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Abstract. This paper demonstrates multimodal fusion of emotion sensory data
in realistic scenarios of relatively long human-machine interactions. Fusion,
combining voice and facial expressions, has been enhanced with semantic
information retrieved from Internet social networks, resulting in more
accurate determination of the conveyed emotion.

Resumo. Este artigo demonstra uma técnica para a determinagdo da emog¢do
demonstrada por um interlocutor durante uma intera¢do homem-mdquina
relativamente longa, utilizando a fusdo multimodal de sinais provenientes das
emog¢oes na fala e na expressdo facial, combinados a andlise semdntica do
conteudo da fala, realizada com base em informagoes recuperadas a partir de
redes sociais na Internet.

1. Introducao

Na continua evolu¢ao da computacdo, o desenvolvimento de experiéncias de usuario
amigaveis tem apresentado lenta inovagdo desde o surgimento das primeiras interfaces
graficas na década de 70. Ainda que o aprimoramento organizacional, grafico e de
entrada desses sistemas tenha sido de grande relevancia, a conservacdo do paradigma ¢
empecilho para que uma interagdo mais rica e inteligente entre ser humano e maquina
possa prevalecer. O que de fato acaba por existir na atual realidade ¢ a exigéncia de que
o operador aprenda e adapte-se a maneira de operar de cada maquina, sempre de forma
restritiva, delimitada pelos casos de uso fixados pelo desenvolvedor.

Emular a capacidade humana de contextualizagdo de uma conversa e de reagdo
flexivel ao significado semantico seria a forma mais natural e produtiva de lidar com o
problema de interagdo: se o computador fosse capaz de se utilizar dos recursos dos
diversos sinais linguisticos e ndo linguisticos presentes no cotidiano humano (tais como
expressoes faciais, o tom da voz e o contexto afetivo da interagdo), seria possivel ter-se
maquinas capazes de compreender de forma mais adequada as necessidades e
dificuldades do usudrio, tornando mais proxima a possibilidade de uma interagao
genuinamente focada no individuo.

Motivados por essas questdes, diversos trabalhos buscam elaborar algoritmos
computacionais para detec¢do de emocdes, sejam elas extraidas de elementos faciais ou



vocais. Em geral, tais trabalhos suportam-se sobre a conceituada e amplamente utilizada
classificagdo facial elaborada por [Ekman e Friesen, 1977], a qual distingue seis blocos
de expressdes emocionais basicos: felicidade, tristeza, desagrado, medo, raiva e surpresa.
Na ultima década, com o vasto crescimento da base de dados opinativos da Internet
(blogs, toruns, redes sociais), alguns trabalhos tém igualmente tentado observar emogdes
a partir de elementos semanticos basicos da conversa, comparando-os com 0 senso
comum disponivel na rede.

Contudo, ainda que o campo em questdo desenvolva-se rapidamente, as técnicas
existentes para o tratamento das emocOes apresentam-se atualmente limitadas. A
dificuldade de adquirir robustez torna esses sistemas pouco confiaveis e frequentemente
irrealizaveis em aplicagdes de alta complexidade. Além disso, a abordagem unimodal
(isto ¢, de observacao uma Unica fonte de emog¢ao) ignora a relagdo intrinseca entre essas
diversas entradas afetivas, cuja relevancia ¢ estudada em detalhes por [Scherer e
Ellgring, 2007].

Tendo tal problematica como motivagdo, este artigo investiga a fusdo dessas
diversas componentes emocionais — ou “sensores’ — para determinacdo da emogdo
demonstrada pelo interlocutor, em uma solucdo multimodal. Com esse objetivo, serdo
propostos dois classificadores para avaliagdo dos pesos e relagdes entre as diferentes
entradas fornecidas, os quais serdo comparados as solugcdes unimodais. O artigo estd
organizado de forma a apresentar os trabalhos relevantes nesse contexto na secdo 2,
descrever as ferramentas utilizadas na secdo 3 e elaborar e apresentar experimentos nas
secoes 4 ¢ 5.

