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RESUMO

A classificacdo de expressoes faciais usando visdo computacional, a fim de obter uma extracao
remota dos sinais fisioldgicos do individuo, geralmente relaciona-se a partir de métodos que
estimulam o usudrio a ter um envolvimento emocional ou esbogar alguma reacdo fisioldgica,
como, por exemplo, usando videos e imagens. Geralmente, os modelos usados sdo construidos
para identificar uma grande parte de comportamentos emocionais de um determinado grupo, o
que faz com que as individualidades comportamentais de cada pessoa sejam desconsideradas.
No decorrer deste trabalho apresentamos um método em que seja possivel analisar e classificar
os estados emocionais de cada individuo de forma remota, treinando uma rede neural que
gera um modelo exclusivo para cada um dos usudrios, por meio de jogos de calibracdo. Com
isso serd possivel analisar e classificar o estado emocional de um jogador, mantendo as suas

peculiaridades comportamentais.

Palavras-chave: Interacdo humano-computador. Jogos. Computacao afetiva. Visao Computa-

cional. MediaPipe.



ABSTRACT

The classification of facial expressions using computer vision, in order to obtain a remote
extraction of the individual’s physiological signals, is usually related to methods that stimulate
the user to have an emotional involvement or to sketch some physiological reaction, such as
using, for example, videos and images. Generally, the models used are built to identify a large
part of the emotional behaviors of a given group, which causes the behavioral individualities
of each person to be disregarded. In the course of this work, we present a method where it
is possible to analyze and classify the emotional states of each individual remotely, training
a neural network that generates an exclusive model for each of the users, through calibration
games. With this, it will be possible to analyze and classify the emotional state of a player,

maintaining their behavioral peculiarities.

Keywords: Human-computer interaction. Games. Affective computing. Computer Vision.
MediaPipe.
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1 INTRODUCAO

Expressoes faciais podem ser consideradas tanto respostas emocionais quanto ferra-
mentas utilizadas para a comunicacdo social. Nesse sentido, elas sdo responsdveis por gerar
informacdes a partir das quais pode-se inferir rapidamente a resposta emocional do outro, possi-
bilitando a compreensao e a adequacio do comportamento frente a resposta facial expressa (1)).
Além disso, expressoes faciais sdo socialmente aprendidas, por isso também caracterizam-se por
serem culturalmente varidveis. Sendo assim, nao hd uma forma fixa e geral da expressao e seu
significado. Com expressoes faciais também € possivel classificar padrdes que detectam estados
emocionais de um usudrio. Na computagao afetiva, algo bastante usado atualmente sdo sensores
fisicos, que permitem extrair informagdes psicofisiolégicas de um usudrio, assim aumentando
a fonte de informacdes extraidas a partir do comportamento fisico do usudrio. A combinacao
dessas informagdes leva ao aumento considerdvel do grau de acuracidade dos estudos realizados
envolvendo deteccao de emocoes.

O uso de sensores fisicos, porém, acaba obstruindo a coleta dos dados, afeta o com-
portamento natural do usudrio. Na drea de jogos as pesquisas realizadas buscam preservar ao
maximo possivel a imersdo durante um jogo, priorizando emog¢des genuinas de jogadores. Por
conta disso, sensores fisicos acabam ndo sendo a melhor op¢ao. Na literatura apresenta-se uma
possivel solucdo para este problema, que € o uso do sensoriamento remoto para a obtencao dos
sinais psicofisioldgicos dos usudrios (2)).

Com o grande avango da tecnologia nos tltimos tempos, a visdo computacional foi uma
das dreas que mais se beneficiou das crescentes evolucdes da inteligéncia artificial. Hoje €
possivel fazer uma andlise detalhada da atividade muscular da face de um individuo, permitindo
a realizacdo da andlise facial de forma automatizada o suficiente para que seja possivel detectar
emocoes de jogadores. Em termos de jogos, na maioria dos casos o foco principal € a detec¢do de
estresse e tédio. Um método de andlise de dados muito usado para essa vertente € o aprendizado
de maquina, que viabiliza a automatiza¢do da construcdo de modelos analiticos. Isso baseado-
se em um sistema que aprende com os dados e identifica padrdes, possibilitando a tomada de
decisdes com o minimo possivel de interagdo humana.

Na maioria das pesquisas realizadas, os modelos gerados usando aprendizado de maquina
sao construidos de formas generalistas. Nesse contexto, um determinado grupo de pessoas é
usado para a extracao dos dados e depois € feito o treinamento do modelo. O problema que se tem
€ que, por conta de ser um modelo geral, as individualidades e peculiaridades de cada individuo
desaparecem. Tentando evitar isso, existem métodos que constréi um modelo de andlise facial
unico para cada um dos jogadores. Isso é importante para garantir que individualidades nao
sejam perdidas.

