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Abstract. Over the past years, the interest in developing independent systems

for emotional reflection has grown rapidly, involving environments where
machines need to interact with or monitor humans. The focus of the project is
related to the use of multimodal information to collect data about the
emotional state of the target person to meet socially acceptable navigation
objectives, through deep learning techniques. A base model with a
convolutional neural network divided into three modules with specific
functions was used. The network was trained on the EMOTIC dataset,
containing images of people in a series of everyday scenarios.

Resumo. Nos ultimos anos, o interesse em desenvolver sistemas autéonomos
para reconhecer emogoes cresceu rapidamente, envolvendo ambientes onde as
mdquinas precisam interagir ou monitorar humanos. O foco do projeto estd
relacionado ao uso de informacgoes multimodais para coletar dados sobre o
estado emocional da pessoa alvo para atender objetivos de navegacdo
socialmente aceitdvel, através de técnicas de aprendizado profundo.
Utilizou-se um modelo baseline com uma rede neural convolucional dividido
em trés modulos com fungoes especificas. A rede foi treinada no dataset
EMOTIC, contendo imagens de pessoas em uma série de cendrios cotidianos.

1. Contexto do Problema

A navegacdo robdtica em espacos publicos € uma tarefa complexa que requer o
enfrentamento de uma variedade de desafios de engenharia e de fatores humanos. Esses
desafios motivaram uma grande quantidade de pesquisas, resultando em
desenvolvimentos importantes para os campos da robética e da interacdo humano-robo
nas ultimas décadas [13], [14]. Ao mesmo tempo, abordar a navega¢cdo de robds
conscientes da atividade humana com uma arquitetura cognitiva levanta diversas
dificuldades na integracio dos componentes, assim como na orquestracdo de
comportamentos e habilidades para realizar tarefas sociais.

Num cenério do mundo real, o sistema de navegacdo nio deve considerar os
individuos apenas como obstdculos. E necessario oferecer uma representagdo de pessoas
particular e dindmica para aprimorar a experiéncia da interagdo humano-rob6 [11], [12].
Os comportamentos do rob6 devem ser modificados por humanos, direta ou
indiretamente. Em nossas vidas cotidianas e interagdes sociais, muitas vezes tentamos
perceber os estados emocionais das pessoas ao nosso redor, mesmo que
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involuntariamente. Por isso, hd uma grande mobilizacdo em pesquisas para dotar
maquinas com capacidade semelhante de reconhecer emocoes.

Do ponto de vista da visdo computacional, a maioria dos esforcos anteriores tém
se concentrado em analisar as expressoes faciais [5], [6] e, em alguns casos, também a
postura corporal [7], [8]. Alguns desses métodos funcionam notavelmente bem em
ambientes especificos. No entanto, seu desempenho € limitado em ambientes naturais e
irrestritos. Estudos de psic6logos mostram que o contexto da cena, além da expressao
facial e postura corporal, fornece informagdes importantes para nossa percepcao das
emogOes das pessoas [9], [10]. No entanto, o processamento do contexto para o
reconhecimento automadtico de emogdes nao foi explorado em profundidade, em parte
devido a falta de dados adequados.

Nesse interim, € introduzida a dindmica proposta por este artigo: utilizar o
reconhecimento da diversidade de expressdes humanas como elo de sustentagdo para a
tomada de decisdes mais socialmente aceitdveis durante o processo de navegacdo de
robos.

2. Dataset Utilizado

2.1 Apresentacao da base de dados

Inicialmente, foram listados os datasets atrelados ao reconhecimento de
expressdes/emogdes mais promissoras para a constru¢do do modelo. Apos periodo de
andlise e comparagdes, foi escolhido o conjunto de dados EMOTIC (2020). Esta versao,
utilizada no treinamento da rede neural, ¢ uma extensao daquela destacada no artigo [1].

O EMOTIC é uma colecao de imagens de pessoas em ambientes irrestritos
anotados de acordo com seus estados emocionais aparentes. O conjunto de dados
contém 23.571 imagens e 34.320 pessoas anotadas. Algumas das imagens foram
coletadas manualmente da Internet pela pesquisa do motor de busca Google. O resto das
imagens pertence a 2 conjuntos de dados de referéncia publicos: COCO [2] e Ade20k
[3]. No geral, as imagens mostram uma ampla diversidade de contextos, contendo
pessoas em lugares diferentes, ambientes sociais e realizando atividades diferentes.
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Figura 1. Trés exemplos de imagens rotuladas do dataset e seus respectivos
bounding boxes!"®

O dataset combina dois tipos diferentes de representacao de emocgdes:

e Dimensées Continuas: as imagens sdo anotadas de acordo com o modelo VAD
[4], que representa as emog¢des por meio de uma combinacido de 3 dimensodes
continuas: Valéncia, Excitacdo e Dominancia. Na representacdo utilizada cada
dimensao leva um valor inteiro que estd no intervalo [1 - 10].

o (Categorias de Emocao: Além do modelo VAD também, foi estabelecida uma
lista de 26 categorias de emogdes que representam diversos estados. A lista de
categorias de emocdes foi criada inicialmente coletando de forma manual um
vocabulario afetivo de dicionarios e livros sobre psicologia. Este vocabulario
consiste em uma lista de aproximadamente 400 palavras, que foram reunidas em
clusters de significado similar, gerando as 26 categorias que fundamentam o
dataset.
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2.2 Rotulagem e Divisao

