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Resumo

O reconhecimento do estado afetivo ou emocional dos humanos, pelas maquinas, assunto que se
explora ja ha muito tempo, pretende melhorar a intera¢do entre méaquinas/computadores e humanos,
adaptando-se a diferentes situacoes. As expressoes faciais sdo uma das formas que permite a inferéncia
de estados emocionais. Existem varias técnicas de reconhecimento automético de expressoes faciais,
que passam por técnicas baseadas em processamento de imagem ou video e por utilizagao de biossinais,
mais especificamente sinais eletromiogréficos.

Nesta tese, foi investigada a utilizacao de biossinais, nomeadamente sinais eletromiograficos e sinais
eletro-oculograficos, para inferir expressoes faciais e movimentos oculares. Os musculos faciais permi-
tem detetar expressoes, tais como “felicidade”, “tristeza”, “surpresa’, “raiva”, entre outras. A informagao
do olhar é também relevante, tanto para a criacao de novas interfaces de interacao homem-maquina
como para a dedugao de estados emocionais e sociais. Informagdes como: olhar para cima, olhar para
baixo, desviar o olhar sao tteis para este fim. Existem varias técnicas de seguimento ocular e também
de detecao de piscar de olhos, nomeadamente as que se baseiam no processamento de imagem, na
oculografia de infravermelhos, na técnica da bobina escleral e nos biossinais eletro-oculograficos.

A fim de mimetizar as expressoes faciais efetuadas pelo utilizador, bem como movimentos oculares
e movimentos da cabega (através de um sensor de inércia) foi desenvolvido um avatar 3D. O sistema de
detecao incorpora trés subsistemas; o primeiro deteta entre quatro expressoes faciais (neutra, felicidade,
tristeza e raiva), o segundo sistema deteta entre cinco movimentos oculares (“cima”, “baixo”, “direita”,
“esquerda” e “piscar de olhos”) e 0 movimento de “franzir”. Ainda foi desenvolvido um terceiro sistema
de seguimento ocular de movimentos horizontais (eye-tracking) recorrendo também a sinais eletro-
oculograficos. Os dois primeiros sistemas recorrem a um classificador discriminativo linear (classificador
de Bayes). Todos estes sistemas foram implementados para funcionamento online. O sistema de
reconhecimento de expressoes faciais obteve desempenho bastante satisfatério, com uma média de
exatidao, entre expressoes, de 95,5%, sendo a expressao “tristeza’ algumas vezes confundida pelo
classificador com a expressao "raiva” (algo que se refletiu no desempenho global do sistema).Nos testes
efetuados, o sistema de reconhecimento de movimentos oculares obteve uma taxa de sensibilidade
de 84,7% e um taxa de exatidao de 98,3%. O sistema de seguimento ocular, que foi desenvolvido,
apresentou um 6timo desempenho, no seguimento de treze sacadas, e um erro de aproximadamente 3,0

graus na posicao final.

Palavras-chave: eletro-oculografia, eletromiografia, expressao facial, emocao, seguimento

ocular, avatar
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Abstract

The recognition of the human affective and emotional state by machines is a subject that has
been researched for a long time. This allows for better and more suitable interaction between ma-
chines/computers and humans. Facial expressions are one of the ways that allows the inference of
emotional states. Various techniques are available to automate facial expressions recognition, rang-
ing from techniques based on the image and video processing to the use of biosignals, more precisely
electromyographic signals. In this thesis, the use of biosignals, in particular electromyographic signals
and electrooculographic signals, was researched to deduce facial expressions and eye movements. The
facial muscles allow the detection of expressions such as “happiness”’, “sadness”, “surprise”’, “anger”,
among other expressions. Kye information is also relevant, not only for the creation of new human-
machine interfaces, but also for depicting social and emotional states. Look in up, look in down or
look away are useful information for this purpose. There are several techniques for eye tracking and
detecting blinks of the eye: based on image processing, infrared oculography, scleral coil and based on
electrooculographic biosignals.

In order to mimic the user facial expressions, as well as eye tracking and head movements (through a
motion sensor), a 3D avatar was developed. The main detecting system incorporates three subsystems.
The first subsystem detects four facial expressions (neutral, happiness, sadness and anger), the second
subsystem detects five eye movements (up, down, right, left and blink of the eye) and frown movement.
The third subsystem is an eye-tracking system that also uses electrooculographic signals. The first
two subsystems use a linear discriminative classifier (Bayes classifier). All these subsystems were
developed for online usage. The facial expressions recognition system had a positive performance, with
an average accuracy of 95,5%, where the sad expression was sometimes confused with anger expression
(that affected the system global performance). In the tests carried out, the eye-movement recognition
system had a sensitivity of 84,7% and accuracy of 98,3%. The developed eye-tracking system showed

great performance when following 13 saccades, and a final position error of approximately 3,0 degrees.

Key words: electrooculography, electromyography, facial expression, emotion, eye-tracking,

avatar
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e contexto

As expressoes faciais s2o um dos meios mais poderosos e imediatos de comunicagdo de emocoes e de
intengoes entre seres humanos. A face pode expressar emogoes ou estados afetivos antes das pessoas os
verbalizarem ou mesmo antes de se aperceberem dos sentimentos [Tian et al., 2001]. As emogoes podem
ser expressas através de seis expressoes faciais — felicidade, tristeza, raiva, repugnéncia, surpresa e
medo —; do som da voz; da postura fisica corporal; do batimento cardiaco; da respiracao e, também,
da tensao muscular.

A possibilidade de um sistema inteligente reconhecer o estado emocional do utilizador (“Machine
emotional intelligence”), e de interagir de acordo com ele, é um topico interessante que tem poten-
cialidade para melhorar a relacao entre os humanos e a maquina. Este é um assunto que, ha muito
tempo tem sido foco de atengoes, por parte de cientistas e de investigadores, uma vez que a populagao
se aproxima cada vez mais de um futuro, rodeada por computadores, méquinas e robos na interacao
diéria.

O estudo apresentado, nesta tese, foca-se na area de reconhecimento automaético de expressoes
faciais recorrendo a informacgao extraida dos biossinais eletromiograficos (EMG) e eletro-oculograficos
(EOG), uma area de estudo pioneira no ISR (Institute of Systems and Robotics). Um dos objetivos
propostos pelo ISR é o desenvolvimento de um robo6 interativo, que tenha a percecao do estado afetivo

dos utilizadores, pelo que este trabalho visa também oferecer um contributo nessa tarefa.

1.2 Implementacoes e contribuicoes chave
Os objetivos propostos, no inicio da realizacao da tese, sdo, nomeadamente:
e Desenvolvimento de sistema de detegao de movimentos oculares;
e Desenvolvimento de sistema de reconhecimento de expressoes faciais;
e Concegao de um avatar que mimetiza expressoes faciais e movimentos oculares.

Para além destes modulos foi possivel também implementar um sistema de seguimento ocular, usando
sinais EOG, onde foi detetada a posigdo angular do olho.

O trabalho desenvolvido e descrito nos proximos capitulos, esta apresentado, em forma de diagrama,
na figura 1.1. Foi modelado um avatar 3D (que mimetiza varias expressoes faciais e movimentos ocula-
res) (secgao 4.5), e desenvolvido um programa que controla o avatar (sec¢do 4.4), que esta representado
a verde na figura (modulo designado por “Avatar”). Na area amarela (modulo designado por “Proces-

samento de biossinais”) estao representados os algoritmos desenvolvidos de reconhecimento automatico



1.2. IMPLEMENTACOES E CONTRIBUICOES CHAVE

Processamento de Avatar
biossinais ; ]

Aquisicao de dados
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Figura 1.1: Diagrama do trabalho desenvolvido

de expressoes faciais, movimentos oculares e seguimento ocular (secgao 3.3 e capitulo 5). Ainda foi in-
tegrado um IMU (Inertial Motion Unit) no sistema do avatar, que capta a pose da cabega do utilizador,
permitindo a mimetizagdo da pose (seccao 4.2).

No capitulo 2, Estado da arte, é feita uma revisao da literatura de sistemas de reconhecimento
automatico de expressoes faciais ,com foco especial nos sistemas que utilizam sinais EMG@G, e de sistemas
de movimentos oculares (fazendo maior incidéncia nos sistemas que utilizam sinais EOG). O capitulo
3 resume os conceitos neurofisioldgicos sobre sinais EOG e EMG, descreve os métodos utilizados na
extragao de carateristicas, bem como os métodos de classificacao dos biossinais. No capitulo 4, é
apresentada uma explicagdo geral dos sistemas implementados e do framework de desenvolvimento.
Nos capitulos 5 e 6, é feita uma explicacao detalhada dos algoritmos de reconhecimento implementados
e uma anélise dos resultados dos testes efetuados.

Do trabalho desenvolvido, resultaram contribuicoes incluidas num artigo intitulado ‘“Facial expres-
sion recognition based on EOG toward emotion detection for human-robot interaction”, submetido a

conferéncia.



Capitulo 2

Estado da arte

2.1 Expressoes faciais

As expressoes faciais sdo um modo de comunicacdo ndo verbal, gerado pelos movimentos dos
miusculos faciais, conhecidas por transmitir emogoes. As expressoes faciais podem ser voluntérias
ou involuntarias, sendo as dltimas sao responsaveis por inferir o estado sentimental do ser humano.
Darwin concluiu que as expressoes faciais s@o iguais para todos os seres humanos, independentemente
das diferengas culturais [Ekman, 1973]. Deste modo, as expressoes faciais nao sdo aprendidas, mas sim
de origem biologica do ser humano [Ekman et al., 1999, Ekman, 1973|.

Um estudo recente, feito pela Universidade do estado de Ohio, indica que existem vinte e uma
expressoes distintas [Du et al., 2014]. No entanto, a grande parte das investigagdes nesta area incide
sobre seis expressoes consideradas basicas: felicidade, tristeza, raiva, repugnéncia, surpresa e medo
(happiness, sadness, anger, disqust, surprise, fear). Deve salientar-se que as seis expressoes indicadas

sao, na verdade, estados emocionais, cada um deles com uma expressao facial associada.

2.1.1 Facial Action Coding System (FACS)

Desde os primeiros estudos sobre expressoes faciais até ao ano de 1977, a maioria das investigagoes
eram feitas a partir da observagao dos sujeitos e da analise descritiva. Este tipo de métodos é ambiguo
(varia entre os observadores) e, portanto, havia caréncia de um sistema que padronizasse a forma como
sao classificadas as expressoes. Para descrever e classificar expressoes faciais com exatidao, Ekman
and Friesen desenvolveram o Facial Action Coding System (FACS) [Ekman and Friesen, 1978b|. Este
sistema usa uma abordagem, baseada nas agoes dos musculos da face, envolvendo a identificagao dos
varios miusculos que, individualmente ou em grupos, manifestam alteragoes visiveis na face. Estas
alteragoes ao nivel facial, bem como os musculos (ou grupos de musculos) responséaveis por essas
alteracoes, tém o nome de Action Units (AU). O FACS é constituido por varias Action Units. Alguns
exemplos de AU’s estao apresentados na tabela 2.1. Existem, também, Action Units que nao sao
geradas a partir de musculos faciais, como os casos das AU’s 19 e 33 (consultar tabela 2.1). A lista

completa das AU’s pode ser consultada em |[Ekman et al., 1978|.

2.1.2 Reconhecimento automatico de expressoes faciais

Com o avango na area da roboética, mais especificamente nos roboés humandides, o desenvolvimento
de técnicas de reconhecimento de expressoes faciais tornou-se evidente. Os robos tendem a interagir
cada vez mais com as pessoas, seja nos locais de trabalho ou nas habitagoes. Por esse motivo, os robds
necessitam de se tornar mais inteligentes, no que toca a percecao do estado emocional dos humanos

que os rodeiam |Bettadapura, 2012].
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O reconhecimento de expressoes faciais tem também um papel importante na inferéncia de afetos
para construir interfaces HCI (Human Computer Interface) verdadeiramente adaptadas ao utilizador.
Esta ¢ uma area de investigagao chamada Affective Computing |Zeng et al., 2009].

Para além das areas da roboética e das interfaces HCI, os sistemas de reconhecimento de expres-
soes faciais tém aplicagoes em diversas areas como os video-jogos, animagoes (cinema), psiquiatria,
seguranga automovel, juke bozres e televisoes sensiveis ao estado emocional do utilizador, software de
educagao, entre outras |Bettadapura, 2012].