2. Trabalhos Relacionados

O entendimento e modelagem formal do comportamento humano ¢ assunto
extensamente discutido pela psicologia e neurociéncia. Do determinismo
comportamentalista as teorias cognitivas mais recentes, observa-se o escalonamento na
complexidade e quantidade de variaveis necessarias a compreensao do individuo e de
suas decisoes. Entre os inimeros trabalhos que discutem o topico, a linha de estudo das
Teorias Cognitivas (Appraisal Theories), discutida por [Roseman, 2001] e [Schorr,
2001], fornece um paradigma satisfatorio para o escopo de diversos trabalhos da area da
computacdo, ao passo que oferece um modelo que explica as diferencas
comportamentais de cada individuo, ao mesmo tempo em que determina aspectos
comuns a todos. Para essa linha de pensamento, os processos de elicitacio de emogdes
sdo comuns a todas as pessoas, mas o desenvolvimento desses processos varia
individualmente, respeitando a experiéncia de vida de cada um. A quantificacdo da
dindmica dessas elicitacdes ¢ também assunto frequentemente discutido, tal como em
[Sander, 2005].

No processo de identificacdo de emocdes por reconhecimento facial, [Bartlett et
al., 1999] implementaram alguns dos primeiros algoritmos bem sucedidos para
automacdo computacional do processo, comparando diferentes técnicas de obtengao de
dados. Na década seguinte, com o aumento da capacidade computacional, as abordagens
baseadas em modelos tridimensionais da face e fluxo 6tico em tempo real tornaram-se

| mais comuns, mostrando avangos em relagao as anteriores.



Na andlise de emogdes na voz, pode-se citar os avangos recentes em
[Eyben,2009] e [Rachuri, 2010]. Frequentemente, trabalhos discutem a classificaciao
através da valéncia do tom do discurso (positiva, neutra ou negativa), enquanto outros
tentam buscar comportamentos mais bem definidos; [Voigt e André, 2005] fazem um
comparativo dessas alternativas sobre um mesmo classificador, discutindo sua eficiéncia.

Na utilizacdo da Internet como banco de dados para compreensdo emocional de
palavras, algumas pesquisas recentes, tal como a de [Ptaszynski et al., 2009], comecam a
apresentar resultados animadores.

A andlise multimodal, por sua vez, apresenta quantidade ainda pequena e recente
de pesquisas e publicacdes. Além de [Scherer e Ellgring, 2007], [Campanella e Belin,
2007] realizam uma discussdo atual dos estudos cognitivos, suportando a correlagdao
entre voz e expressoes faciais na demonstracdo de emocdes. Do ponto de vista
computacional, [Castellano ef al., 2007] apresentam a fusdo de dados de voz, face e
expressoes corporais com mais de dez por cento de aprimoramento em comparagao com
a abordagem unimodal. [Chetty e Wagner, 2008], por sua vez, investigam o nivel em que
a fusdo deve ocorrer, tomando face e voz como entradas.

3. Ferramentas Utilizadas

Para andlise de expressdes faciais, o software comercial eMotion [eMotion01],
desenvolvido na Universidade de Amsterdam, Holanda, foi incorporado ao estudo. Sua
escolha esta relacionada ao bom comportamento do algoritmo de ajuste de malhas
tridimensionais e a capacidade de avaliar os estados emocionais tradados neste artigo.

No processamento de voz, utilizou-se o pacote Emo-Voice [Vogt et al., 2008],
desenvolvido pelo Instituto de Ciéncias da Computacao da Universidade de Ausburgo. O
Emo-Voice ¢ disponibilizado em licenga aberta e permite o treinamento personalizado de
classificadores para deteccado de emocgdes no discurso. O classificador SVM (Support
Vector Machine) selecionado para voz foi treinado a partir de amostras do corpus (20
para cada emocdo), de forma que o algoritmo adaptasse as caracteristicas de gravagdo e
da lingua presentes no banco de dados.