O principal foco deste € o aprimoramento do método de extracdo de micro expressdes
faciais com foco em detectar estados emocionais de estresse e tédio dos jogadores (2), sendo o

objetivo fazer uso de métodos remotos que permitam realizar a classificacao das agdes e emogdes
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Figura 1 — Ilustracdo do workflow da inferéncia de emocdes.

do usudrio durante as sessdes de jogos, conforme o exemplo na (Figura[I). A importancia da
deteccao de estresse e tédio estd ligada ao grau de imersao de um jogador, conforme € apresentado
na teoria do fluxo (13). No mercado, a deteccdo de estresse e tédio pode ser usada com o intuito
de analisar os estados emocionais do usudrio durante o jogo, ja que as emogdes sao de grande
importancia no ciclo de desafio e recompensa, 0 que torna um jogo interessante € imersivo.
A andlise das emogdes permite ao desenvolvedor do jogo otimizar ao maximo possivel o jogo
desenvolvido, o que leva a maiores chances de ganhos financeiros. Essa tecnologia também
possibilita ao desenvolvedor novos caminhos para desenvolver jogos que sdo capazes de detectar

niveis de estresse e tédio sem que seja preciso ter um hardware ou sensores adicionais. Isso
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permite o desenvolvimento de jogos que conseguem por si s6 autoajustar o nivel de dificuldade

durante a sua execucao, permitindo melhorar a0 maximo a experiéncia do usudrio com o jogo.
1.1 APRESENTACAO

A modelagem de emocgdes € um tema recorrente na literatura. Frequentemente utilizado
como base para pesquisas relacionadas as emogdes, 0 Modelo Circumplex de Afeto (MCA),
mostrado na (Figura [2), propde que todas as emogdes emergem de interpretagdes cognitivas
das sensacdes neurais centrais. Essas acontecem por conta de uma combinacdo linear de dois
sistemas neurofisioldgicos independentes: um relacionado a valéncia (um continuum de prazer-
desprazer) e o outro a excita¢ao (15). A partir deles, pode-se ter varios graus de combinagdes
entre a valéncia e a excitacdo. O eixo vertical representa o nivel de excitacdo (relaxado ou
excitado) e o eixo horizontal indica o estado emocional (positivo ou negativo). Com base no
modelo, entende-se que as emog¢des mudam conforme o seu nivel de ativagdo. Aponta-se que os
padrdes de emocgdes sdo produtos da ativacdo dentro desses dois sistemas neurofisiolégicos. A
alegria, por exemplo, € classificada no MCA no quadrante superior direito, sendo uma emog¢ao
em que se tem uma grande carga de ativacao entre os sistemas neurais associados, gerando uma
valéncia positiva que se associa a uma intensificacdo moderada nos sistemas neurais relacionados

a excitacao.

EXCITAGAO
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Atdnitc
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Figura 2 — O modelo Circumplex de Afeto (MCA) proposto por Russel.
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Por outro lado, a emoc¢do da tristeza encontra-se no quadrante inferior esquerdo, suge-
rindo que apesar de ela apresentar moderada excitacdo, sua valéncia apresenta-se como a menor
carga de ativagao dentre as emocodes ilustradas (15). O tédio, uma das emog¢des foco do estudo
deste projeto, pode ser definida como uma experiéncia negativa de ter o seu desejo de se engajar
em uma atividade satisfatoria ndo realizada. Sendo assim, também pode ser encontrada no
quadrante inferior esquerdo, apresentando uma valéncia e excitacdo baixas, caracterizando-se
por um estado de passivo negativo (16).

Parcialmente contrario a isso, SA. et al. | (16) reconhece que uma pessoa entediada pode
exibir tanto uma excitagdo baixa, quanto uma alta, dependendo do tipo de tédio apresentado.
Nesse sentido, o tédio pode ser dividido em duas categorias: o tédio traco e o tédio de estado.
O tédio tragco aponta para a tendéncia de um individuo ficar entediado, normalmente associado
a personalidade. O tédio de estado, entretanto, apresenta-se como uma emo¢ao momentanea
e breve, normalmente relacionado ao exterior da pessoa. Em vista disso, o tédio traco pode
ser o motivo do interrompimento de uma atividade, como o jogo, impedindo a manutencdo da
concentracao do jogador. Dessa forma, o tédio foco do presente projeto, o tédio trago, mostra-se
como um sentimento aversivo a experiéncia de fluxo, a qual possibilita a imersao satisfatéria do
jogador.

Essas emocdes podem ser pecas fundamentais no desenvolvimento de jogos. Nesse
sentido, diversas iniciativas exploram a percepcao da emoc¢ao em um jogo a fim de preservar
e estimular o envolvimento do jogador. |Chanel et al. | (4) apresenta o estado emocional do
usudrio utilizando um esquema de categorizacdo composto por trés classes: tédio, ansiedade e
engajamento. Para manter o engajamento do jogador, eles propuseram um sistema de adequacao
ao seu estado emocional, isto €, a dificuldade do jogo seria automaticamente reajustada quando

fosse detectado tédio ou ansiedade no jogador.

1.2 PROBLEMATICA

Atualmente grande parte dos estudos realizados que envolvem a classificacdo de emocgdes
faz uso das medidas psicofisioldgicas. Em sua grande maioria, essas precisam de sensores fisi-
cos colocados aos individuos para que se consiga extrair uma grande quantidade de informacgdes
psicofisioldgicas, como as acdes faciais, frequéncia respiratdria, frequéncia cardiaca, entre ou-
tros. Esses sensores fisicos fornecem aos pesquisadores uma grande quantidade de informacdes
sobre o voluntério da pesquisa, com isso € possivel fazer uma anélise de diferentes informagdes
extraidas e obter uma chance maior de conseguir resultados mais precisos. Entretanto, na mai-
oria das vezes esses métodos intrusivos de estudo acabam afetando o comportamento natural
do individuo, ainda mais na drea dos jogos. Isso porque para uma classificagio emocional
de estresse e tédio precisa, é necessario que o jogador esteja 0 maximo possivel imerso no
jogo. Com o uso dos sensores fisicos, os jogadores t€m suas acdes e imersdo ao jogo afetadas,

prejudicando o resultado das pesquisas realizadas. Com isso em mente, este trabalho explora o
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desenvolvimento de um método no qual seja possivel a realizagcdo da classificagdo remota dos

estados emocionais de um individuo de forma ndo intrusiva € com uma precisao confidvel (3).
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVOS GERAIS