Existem imensas técnicas de reconhecimento de expressoes faciais, mas que se organizam principal-
mente em dois grupos: técnicas baseadas em processamento de imagem e técnicas baseadas em sinais

eletromiograficos faciais (fEMG).

2.1.3 Detecao de expressoes faciais com base em processamento de imagem

Existem imensas técnicas desenvolvidas, no d&mbito do reconhecimento de expressoes, utilizando
processamento de imagem. A maioria das técnicas segue um processo que comeca com a detecao da face
(face tracking), passando para a extracao das carateristicas (feature extraction) para, posteriormente,
proceder & classificacao da expressao facial (ver figura 2.1).

O trabalho desenvolvido por Kotsia e Pitas, em 2007, demonstra um sistema automaéatico (on-
line) de reconhecimento de expressdes com uma taxa de performance de 99,7%, na classificagao
das seis expressoes faciais basicas, e uma taxa de 95,1% na classificacao de 17 Action Units faciais
|[Kotsia and Pitas, 2007]. A maioria dos sistemas de reconhecimento de expressoes, baseados em pro-
cessamento de imagem, sdo testados com bases de dados de imagens em que a face é totalmente visivel.
A oclusao parcial da face constitui um problema neste tipo de sistemas. Em 2008, foi desenvolvido e
testado um método de reconhecimento de expressoes, que obteve resultados de performance de 91,4%
na detecao das seis expressoes faciais consideradas bésicas, onde estao ocultas algumas areas da face
[Kotsia et al., 2008]. Numa abordagem um pouco diferente, Y. Tian, T. Kanade e J. F. Cohn apresen-
taram um sistema de reconhecimento de Action Units, ao invés de expressoes faciais. No processo de
classificagao de 13 AU’s superiores (zona dos olhos/testa) e de 21 AU’s inferiores (zona da boca/queixo)

foram obtidas performances de 96,4% e de 96,7%, respetivamente |Tian et al., 2001].

* Imagem

* Sequéncia de video Extracdo de Classificacio da

carateristicas expressao

[L Detecao da face

Figura 2.1: Estrutura dos sistemas de reconhecimento de expressoes faciais baseados em processamento de imagem.

2.1.4 O EMG no reconhecimento de expressoes faciais

Fridlund e Cacioppo tiveram um papel importante no estudo dos sinais EMG faciais. O artigo, es-
crito em 1986 [Fridlund and Cacioppo, 1986], é, ainda hoje, utilizado pelos investigadores no estudo dos
sinais EMG. Fridlund e Cacioppo descreveram técnicas para uma leitura eficaz dos sinais, identificaram
as principais fontes de ruido, as solugbes para mitigar as mesmas, indicagoes para o posicionamento

correto dos elétrodos e técnicas para analise dos sinais (ver figuras 3.5 e 3.6).
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Existe uma vasta literatura no reconhecimento automatico de expressoes faciais a partir de fEMG.
Em 2004, foi proposto um método de classifica¢ao automética (offline) de expressoes, utilizando apenas
trés pares de elétrodos (nos musculos masseter, corrugador do supercilio, e levantador do labio superior)
onde se conseguiu uma taxa de sucesso na classificacao de 94,44% [Ang et al., 2004|. As expressoes
classificadas foram: felicidade, raiva e tristeza. Neste processo foram extraidas quatro carateristicas do
sinal EMG — média, desvio padrao, RMS e poténcia espetral. Na figura 2.2, podem ser vistos exemplos
dos sinais obtidos de cada musculo para as trés expressoes faciais. A combinacdo de EMG com EEG
foi também investigada, no trabalho [Chin et al., 2008|, para inferir seis expressoes faciais basicas,
alcancando uma classificacao de 86%. Utilizando oito pares de elétrodos, foi apresentado um método,
apenas utilizando sinais EMG faciais, que obteve 92,19% de taxa de reconhecimento (online) de seis
expressoes faciais (neutro, surpresa, tristeza, felicidade, raiva e repugnancia)|Gibert et al., 2009].
posicionamento dos elétrodos deste trabalho pode ser visualizado na figura 2.3. As seis expressoes
consideradas bésicas sao analisadas, na tabela 2.2, em termos de musculos, normalmente utilizados
em cada expressdo, bem como as Action Units associadas aos mesmos e os efeitos visiveis na face das

pessoas. Para consultar a localizagdo de cada musculo pode recorrer a figura 3.5 na secgao 3.1.2.
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Figura 2.2: Sinais EMG dos musculos masseter, levantador do labio superior e corrugador do supercilio na execugao
das expressoes: (a) “Felicidade”; (b) “Raiva’; (c) “Tristeza”.
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Tabela 2.1: Exemplos de Action Units [Ekman and Friesen, 1978al

| AU | Descrigao Misculos faciais | Imagem exemplar
1 Inner Brow Raiser Frontalis, pars medialis
2 Outer Brow Raiser Frontalis, pars lateralis
10 Upper Lip Raiser Levator labii superioris
12 Lip Corner Puller Zygomaticus magjor
19 Tongue Out - -
33 Cheek Blow - -

Figura 2.3: Posicionamento dos elétrodos, no trabalho de [Gibert et al., 2009]. Musculos: 1) Venter frontalis; 2)
Corrugator supercilii; 3) Orbicularis oculi; 4) Levator labii; 5) Zygomaticus magjor; 6) Masseter; 7) Depressor anguli

oris; 8) Mentalis.
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Tabela 2.2: Caraterizacao das seis expressoes faciais basicas

Expressao facial ‘ Misculos envolvidos Agao produzida Action Units
Felicidade/ - Orbicular do olho Fecho das pélpebras, deslocamento 64+7+12
Sorriso - Zigomético maior dos cantos da boca para cima e
lateralmente e elevacdo das
bochechas
Surpresa - Frontalis Levantamento das sobrancelhas e 14+2-+54-26
- Levantador da palpebra superior da palpebra superior, queixo caido
- Masseter
Medo - Frontalis Levantamento das sobrancelhas 2+4+5
- Corrugador do supercilio (parte lateral) e da palpebra
- Levantador da pélpebra superior superior, abaixamento da parte
interior das sobrancelhas
Raiva - Corrugador do supercilio Abaixamento das sobrancelhas, 44547423
- Levantador da palpebra superior elevando a péalpebra superior,
+ Orbicular do olho fechando as palpebras e apertando
- Orbicular da boca os labios
Tristeza - Frontalis Levantamento das sobrancelhas 1+4+15
+ Corrugador do supercilio (parte interior), juntando as duas
- Abaixador do angulo da boca sobrancelhas, e abaixamento dos
cantos dos labios
Repugnéancia - Levantador do labio superior Enrugamento da pele do nariz, 9+10+15
- Levantador do labio superior e da | depressao dos cantos da boca e
asa do nariz elevacao do ldbio superior

2.1.5 Caraterizacao de emocoes a partir de expressoes faciais

O objetivo principal do reconhecimento de expressoes faciais ¢ a inferéncia de emogoes nos humanos.
O estado emocional pode ser caraterizado, utilizando dois fatores: a valéncia (valence) e a estimulagao
(arousal) [Partala et al., 2006]. O fator valéncia varia entre experiéncia emocional positiva e experi-
éncia emocional negativa, portanto no centro da dimensao valéncia esta o estado emocional neutro. O
fator estimulagao varia entre o estado “pouco excitado” e “muito excitado”. A conjugacao destes dois

fatores chama-se espago emocional (ver figura 2.4).

Com a leitura e a anélise dos sinais eletromiograficos dos musculos zigoméatico maior e corrugador
do supercilio, é possivel inferir o estado afetivo de um individuo em tempo real com uma taxa de
sucesso razoavel |Partala et al., 2006, Schels et al., 2013|. O estado emocional de uma pessoa pode ser
estimado, a partir de sistemas baseados em processamento de imagem, a partir do reconhecimento de
expressoes faciais. Nao deve ser esquecido o facto das expressoes faciais poderem ser voluntérias ou
involuntarias, sendo que as tltimas sao as mais relevantes para a inferéncia dos estados emocionais. Este
¢ um dos problemas principais dos dois tipos de sistemas apresentados. Na tabela 2.3 sao apresentados

alguns trabalhos relevantes de sistemas automaticos de reconhecimento de expressoes faciais.
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Figura 2.4: Grafico representativo do espacgo emocional (adaptado de [Stangor, 2014]).
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Tabela 2.3: Literatura sobre técnicas de detecao de expressoes faciais e emogoes

Artigo

Tipo

Descricao

Face Expression Recognition and
Analysis: The State of the Art
[Bettadapura, 2012]

Processamento de

imagem/video

O artigo nao retrata uma técnica em especifico, mas faz a
revisdo de varios métodos de reconhecimento automatico
de expressoes faciais com base em processamento de
imagem. S&o comparados os trabalhos mais relevantes de
reconhecimento de expressées desde o ano 2001. E um
artigo muito completo e indispensavel a novos
investigadores no campo de reconhecimento de expressoes
faciais, com foco especial no processamento de

imagem/video.

Facial Expression Recognition
through Pattern Analysis of
Facial Muscle Movements
Utilizing Electromyogram Sensors

[Ang et al., 2004]

Eletromiografia (EMG)

Sistema que reconhece trés expressoes (“Happy”, “Sad” e
“Angry”) a partir da leitura de sinais EMG dos mtsculos
masseter, corrugator supercilli e levator labii. Utiliza o
classificador do tipo minimum-distance classifier, com
trés carateristicas. A precisao atingida é de 92,44%

(média dos cinco participantes).

Enhancement of Human
Computer Interaction with facial
Electromyographic sensors

[Gibert et al., 2009]

Eletromiografia (EMG)

Utilizando oito sensores EMG (oito musculos faciais)
atinge-se 92% de precisdo no reconhecimento das seis
expressoes basicas. O trabalho destaca o reconhecimento
mais rapido que os métodos baseados em imagem/video, e

a possibilidade de reconhecer expressoes faciais mais

Expression Classification based
on Filter Bank Common Spatial

Pattern [Chin et al., 2008|

subtis.
Real-time EEG-based Human Eletroencefalografia Este trabalho retrata o reconhecimento online de seis
Emotion Recognition and (EEG) emocoes através de sinais de eletroencefalograma (EEG),
Visualization [Liu et al., 2010] reproduzindo as emog¢des num avatar 3D. As emocoes sdo
primeiro mapeadas no espago emocional, em termos de
valéncia e estimulagdo (figura 2.4) e depois traduzidas
numa emoc¢ao propriamente dita.
Multiclass Voluntary Facial EMG/EEG Este artigo investiga a classificagdo de seis expressoes

faciais voluntarias a partir de sinais EMG e EEG usando
uma versao alterada do algoritmo Filter Bank Common

Spatial Pattern, que permite a classificagdo multi-classe.

Real-time estimation of
emotional experiences from facial

expressions [Partala et al., 2006]

Eletromiografia (EMG)

E investigado um método que estima o estado emocional
de um sujeito em tempo-real através da leitura de dois
musculos: zigomatico maior e corrugador do supercilio.
Os participantes foram sujeitos a fotos e videos
selecionados para induzir determinadas emogoes e foram
obtidos resultados de precisdo de 70% e 80% para fotos e

videos, respetivamente.

2.2 Movimentos oculares

O seguimento dos movimentos oculares e as expressoes faciais, associadas aos olhos, podem ser
lteis, tanto para a criacdo de novas interfaces de interacao homem méaquina, como para a detecao de
estados emocionais e sociais. Movimentos como: piscar os olhos, olhar para cima, ou para baixo, fazer
contacto visual com outra pessoa ou evitar o contacto visual, fixar o olhar, podem fornecer informacao

do estado emocional e afetivo de uma pessoa [Psychologist World, 2014].
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2.2.1 Principais técnicas de seguimento ocular

Atualmente, existem quatro tipos de técnicas para monitorizar os movimentos oculares: através de
processamento de imagem/video, utilizando o método da “bobina escleral”, utilizando oculografia de

infravermelhos e através do processamento de sinais eletro-oculogréficos (EOG).

