjunto de atributos e retorna uma de-
cisdo, ou seja, o valor de saida previsto de acordo com a sua entrada.

Uma Arvore de Decisdo alcanga sua decisdo executando uma sequéncia de testes.
Cada né interno na drvore corresponde a um teste do valor de uma das propriedades, e
as ramificagOes a partir do no sdo identificadas como os valores possiveis do teste. Cada
n6 de folha na arvore especifica o valor a ser retornado se aquela folha for alcancada.
A representacdo de arvores de decisdo parece ser muito natural para os seres humanos e
utilizadas em diversas dreas do conhecimento [Russell and Norvig 2004].

Para a classificacdo das emocdes através desta técnica computacional cada no
corresponde a determinada emog¢ao que deseja classificar, os ramos sdo compostos pelo
calculo das distancias euclidianas referente as emog¢des bésicas e, por fim as folhas repre-
sentam a emo¢do induzida a partir dos ramos da arvore.

2.4. Integracao ao Ambiente Moodle

A plataforma Moodle é uma plataforma de aprendizagem projetada para fornecer aos
educadores, administradores e estudantes um Unico sistema robusto, seguro e integrado
para criar ambientes de aprendizagem personalizados [Moodle ].

Para realizar a integracdo desta ferramenta de reconhecimento dindmico de
emog¢des ao Moodle foi desenvolvido um pequeno moédulo (pacotes de configuracdes
especificas) no qual o administrador do ambiente virtual € capaz de instalar o médulo
responsdavel pela deteccdo das emogdes. Este modulo consiste em pequenas alteragdes
realizadas para permitir que os scripts de deteccdo e classificacdo de emogdes possa co-
municar, armazenar e compartilhar informacdo com a base de dados do ambiente Moodle,
esta integracdo € exemplificada pelo diagrama na figura 2.
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Figura 2. Diagrama: Mddulo de deteccdao de emogoes integrado ao ambiente
Moodle
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A segunda parte deste médulo € responsdvel pela geracao de relatérios, estes re-
latérios podem ser personalizados de acordo com a necessidade do instrutor do curso,
tais como: relatério emocional da turma ou relatdrio por aluno em forma de graficos ge-
rados dinamicamente a partir da base de dados em comum com o ambiente virtual de
aprendizagem.

2.5. Testes e Validacao do Sistema

Para o treinamento da Arvore de Decisdo foi desenvolvido um conjunto de testes com-
posto por 20 imagens extraidas da base de dados [Kanade and Cohn 2005] relacionadas a
cada uma das emogdes. Essa base possui imagens de diferentes etnias e sexo, além disso,
as imagens estdo em sequéncias que representam cada emocao no seu estado inicial até
inferir o maximo de cada emocao.

A selecao das imagens para o treinamento foi feita utilizando um agrupamento
das imagens do inicio, meio e fim da sequéncia que representa a emoc¢ao. Esta escolha
foi utilizada para evitar que a arvore de decisdo construa pesos somente para a €emogao
em seu estado maximo ou minimo, que poderia levar a uma classificagdo errdnea ou com
baixa acuricia.

Para efetuar testes com imagens foram utilizadas 1452 imagens. Para os testes com
videos foi necessario um trabalho minucioso na base de dados [Kanade and Cohn 2005].
Primeiramente, separou imagens por emocao e por pessoa e, em seguida foi construido
uma sequéncia de frames que compde cada video. Assim, foram gerados 194 videos, a
Tabela 1 exibe a quantidade de imagens e videos referente a cada emocgao utilizadas para
testes de classificacdo das emogdes no modelo proposto.

Tabela 1. Total de imagens e videos gerados para cada emocao

Emocao | Imagens | Videos
Alegria | 324 43
Tristeza | 253 34
Raiva 183 22
Surpresa | 328 43
Desgosto | 182 26
Medo 182 26
Total 1452 194

Através das imagens e videos relacionadas a cada emocao o sistema foi implemen-
tado e, a validacdo foi feita a partir de testes feitos com imagens e videos. Os resultados
obtidos para classificacdo das emocdes para os dois testes sao exibidos na se¢do resultados
da validacao .

3. Apresentacao do Software

A aplicacio desenvolvida foi integrada ao ambiente Moodle e ¢
possivel acessar a aplicacdo experimental através do seguinte endereco
http://inteligenciaartificial. facom.ufu.br/face-uas/ sob licenga de uso livre, o mddulo
responsdvel pela integracio no Moodle estard disponivel através do mesmo endereco
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Deseja compartilhar sua cdmera com localhost?
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Compartilhar dispositive selecionado | v

Figura 3. Interface inicial da aplicacao, solicitacao Webcam.

para download de forma gratuita. Ao acessar o endereco acima a seguinte interface sera
exibida conforme na figura 3.

Nesta primeira interface o usudario deve permitir o acesso a webcam que € res-
ponsdvel pela transmissao das imagens para efetuar a classificacdo das emocgoes através da
expressao facial. Apds esta permissao a aplicagao serd responsavel pela detec¢cao da face
e a plotagem dos pontos para em seguida realizar os cdlculos necessarios para determinar
a emocao inferida conforme demonstrado na figura 4.

Figura 4. Deteccao da face e plotagem dos pontos nas respectivas UM’s.

A regido localizada a esquerda do usudrio conforme a figura 5 € apresentada as
emocoes inferidas pelo estudante, além disso € detectado o nivel de atenc¢do do usudrio ao
conteddo proposto, caso este nivel de atencao seja considerado inferior a aplicacdo emite
um alerta para o usudrio informando sua falta de aten¢@o durante a atividade proposta. A
sua direita € exibido um gréfico que € atualizado em tempo real com cores distintas para
exibir os niveis de cada uma das seis emog¢des (alegria, raiva, surpresa, desgosto, medo,
tristeza) inferidas temporalmente.