Para coletar as anotagdes do conjunto de dados EMOTIC, foi utilizado crowdsourcing
através da plataforma Amazon Mechanical Turk (AMT). Duas tarefas foram atribuidas,
uma para cada um dos 2 formatos de representacdo de emog¢do. Os anotadores foram
solicitados a rotular cada imagem de acordo com o que pensam que as pessoas nas
imagens estdo sentindo. Os cientistas responsaveis pelo processo confiaram na
capacidade humana de fazer suposi¢des razodveis sobre o estado emocional de outras
pessoas e no seu conhecimento sensorial e raciocinio sobre informacdes visuais

Ap6s a primeira rodada de rotulagens (1 anotador por imagem), as imagens
foram divididas em trés conjuntos: Treinamento (70%), Validacao (10%) e Teste (20%),
mantendo uma distribuicdo de categorias afetivas semelhantes entre os diferentes
conjuntos. Depois disso, Validagao e Teste foram rotulados por 4 e 2 anotadores extras,
respectivamente. Como consequéncia, imagens no conjunto de validac¢do sao rotuladas
por um total de 5 anotadores, enquanto as imagens no conjunto de testes sao rotuladas
por 3 anotadores - apesar de que esses numeros podem variar devido a remogdo de
rotulagens ruidosas.

3. Arquitetura do Modelo

Inicialmente, o treinamento foi realizado a partir de uma configuracdo prépria de
camadas e neurdnios, utilizando os conhecimentos obtidos no livro-texto da pesquisa
[15]. Entretanto, os resultados nao foram satisfatérios, e em seguida novas tentativas de
treino foram realizadas com configuragdes neurais ja consolidadas como AlexNet [16] e
ResNet [17]. Apesar de serem arquiteturas prestigiadas, também nao foram capazes de
gerar um modelo robusto o suficiente para abordar o problema, com uma acuricia de
menos de 30%.

Desse modo, diante da dificuldade de encontrar uma opg¢ao vidvel para realizar a
tarefa, foi escolhido o modelo utilizado no artigo [18]. Se trata de uma rede neural
convolucional dividida em 3 mddulos: extracdo de caracteristicas corporais; extragao de
caracteristicas da imagem (contexto); rede de fusio;

O primeiro médulo captura o corpo visivel da pessoa e gera features
relacionadas a ele. Para capturar esses aspectos, o médulo foi pré-treinado utilizando a
categoria “pessoa” do dataset ImageNet [16], que € centrado em objetos. O segundo
modulo recebe a imagem inteira como entrada e gera features relacionadas a cena. Este
foi pré-treinado com o dataset centrado em cenas Places [19].

Ambos os modulos de extracio de features foram baseados na rede
convolucional proposta em [20]. Finalmente, o terceiro médulo combina estes recursos
para fazer uma regressao refinada dos dois tipos de representacdes emocionais (como
descrito na secdo 2.1).
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Figura 2. Diagrama representativo do pipeline da rede neural'™®

O moédulo de fusdo consiste em duas camadas totalmente conectadas. A primeira
camada € usada para reduzir o dimensionalidade das features para 256 e, em seguida,
uma segunda camada totalmente conectada € usada para aprender representacdes
independentes para cada tarefa [21]. A saida desta segunda camada se ramifica em 2
grupos de saidas separadas: uma com 26 unidades representando as categorias de
emocgdes discretas; e o segundo com 3 unidades representando as 3 dimensdes

continuas.
4. Resultados

Para alimentar a rede neural e a0 mesmo tempo satisfazer a tarefa de navegacao, foi
utilizado o reconhecimento de individuos em tempo real através do modelo YOLO [23],
especializado em detec¢do de objetos.

A rede obteve um desempenho satisfatério no conjunto de treino, com uma
acurdcia de cerca de 88% e uma curva de perda progressivamente decrescente para os
dois tipos de saidas: categdricas e continuas.
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Figura 3. Curva de Loss x Epochs dos atributos categdricos durante o treino
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Figura 4. Curva de Loss x Epochs dos atributos continuos durante o treino

Ja durante a fase de validacdo, a rede neural apresentou uma acuricia de quase 83%.
Apesar das curvas de perda ruidosas, utilizou-se apenas os pardmetros nos pontos de
minimo.
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Figura 5. Curva de Loss x Epochs dos atributos categoéricos durante validacao
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Figura 6. Curva de Loss x Epochs dos atributos continuos durante validacao.

As curvas de cor laranja acentuada representam a média mével exponencial com
suavizagdo de 0.6, enquanto que as de cor opaca representam valores absolutos.

A fim de simplificar o problema, foi decidido que seriam utilizados apenas os
valores continuos para construir o sistema de navegacdo socidvel, ou seja, somente o
modelo VAD [4]. Entretanto, apds testes utilizando imagens de cdmera, percebeu-se que
a variagdo destes valores era minima quando se alterava a posi¢do corporal ou
expressoes faciais. A partir dai, criou-se um impedimento na transferéncia de
aprendizado sustentado no dataset para o sistema de navegagdo, o que acabou frustrando
os planos iniciais.



XXV Jornada de Iniciagao Cientifica do Centro de Tecnologia da Informacédo Renato Archer - JICC 2023
PIBIC/CNPq/CTI - Outubro de 2023 — Campinas — Sao Paulo

5. Conclusao

Apesar de ndo ter alcangcado o objetivo planejado, este estudo proporcionou
aprendizados valiosos sobre a complexidade do reconhecimento de emogdes e a
natureza imprevisivel das interacdes entre mdquina e ser humano. Através das
dificuldades enfrentadas e dos resultados nao conformes, emergiram insights que podem
ser usados como trampolim para pesquisas futuras. A ideia € que, apds ajustar os
parametros da rede neural ao contexto proposto, o modelo seja implementado na
plataforma ROSANA [22] para realizar testes concretos a respeito da viabilidade dessa
abordagem ao problema da navegacao social de robds.
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