A detecao do seguimento ocular (eye-tracking) é, dos varios tipos de movimentos, aquele que
tem merecido mais atencdo. Tem, como principais aplicacOes, as interfaces homem-computador e,
mais recentemente, o estudo do comportamento visual dos consumidores para marketing, a reacao a

miultiplas situacoes e na conducao automével.

Os métodos de seguimento ocular, a partir de processamento de imagem/video, apresentam atu-
almente um 6timo desempenho (a precisao, entre os melhores sistemas, ronda por volta de 1 grau).
Estes sistemas nao sao intrusivos (geralmente o utilizador nao precisa de nenhum tipo de objeto ligado
ao corpo), permitem ao utilizador realizar movimentos com a cabega de forma livre (ver figura 2.5a);
podem, inclusivamente, detetar o piscar de olhos e estimar o didmetro da pupila. As principais des-
vantagens deste tipo de sistema s@o a baixa taxa de frequéncia e a impossibilidade de funcionamento

em ambientes com pouca luz.

O método da “bobina escleral” é o tipo de sistema com melhor desempenho ao nivel de eye-tracking.
Por outras palavras, é o sistema padrao para medir movimentos oculares [van der Geest and Frens, 2002].
O seu funcionamento baseia-se no posicionamento de uma bobina muito fina na esclera (parte branca
do olho) e de pequenos imanes a volta do olho. Essa bobina acompanha o movimento dos olhos e,
com a medida da polaridade e a amplitude da corrente elétrica, gerada pela inducao eletromagnética,
pode ser estimado o angulo e a diregao da posigao do olho (ver figura 2.5b). Este método é altamente
intrusivo, podendo ser perigoso, devido a esse mesmo facto, pelo que o posicionamento da bobina deve

ser extremamente cuidadoso.

Existe ainda um método de eye-tracking, que utiliza uma fonte de radiacao infravermelha direta-
mente apontada ao olho, permitindo, através das reflexoes da radiacao, medir o deslocamento angular
dos olhos com uma camara de visao (ver figura 2.5a e 2.5¢). Existem varios sistemas comerciais que
usam esta técnica entre os quais se destacam os das empresas Tobii e SMI [Tobii, 2013, SMI, |. Uti-
lizando este método, facilmente se consegue uma resolugao a rondar 0.1 graus. Este tipo de técnica
é amplamente utilizada em estudos comerciais e de marketing, ou seja, no estudo do comportamento

visual dos consumidores e na induastria automovel e médica.

i

gaze tracking unit infrared camera

(b) ()

Figura 2.5: Principais técnicas de seguimento ocular: (a) Setup do sistema recorrendo a processamento de video
[Ohno and Mukawa, 2003]; (b) Bobina escleral (retirado de [Haslwanter, 2012]); (c) Oculos com emissor de radiagio
infravermelha [Johns et al., 2007].
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2.2.2 Reconhecimento de movimentos oculares utilizando EOG

Uma carateristica, presente nos sinais EOG, é o baseline drift (consultar sec¢ao 3.1.1.2). As técnicas
utilizadas, no reconhecimento de movimentos oculares, podem definir-se pela forma como tentam lidar
com o baseline drift e, geralmente, seguem uma das trés abordagens que sao apresentadas de seguida.

A primeira abordagem consiste no tratamento do sinal sem remover a componente DC, utilizando
técnicas de remocao do baseline drift. No trabalho desenvolvido por Pettersson et al., os sinais EOG
vertical e horizontal sao recolhidos dos respetivos canais, é feita a remocao da baseline drift e do
ruido de alta frequéncia (ver figura 2.6)[Pettersson et al., 2013]. De seguida, ¢ feita a derivada dos
dois sinais, que permite a detecdo de movimentos oculares aquando da existéncia de picos. Apos a
detecao de movimento, sdo extraidas as carateristicas dos sinais que permitem estimar o dngulo de
deslocamento vertical e horizontal dos olhos.

A solucao apresentada, por Barea et al., consiste na aplicacdo de um filtro passa-alto de 0,05 Hz
aos sinais EOG vertical e horizontal, removendo assim o baseline drift, mas eliminando de igual forma
a componente DC, carateristica dos sinais EOG [Barea et al., 2002]. Apos esta fase, é efetuada a
derivada do sinal, e uma remocao do ruido da mesma, podendo ser facilmente obtidos os movimentos
oculares através da amplitude dos picos (figura 2.7).

A terceira abordagem é bastante diferente das duas anteriores. E aplicado um filtro passa-alto
de 1 Hz aos sinais EOG vertical e horizontal, que remove completamente as componentes de baixa
frequéncia dando origem a um sinal distinto dos apresentados anteriormente (figura 2.8). O processo
de detecao de movimento é efetuado a partir de thresholds aplicados aos dois canais, que detetam
movimentos verticais e/ou horizontais. Apos a detegao de movimento ocular, é analisada uma janela
temporal de 2 segundos de ambos os canais, onde sao extraidas duas carateristicas de cada sinal.

Por fim, o movimento é classificado num dos oito movimentos: “cima”, “baixo”, “esquerda”, “direita”,

“cima-tesquerda”, “cima-direita”, “baixo+esquerda” e “baixo-}direita” [Aungsakun et al., 2011].

Algumas carateristicas, que a maioria dos métodos desenvolvidos para reconhecimento automético
de movimentos oculares partilham, sao a boa robustez no desempenho, na detecao de piscar de olho
e na detecao de sacadas, no entanto o seu desempenho, na quantificagdo da posigdo angular vertical e
horizontal do olho, é inferior quando comparado com as outras técnicas apresentadas no ponto 2.2.1.

A recolha de sinais EOG é feita a partir de elétrodos que tém de ser colocados e ajustados manual-
mente nos sitios corretos, sendo muitas vezes necessaria a aplicagao de um gel. Numa possivel interface
HCI, este processo é invidvel, uma vez que existem restri¢coes a nivel da mobilidade. Para tentar col-
matar este problema foram desenvolvidas algumas solugoes, mais especificamente, foram desenvolvidos
sistemas onde os elétrodos estao embutidos num tipo de 6culos, chamados os goggles (figura 2.9), que
se adaptam bastante bem a todo o tipo de rostos humanos [Barea et al., 2011, Bulling et al., 2009,
lIanez et al., 2013].
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Figura 2.6: Cancelamento do baseline drift e remogao do ruido
proposto em [Pettersson et al., 2013]. A) Sinal EOG original
(EOG vertical a vermelho e EOG horizontal a azul); B) Remo-
¢ao do baseline drift; C) Remogéao de ruido de alta frequéncia.
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sinal, no trabalho de [Aungsakun et al., 2011].

PAP, VAP, UL e LL sdo carateristicas extraidas do

Figura 2.9: Goggles para captagdo de sinais EOG [Bulling et al., 2009]
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Tabela 2.4: Literatura de técnicas de captura de movimentos oculares e seguimento ocular.

Artigo

Tipo

Descricao

A Free-head, Simple
Calibration, Gaze Tracking
System That Enables
Gaze-Based Interaction

[Ohno and Mukawa, 2003]

Processamento de

imagem/video

Este artigo propoe um sistema de seguimento ocular, que
consegue obter uma exatidao de 1,0 graus da posigao dos
olhos. Os pontos fortes sao: calibragdo do sistema rapida
e facil, ndo exigéncia de acoplamento de qualquer

dispositivo no utilizador e a possibilidade do utilizador se

poder mover livremente, sem restrigoes.

A Method of Measuring Eye
Movement Using a Scleral
Search Coil in a Magnetic Field
[Robinson, 1963]

Método da “bobina

escleral”

Artigo que explica com elevado detalhe o método da
bobina escleral — o gold standard das técnicas de

seguimento ocular.

Evaluating Feature Extraction
Methods of Electrooculography
(EOG) Signal for
Human-Computer Interface

[Aungsakul et al., 2012]

Eletro-oculografia (EOG)

Neste trabalho sao utilizados sinais EOG com filtro
passa-banda de 1-500 Hz para remocao do baseline drift.
Sao testadas performances de varias carateristicas — PAV
(peak amplitude value), VAV (valley amplitude value),
PAP (posi¢ao do PAV), VAP (posigdo do VAV), AUC
(area under curve), TCV (number of threshold crossing
value) e VAR (variancia do sinal EOG)— na classificagéo

) LI

de oito movimentos oculares: “cima”; “baixo”, “esquerda”,

”

“direita”, 7

cima-+esquerda”, “cima-+direita”,
“baixo+esquerda’ e “baixo+direita”’. Tem a vantagem de

ser uma técnica com robustez elevada.

Wheelchair Guidance Strategies
Using EOG [Barea et al., 2002]

Eletro-oculografia (EOG)

Barea fez varias contribui¢oes na area do EOG. Neste
artigo propoe um método para controlar uma cadeira de
rodas, direcionado a pessoas com mobilidade reduzida. A
técnica proposta passa por aplicar um filtro passa-alto de
0,05 Hz, para remover o baseline drift, e depois fazer a
diferenciagao do sinal obtido. A amplitude dos picos da
derivada é medida, significando sacadas com determinado

angulo de deslocamento.

Automatic Artefact
Compensation in EOG Signals
[Bulling et al., 2007]

Eletro-oculografia (EOG)

Andreas Bulling apresenta neste artigo uma framework
que visa a remogao dos varios artefactos que afetam o
sinal EOG, para a obtenc¢ao da posi¢ao angular dos olhos.
Os resultados apresentados na forma de grafico sao

promissores.
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Capitulo 3

Conceitos neurofisiolégicos e métodos

Neste capitulo sao apresentados os conceitos neurofisiolégicos sobre a eletro-oculografia e a ele-
tromiografia, bem como os métodos de classificacao e extragdo de carateristicas usadas para a sua

detecao.

3.1 Conceitos neurofisiologicos

3.1.1 Eletro-oculografia (EOG)

A eletro-oculografia ¢ um método utilizado para detetar o movimento ocular. O sinal EOG é
obtido através da medida da diferenga de potencial cérneo-retinal. O comportamento do olho pode ser
modelado como um dipolo, em que a cérnea é o polo positivo e a retina é o polo negativo. Na figura
3.1 esta representado o olho em forma de dipolo efetuando uma rotagdao de 45 graus, traduzindo-se
num sinal EOG ideal representado no grafico da direita.

Para medir sinais EOG, sdo normalmente utilizados dois pares de elétrodos: um par para medir
movimentos verticais e outro par para medir movimentos horizontais, que na figura 3.2 sdo os canais B
e C — par de elétrodos dos movimentos verticais — e D e E — par correspondente para movimentos
horizontais. Ao movimentar os olhos em diferentes diregoes a cornea (+) vai aproximar-se de um
elétrodo (do par vertical ou horizontal), enquanto a retina ( - ) se aproxima do outro elétrodo desse
par, sendo possivel medir uma diferenga de potencial e estimar, a partir de algoritmos, o deslocamento
do olho, tanto vertical como horizontal.

O sinal EOG apresenta, tipicamente, amplitudes de 5 pV/grau a 20 pV/grau em que a poténcia
util permanece entre 0 Hz e 30 Hz [Bulling et al., 2011].

45°

r\ v

2000

0° 45° 0°
1000 —

- 0
/ 1 2 Tempo [s]

-1000 —

Figura 3.1: Rotagao horizontal do olho de 45 graus
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3.1. CONCEITOS NEUROFISIOLOGICOS

3.1.1.1 Tipos de movimentos oculares

Existem trés tipos diferentes de movimentos oculares: as sacadas, as fixagOes e os piscar de olhos.

Sacadas

Quando estamos a observar um determinado cenério, os nossos olhos ndo estao fixos, estdo em
constante movimento, para tentarem visualizar com detalhe todos os pontos de interesse do cenéario.
Isto acontece, porque apenas uma parte dos nossos olhos (chamada fovea) consegue ver com detalhe
[Bulling et al., 2011]|. Designa-se por sacada o movimento simultaneo dos dois olhos. A duracao de
uma sacada depende do angulo efetuado pelos olhos, no entanto uma rotagdo de 20 graus tem uma
duragao entre 10 ms a 100 ms [Duchowski, 2007].

Fixacoes

As fixagOes sdo os momentos existentes entre sacadas, onde néo existe movimento por parte dos

olhos, ou seja, quando o olhar esta fixado num determinado ponto do cenario.