Aperfeicoar o método de andlise ndo invasivo de detec¢do de estresse e tédio proposto por
Bevilacqua; Engstrom; Backlund | (2), voltado para jogos e baseado em andlise facial via Visao
Computacional, implementado como um modelo capaz de classificar os estados emocionais de

um jogador de forma individual.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

* Apresentar os modelos de Visao computacional voltados a classificacdo de expressoes

faciais e detec¢ao de emocoes;

* Elencar teorias relacionadas ao estado de emocional de um individuo para a criagdo de

um modelo para detec¢ao de emogdes faciais;

» Explorar a utilizacio da biblioteca MediaPipe no contexto de andlise facial e detec¢cdo de

emocgdes na drea de jogos digitais, mostrando suas principais caracteristicas;

* Avaliar de forma experimental a acurdcia das implementacOes realizadas.
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3 JUSTIFICATIVA

A utilizacao de Visao computacional aplicada a deteccdo de emocoes € uma drea ampla.
Ao analisar as lacunas ainda existentes no uso da Visdo computacional para drea de estudos
envolvendo a classificacdo de emogdes, nota-se a realizacdo de estudos com ferramentas que
sdo intrusivas. Nota-se, também, a viabilidade de elaboracdo de um método de pesquisa com
énfase no treinamento de modelos para classificacdo de expressdes faciais que seja Unico para
cada usudrio. Nesse contexto, em particular, hd pouca exploracdo voltada para drea de jogos.

A pesquisa proposta neste projeto tem por foco, portanto, explorar um caminho alter-
nativo para se realizar estudos envolvendo estados emocionais. Isso estd fundamentado na
caréncia significativa nesta vertente, pois a maioria dos estudos realizados envolvem modelos
para classificacdo de um determinado grupo de pessoas ou fazem uso de sensores fisicos. Con-
forme descrito anteriormente, sensores acabam por limitar o comportamento natural do usuério,
enquanto treinamento em grupo remove individualidades.

Como um incentivo a mais que ratifica a importancia do projeto, observou-se que este
€ pioneiro em abordar métodos de treinamento de modelos Unicos para cada usudrio, que
exaltam as caracteristicas e comportamentos singulares de cada pessoa. Isso tem o potencial
de possibilitar uma classificacdo emocional confidvel e também apresentar para drea de jogos

estudos de como fazer uso dessa ferramenta.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA
4.1 RECONHECIMENTO DE EMOCOES HUMANAS E EXPRESSOES FACIAIS

Para a identificagdo do estado emocional € necessario a interpretagdo das expressoes
faciais. Comumente mencionado na literatura, hd o Sistema de Codificacao de Ac¢ao Facial
(FACS), criado por Ekman e Friesen (5). Esse modelo analisa o padrdo das diferentes categorias
de expressoes faciais, por meio da identificacdo da ativacdo muscular nas expressoes faciais
mediante Unidades de Acdo (AUs). Essas AUs configuram-se como movimentos musculares
visualmente discriminaveis na face. Como resultado, essas AUs constituem uma base de
informacdes desses movimentos, atuando semelhantemente a um alfabeto. A partir disso,
Ekman e Friesen identificaram seis categorias de emog¢des bdsicas: medo, felicidade, tristeza,

nojo, raiva e surpresa, conforme a (Figura[3), as quais seguem um padrédo similar independente

das origens e culturas (3).

Felicidade

Nojo Tristeza Raiva

Figura 3 — Representacdo das 6 categorias de emocdes bdsicas, sendo elas respectivamente,
felicidade, medo, surpresa, nojo, tristeza e raiva, apresentadas por Ekman P. .

Em 1979, foi realizada uma pesquisa com 20 voluntarios, sendo 10 mulheres e 10 homens,

a fim de relacionar o movimento facial no reconhecimento de emog¢des. Os voluntérios passaram
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por treinamento, através de fotos, para o reconhecimento de algumas emocdes: felicidade,
tristeza, medo, surpresa, raiva e nojo. Posteriormente, alguns voluntdrios tiveram seu rosto
coberto de maquiagem preta, com cerca de 50 manchas brancas, de 8 mm de diametro cada,
distribuidas aleatoriamente em suas faces. Em seguida, realizou-se uma gravacao de seus rostos
pintados, demonstrando as seis emogdes, conforme a (Figura [d). Apds andlise, constatou-se
que telas de rosto inteiro foram reconhecidas com mais precisdao do que nas exibicdes da parte
inferior do rosto, que por sua vez foram mais reconhecidas do que as exibi¢des da parte superior
da face (11)).