Para a andlise do significado emocional do discurso, foi desenvolvida uma
ferramenta dedicada, batizada emoCrawler, a qual tera sua validade discutida nos
experimentos apresentados neste artigo. A ferramenta utiliza os verbos, adjetivos e
substantivos do discurso em buscas em diferentes bases de dados, observando a reacao
emocional apresentada nos textos.

3.1. O emoCrawler

Por ter sido desenvolvido no contexto deste trabalho, discute-se neste item o
emoCrawler. O emoCrawler ¢ um aplicativo modular em desenvolvimento, possuindo
como objetivo a avaliagdo de contextos emocionais sem exigéncia de tratamentos
semanticos complexos. Ignorando as questdes abertas de processamento sintitico em
conversagdo, o programa realiza buscas em bases de dados online de redes sociais,
processando grandes volumes de resultados e analisando frequéncias relativas de
expressdes de carater emocional. Dessa forma, o programa conta com um dicionario



inspirado pelas propostas de Goleman (apud [Martines-Miranda,2005]) e [Laros, 2005],
o qual mapeia expressdes diversas as emocoes utilizadas neste artigo.

As palavras consideradas significativas expressadas pelo usudrio sdo extraidas do
discurso e buscadas isoladamente na rede social. As mensagens relacionadas a essa
consulta sdo entdo indexadas e verificadas quanto a existéncia de expressdes de emogao
contidas no dicionario. O algoritmo atua através de regras, buscando eliminar falsos
positivos, por exemplo, considerando a presenca de elementos de negagdo no tratamento

| das buscas. O fluxo de dados no aplicativo esta ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Fluxo de dados no emoCrawler

Dado o contexto modular do emoCrawler, diversas bases de dados podem ser
examinadas. Para o presente trabalho, considerou-se uma amostra de consultas retirada
da rede social Twitter [twitterO1]. A escolha do Twitter estd relacionada a abordagem
concisa e altamente opinativa dos textos elaborados pelos seus usudrios, de forma que
mensagens frequentemente demonstram elementos de emog¢ao, a0 mesmo tempo em que
nao contém construcdes complexas, dado a limitacdo de 140 caracteres. Da-se
preferéncia as consultas em Inglés, o que evita questdes ligadas a flexdo de verbos,
substantivos e adjetivos em Portugués.

O sistema deve considerar também a questdo temporal em sua andlise. A busca
de emogdes relacionadas a um elemento pode apresentar diferentes resultados em
diferentes momentos de pesquisa; a opinido popular instantdnea pode divergir do
passado. Todavia, dado o contexto predominantemente atemporal das frases utilizadas
neste experimento, o0 modo de operacdo aplicado a este artigo busca apenas o senso
comum presente relacionado a cada elemento de busca.

4. Metodologia experimental

Tendo como objetivo a andlise multimodal, envolvendo expressoes faciais, voz e
contexto da fala, foi utilizado o corpus eNTERFACE’05 Audio-Visual Emotion
Database [Martin et al., 2005], um banco de dados de cenas no qual individuos sdo
convidados a expressar uma frase emocional da forma que mais desejarem (Figura 2).

Para a execucdo dos trabalhos, selecionaram-se trés subconjuntos de amostras
que pudessem ser prontamente qualificadas por observadores humanos, de forma que
cenas com ambiguidades emocionais fossem descartadas. Um dos grupos foi utilizado no
treinamento do Emo-Voice, enquanto outro foi utilizado para treinamento dos
classificadores e, finalmente, o terceiro para validacdo dos resultados. Ainda que tenha



sido realizada uma selecdo prévia do corpus, consideraram-se videos em condigdes ndo
ideais para os diversos sistemas de classificagdo: ruido em dudio, iluminacdo ndo
uniforme e movimentos abruptos da cabega sdo alguns dos fatores que permaneceram
intencionalmente no conjunto.