Piscar de olhos

Por questées ambientais, designadamente a humidade, a temperatura ou a claridade e por factos
inerentes a atividades diarias, tais como o cansaco ou a atividade fisica, é necessario que pisquemos
os olhos, para cobrir a superficie do olho com um fluido protetor. Numa situacdo de relaxamento,
piscamos com uma frequéncia de 12 a 19 vezes por minuto [Karson et al., 1981|; um piscar de olhos
dura entre 100 ms e 400 ms [Schiffman, 2000].

3.1.1.2 Baseline drift

O sinal EOG est4 sujeito a varias fontes de ruido, tais como ruido proveniente da fonte de energia
elétrica, do circuito de medida, dos elétrodos, de fontes fisiologicas (atividade muscular — EMG) e,
também, através do contacto entre os elétrodos e a pele [Bulling et al., 2011].

O baseline drift consiste numa mudanca lenta no potencial dos sinais EOG, que nao é relacionada
com o movimento dos olhos. Entre as possiveis causas do baseline drift, estdo a interferéncia de sinais
de fundo, a polarizacao dos elétrodos, a variacao de pressao de contacto entre os elétrodos e a pele,
entre outros fatores. Considerando a montagem tipica de EOG, com quatro canais, o baseline drift é
diferente entre os canais vertical e horizontal. Este impossibilita assim uma leitura direta dos sinais
EOG, no entanto a amplitude das sacadas nao é influenciada por este fator, visto que ocorrem em
intervalos de tempo muito pequenos. O baseline drift ndo é considerado um tipo de ruido, pelos

principais autores, mas sim um problema.

3.1.2 Eletromiografia (EMG)

Os sinais EMG provém de potenciais elétricos, originados pelas células musculares, e sdo medidos
no dominio temporal. Na maior parte das aplicagoes os sinais sao lidos a partir de elétrodos colados
na superficie da pele, no sitio do misculo, mas também podem ser obtidos diretamente do miusculo,

recorrendo a agulhas intra-musculares. Dependendo do musculo que se pretende analisar, sao utilizados
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CAPITULO 3. CONCEITOS NEUROFISIOLOGICOS E METODOS

Figura 3.2: Montagem tipica dos elétrodos, na recolha de sinais EOG [Barea et al., 2002].

%10
15k )
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T r‘ AL\ e 2 \{
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Figura 3.3: Sinal EOG tipico, obtido durante a leitura de texto (sacada para a direita, marcada com “r”, e sacada para

a esquerda, marcada com “L”). [Bulling, 2010]
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3.1. CONCEITOS NEUROFISIOLOGICOS

dois elétrodos (um par), distanciados um do outro cerca de 1 cm ao longo da fibra muscular, para se
poder medir a diferenca de potencial. A forca de contragdo de um misculo é proporcional ao niimero de
células musculares que sao contraidas simultaneamente, isto é, quanto mais células forem contraidas,
maior é a forga de contracao de um misculo. O par de elétrodos mede a soma de potenciais das células
musculares “ativadas”, portanto uma maior contragao do misculo traduz-se em potenciais de maior
amplitude medidos pelos elétrodos (figura 3.4) [Zweig, 2011]. O sinal EMG ¢é caraterizado por uma
gama de frequéncias que vai desde alguns Hz até mais de 2 kHz e amplitudes que variam entre fragoes

de puV e varias centenas de pV na superficie da pele [Fridlund and Cacioppo, 1986].

-0.6

08 L L . L . L L L L
0 0z 0.4 0B 0s 1 1.2 14 16 1.8 2

Figura 3.4: Sinal eletromiografico do musculo triceps direito, no levantamento de um supino de 2,3 Kg [Sarver, 2001].

Eletromiografia facial (fEMG)

Tal como o nome indica, fEMG é o processo de leitura e de recolha de sinais eletromiograficos dos
musculos da face. Os diferentes musculos faciais podem ser vistos na figura 3.5.

A leitura de sinais fEMG exige um posicionamento delicado e cuidado dos elétrodos para isolar os
misculos, de forma eficiente, e evitar a leitura de sinais de musculos nao-alvos. O artigo de Fridlund
e Cacioppo (|Fridlund and Cacioppo, 1986]) pode servir como guia, no posicionamento dos elétrodos,
para os diferentes musculos faciais. A figura 3.6 mostra o posicionamento dos elétrodos, sugerido nesse
artigo, para os musculos faciais. Foi sugerido por Van Boxel o uso de um filtro passa-alto de frequéncia
15 a 25 Hz, na analise de sinais fEMG, para eliminar artefactos de baixa frequéncia perdendo o minimo
de informagao ttil do sinal fEMG [Van Boxtel, 2001].

Frontalis
Procerus

Corrugator supercilii
Temporalis
Orbicularis oculi

. . Nasalis

Levator labii superioris L
Zychomatic minor

Zychomatic major
I — Orbicularis oris

Depressor anguli oris
Mentalis

Masseter

Depressor labii inferioris

Figura 3.5: Ilustracdo dos musculos faciais [Boot, 2009]
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Ground

Lateral Frontalis
Media! Frontalis
Corrugator Supercilii
Depressor Supercilii/Procerus

Orbicularis Oculi
{Pars Orbital)

Levator Labii Superioris

Orbicularis Oris inferior
Depressor Anguli Oris
Mentalis

Zygomaticus Major

Masseter
~
Figura 3.6: Posicionamento dos elétrodos, para leitura de sinais EMG dos misculos faciais

[Fridlund and Cacioppo, 1986]

3.2 Classificador de Bayes

Um classificador discriminativo linear procura encontrar a melhor combinagao linear, de um con-
junto de carateristicas, que melhor discrimina as classes a partir de dados recolhidos nos treinos (trai-

ning sets). A combinagao linear é, posteriormente, usada para classificar as observagdes pertencentes
a um teste (test set) [Boot, 2009].

O método de classificacao, usado para a detecao dos sinais EMG e EOG, foi o classificador de Bayes

a seguir descrito.
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3.2. CLASSIFICADOR DE BAYES

Notagao:
e M — matriz de treino (N-por-p)
e N — n® de amostras de matriz de treino
e p — n° de carateristicas
e 1z, — amostra constituida por p carateristicas (1-por-p) de indice n

e K — n° de classes (ou grupos)

O classificador de Bayes pretende encontrar a solugao para que o custo esperado de classificagao seja

minimo. Matematicamente isto pode ser expresso como:

K
g = argminZP(k:,az)C(y,k) (3.1)
y=Lo K ey

onde g é a classe escolhida pelo classificador, P(k,x) é a probabilidade a posteriori da classe k para
a amostra z, e C(y,k) é o custo de classificar uma amostra como sendo da classe y quando a sua
verdadeira classe é k. Seja mp a probabilidade da classe k a priori. A probabilidade a posteriori de

uma amostra z pertencer & classe k pode ser calculada da seguinte forma:

Plk,z) = Pl k)m, (3.2)

P(ZL‘, k‘)ﬂ-k

M=

k=1

A func¢ao de densidade da distribui¢ao normal multivariada, P(x, k), é dada pela expressao:

Pla,k) = _ 1 e S ) (3.3)

V27| Xk
onde |Xk| é o determinante de Xy e 2 1 & a matriz inversa. A covariancia é representada por XY
(equagao 3.5) e a média representada por uy (equacao 3.4). A estimagdo da média da classe k e a
covariancia é efetuada recorrendo as equagdes seguintes, em que M, = 1 se a amostra n pertencer a

classe k e M, = 0 caso nao pertenca.

N
Z Mnkxn
iy, = " —— (3.4)
Z Mnk
n=1
N K ) .
. > > Myk(wn — fur) (20 — fix)
Ek _ n=1k=1 (35)

N-K
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CAPITULO 3. CONCEITOS NEUROFISIOLOGICOS E METODOS

A probabilidade a priori da classe k, 7, mencionada na expressao 3.2, é definida consoante a aplicagao.
No entanto, o mais comum ¢é a probabilidade ser igual para todas as classes k. Portanto, pode ser obtida
1

por m, = . O custo de classificagdo, C(y,k), também pode ser escolhido consoante a aplicacao.

Geralmente, ¢ definido da seguinte forma:

0, sey==~k
Cly, k) = (3.6)

1, sey+#k

Ao classificador sao, apenas, fornecidas a matriz de treino M e a amostra z, que queremos que seja
classificada, para que o classificador nos devolva a classe ¢, a partir do céalculo da expressao 3.1. Para
uma visao geral do algoritmo, deve ser consultada a figura 3.7, bem como o pseudocddigo da fungao
de classificacao no algoritmo 3.1. O classificador de Bayes foi implementado com recurso & "Statistics
Toolbox" do Matlab [MathWorks, 2014a]. Uma explicagdo mais exaustiva do classificador de Bayes
pode ser consultada em [Duda et al., 2001].

Classificador de Bayes

Matriz de treino M

Classe k
Amostra de teste x
Figura 3.7: Estrutura do algoritmo do classificador de Bayes multi-classe

Algoritmo 3.1 Pseudocddigo da fungao de classificagao

1: function CLASSIFICADOR(M ,x)

2 for £k =1,...K do

3 Calcula 7y

4: Calcula px > eq. 3.4

5: Calcula i >eq. 3.5

6: Calcula P(z, k) >eq. 3.3

7 Calcula P(k, ) >eq. 3.2

8 end for

9: Calcula g >eq. 3.1
10: return §

11: end function

3.3 Extracao de carateristicas de biossinais EOG e EMG

Esta seccao descreve os métodos de extragao de carateristicas implementados para caraterizar os si-
nais EOG e EMG. Podem ser encontradas mais técnicas em [Aungsakul et al., 2012| e [Phinyomark et al., 2012.
Os artigos, também, fazem uma anélise da relevancia individual das carateristicas no desempenho de

classificagao.
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3.3. EXTRACAO DE CARATERISTICAS DE BIOSSINAIS EOG E EMG

3.3.1 As carateristicas do sinal fEMG

De acordo com A. Phinyomark, a extragao de carateristicas de sinais eletromiograficos pode ser
dividida em trés tipos: dominio do tempo, dominio da frequéncia e dominio do tempo-frequéncia
(denominado, também, por representagao tempo-escala) [Phinyomark et al., 2012]. As técnicas im-
plementadas, neste trabalho, sdo aplicadas no dominio do tempo. As carateristicas do dominio da
frequéncia nao foram utilizadas, pois destinam-se ao estudo da fadiga dos musculos.

As carateristicas do sinal EMG sé@o extraidas de uma janela de amostragem com comprimento de
256 amostras (1 segundo). A notagao utilizada é a seguinte: L é o nimero de valores da amostra

analisada e x; é o i-ésimo valor de amplitude da amostra.

Média dos valores absolutos (MVA)

O sinal EMG tem uma componente muito baixa, ou mesmo inexistente, de frequéncias de baixa
gama. Praticamente, toda a poténcia do sinal EMG esta situada na banda de frequéncias de 30 Hz a
200 Hz [Fridlund and Cacioppo, 1986], sendo por este motivo um sinal centrado em zero com bastantes
oscilagoes. A média dos sinais EMG é quase nula, portanto foi descartada das carateristicas a extrair.
Por outro lado uma carateristica que fornece uma boa identificacao e distingao dos sinais é a média

dos valores absolutos da amostra analisada, que pode ser definida como:

L
1
MVA=— z; || (3.7)

A Meédia dos valores absolutos é uma carateristica que pertence ao dominio do tempo.

Difference absolute standard deviation value (DASDV)

O DASDV é, também, uma carateristica do dominio temporal e foca-se no desvio padrao absoluto

da diferenca entre valores adjacentes do sinal EMG.

L-1

1

Percentagem de pulsos superiores ao threshold (PPST)

A PPST é uma carateristica que permite avaliar a percentagem do sinal absoluto que ultrapassa um
determinado valor de threshold pré-definido. O valor para o threshold igual a 50, costuma apresentar

bons resultados. Matematicamente, esta carateristica, é calculada da seguinte forma:

1 L
PPST = L;f(mi) (3.9)
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1, sex > threshold
flx) =
0, sex < threshold

3.3.2 As carateristicas do sinal EOG

Nesta secgao, sao descritas as carateristicas extraidas do sinal EOG, nomeadamente, o méaximo,
o minimo, a média e a poténcia espetral relativa. As carateristicas sdo extraidas de uma janela de

amostragem, x[n], de 512 amostras (2 segundos) de comprimento.