Surpresa Raiva Nojo

Figura 4 — Padroes de movimento produzidos por cada uma das seis emogdes investigadas por
JN.|(11)

O padrao de movimento da felicidade € produzido a partir do sorriso, caracterizado pelo
movimento ascendente nos cantos da boca e das bochechas. A tristeza consiste em um ligeiro e
sutil deslocamento para cima na drea do queixo, enquanto a drea da testa reflete um movimento
ascendente voltando-se para o interior. Ja o medo, na regido perioral, apresenta um padrdao
voltado para fora e descendente, enquanto que, na parte superior da face, o medo assemelha-se
a tristeza, diferenciando-se por um movimento mais pronunciado e arqueado para cima. A

expressao de surpresa envolve um deslocamento pronunciado para cima das sobrancelhas e
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um deslocamento descendente na mandibula. Na raiva, hd uma movimentacao descendente
na parte superior da face, concomitantemente com uma compressao labial, na regido perioral,
caracterizada pelas movimentacdes que voltam-se para a regiao da boca. Por fim, a expressao
de nojo € caracterizada pelo enrugamento do nariz, o que causa um aumento do movimento na
regido perinasal e nas bochechas, além disso, a expressao ainda pode envolver o movimento
ascendente na drea do queixo (11).

Para além desses, a expressao facial também pode combinar esses padrdes e refletir o
estresse. Dessa forma, o estresse emocional negativo pode ser observado a partir da combinacao
de trés expressoes faciais: raiva, tristeza e medo. Assim, ao identificar esse padrao de expressoes
faciais, pode-se prever o estresse (10). No entanto, o estresse expressa-se como um objeto de
identificagdo complexa, tendo em vista a ampla variedade de estressores existentes, bem como
seus sinais manifestados. Concomitante a isso, os humanos, como seres singulares, também
expressam mecanismos de defesa a fim de evitar situagdes constrangedoras que podem ser
desencadeadas por esse sentimento, dessa forma, dificultando sua identificagao (8).

Com relacdo a area de pesquisa envolvendo jogos, uma das teorias mais importantes
relacionada aos estados emocionais € a teoria do fluxo (13). Essa teoria € usada como base para
vérias pesquisas e entendimentos sobre as emocdes e comportamentos humanos, englobando
engajamento e imersdo, senso de presenca e aplicabilidade no design de jogos. A teoria do
fluxo propde que um individuo precisa estar se sentido desafiado e, simultaneamente a isso,
precisa estar fazendo uso de suas competéncias mdximas para executar uma atividade com um
alto nivel de performance. Para isso acontecer € necessdrio que a pessoa esteja experimentando
um nivel de imersdo intenso. A fundamentagdo essencial do fluxo € qualificada pela imersao e
foco completo pela atividade que estd sendo exercida (13)). Na drea dos jogos tem-se que uma
verticalidade entre desafio e habilidade em um jogo faz com que os jogadores atinjam um estado
sublime de experiéncia e foco. Com isso, o jogador passa a desfrutar muito mais do que o jogo
tem a oferecer, sem que fique estressado ou com tédio. Com base nisso, € correto afirmar que

as construgdes de fluxo sdo essenciais durante o desenvolvimento de um jogo (2).

4.2 MEDIAPIPE

O MediaPipe € um framework Open-Source criado para o desenvolvimento de pipelines
de aprendizado de méquina, inclusive andlise facial. O framework é multiplataforma e fornece
diversos recursos, sendo alguns deles, deteccao facial, mapeamento da mao, deteccao de gestos,
deteccao de objetos e deteccao da iris do olho. Apesar de ter como foco os smartphones, também
possui suporte para outras plataformas como navegadores e aplicacdes desktop.

A solucao usada para a detecgdo facial € desenvolvida para ter um desempenho eficiente
em GPU movel. Isso possibilita um alto desempenho e com isso € possivel realizar a deteccao
facial em tempo real. Existem também outros modelos com finalidades mais especificas, como

o de deteccdo de micro expressoes faciais. Um exemplo do detector facial sendo executado em
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tempo real pode ser visto na (Figura[5).

Figura 5 — Deteccao facial realizada pela ferramenta MediaPipe.

Além de ser uma ferramenta gratuita mantida pelo Google, o MediaPipe destaca-se
ndo apenas por permitir a deteccdo das caracteristicas da face humana. Ela também apresenta
uma diversidade de funcionalidades disponibilizadas para desenvolvimento. Essa ferramenta
vem sendo usada em diversos projetos e por ser multiplataforma possibilita ao desenvolvedor

trabalhar em linguagens diferentes.

4.3 TRABALHOS RELACIONADOS

4.3.1 Estado da arte na analise automatica de expressao facial

Pantic; Rothkrantz|(14)) fazem uma anélise sobre a visdo computacional, comportamento

humano e andlise automatica de expressao facial. Inicialmente € tracada uma perspectiva geral
em relacdo a comunicacdo humana e comportamento humano, segmentado em duas categorias:
canais de comunicac¢do e modalidade. Os canais de comunicagdo seria a forma com que um
humano se comunica com outro, por exemplo, canais auditivos e canais visuais. A modalidade

seria a forma com que o humano faz uso dos seus sentidos para extrair informac¢ado do mundo

exterior (14).
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Em uma interacdo social entre duas ou mais pessoas, diversos canais sdo usados e
diferentes modalidades sdo ativadas. Isso torna a comunica¢do bem mais fluida e clara para
os interlocutores. Com base nisso, a fim de estudar a interacio homem-maquina e torna-la
mais eficaz, estudos com essa tematica sao contextualizados sobre a darea conhecida como
Human-Computer Interaction (HCI). Um dos assuntos de estudo da HCI € a face humana, tendo
em vista o seu papel fundamental na comunicacao interpessoal. A face humana auxilia no
reconhecimento dos iguais, bem como na identificacdo de padrdes de comportamentos, fases
de vida e as emogdes conforme a (Figura [f). Além disso, o ser humano tende a se comunicar
de forma mais eficiente quando apresenta-se em contato face a face; assim, pode-se perceber as

expressoes faciais como uma pe¢a fundamental na comunica¢do humana (14).