Figura 2. Exemplos de expressfes do corpus

Como classificadores para a fusdo foram utilizadas redes neurais, escolha comum
para situagdes em que as fontes possuem ruidos diversos e nas quais o grau de
confiabilidade relativa entre elas apresenta-se desconhecido. Além disso, tais redes
acabam por avaliar também a significancia entre os resultados de uma mesma fonte, o
que ¢ essencial no caso do emoCrawler.

A escolha das entradas analisadas levou em conta um subconjunto das emogdes
de Ekman, deixando de fora “surpresa”, a qual ¢ frequentemente compreendida como
uma expressao sem valéncia, ndo abrangendo de fato um estado emocional (a surpresa
pode estar atrelada a qualquer estado). Dessa forma, a rede neural possui entradas
provindas das trés diferentes fontes, uma por emocdo de cada fonte. O classificador
conttm uma saida para cada emocdo, de forma a realizar o caminho inverso de
classificagdo nominal, ou seja, conversao para ‘“nomes de emogdes”. Ainda que alguns
trabalhos descrevam transigdes continuas para algumas emogdes, neste contexto seria
inviavel mapear a saida para uma escala gradual, posto que as emogodes trabalhadas nao
se apresentam ordenaveis em intensidade ou valéncia. A Figura 3 ilustra o processo.
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Figura 3. Fuséo dos sensores

Para realizacdo dos experimentos, duas abordagens de construg¢do da topologia e
algoritmo de treinamento foram consideradas: uma rede neural do tipo Feed-Forward
Back-Propagation (FFBP) e uma rede neural probabilistica (PNN). A rede FFBP ¢
solugdo comum em problemas de classificacdo; possui uma camada oculta de nos, de
forma a absorver ndo linearidades existentes ¢ atua com diferentes funcdes de
transferéncia nas camadas. A PNN, por sua vez, apresenta-se como solucdo alternativa
relevante, dado seu tempo de treinamento ordens de grandeza mais rapido que a FFBP.



Entretanto, seu ajuste ¢ por vezes de dificil realizagdo em conjuntos de dados esparsos —
como ¢ 0 caso.

5. Experimento e Resultados

A primeira etapa de investigacdo consistiu na andlise dos resultados provindos
diretamente dos sensores, ou seja, da andlise unimodal. A escolha preliminar de algumas
amostras para estudo do ferramental sinalizou certos problemas na detec¢do. A Tabela 1
mostra os resultados de tais testes para um conjunto heterogéneo de amostras, indicando
percentuais de acerto das ferramentas.

Tabela 1. Taxa percentual de acertos em andlise unimodal - conjunto
heterogéneo de amostras

Emocdao Face Voz
Felicidade 12,5% 12,5%
Raiva 88,9% 11,1%

Desagrado 0% 0%
Medo 50,0% 50,0%
Tristeza 50,0% 100,0%

A observacao da dificuldade dos sensores em captar as expressoes de desagrado
no conjunto preliminar sugeriu a eliminagdo delas do banco de entradas da rede neural.
Além disso, o processo inicial de classificagdo desse tipo de expressdo por humanos
apresentou grande dificuldade de deteccao, dado o perfil amador dos atores. Isso tornou
dificil a obten¢ao de um grupo razoavel de amostras de desagrado para treinamento e
validacao das redes. A exclusdo evitou, portanto, problemas de contaminagdo na
classificagdo das outras quatro emogoes.

Em um segundo momento, os dados das quatro emocgdes restantes foram
separados em conjuntos de treinamento e testes para as redes neurais, com nimeros
iguais de amostras para cada emog¢do. O treinamento da rede FFBP consistiu da
aplicagdo do algoritmo Robust Backpropagation ao conjunto de treinamento. A
definicdo da quantidade de neurdnios na camada oculta foi realizada através do estudo
dos indices de convergéncia da rede.