Maximo, minimo e média

Para cada janela de amostragem sao extraidos os valores maximo, minimo e médio. Estas trés
carateristicas foram escolhidas por serem extremamente eficientes no processo de classificagao, pois

facilmente distinguem os movimentos oculares cima, baixo, direita, esquerda e piscar de olhos.

Poténcia de banda relativa

A poténcia de banda relativa permite analisar o sinal EOG, ao nivel da frequéncia, e pretende-se,
nomeadamente, identificar uma maior poténcia relativa, nas frequéncias mais elevadas do sinal EOG
medido. Por cada amostra de sinal EOG, ¢é calculada a poténcia relativa para as bandas de frequéncia
dos 10 Hz a 15 Hz, 15 Hz a 20 Hz, 20 Hz a 25 Hz e 25 Hz a 30 Hz. Considere Pp; a poténcia de uma
banda de frequéncias de indice j, € Prosq a poténcia total da amostra analisada. A poténcia relativa

da banda de frequéncias j é dada por:

Py = B (3.10)
e PTotal .

O célculo da poténcia total e da poténcia de banda é explicado de seguida. Primeiramente, é
calculada a poténcia associada as frequéncias f = [0 : N — 1] x (fs/N) Hz, também chamada de
poténcia espetral. Seja fs=256 Hz a frequéncia de amostragem do sinal, X(f) a DFT da amostra de

sinal z[n], e X(f) o conjugado de X(f). A equagao que segue define, matematicamente, a poténcia

espetral:

1 _
P(f) = 7X(f)X(f) (3.11)

S
A poténcia total é a soma da poténcia espetral para as frequéncias f, definida pela expressdo mate-

matica seguinte:

f
Iy

Prowa = »_ P(f:) (3.12)

=0
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onde f; é a frequéncia de indice ¢ das frequéncias f.

Seja Pp, a poténcia da banda de frequéncia de a Hz a b Hz (sendo a > b)

w‘“’“

=
Pp, = ;) P(fi)G(fi)
GUf) = (1), sea< f<b

outros casos
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Capitulo 4

Arquitetura e setup experimental

Neste trabalho, foram desenvolvidos trés sistemas que funcionam de forma independente: um
sistema de classificacdo de movimentos oculares, outro de classificagdo de expressoes faciais e, por
altimo, um sistema de seguimento ocular horizontal. No processo, foram utilizados varios equipamentos
de aquisicao de dados, foram desenvolvidos algoritmos de processamento de sinais que comunicam com
o sistema do avatar desenvolvido através de comunicagao UDP /IP. Nas secgdes seguintes sao descritos

cada um destes modulos.

Aquisigdo de dados 7 Processamento de Avatar

biossinais
IMU Xsens ] .| Avatar 3D
(movimentos I - B //; (Vizard)
da cabeca) " | s do biossimais Moduode | i T
(movimentos oculares) com%nsc/:ﬁpg;ao
coa _+—" Matlab/Simulink 1
. . : Cadigo da
Bio-amplificador expressao -
(9.MOBllab+) j Modelagao de
EMG _| P . expressoes
Tr——| Classificagdo multi- Modulo de . faciais do Avatar
: class de biossinais A Posicéo dos
: (expressdes faciais) > co&lsn;c;gao olhos (angulo) (Maya)
Bio-amplificador 'E Matlab/Simulink L — 7
(9.USBamp) S S
EOG \
Seguimento ocular ; Médulo de
(eye-tracking) 1 > comunicagdo
Matlab/Simulink 1 (UDP/IP)

Figura 4.1: Diagrama dos modulos desenvolvidos

4.1 Sistemas de aquisicao de biossinais

Foram usados dois sistemas de aquisi¢ao de biossinais: o g.MOBIlab+® (figura 4.2, marcado com
nimero 4) e o g.USBamp® (figura 4.3, marcado com nimero 5), que sao dois amplificadores de bios-
sinais fabricados pela g.tec. O g.MOBIlab+ é um bioamplificador vocacionado ao estudo da atividade
cerebral, muscular, do coracao, dos movimentos oculares, da respiragao, entre outros, adotando a mo-
bilidade como principal carateristica. O equipamento é ligado a um computador através de ligagdo sem
fios Bluetooth 2.0, tem um conversor A /D de 16 bits e uma taxa de amostragem méaxima de 256 Hz. Foi
utilizado um conector para ligagao de elétrodos, que tem um filtro passa-banda, nao-removivel, de 0,5
a 100 Hz, sendo que os canais ligados tém sensibilidade de 5 mV. O g.USBamp é o sistema com melhor
desempenho e mais precisao produzido pela g.tec, sendo o equipamento standard para investigacao

nas areas que envolvem processamento de biossinais. O sistema possui 16 canais, onde se podem ligar
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Figura 4.2: Fotografia do setup experimental do sistema EOG. (1) Elétrodos; (2) IMU; (3) Avatar; (4) g. MOBIlab+.

Figura 4.3: Fotografia do setup experimental do sistema de seguimento ocular. (1) Elétrodos; (3) Avatar; (5) g.USBamp.
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varios elétrodos, com 4 grounds independentes. O conversor A/D é de 24 bits de resolu¢do, possuindo
a taxa de amostragem méxima de 38,4 kHz. A ligagdo ao computador é feita através de uma porta
USB 2.0. Ambos os amplificadores sdo acompanhados por filtros digitais, desenvolvidos pela g.tec,
uma configuracao facil para as plataformas Simulink e LabVIEW, e por API's de desenvolvimento
para ambientes Matlab e C [g.tec medical engineering GmbH, 2013].

O g.MOBIlab-+ foi utilizado na aquisigdo de sinais EOG e EMG, que sao posteriormente descritos
nas secgoes 5.1 e 5.2. O EOG permite medir a direcao, vertical e horizontal, colocando os elétrodos
em posigoes especificas (figura 4.4). Quatro elétrodos foram montados numa configuragao bipolar: os
elétrodos da direita e da esquerda, na zona exterior do canto dos olhos, para detetar os movimentos
horizontais, e os elétrodos abaixo e acima do olho para medir movimentos verticais. No processo
de aquisicdo dos sinais EMG foram utilizados quatro elétrodos, também em configuracao bipolar,
colocados na superficie da pele sobre os musculos corrugador do supercilio e zigomético maior. A
colocagao dos elétrodos foi efetuada, de acordo com o artigo [Fridlund and Cacioppo, 1986] que pode ser
vista em detalhe na figura 4.5. O distanciamento entre dois elétrodos de cada par é de aproximadamente
1 cm.

O bioamplificador g.USBamp foi utilizado na aquisigdo de sinais EOG para o sistema descrito na
seccao 5.3. A montagem dos elétrodos segue a montagem tipica dos sistemas EOG (utilizada com o

g.MOBIlab+), mas apenas com o par de elétrodos referente ao sinal EOG horizontal (figura 4.6).

Computador A Computador B Computador A Computador B
Processamento de sinal Avatar Processamento de sinal

g.MOBliab g.MOBliab
— P —"
,,,,,,, uoPP B';“’g‘“ﬂ . uoeme B';“’e"‘“ﬂ

Figura 4.5: Disposicao do sistema de aquisi¢do de dados
Figura 4.4: Disposicio do sistema de aquisicio de da- com os canais do corrugador do supercilio e do zigomético
dos, utilizando o bioamplificador g.MOBIlab-+~ com os ca- maior.
nais vertical e horizontal.

4.2 Inertial Motion Unait

Par este trabalho, foi usado o sistema Xsens© MTi-100 (32 geragao) , um sensor IMU, fabricado
pela Xsens, e utilizado em diversas areas, como a robdtica movel, as animacgoes de jogos e de filmes
para captura de movimentos de diversos membros do corpo. Este IMU tem incorporado giroscopios,

acelerometros e magnetémetros 3D.
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Computador A Computador B
Processamento de sinal

g.USBamp

,,,,,,, uoPnP_ uss 20

Figura 4.6: Disposigao do sistema de aquisigao de dados, utilizando o bioamplificador g.USBamp com o canal horizontal.

O sensor Xsens foi utilizado, neste trabalho, para medir a pose da cabega, que se pode revelar
importante na inferéncia de estados emocionais. Este sensor mede os angulos roll, pitch e yaw efetuados
apo6s inicializagao da medicao. Por este motivo, o utilizador deve permanecer com uma posicao da
cabeca frontal e equilibrada, aquando da inicializagdo do sistema. Os eixos x e y do sensor também
precisam de obedecer a um posicionamento especifico, portanto foi embutido na parte de tras de um
boné (figura 4.2, marcado com nimero 2), permitindo a colocagao correta de forma bastante rapida.

A informacao recolhida por este sensor é enviada diretamente ao programa que controla o avatar,

o Vizard, através de ligagao USB 2.0.

4.3 Framework de processamento e classificacao de biossinais

Todo o processamento e classificacio de biossinais, deste trabalho, foi feito no Simulink® e no
Matlab. Na figura 4.7, pode ser visualizado o esquema do Simulink do sistema de EOG (o esquema do
sistema EMG ¢ similar), seguido da tabela 4.1 que explica o significado dos blocos do Simulink usados.
O bloco 3, onde é feito o processamento de biossinais em tempo-real, tem embutido um pequeno médulo
de comunicagdo UDP/IP, que envia as informagoes para o Vizard. O diagrama do Simulink, da figura

4.8, foi o utilizado no sistema de seguimento ocular.

4.4 Vizard

O Vizard™é um software desenvolvido, pela empresa WorldViz, que proporciona aos utilizadores a
construgao de conteidos e ambientes tridimensionais interativos de forma rapida. As principais cara-
teristicas deste software sao: a rapidez de execucao de grandes projetos, a possibilidade de importagao
de objetos 3D, concebidos noutros programas, o seu vasto suporte de hardware, bem como de sensores
e o seu excelente desempenho em aplicacées de tempo-real. A linguagem utilizada, na programacao
do Vizard, é Python 2.7.

Na implementagao pratica, foi utilizada a versao Vizard 4.09 Lite, onde foi desenvolvido um pro-
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Figura 4.7: Diagrama de blocos Simulink do sistema EOG: (a) Diagrama completo; (b) Bloco de pré-processamento.

Tabela 4.1: Identificagdo dos blocos do Simulink do sistema EOG

Bloco ‘ Funcionalidade

1 Desenvolvido pela g.tec, este bloco devolve os sinais recolhidos pelo bicamplificador g.MOBIlab-+
2 Pré-processamento dos canais (filtragem)
3 Bloco onde os biossinais sao processados, e onde os algoritmos, explicados no capitulo 5, sao aplicados.

Este bloco é uma S-Function de nivel 2 que tem varios parametros de entrada, sendo o tamanho da janela
deslizante (“win”) e o tempo de amostragem (“Is”) os parametros comuns aos dois sistemas, EOG e EMG.
O buffering do sinal é efetuado neste bloco, guardando as ultimas L amostras temporais, onde L é o

tamanho da janela deslizante.

4 Bloco que grava num ficheiro os resultados do funcionamento online para efeitos de testes, guardando um

codigo que identifica um movimento/expressao facial e o instante de tempo em que foi classificado

5 Bloco que grava num ficheiro os movimentos que se pretendem fazer num teste para que possam ser
comparados com os dados do ficheiro anterior
Filtros notch

Filtros Butterworth desenvolvidos pela g.tec
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{E Data Type Conversion To Filet

g.USBamp UA-2006.10.02 @ @

‘Online_control

®

Figura 4.8: Diagrama de blocos Simulink do sistema de seguimento ocular. (1) Bloco que devolve sinais adquiridos
pelo g.USBamp; (2) Diferenga entre os sinais dos dois elétrodos; (3) Bloco onde os biossinais sdo processados (algoritmo
da seccao 5.3); (4) Sinal da posi¢ao dos olhos.

canais saida saida.mat

netsum

grama (pseudocodigo apresentado no algoritmo 4.1) que recebe os dados dos subsistemas EOG e EMG
em forma de eventos codificados por um ntmero inteiro e executa esses eventos no avatar apresentado
na figura 4.9. O avatar é constituido por um corpo (que vem com o programa Vizard) e uma cabega,
que foi concebida & parte (consulte a figura 4.10). A cabeca do avatar é, por sua vez, constituida
por duas partes — a cabeca e os olhos. Este tipo de independéncia das diferentes partes é imperial
para o funcionamento do sistema do avatar, pois s6 assim é permitido controlar cada uma das partes
individualmente.