Figura 6 — Expressoes de emog¢des mescladas (surpresa e felicidade).

Dada a importéncia da deteccao de expressoes faciais, houve vérios avangos cientificos
que tornaram possivel a criacdo de modelos que conseguem automatizar a identificacdo e
classificacdo de sinais faciais emocionais e conversacionais. Automatizar a anélise da expressao

facial ajuda a aproximar a interacao homem-maquina, e também possibilita o desenvolvimento de

ferramentas em pesquisas envolvendo ciéncias comportamentais e medicina. Pantic; Rothkrantz|

| (14) buscam trazer quais os trés principais problemas que a automatizacdo de detecgdo de
expressoes faciais enfrenta. Eles mostram quais as principais técnicas apresentadas para resolver
esses problemas, bem como resumem suas caracteristicas com base em requisitos impostos ao
design de um analisador de expressao facial ideal. Isso traca os possiveis caminhos a se seguir

para se aproximar cada vez mais de um analisador de expressao facial definido como o analisador

ideal (14).

4.3.2 Deteccao remota de estresse e tédio em jogos de calibracao personalizada por

usuario

O objetivo do artigo de Bevilacqua; Engstrom; Backlund | (3), € apresentar a detecgdo

do estado emocional usando Visdo computacional e a detec¢ao remota dos sinais demonstrados
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pelos usudrios de uma forma nao intrusiva. A contribui¢do principal € o desenvolvimento de um
método capaz de identificar e classificar estados emocionais de estresse e tédio dos jogadores
durante um turno de jogo fazendo uso da extracdo remota de sinais via Visdo computacional,
conforme a (Figura (/). Os pesquisadores ressaltam que, na maioria das vezes, as pesquisas
realizadas para se desenvolver modelos preditivos para classificacdes de emocdes impdem
situagdes limitadas ao usudrio, o qual ndo possui um grande envolvimento emocional e também

liberdade para interagir, como durante a manipulacao de imagens e videos (3).

Mooelo personalimado

Estrezse  tédio
r - @ FilsEEs
u Calibration _| Estimativa de emocio Fim
Estagio Estagio

Figura 7 — Ilustracao do workflow proposto para extracao remota de sinais. Fonte: Adaptado de
Bevilacqua; Engstrom; Backlund | (3)

Relacionado a isso também tem-se outro problema, no qual os modelos preditivos
desenvolvidos muitas vezes abrangem apenas um determinado grupo de pessoas, que acaba
por limitar a acurdcia da classificacdo de emogdes e comportamentos a outros grupos. Isso
faz com que os modelos preditivos ndo sejam capazes de classificar de forma eficiente. Isso
leva a exclusdo de um dos objetivos principais por trds das pesquisas envolvendo a detec¢ao das
emocdes com base nas expressoes faciais: as individualidades comportamentais de cada usudrio
e acurdcia na classificacdo dos estados emocionais (3)).

No texto, os autores apresentam um método de detec¢do emocional ndo intrusiva e
personalizdvel de acordo com os sinais psicofisiolgicos estimados de forma remota. O objetivo
¢é potencializar a deteccdo comportamental e emocional de cada individuo (3). Preza-se pelo
aprendizado da rede neural com base no perfil emocional de cada usudrio durante a interacao
com os jogos de calibracdo desenvolvidos para o treinamento deste modelo. Além disso, o
modelo é gerado com base nas informacdes extraidas do préprio usudrio. O modelo gerado
também € capaz de ser usado em vdrios ambientes diferentes e em situagdes que fogem do
contexto normal, tornando-o assim um modelo multifatorial (3)).

Os autores também apresentam dois experimentos para avaliar o estudo. Nos experimen-
tos foram usados uma camera de video e um computador, ndo tendo nenhum sensor colocado
diretamente ao corpo dos voluntérios que participaram das pesquisas. No teste sdo apresentados
aos voluntdrios dois tipos de jogos: os jogos de calibragdo na etapa em que € feito o treinamento
do modelo com base nas expressoes do jogador, e os jogos de validacdo na etapa cujo objetivo
¢ detectar as emogdes do usudrio com base no modelo gerado (3)) (Figura g).

O foco dos experimentos foi realizar um teste de viabilidade e avaliagdo sistemadtica
do método apresentado, assim testando a pressuposicao geral que é a abordagem de deteccao
de emocao que faz uso dos sinais extraidos de forma remota. Apds coletado o resultado dos

experimentos, constatou-se que o modelo treinado para a detec¢ao de expressoes faciais via visao
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Figura 8 — Estrutura de um jogo de calibrag¢do. eixo-x mostra a progressao do tempo. O eixo-y
mostra a dificuldade do jogo e o estado emocional que os usudrios devem vivenciar,
ou seja, estresse e tédio. Fonte: Adaptado de Bevilacqua; Engstrom; Backlund | (3)

computacional obteve uma acuricia média de 61,6%. Em comparagao a resultados produzidos
por classificagdes realizado ao acaso, a abordagem apresentou uma margem superior de acertos
3).