Figura 5. Aplicacao em execucao web

Além disso, € possivel acessar a aplicagdo por meio de computadores e dispositi-
vos méveis devido as tecnologias Web utilizadas na constru¢do da aplicacao que concentra
todos os processamentos no navegador do cliente e parte do processamento no servidor
da aplica¢cdo conforme a figura 6.
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Figura 6. Aplicagao em dispositivo mével

Assim, o estudante podera acessar o ambiente através do seu celular ou tablet
e mesmo assim o sistema ird detectar e classificar suas emogdes durante o processo de
ensino aprendizagem.

4. Consideracoes Finais

[Arruda 2012] toma por base [Maturana and Garcia 1997] e considera que € a emogao que
desencadeia uma acdo do sujeito, ao se constituir no fundamento da razio, determinando
a “estratégia em relacdo a constru¢do de nossos argumentos e de nossas conversacoes”
(ARRUDA, 2012, p. 298). Ainda, segundo Arruda (2012), o papel mediador do pro-
fessor no processo de ensino-aprendizagem atribui maior €nfase ao processo dialégico
(conversacdo), no qual sdo produzidos novos conhecimentos de forma conjunta entre
educador e educando. Assim, cabe ao professor o papel de mediador de emog¢des em
um processo interativo e o reconhecimento das manifestacdes emotivas do aprendiz pode
contribuir para explorar aspectos que interferem no sucesso ou fracasso de uma aprendi-
zagem.

4.1. Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro sera realizado um estudo e testes sobre a possibilidade da utiliza¢ao
de webcam com mais alta capacidade, como por exemplo, detec¢do de profundidade e o
uso de aparelhos como o Kinect para a captura das expressoes faciais com mais acuricia
resultando assim em melhores classifica¢des futuras.

Além disso, serd realizado altera¢des no sistema para que ele seja capaz de gravar
algumas imagens das expressoes faciais, teremos assim como produto final uma base de
dados de emogdes espontaneas de estudantes de diferentes etnias e sexo, essa base de
dados pode ser utilizada para o aperfeicoamento do algoritmo classificador.

4.2. Resultados da Validacao

A Figura 7 mostra dois graficos comparativos com resultados obtidos através dos testes
efetuados com imagens e videos. Note que, os resultados para classificacdo das emocdes
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foram satisfatérios tanto para emogdes expressas por imagens quanto por videos.

Uma excecdo € para a emocao “desgosto” que obteve menor acuracia comparada
as demais nos dois diferentes testes. Isso se deve ao fato desta emoc¢do possuir muitas
unidades de acdo correlacionadas com outras emog¢des, gerando assim, falsos positivos
durante o reconhecimento das emocgoes.
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Figura 7. Grafico comparativo de Taxa de Reconhecimento por Imagem e Video.

Os resultados parciais para os testes com imagens obtiveram, no geral, uma média
de acertos de 87,53%. Para a emocado “feliz” o total de acertos foi de 99,07%, para a
“tristeza” 70,87%, para a “raiva” o total de acertos foi de 89,07%, o “desgosto” obteve
um total de 91,15% acertos, “surpresa” 89,32% acertos € a emog¢ao “medo” obteve um
total de acertos na margem de 85,71%. Para a emocdo “desgosto” num total de 182
imagens, 4 imagens foram confundidas com a emog¢ao “raiva”, 2 com a emog¢ao “medo” e
47 para “tristeza”, conforme mostrado na Tabela 2, que expde a matriz de confusao obtida
para os testes com imagens, podendo-se observar os demais resultados.

Tabela 2. Matriz de confusao obtida com testes para imagens.

Total de imagem | Alegria | Tristeza | Desgosto | Surpresa | Raiva | Medo | Neutro
324 321 0 0 0 0 0 3
253 0 233 7 0 8 12 0
182 0 47 129 0 4 2 0
328 0 2 10 299 0 17 0
183 0 12 8 0 163 0 0
182 17 2 6 0 1 156 0

Os testes com videos obtiveram, no geral, uma média de acertos de 86.50%. Para
a emocao “feliz” o total de acertos foi de 100,00%, “tristeza” 91,17% de acertos, “raiva”
86,36% de acerto, o “desgosto” obteve um total de 65,38% acertos, “surpresa” 95,34%
acertos e, “medo”, o total de acertos foi de 80,76%. Para a emocao “tristeza” — exemplo,
linha 2 — foram usados um total de 34 videos, onde foram confundidas 3 videos para a
emocao “desgosto”, conforme mostrado na Tabela 3, que mostra a matriz de confusao
obtida para os testes com videos, podendo observar os demais resultados.
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Tabela 3. Matriz de confusao obtida com testes para videos.

Total de videos | Alegria | Tristeza | Desgosto | Surpresa | Raiva | Medo
43 43 0 0 0 0 0

34 0 31 3 0 0 0

26 0 4 17 0 4 1

43 0 0 0 41 2 0

22 0 0 0 3 19 0

26 0 0 0 2 3 21

Ao analisar os testes, € possivel observar que o reconhecimento das emocgdes
através das Unidades de Movimentos também € uma fator complexo, pois além de de-
tectar os pontos na face € necessario tratar a presenga de pontos iguais em emocoes dife-
rentes. Mas, para as outras emogdes os resultados foram satisfatérios e, a partir deles é
possivel reconhecer com alta taxa de precisdao as emogdes alegria, surpresa e tristeza.
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