Para construir a cabeca, e preparé-la para o funcionamento dentro do Vizard, recorreu-se ao pro-
grama PeopleMaker, que acompanha o Vizard. Neste programa, procedeu-se & configuracao das morphs
do avatar, ao escalonamento da cabeca e & selecao dos pontos do pescogo, para que pudesse ser usada
no corpo fornecido pelo Vizard. As morphs sao o nome dado as transformagoes da cabega/face, por
forma a criar expressoes faciais diferentes, bem como movimentos — “piscar de olhos” e “franzir”. Neste

caso foram consideradas seis morphs.

R Head MorphExpressions =[@] % ]

WORLDVIZ com

Figura 4.9: Script do Vizard em execugao

4.5 Autodesk Maya

O Autodesk Maya® 2014 é um software muito completo de criagao e de edigao de objetos 3D,
desenvolvido pela Autodesk. Foi o software utilizado para a criacdo das morphs, mencionadas na

seccao anterior.
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Algoritmo 4.1 Pseudocddigo executado no Vizard

1: loop
2: data < recebe pacote UDP
3: if data & uma expressao/movimento then
4: if data == expressao neutra then
5: desativar todas as morphs
6: aplicar morph neutra
7 else if data == expressao felicidade then
8: desativar todas as morphs
9: aplicar morph felicidade
10: else if data == expressao tristeza then
11: desativar todas as morphs
12: aplicar morph tristeza
13: else if data == expressao raiva then
14: desativar todas as morphs
15: aplicar morph raiva
16: else if data == expressao felicidade then
17: desativar todas as morphs
18: aplicar morph felicidade
19: else if data == movimento ocular cima then
20: posigao vertical dos olhos = 30 graus
21: posicao horizontal dos olhos = 0 graus
22: else if data == movimento ocular baixo then
23: posigao vertical dos olhos = -30 graus
24: posicao horizontal dos olhos = 0 graus
25: else if data == movimento ocular direita then
26: posigao vertical dos olhos = 0 graus
27: posicao horizontal dos olhos = 50 graus
28: else if data == movimento ocular esquerda then
29: posigao vertical dos olhos = 0 graus
30: posicao horizontal dos olhos = -50 graus
31: else if data == piscar de olhos then
32: PiscarOLHOS
33: posicao vertical dos olhos = 0 graus
34: posicao horizontal dos olhos = 0 graus
35: else if data == franzir then
36: aplicar morph franzir
37: posicao vertical dos olhos = 0 graus
38: posicao horizontal dos olhos = 0 graus
39: end if
40:
41: else if data é um angulo ocular then
42: posicao vertical dos olhos = 0 graus
43: posicao horizontal dos olhos = data graus
44: end if
45:
46: function PiscaAROLHOS
AT: aplicar morph olhos fechados
48: aplicar morph olhos abertos
49: end function
50:
51: poseRoll PitchY aw < leitura do IMU
52: Pose da cabeca = poseRoll PitchY aw
53: end loop
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Face 1
Expressao Neutra

Face 2
Corpo Expressao Felicidade
Avatar 3D Olhos
— | Face 3
S Expressé&o Tristeza
Cabeca
(Excepto olhos)

Face 4
Expressado Raiva

Face 5
Olhos fechados
(piscar)

Face 6
Franzir

Figura 4.10: Constituicdo do avatar

Este processo iniciou-se com a escolha de um modelo 3D de uma cabeca humana, ja concebido. Uma
tarefa bastante morosa, tendo em conta que o modelo deveria ser, preferencialmente, de licenca livre e
que tivesse em conta o fenomeno do uncanny valley (este fenomeno é um hipotese no campo da robética
e das animagoes 3D que afirma que existe um comportamento de repulsa em noés, humanos, quando
vemos réplicas humanas muito parecidas com humanos reais, mas nao iguais [Masahiro et al., 2012]).
O modelo da figura 4.9 foi selecionado do site TurboSquid, cuja licenga permite o uso livre para diversos
trabalhos, incluindo este.

Usando o Maya, a primeira tarefa consistiu em reduzir consideravelmente o nimero de vértices
(pontos) do modelo 3D, de forma a facilitar a edigdo e o processamento grafico. De seguida, foram
recriadas as varias expressoes faciais, e também uma morph para o movimento “piscar de olhos” e
“franzir’, a partir do modelo de base neutro, através da translagdo manual dos vértices na zona dos

olhos/testa e boca. A figura 4.11 apresenta os produtos finais da edigao.

(a) (b) (c) (d) () (f)

Figura 4.11: Morphs das expressoes faciais: (a) “Neutro”; (b) “Felicidade”; (c) “Tristeza”; (d) “Raiva’; (e) “Piscar de
olhos”; (f) “Franzir”.
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Capitulo 5

Reconhecimento de expressoes faciais

Este capitulo explica com detalhe o funcionamento dos algoritmos de reconhecimento automaético

implementados.

5.1 Classificador EOG

Foi desenvolvido um sistema de reconhecimento automaético de expressoes faciais na zona dos olhos
e da testa baseado em sinais eletro-oculograficos (EOG), de acordo com a montagem da figura 4.4. Sao
detetados seis movimentos dos olhos, nomeadamente, “cima”, “baixo”, “direita’, “esquerda”; “piscar’ e
“franzir”.

A figura 5.1 tem esquematizado o funcionamento global do sistema de reconhecimento online (setas
continuas) e treino (setas a tracejado). O sistema comega por receber dois sinais EOG dos canais
vertical e horizontal, que sdo pré-processados (filtragem na banda de interesse). No funcionamento
online, um algoritmo deteta assincronamente a ocorréncia de movimentos (método baseado numa
janela deslizante). Sempre que um movimento é detetado, sdo extraidas carateristicas dos dois sinais
que servem para classificar o movimento num dos seis mencionados anteriormente. Para o classificador
funcionar, é necessario obter previamente modelos de classificacao, ajustados ao utilizador, através do

processo de treino/calibragao, como descrito na secgao seguinte.

5.1.1 Treino do classificador

Antes da utilizacdo do sistema de classificacdo online, é necessaria uma sessdo de treino, que
consiste na repetigdo dos seis movimentos referidos: cima, baixo, direita, esquerda, piscar e franzir. Os
participantes sentam-se em frente a um computador, numa divisao com ambiente calmo e luminosidade
moderada, e seguem uma bola em movimento que se posiciona de forma a simular quatro direcoes:
direita, esquerda, cima e baixo. Os restantes movimentos sao indicados através de mensagens exibidas
no centro do ecra, nomeadamente, “franzir” e "piscar". Cada movimento é realizado durante 2 segundos
com intervalos de repouso de 2 segundos, tendo uma sequéncia de movimentos a duracao de 20 segundos
(figuras 5.2 e 5.4). A sequéncia de movimentos pode ser consultada na figura 5.2. Um dataset de uma
sessao de treino com 20 repetigbes do mesmo movimento (20x6 épocas) (considera-se uma época
o intervalo de tempo referente a um movimento ocular) é usado para treinar o classificador para o
funcionamento online. Para cada movimento sao extraidas as carateristicas (méximo, minimo, média
e poténcia relativa de quatro bandas de frequéncia distintas) dos sinais EOG, vertical e horizontal,
permitindo construir uma matriz de treino M.

A matriz M (equivalente & matriz M mencionada na descri¢ao do classificador de Bayes, secgao 3.2)
é constituida por 120 linhas (N amostras) e 14 colunas (p caracteristicas). Cada linha representa as

carateristicas de cada movimento repetido, sendo constituido pelas sete carateristicas dos sinais EOG
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vertical e horizontal (vetor de caracteristicas [max_ v min_ v ...| apresentado na figura 5.1), nesta

ordem.

5.1.2 Pré-processamento

Os sinais EOG, sao frequentemente afetados por ruido, proveniente do contacto entre o elétrodo
e a pele, por artefactos musculares e pela prépria fonte de energia elétrica. Para eliminar essas inter-
feréncias, os sinais de EOG sao filtrados, utilizando um filtro notch de 50 Hz e um filtro Butterworth
(passa-banda) de quarta ordem com frequéncia de corte minima de 1 Hz e frequéncia de corte maxima
de 30 Hz. Note-se que a frequéncia de corte minima elimina o efeito do base-line drift, mencionado
na seccao 3.1.1.2. A frequéncia de corte méxima de 30 Hz pretende eliminar principalmente artefactos
musculares, aproveitando o maximo de sinal EOG 1til, como é mencionado no capitulo do background,

seccao 3.1.1.

5.1.3 Detecgao assincrona de movimento: sliding window

Nas sessoes de treino, indica-se ao utilizador para que realize um movimento especifico num deter-
minado intervalo de tempo (ou seja, a ordem para realizar o movimento é despoletada pelo sistema).
No entanto, durante o funcionamento on-line, o inicio do movimento deve ser detetado automatica-
mente e de forma assincrona, para posteriormente serem extraidas as carateristicas. Esta detecao é
realizada através de uma janela deslizante (sliding window) que armazena as tltimas 256 amostras (1
segundo) do sinal EOG. E impreterivel que a janela seja bem posicionada para captar todo o movi-
mento. Para isso, a janela deslizante é dividida em 8 sub-intervalos iguais (ver figura 5.3), e os valores
méaximos absolutos sao calculados para cada sub-intervalo. De seguida, o pico maximo da amostra
deve ser posicionado no 4° sub-intervalo do canal vertical ou do canal horizontal, e deve ser maior do
que um certo threshold (calculado apés a sessao de treino de cada individuo). Caso contrario, nenhuma
classificag@o é efetuada e a janela deslizante é deslocada 8 amostras para a frente no tempo.

O threshold vertical (equagao 5.1) é 70 por cento da média do valor méximo e minimo absoluto do
movimento ocular “cima” e “baixo” do canal vertical. O threshold horizontal (equacdo 5.2) é 80 por
cento da média do valor maximo e minimo absoluto do movimento ocular “direita” e “esquerda” do

canal horizontal.

B N,
1 vm
T, = 0.7x Nvm;maX(Xvi)] (5.1)
i 1 Nh'm
T, = 0.8x szaqum\)l (5.2)
[ “Hhmis

Onde T, é o threshold vertical, T}, é o threshold horizontal, N,,, é o niimero de movimentos “cima’ e
“baixo”, Nj,, o nimero de movimentos “direita’ e “esquerda”, realizados durante a sessao de treino, e Xv;
e Xh; sao janelas de amostragem do sinal EOG vertical e horizontal, respetivamente, correspondentes

aos movimentos mencionados anteriormente.
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Figura 5.1: Estrutura do sistema de reconhecimento EOG
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Figura 5.2: Sequéncia de movimentos de uma sessdo de treino do classificador EOG
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256 amostras temporais (1 seg)

Figura 5.3: Sinal EOG vertical. Janela deslizante a detetar o movimento ocular para cima, com o maximo do sinal
posicionado no 42 sub-intervalo.

5.1.4 Extracgao de carateristicas

As carateristicas sao extraidas no dominio temporal, através do calculo do maximo, minimo e média
e no dominio da frequéncia através do cédlculo da poténcia de banda relativa nas frequéncias de banda
10 Hz a 15,125 Hz, 15,125 Hz a 20,25 Hz, 20,25 Hz a 25 Hz e 25 Hz a 30 Hz.

Experimentalmente, as carateristicas maximo, minimo e média, usadas numa primeira fase, for-
neceram um desempenho de classificacdo aquém do desejado. O movimento “franzir”, por vezes, era
confundido com os movimentos oculares “cima” e “piscar”. Nao é habitual o movimento “franzir” ser
identificado a partir de sinais eletro-oculograficos, pois deriva da agao de musculos faciais (frontalis).

Por este motivo, foi adicionada a carateristica poténcia de banda relativa.

2

A poténcia de banda relativa de cada um dos intervalos mencionados é adicionada ao vetor de
carateristicas que, juntamente com o maximo, minimo e média do sinal, formam um vetor com sete
carateristicas para cada sinal EOG vertical e horizontal. Na banda de frequéncias dos 25 Hz a 30 Hz
verifica-se um valor de poténcia relativa maior, aquando da analise de um movimento “franzir”’, o que

se traduz numa classificagdo com desempenho superior.