A finalidade dos métodos propostos no artigo € a andlise baseada em fatores tinicos, por
conta de sua forma de treinamento do modelo usando jogos de calibracdo e suas formas de testes
usando os jogos de avaliacdo. Isso leva a preservacdo do comportamento singular de cada um
dos individuos e a sua forma ndo intrusiva de adquirir dados em relacdo aos sinais expressos
pelos usudrios (3).

Por fim, com base nos resultados obtidos desses estudos, os autores concluem que esse
método € vidvel. O método tem o potencial de mudar a forma pela qual é realizada uma
pesquisa envolvendo a drea da computacdo afetiva e também poderia eventualmente retirar
sensores fisicos, que sdao geralmente usados nessas pesquisas. Isso possibilitaria utilizar um
recurso tecnoldgico ndo intrusivo para detectar o estado emocional de uma pessoa em um

contexto que envolve jogos e comportamentos de usudrio mais naturais (3).

4.3.3 Deteccao de estresse e ansiedade usando pistas faciais de videos

Giannakakis et al. | (6) apresenta uma metodologia para a captacdo e anélise de emocgdes
envolvendo estresse e ansiedade, com base em pistas faciais gravadas em video. Na pesquisa
foi implementado uma série de regras com o objetivo de causar uma diversidade abrangente
de estados emocionais: neutro, relaxado, estressado e ansioso. Os estados emocionais foram
elicitados por meio de uma variabilidade de estressores. Nas avaliacdes os pesquisadores ti-
veram como alvos principais as expressoes faciais involuntarias e também as semi-voluntdrias,
resultando assim numa possivel classificacao de representagdes de estados emocionais de forma
mais clara. Os aspectos comportamentais analisados englobam acdes envolvendo olhos, movi-

mentos da boca, acdes voluntdrias e involuntdrias da cabeca e também a afericdo da frequéncia
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cardiaca obtida por fotopletismografia baseada em camera Giannakakis et al. | (6), as etapas da
metodologia da pesquisa sdo ilustradas na (Figura[9).

A partir disso, os autores usaram de técnicas de selecdo de caracteristicas para se
conseguir selecionar padrdoes mais robustos. Acompanhou-se a isso a criagdo de modelos de
classificacdo diferenciando estresse, ansiedade e estados neutros, tendo como referéncia uma
situacdo de relaxamento a cada fase experimental. Além do mais, também fez-se uso de
classificacdo via auto relatos com o objetivo de analisar as conexdes entre os parametros faciais

e a quantidade identificada de estresse e ansiedade no participante Giannakakis et al. | (6).

R  E—
) —
Contraste Determinacdo
S de referéncia
— e
— Extragdo das
- . caracteristicas Selecao de
Deteccao facial
CHl recurso i
i
Resultado:
EEEE— —
ROI Classificacao eutre
-
Pré processamento
—— N———

Figura 9 — Ilustragdo das etapas da metologia da pesquisa. Fonte: Adaptado de |Giannakakis
et al. | (6)

Em conclusdo, com base nos resultados obtidos da pesquisa, pontua-se que as pistas
faciais especificas, obtidas a partir de agdes e movimentos envolvendo dos olhos, boca, da
cabeca e, também, do monitoramento da atividade cardiaca com base na cdmera geram uma boa
acurdcia. Pode se dizer, inclusive, que sdo recomenddveis para a classificacdo e a diferenciacao

de estresse e ansiedade (6)).

4.3.4 Um sistema de reconhecimento de estresse usando parametros HRV e técnicas de
aprendizado de maquina

Giannakakis; Marias; Tsiknakis|(7) realizam uma pesquisa voltada a analisar a frequéncia
cardiaca usando variabilidade de frequéncia cardiaca (HRV) de uma forma confidvel. Tem-se
como finalidade identificar o estresse. Para isso seguiu-se algumas regras estabelecidas e
englobaram-se vdrios tipos de estressores equiparados a algumas situacdes rotineiras da vida
cotidiana (7).

Um padrdo, tido como linha de base personalizada, foi montado para cada um dos
voluntdrios presente na pesquisa. O objetivo foi evitar qualquer diferenca entre os voluntarios e
também para normalizar os dados extraidos. Os espodlios da variabilidade de frequéncia cardiaca
extraidos foram modificados conforme a transformacao de pares, com o intuito de ressaltar a
linha de base personalizada de uma das etapas da construgio do modelo (Figura[T0) que identifica

o estresse (7).
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Fase experimental Afetivo Duracio

Estado {min)
Exposicdo Social
1.1 Neutro (referéncia) M 1
1.2 Entrevista (autodescritiva) 5 1
Lembranga de evento extressanie
2.1 Neutro (referéncia) N 1
2.2 Relembre o evento ansiosa 5
2.3 Relembrar evento estressante s 1
Carga cognitiva
3.1 Imagens neutras [ estressantes 5 2
3.2 Tarefa do Stroop Color Word 5 2
Videos estressantes
4,1  Meutro (referéncia) M 1
4,2  Video relaxante R 2
4,3 videa de aventura s 2
4.4  video de pressao psicoldgica 5 2

Figura 10 — Ilustragdo das etapas da constru¢do do modelo proposto. Fonte: Adaptado de
|Giannakakis; Marias; Tsiknakis |

Os métodos mais robustos foram escolhidos aplicando o algoritmo de relevancia maxima
de redundancia minima (mRMR). Por fim, os métodos escolhidos serviram como entrada para
um algoritmo de Machine Learning (ML). O resultado foi uma acuricia de classificacdao de
84,4% usando a técnica de validacdo cruzada, ilustrado na (Figura ﬂ;f[)

Esse processo serve para avaliar modelos de ML via treinamento de vérias variagdes do
mesmo modelo de aprendizado de mdquina em subconjuntos de dados de entrada e anélise deles

no subconjunto complementar dos dados.