O ajuste da rede probabilistica, por sua vez, depende fortemente do parametro de
espalhamento, um escalar positivo relacionado a distdncia entre os vetores de
treinamento. A metodologia para a escolha do pardmetro consistiu em inicid-lo com um
valor alto (generalista) e realizar passos de redugdo até garantir total aderéncia dos
dados de treinamento em simulagdo. Obteve-se através dessa operagcdo um fator de
espalhamento de 0,17.

A Tabela 2 apresenta, apOs o treinamento supervisionado da rede, os resultados
do conjunto final de testes, comparando-se a avaliagdo isolada das emocdes na face e na
voz com os dados provindos da fusdo multimodal (ndo hd motivo em realizar a



comparacdo do emoCrawler separadamente, posto sua eficiéncia estar inerentemente
ligada a rede).

Tabela 2. Comparativo das medic¢fes individuais com a fusdo multimodal:
taxas percentuais de acerto para cada método

Voz Face Fusao FFBP Fusao PNN
(face/voz/semantica) | (face/voz/semantica)
Felicidade 20% 0% 60% 60%
Raiva 100% 0% 100% 100%
Medo 40% 20% 80% 60%
Tristeza 100% 60% 60% 60%
Acerto Médio 65% 20% 75% 70%

Para observagao da relevancia do emoCrawler sobre a fusdo, a rede FFPB foi
reconstruida e novamente treinada, agora com oito nos na camada de entrada. A
reformulacao também acarretou a eliminacdo de um né na camada oculta. A Tabela 3
apresenta os resultados desse processo.

Tabela 3 — Avaliagéo da eficiéncia do emoCrawler sobre o grupo de teste para
a FFBP: taxas percentuais de acerto em cada caso

emoCrawler desabilitado emoCrawler habilitado
Felicidade 20% 60%
Raiva 60% 100%
Medo 20% 80%
Tristeza 100% 60%
Acerto Médio 50% 75%

Nota-se o melhor comportamento da fusdo quando da incorporagdo dos
elementos de compreensdo semantica, particularmente em emocdes nas quais os sistemas
de face e voz tiveram desempenho ruim. Apesar do resultado coerente, observa-se a
diminui¢do do acerto individual no caso da tristeza, consequéncia provavel da existéncia
de grandes ruidos na base de treinamento do emoCrawler, os quais geraram confusao no
tratamento dos dados.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Dados oriundos dos sistemas de medicao utilizados sdo frequentemente sujeitos a ruidos
sistematicos. Observou-se essa caracteristica, sobretudo, nos dados de face e semantica,




onde frequentemente houve tendéncia em classificar como mais intenso certo tipo de
emoc¢do, independentemente da entrada. As redes neurais foram bem sucedidas em
observar essas tendéncias e realizar corregdes nos pesos das variaveis.

Verificaram-se indicios de melhoria no desempenho da fusdo multimodal com a
inclusdo do emoCrawler . O grande volume de dados parece ter suprido a auséncia de
andlise sintatica profunda. Contudo, a melhoria dos resultados através do uso do
emoCrawler deve ser ainda mais extensamente investigada. A quantidade relativamente
pequena de expressoes linguisticas presentes no corpus pode ter afetado os resultados de
forma a facilitar a identificacdo no grupo de testes.

Apesar dos resultados positivos, o trabalho sofreu consideravelmente as
implicagdes de sua premissa de tratar dados fora de condi¢des ideais de operagdo dos
sistemas de deteccdo. Particularmente, observa-se no caso do software eMotion a
influéncia da movimentagao da cabeca e dos ldbios durante o registro das emogdes.

Como trabalhos futuros, planeja-se a utilizacdo de outros classificadores e a
analise comparativa em relacdo aos resultados descritos neste trabalho. Também se
planeja a utilizacdo da fusdo multimodal em situagdes ainda mais longas de interagdo
homem-maquina, buscando-se uma maior aproximacao com a realidade.
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