Apos a extracao de carateristicas dos sinais EOG vertical e horizontal, as mesmas sao agregadas

num tnico vetor com 14 valores, referido na figura 5.1 como “Vetor de carateristicas”.

5.1.5 Classificagao do movimento

Os padroes EOG, representando cada uma das 6 classes (movimentos), sao classificados com o
classificador de Bayes multi-classe, descrito na seccao 3.2. O classificador, com a informagdao de um
treino prévio (Matriz de treino), recebe os dados de um novo movimento (Vetor de teste) e classifica-o

num destes movimentos: “cima”, “baixo”, “direita”’, “esquerda”, “piscar”’ ou ‘“franzir”.
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s Direita
s Esquerda
mmmm Franzir Olho
s Cima
Baixo

-300)

400!

(a)

Horizontal

Piscar Olho
[ Direita
[ Esquerda
I Franzir Olho
[ Cima

Baixo

(b)

Figura 5.4: Sinais EOG (a) vertical e (b) horizontal para uma sequéncia de seis movimentos dos olhos, gravados
TS 7 4

durante uma sessao de treino: “piscar”, “direita”, “esquerda”, “franzir”, “cima” e “baixo”. Os espagos preenchidos a branco
representam os periodos de repouso (nao tém qualquer influéncia no treino do classificador)
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5.2 Classificador EMG

De igual modo, foi desenvolvido um sistema de reconhecimento de expressoes faciais baseado nos
sinais eletromiograficos (EMG). Sao detetadas 4 expressoes faciais basicas a partir dos musculos cor-
rugador do supercilio (corrugator supercilii) e zigomatico maior (zygomaticus major): ‘neutro”, “feli-
cidade”, “tristeza” e “raiva”’. Neste caso, deve-se realcar que se considera ‘neutro” como uma expressao
facial.

Considere a figura 5.5, onde é apresentado o diagrama do funcionamento do sistema de reconheci-
mento EOG implementado, com foco especial nas setas continuas. A estrutura do sistema é semelhante
a utilizada pelo sistema de reconhecimento EOG anterior, comegando por se fazer uma filtragem dos
dois sinais EMG recebidos (consulte a figura 4.5 para ver o posicionamento dos elétrodos). De seguida,
no bloco “Detecao de expressao facial”, é feita também uma anélise a partir de uma janela deslizante,

seguida da extrag@o de carateristicas. Por fim, é efetuada a classificagdo da expressao facial.

EMGc
Corrugador do

supercilio . > Detecao de expressao
Pré-processamento

(Filtragem do sinal)

Y

Extracao de Carateristicas
facial » Média dos valores absolutos (MVA)

(Janela Deslizante) « Difference absolute standard

deviation value (DASDV)

i +» Percentagem de pulsos superiores

TTTTTTTTT T *; ao threshold (PPST)

\
A\

EMG:z
Zigomatico maior

YV LAY
Vetor de carateristicas
[mva_c dasdv_c ppst_c mva_z dasdv_z ppst_z]

A\

lt—mmmmmm e -

| Classificacao
. . Neutro
Matriz <I:\I/Ie treino > Felicidade
Tristeza
Raiva

Legenda:
Sessdo de treino ------ >
Funcionamento online _—

Figura 5.5: Estrutura do sistema de reconhecimento EMG

5.2.1 Treino do classificador

A sessao de treino é semelhante ao caso do EOG, explicado na secgéo anterior, e consiste na repeticao
das quatro expressoes. Os participantes sentam-se em frente a um computador e sao indicadas, no
centro do ecra, as expressoes faciais pretendidas em forma de texto: “Neutro”, “Feliz”, “Triste” e “Raiva’.
Cada expressao facial é realizada durante 4 segundos com um intervalo de repouso de 4 segundos entre

cada expressao, tendo uma sequéncia de expressoes a duracdo de 48 segundos. A sequéncia pode ser
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vista na figura 5.6. Um dataset de uma sessao de treino tem 10 repeticoes da sequéncia, onde as
expressoes “neutro” e “feliz’ sdo repetidas 10 vezes, ao invés das expressoes “triste” e “raiva”, que sao
repetidas 20 vezes cada uma. Optou-se por gravar mais épocas das expressoes “triste” e ‘“raiva”’ por se
tratarem de expressoes que se distinguem pouco ao nivel dos sinais gravados (como se pode comprovar

pela figura 5.9).

Triste

0 Tempo [s]

Figura 5.6: Sequéncia de expressoes faciais de uma sessdo de treino do classificador EMG

Para cada expressao realizada sao extraidas as carateristicas, mencionadas no capitulo anterior,
ponto 3.3.1. No caso do classificador EOG, a duragao de uma época (2 segundos) é usada por completo
no calculo das carateristicas. No caso do classificador EMG, nem todo o sinal de uma época é tutil.
Considere a figura 5.7 onde é apresentado uma época da expressao facial “triste”, seguida de uma
pausa. Aos 0 segundos, é apresentada a mensagem no ecra “Iriste”, aos 4 segundos é apresentada a
mensagem "Pausa’. E natural que, ap6s a apresentacdo das mensagens, exista um pequeno atraso até
a0 momento em que a pessoa realiza a expressdao. Portanto, no calculo das carateristicas, apenas se
considera a parte da época considerada 1til, que corresponde ao tltimo segundo de cada época (dos 3

aos 4 segundos no caso da figura 5.7).

Expresséo facial Pausa

v v L ‘ I
i TR TR i i bk

| | >
I I

0 3 4 8 Tempo [s]

Legenda:
Sinal til O
O

Sinal desprezado

Figura 5.7: Sinal EMG do musculo corrugador do supercilio seccionado em duas épocas
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5.2. CLASSIFICADOR EMG

Para concluir, é construida uma matriz de treino M, constituida por 60 linhas (repeti¢do de mo-
vimentos em que cada linha corresponde ao vetor de carateristicas de uma expressao) com 6 colunas

(trés carateristicas por cada sinal EMG).

5.2.2 Pré-processamento

Os sinais EMG estao sujeitos aos ruidos que afetam também os sinais EOG que precisam de ser
filtrados. No entanto, no caso do EOG, o sinal proveniente dos musculos, que é considerado ruido (e
considerado um artefacto), no caso do EMG é o sinal que importa gravar. Do mesmo modo, o sinal
do EOG proveniente da diferenca de potencial entre a cérnea e a retina do olho, é considerado ruido,
e deve ser filtrado.

Para mitigar estas interferéncias foram aplicados um filtro notch de 50 Hz e um filtro Butterworth
passa-banda de quarta ordem com frequéncia de corte minima de 30 Hz e frequéncia de corte méxima
de 100 Hz. Note-se que, agora, as frequéncias mais baixas (correspondentes ao movimento ocular) sao
filtradas.

5.2.3 Detecao de expressao facial

No caso do classificador EOG foi desenvolvido um método para detetar o inicio de um movimento,
no sentido de ajustar o posicionamento da janela temporal, para que a extragao de carateristicas fosse
otimizada. Neste caso, foi utilizada uma abordagem diferente no desenvolvimento da janela deslizante.
O individuo, durante o funcionamento online, nunca deixa de realizar uma determinada expressao
facial (em ultimo caso realiza a expressao “neutro”). Por este motivo, a janela deslizante deveria
permitir a classificacao, sem restri¢oes, durante o funcionamento online. No entanto, existem alguns
problemas aquando da transi¢ao entre uma expressao facial e outra, leia-se, a janela deslizante captura a
transicao entre duas expressoes faciais, levando a uma extragao de carateristicas errénea. Para resolver
este problema, a janela deslizante é dividida em 8 sub-intervalos iguais e a média dos valores absolutos
(equagao 3.7) é calculada para cada sub-intervalo. A janela deslizante permite apenas a classificagao
quando a MVA dos 1° e 8° sub-intervalos de ambos os canais é idéntica, mais especificamente, quando

a diferenga entre as duas médias é menor que um determinado threshold (equagao 5.3).

T =0.2x MVATMVAs (5.3)

Onde MV Ay e MV Ag sao a média dos valores absolutos nos sub-intervalos 1 e 8, respetivamente. A
janela deslizante armazena os tltimos 256 valores (1 segundo) do sinal EMG e desloca-se 8 amostras,

para a frente no tempo, no final de cada avaliacao do sinal EMG.

5.2.4 Extracao de carateristicas

Apos a selegao da janela temporal a testar, prossegue-se para o calculo das carateristicas. Foram
escolhidas trés carateristicas pertencentes ao dominio do tempo, sendo estas a MVA, a DASDV, e
a PPST, explicadas em detalhe na seccao 3.3.1. Pode observar-se na figura 5.9 (b) que, quando o

utilizador executa a expressao facial ‘“felicidade”, existem picos com amplitude muito elevada, na ordem
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CAPITULO 5. RECONHECIMENTO DE EXPRESSOES FACIAIS

Figura 5.8: Sinal EMG do miusculo zigomatico maior. Este é um exemplo em que a janela deslizante ndo permite a
classificagdo, porque estd a acontecer a transigdo entre as expressoes “smile” e “neutral”.

dos 100 pV, que sdo facilmente distinguiveis do resto do sinal EMG do zigomatico maior (associado

a0 SOITiso e emogao positiva).

O vetor de teste (figura 5.5) é formado por seis carateristicas, trés do sinal EMG, associado ao

misculo corrugador do supercilio, e as restantes trés do sinal do musculo zigoméatico maior, por esta

ordem.
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Figura 5.9: Sinais EMG: (a) do musculo corrugador do supercilio e (b) do musculo zigomatico maior, para uma
sequéncia de quatro expressoes faciais gravadas durante uma sessdo de treino: “neutro”, “feliz”’, “triste” e “raiva”. Os
espagos preenchidos a branco representam os periodos de repouso (ndo tém qualquer influéncia no treino do classificador)



5.3. SEGUIMENTO OCULAR

5.2.5 Classificagao

Por fim, é recebido o vetor de teste, concebido no ponto anterior, e classificado, numa das quatro

expressoes (“neutro”, “feliz”, “triste” ou “raiva”), por um classificador de Bayes multi-classe.

5.3 Seguimento ocular

Foi construido um sistema de seguimento ocular que determina a posicao angular horizontal dos
olhos de acordo com a montagem da figura 4.6. A estrutura do algoritmo desenvolvido é apresentada na
figura 5.10. O sistema recebe o sinal EOG do canal horizontal que é sujeito a um pré-processamento
(filtragem na banda de interesse e remogao de ruido). De seguida, é feita a diferenciagdo do sinal,
onde, através da janela deslizante, é detetada a existéncia de sacadas. Apods este processo, € calculada
a amplitude da sacada (bem como a diregdo da mesma) e somada ao angulo dos olhos antes da sacada.

Pressupondo que o utilizador esta a olhar “para a frente”, o d&ngulo dos olhos inicial é nulo.

Angulo dos olhos
(antes da sacada)

Pré-processamento
(Filtragem do sinal,
remogao de ruido)

Angulo dos olhos
(atual)

Calculo da amplitude
da sacada

EOGh ]
Sinal horizontal

....»| Diferenciacdodosinal | _,| Detecao de sacada ]
(Célculo da derivada) (Janela Deslizante)

Legenda:
Sinal EOGh e
Derivada do sinal EOGh  ————~—

Figura 5.10: Estrutura do algoritmo de seguimento ocular horizontal.

5.3.1 Pré-processamento

Como ja foi referido, o sinal EOG é suscetivel a vérias fontes de ruido, tendo também o conhecido
baseline drift. Foi aplicado um filtro passa-baixo de 30 Hz e um filtro notch em 50 Hz, mantendo o
sinal com componente DC (incluindo o baseline drift). Aquando da diferencia¢ao de um sinal, o ruido
de alta frequéncia é “amplificado”, pelo que é imperativo filtra-lo, de forma a obter SNR (Signal Noise
Ratio) elevado. O sinal foi filtrado com um filtro de Savitzky-Golay [MathWorks, 2014b| — filtro digital
polinomial de 3% ordem, com comprimento de 51 amostras — visto ter apresentado melhor desempenho,
entre outros métodos (entre eles, o filtro de mediana). Na figura 5.11, pode ser visualizada a diferenca
do sinal EOG filtrado e o original.