!
HEEEN

Validagao (cross-validation)

Validacdo

Figura 11 — Técnica de validacdo cruzada. Fonte: Elaborada pelo autor
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Inicialmente, elencou-se como prioridade o aprimoramento dos resultados obtidos a par-
tir da pesquisa realizada por Bevilacqua; Engstrom; Backlund |(2) e dos trabalhos desenvolvidos
por Hilger; Ramisch; Bevilacqua | (9). Para isso, os dados e os sistemas desenvolvidos serviram
de fundamentacgdo para este estudo e, a partir disso, foi realizada a revisdo das caracteristicas
faciais a fim de catalogar as caracteristicas relevantes a serem adicionadas, definindo assim
um escopo de tarefas a serem implementadas dentro das funcionalidades que o MediaPipe ofe-
rece. Ap0s essa etapa executaram-se testes de comparacao, com o objetivo de avaliar se houve
aprimoramento dos resultados obtidos quando comparado com o estudo base.

Em linhas gerais, a metodologia do projeto baseou-se na reimplementacdo de uma andlise
facial, a qual buscou utilizar uma tecnologia mais recente, possibilitando uma nova captacao de
dados com intuito de superar a acurdcia anterior de 61,6% (2)). Para isso, foram implementadas,
inicialmente, as funcionalidades do projeto fazendo uso da tecnologia disponibilizada pelo
Google — o MediaPipe —, onde diferentemente do método utilizado originalmente Bevilacqua;
Engstrom; Backlund | (2), o qual extrai 68 pontos faciais, no MediaPipe € possivel extrair 468
pontos, permitindo que seja possivel realizar uma extracdo mais precisa dos zonas faciais.

Ao concluir essa etapa, iniciou-se a fase de testes e, posteriormente, as avaliagdes dos
resultados. Essa dltima visou testar a viabilidade do método proposto bem como a complexi-
dade das implementagdes, atentando-se para as fragilidades e potencialidades que a tecnologia
apresentou. A partir disso, buscou-se apurar se os objetivos do projeto foram atingidos. Den-
tre as etapas de execug¢do, a avaliagdo da precisdo do método proposto foi a mais destacada.
Nessa etapa, a partir dos materiais utilizados, realizou-se o levantamento dos resultados obtidos
a serem comparados com o desfecho anteriormente alcangcado (andlise facial ndo baseada no
MediaPipe); a pesquisa seguiu as etapas conforme a (Figura [12).

As secOes a seguir descrevem as etapas necessarias.
5.1 DESENVOLVIMENTO USANDO MEDIAPIPE

O primeiro passo consiste na andlise dos recursos disponibilizados pelo MediaPipe e,
apos a andlise, separou-se os principais médulos que poderiam ser utilizados. Apds isso, foram
realizadas implementacdes com o intuito de ajusta-los de acordo com as necessidades do escopo

do projeto, tratando as parametrizagdes e regras de negdcio presente nos modulos utilizados.

52 PREPARACAO DOS MATERIAIS, PROCESSAMENTO DOS VIDEOS E EXTRACAO
DOS DADOS

Ap6s concluidas as implementagdes, separou-se 0s materiais necessarios para a execugao

do projeto. Dentre os materiais, haviam 16 videos obtidos da pesquisa (2)) de participantes em um
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Figura 12 — Ilustragdo das etapas da pesquisa. Fonte: Elaborada pelo autor

ambiente controlado, no qual estavam jogando, sendo desses 16 videos: 2 videos do participante
1, 2 videos do participante 2, 2 videos do participante 3 e 8 videos do participante 4. Apds a
coleta dos materiais, foram realizadas as edicdes dos videos, onde removeu-se 0s frames nos
quais os participantes estavam esperando para iniciar o jogo e também os frames situados apds
o término da sessdo de jogos. Em seguida, foi utilizada a ferramenta FFmpeg para efetuar as
normalizacdes dos videos, uniformizando-os para as dimensoes de 640x480 e com 30 frames per
second (FPS). Por fim, apds a conclusdo das implementacdes e com os materiais adequados as
necessidades do projeto, se sucedeu os processamentos dos videos para a extracdo das features.
Como resultado, apds o processamento de cada video, foi gerado um arquivo CSV contendo

todos dados extraidos do video; ao todo foi gerado um total de 16 arquivos CSV.
5.3 REDE NEURAL UTILIZADA

Inicialmente, o modelo de aprendizado de méquina continha uma rede neural do tipo
feedforward, que continha apenas uma camada oculta; uma rede construida com essas carac-
teristicas de arquitetura permite que seja analisado cada input de dados de forma singular (9).