5.3.2 Detecao de sacada

Na detecao de sacadas recorreu-se a uma janela deslizante que armazena as iltimas 256 amostras
do sinal, avancando 16 amostras, para a frente no tempo, a cada iteracdo. E feita a diferenciacio
do sinal da janela deslizante, dando origem a um sinal com picos (ver figura 5.11). Sao obtidos os
valores absolutos dos picos, obedecendo a um conjunto de regras: tém de ser superiores a um treshold
(foi utilizado o treshold igual a 1) e ndo podem existir dois ou mais picos num espago de 20 amostras

seguidas.
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CAPITULO 5. RECONHECIMENTO DE EXPRESSOES FACIAIS

Tendo o conjunto de picos existentes na janela deslizante, e sabendo que cada pico representa
uma sacada, & medida que a janela avanca no tempo, o pico situado entre a amostra 120 e 139

(aproximadamente no centro da janela) é analisado para calcular a amplitude da sacada.

5.3.3 Calculo da amplitude da sacada

A localizacdo do pico é conhecida. Portanto, para calcular a amplitude da sacada, recorre-se ao
sinal EOG filtrado e faz-se a diferenca entre a média dos 50 valores antes e depois da ocorréncia do
pico da derivada (ver figura 5.11).

Este método apresenta uma abordagem com uma semelhanca, em relagao ao método apresentado
na sec¢ao 2.2.2, em [Barea et al., 2002|, onde é utilizada a derivada do sinal EOG, para calcular a
amplitude da sacada (através da medi¢ao da amplitude dos picos). No método apresentado, nesta

seccao, usa-se apenas a derivada para detetar a ocorréncia de sacadas.
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Figura 5.11: Sinal EOG com componente DC e respetiva derivada. Abaixo é apresentada a janela deslizante. Sinal
sem filtro Savitzky-Golay, a azul; Sinal filtrado, a vermelho; Derivada do sinal, a preto.
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Capitulo 6

Testes e resultados experimentais

Este capitulo apresenta resultados de alguns testes, com o objetivo de caraterizar a performance
dos sistemas implementados. Todos os testes foram realizados em condigoes semelhantes, isto é, num

ambiente calmo, com luminosidade média que nao influenciasse as expressoes faciais efetuadas.

6.1 Sistema de movimentos oculares

Os testes foram realizados por trés pessoas saudéaveis com idades compreendidas entre 23 e 28 anos.

6.1.1 Funcionamento offline

A tabela 6.1 apresenta uma matriz de confusao do classificador com as oito carateristicas utilizadas
(dominio do tempo e da frequéncia) durante o funcionamento offline. Neste modo de funcionamento, a

janela deslizante nao tem qualquer influéncia nos resultados, porque se sabe a priori em que intervalo

temporal o classificador deve agir.

Tabela 6.1: Matriz de confusdo de classificagdo offline de movimentos oculares.

Movimento classificado
Piscar | Franzir | Direita | Esquerda | Cima | Baixo

3 Piscar 191 7 0 0 1 1
2 Franzr | 11 176 4 1 5 3
% [ Direita 2 4 192 0 1 1
2 | Esquerda 2 7 1 189 1 0
Z [ Cima 1 10 1 0 176 | 12

Baixo 2 7 0 1 7 183

Tabela 6.2: Desempenho offline do sistema de reconhecimento de movimentos oculares.

Piscar | Franzir | Direita | Esquerda | Cima | Baixo | Média
Sensibilidade 95.5 88.0 96.0 94.5 88.0 91.5 92.3
Especificidade 99.1 97.7 99.2 98.9 97.7 98.3 98.5
Exatidao 97.8 95.1 98.8 98.8 96.8 97.2 97.4

6.1.2 Funcionamento online

No funcionamento online, o primeiro passo do sistema de reconhecimento de movimentos é a detecao
de movimento, através da janela deslizante. Durante os testes, a taxa de falsos positivos e de falsos

negativos foi de 4,9% e 15,4%, respetivamente.

45



6.2. SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE EXPRESSOES FACIAIS

A performance do sistema de classificagdo online é apresentada na tabela 6.3. O sujeito 3 obteve o
melhor desempenho, com uma taxa de sensibilidade de 88,1%. Estes resultados refletem o desempenho

da janela deslizante, como era esperado, baixando a performance geral do sistema.

Tabela 6.3: Performance da classificacdo online de cada sujeito.

Sensibilidade | Especificidade | Exatidao
Sujeito 1 86.9 97.5 98.0
Sujeito 2 7.7 97.5 97.9
Sujeito 3 88.1 98.8 98.9
Meédia 84.7 97.9 98.3

6.2 Sistema de reconhecimento de expressoes faciais

Para testar o desempenho deste sistema, foram realizadas, de forma arbitriria, varias expressoes
faciais por um participante (ver figura 6.1), cujos os resultados foram registados da seguinte maneira:
realizava-se uma expressao voluntariamente e, de seguida, registava-se a expressao, classificada pelo
sistema. Os resultados do teste do sistema de classificacao offline sao apresentados, em forma de matriz

de confusdo, na tabela 6.4, e os resultados, em funcionamento online, sdo apresentados na tabela 6.5.

(b)

(©) ‘ (d)

Figura 6.1: Fotografia das expressoes realizadas pelo autor da tese e mimetizagées do avatar: (a) expressdo neutra, (b)
expressao de felicidade, (c) expressdo de tristeza e (d) expressao de raiva.

Tabela 6.4: Matriz de confus@o do sistema de classificagdo de expressoes faciais (em modo de funcionamento offline).

Expressao classificada .
— - - Exatidao
g Neutra | Felicidade | Tristeza | Raiva
2 | Neutra 10 0 0 0 | 10/10 = 100%
% | Felicidade 0 10 0 0 10/10 = 100%
a- Tristeza 0 0 20 0 20/20 = 100%
= Raiva 0 0 0 20 | 20/20 = 100%
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Tabela 6.5: Matriz de confusao de um teste de classificacao de expressoes faciais.

Expresséao classificada s
— - - Exatidao
3 Neutra | Felicidade | Tristeza | Raiva
E Neutra 100 0 0 0 100/100 = 100%
“‘% Felicidade 0 50 0 0 50/50 = 100%
% Tristeza 0 0 41 9 41/50 = 82%
H Raiva 0 0 0 50 50/50 = 100%

Todas as expressoes sao identificadas com bom desempenho pelo classificador, utilizando apenas
trés carateristicas para cada sinal EMG (dos musculos corrugador do supercilio e zigomatico maior).
Como seria de esperar, existe um défice de exatidao na classificagdo da expressao “tristeza”, que é
confundida com a expressao de “raiva”, no modo de funcionamento online (tabela 6.5). Isto deve-
se & grande semelhanca entre os sinais dos dois musculos. Existe uma grande atividade do musculo
corrugador do supercilio (sobrancelha) e muito pouca do zigomético maior. Em relagao ao sistema de
classificacao offline, obteve-se exatidao de 100% em todas as expressoes. Neste caso, o classificador s6
classifica de 4 em 4 segundos, intervalo em que sao extraidas as carateristicas no ato de calibragdo do
sistema (consultar sec¢ao 5.1.1). Por este motivo, sao esperados excelentes resultados de classificagao.

O desempenho da janela deslizante deste sistema foi, também, avaliado. Foi dito, na sec¢ao 5.2.3,
que a funcao da janela deslizante seria a de rejeitar a classificagao entre transi¢coes de expressoes faciais.

No decorrer dos testes, observa-se que a janela deslizante desempenhou a sua fungéo com sucesso.

6.3 Sistema de seguimento ocular

O sistema de seguimento ocular é complexo de avaliar em termos de performance. O método
adotado foi: o sujeito olha inicialmente para o centro do ecra de um computador (corresponde a
um angulo horizontal nulo); de seguida, olha para a direita e para a esquerda do ecra, varias vezes
periodicamente (do centro para a direita corresponde a 30 graus aproximadamente; da direita para a
esquerda e vice-versa, corresponde a uma rotacao de 60 graus); finalmente, o sujeito olha para o centro
do ecra, finalizando, assim, o teste. Na figura 6.2a, é apresentado o sinal EOG horizontal gravado
durante o teste apenas com um filtro passa-baixo de 30 Hz e um notch de 50 Hz. As sacadas sdo bem
visiveis, bem como o baseline drift que ocorre entre sacadas. Na figura 6.2b, é visivel o grafico da
posicao horizontal dos olhos, ao longo do tempo. Pode observar-se algumas oscilagoes acima e abaixo
dos 30 graus e -30 graus, que podem ser indice do erro do método aplicado, ou ap facto do sujeito nao
ter olhado para o local desejado.

A posigao final dos olhos é um dado importante, neste teste. Comegou-se na posigao de 0 graus e

finalizou-se em 3,033 graus. Estes resultados sao encorajadores, uma vez que foram feitas 13 sacadas.
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3400~ B
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Figura 6.2: Teste online do sistema de seguimento ocular: (a) Sinal EOG; (b) Posigdo angular obtida.
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Capitulo 7

Conclusoes e trabalho futuro

Na fase inicial desta tese, foram propostos objetivos, designadamente o desenvolvimento de dois
sistemas: um de reconhecimento automatico de expressoes faciais, utilizando sinais eletromiograficos
faciais, e outro de reconhecimento de movimentos oculares, recorrendo aos sinais eletro-oculogréficos.
A estes, foi possivel acrescentar um modulo para seguimento ocular, testado apenas para movimentos
horizontais. Também foi proposto que se juntassem os dois sistemas acima mencionados, para que
funcionassem em simultaneo. Estes subsistemas fazem parte de um sistema maior. Para mimetizar as
expressoes faciais e os movimentos oculares reconhecidos pelos subsistemas, bem como a reproducao
dos movimentos da cabega do utilizador, apresentou-se como objetivo primordial o desenvolvimento
de um avatar 3D controlavel.

Todos os objetivos propostos foram alcangados. Um dos movimentos que é reconhecido, pelo
sistema de reconhecimento de movimentos oculares, é o “franzir”. A execugao deste movimento induz
um sinal eletromiogréfico, detetado também no sistema de reconhecimento de expressoes faciais, facto
que dificultou a jungao dos dois sistemas, impedindo este tltimo subsistema de funcionar corretamente.
Por isso, os dois subsistemas foram implementados de forma independente.

O sistema de reconhecimento de expressoes faciais foi implementado, recorrendo a sinais EMG de
dois musculos. O seu desempenho e a sua robustez sao bastante satisfatorios, no reconhecimento de
quatro expressoes faciais. Quanto ao sistema de reconhecimento de movimentos oculares, sao detetados,
com boa robustez, quatro movimentos oculares, bem como o “piscar de olhos” e “franzir”. Este tultimo
movimento, nunca foi classificado nos sistemas de reconhecimento, baseados em EOG. O algoritmo
de seguimento ocular apresenta boa robustez, na detegao de sacadas horizontais e no céalculo da sua
amplitude, sendo viavel para monitorizar a posicdo angular dos olhos. Este sistema apresenta, ainda,
algumas limitagoes: nao ter sido, ainda, implementado para sinais EOG verticais (o “piscar de olhos”
introduz artefactos no sinal) e nao detetar sacadas de amplitude muito baixa (normalmente confundem-
se com ruido). No entanto, o algoritmo apresentado corresponde a uma abordagem que ainda néao foi
apresentada em artigos, portanto representa uma abordagem inovadora.

O avatar 3D, desenvolvido para funcionamento online no Vizard, tem o comportamento esperado,
recebendo a informacao dos outros subsistemas e mimetizando, rapidamente, a expressao ou o movi-
mento ocular. A operagdao do IMU, aplicado na cabega do utilizador, apresenta uma resposta rapida e

realista dos movimentos da cabeca do mesmo.

Apresentam-se como propostas, para um trabalho futuro:

e Testar o sistema de expressoes faciais com mais de quarto expressoes (talvez as seis expressoes

bésicas);

e Melhorar o desempenho do sistema de expressoes faciais, através da utilizagao de mais pares de

elétrodos em diferentes musculos;
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e Desenvolver um sistema ultra-portatil, e pouco intrusivo, para a leitura de biossinais;

e Reconhecer visemas (expressao bocal quando falamos), através da utiliza¢do de sinais eletromi-

ogréficos de miisculos na zona bocal;

e Juntar a informagao recolhida pelos sistemas desenvolvidos na tese para inferir emogoes e estados

afetivos.
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