Como descrito no Capitulo 1, uma das caracteristicas do projeto € a producdo de um modelo de



27

aprendizado de maquina de forma tnica para cada individuo, sendo que durante os videos, cada
jogo utilizado tem a finalidade de induzir o tédio no inicio e estresse no fim, realizando-se uma
inducdo emocional de forma gradual. Dito isso, nas novas implementagdes desenvolvidas por
Hilger; Ramisch; Bevilacqua | (9), usou-se uma rede neural RNN (Recurrent Neural Network
- Rede Neural Recorrente) com LSTM (Long-Short Term Memory) devido a sua tecnologia
permitir sanar problemas com a arquitetura candnica (9), com isso esse seria o modelo de redes

a ser adotado neste trabalho.
5.4 EXECUCAO E APURACAO DOS RESULTADOS

Ap6s finalizada a extracdo de todos os dados em conjunto com as novas features clas-
sificadas a partir do Mediapipe, o treinamento da rede neural seguiu as seguintes etapas: a
priori, executou-se um pré-treinamento utilizando todos os dados apurados. Subsequente a isso,
realizou-se novamente o treinamento nas colecdes geradas, tendo como objetivo produzir um
modelo singular para cada individuo, resultando em uma acurdcia final calculada com base na
média das acurdcias de todos os conjuntos de valida¢des adotados nos modelos gerados de forma

individual para cada individuo.



28

6 RESULTADOS

Neste capitulo, serd apresentado os resultados encontrados executando a metodologia
descrita no capitulo 5.

6.1 CONFIGURACOES DO EXPERIMENTO

Os resultados foram coletados usando um microcomputador com as respectivas configu-

racdes: AMD FX(tm)-8300 Eight-Core Processor x 4, NVIDIA Corporation GP106 [GeForce
GTX 1060 6GB] e 32 GB de memdria.

6.2 OBSERVACOES DOS TESTES

Na arquitetura LSTM foram estudadas diversas variacdes, como o nimero de camadas
escondidas, de neurdnios e também diferentes tipos de neurdnios, tendo como melhor resultado
o uso de trés camadas escondidas, sendo duas de 64 neurdnios e uma de 16 neurdnios (9). A

acurdcia média resultante foi de 62,51% — uma melhoria de quase 1,31% em comparagdo com
0s 61.2% do trabalho original.

Acuracia dos materiais
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Figura 13 — Ilustracdo dos resultados obtidos. Fonte: elaborado pelo autor

Avaliando os resultados de forma mais aprofundada, constata-se que hd uma grande
caréncia na quantidade de materiais utilizados e também uma grande variacao na acuricia dos
modelos de cada individuo. Adicionado a isso, € notavel a necessidade de avaliar mais a fundo
o processo de extracdo das features e de aprendizagem juntamente com os videos originais, que

nao estavam todos disponiveis no decorrer desta pesquisa.
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7 CONCLUSAO

No inicio do trabalho, apresentou-se a importancia da visdo computacional no ambito
da deteccdo de emogdes no contexto dos jogos digitais, as pesquisas anteriormente realizadas
nesta vertente e também o objetivo central do desenvolvimento do projeto, buscando evoluir a
pesquisa desenvolvida por Bevilacqua; Engstrom; Backlund | (2). Além disso, explicaram-se
algumas teorias relacionadas ao campo de pesquisa das emocgdes, sendo as duas principais a
Teoria do Fluxo Nakamura; Csikszentmihaly1 | (13) e o modelo Circumplex de Afeto (MCA)
Russell | (15). Por fim foi exposta a ferramenta a ser utilizada no desenvolvimento do projeto —
0 MediaPipe Lugaresi et al. | (12).

No capitulo 2 projetaram-se os objetivos da pesquisa, ressaltando a inten¢do do aperfei-
coamento dos métodos de andlises faciais por meios nao invasivos. Além disso, detalharam-se
os objetivos gerais para o desenvolvimento do estudo.

O capitulo 3 apresentou a importancia da pesquisa € o que inspirou o desenvolvimento
do trabalho: o uso da Visdo computacional para solucionar problemas envolvendo métodos de
pesquisa dentro da drea de emocgdes e jogos digitais.

No capitulo 4 foram descritos os trabalhos relacionados mais importantes, que definem
conceitos como o reconhecimento de emog¢des humanas, expressdes faciais e as tecnologias
usadas no desenvolvimento do projeto, compondo assim parte da fundamentacao tedrica deste
trabalho.

Nos capitulos 5 e 6 descreveu-se o fluxo do desenvolvimento e testes deste trabalho, e
também apresentaram-se particularidades das implementagdes e das coletas dos dados utilizados
na ferramenta desenvolvida. Por fim apurou-se a contabilizacdo dos materiais obtidos e dos
resultados gerados.

O ultimo capitulo, fornece uma andlise dos resultados obtidos a partir da execucdo das
etapas apresentadas no decorrer do texto. O apuramento gerado a partir das comparagdes com
os resultados anteriores da pesquisa desenvolvida por Bevilacqua; Engstrom; Backlund |(3)) nos
mostra que, com base na tecnologia que foi utilizada — o MediaPipe, atingiram-se resultados
positivos nos quais foi possivel constatar um progresso na pesquisa. Por fim, conforme os
dados apresentados no capitulo 6, é possivel afirmar que os estudos projetados no decorrer da
pesquisa contém um futuro promissor caso sejam sanados os problemas apresentados ao fim
deste estudo. Como sugestdes para pesquisas futuras em aplicacdes reais em projetos de jogos
digitais envolvendo ferramentas com a finalidade de detec¢do de estados emocionais, apontam-
se duas possibilidades de desenvolvimento e estudo: andlise de tecnologias mais atuais no
ambito da extracao de features de um individuo durante a execucdo de um video gravado em um
ambiente controlado, e também a busca de novas tecnologias capazes de conseguir analisar os
estados emocionais de um jogador de forma que ndo seja necessdrio a presenca de um jogador

em um ambiente controlado, de forma que isso ndo afete o resultado da acuricia final.
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