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“Nem tudo que se enfrenta pode ser modificado,
mas nada pode ser modificado até que seja enfrentado.”
(Albert Einstein)






Resumo

Um grande namero de pessoas compartilha suas opinides através de videos, gerando uma gama
de dados incalculavel. Esse fenomeno tem despertado elevado interesse de empresas em obter,
a partir de videos a percepcao do grau de sentimento envolvido na opinido das pessoas. E
também tem sido uma nova tendéncia no campo de anélise de sentimentos, com importantes
desafios envolvidos. A maioria das pesquisas que abordam essa problematica utiliza em suas
solucoes a combinacao de dados de trés fontes diferentes: video, dudio e texto. Portanto, sao
solucoes baseadas em modelos complexos e dependentes do idioma, ainda assim, apresentam
baixo desempenho. Nesse contexto, este trabalho busca responder a seguinte pergunta: é possivel
desenvolver um método de classificacdo de opinido que utilize somente video como fonte de
dados, e que obtenha resultados superiores ou equivalente aos resultados obtidos por métodos
correntes que usam mais de uma fonte de dados? Como resposta a essa pergunta, é apresentado
neste trabalho um método de classificacdo de opinido multimodal que combina informacoes de
expressao facial e de gesto do corpo extraidas de videos on-line. O método proposto utiliza
codificacdo de caracteristicas para melhorar a representacdo dos dados e facilitar a tarefa de
classificagdo, a fim de predizer a opinido exposta pelo usuario com elevada precisdo e de forma
independente do idioma utilizado nos videos. Com objetivo de testar o método proposto foram
realizados experimentos com trés bases de dados publicas e com trés baselines. Os resultados
dos experimentos mostram que o método proposto é em média 16% superior aos baselines em
termos de acuracia e ou precisao, apesar de utilizar apenas dados de video, enquanto os baselines
utilizam video, audio e texto. Como forma de demonstrar portabilidade e independéncia de
idiomas do método proposto, este foi treinado com instancias de uma base de dados que tem
opinides expressas exclusivamente em inglés, e testado em uma base de dados cujas opinides sao
expressas exclusivamente no idioma espanhol. O percentual de 82% de acuracia alcangado nesse
teste indica que o método proposto pode ser considerado independente do idioma falado nos
videos.

Palavras-chave: Reconhecimento multimodal de opinido, Expressoes faciais e corporais, Codifi-
cadores, Fusao baseada em decisao.






Abstract

A large amount of people share their opinions through videos, generates huge volume of data. This
phenomenon has lead companies to be highly interested on obtaining from videos the perception
of the degree of feeling involved in people’s opinion. It has also been a new trend in the field
of sentiment analysis, with important challenges involved. Most of the researches that address
this problem propose solutions based on the combination of data provided by three different
sources: video, audio and text. Therefore, these solutions are complex and language-dependent. In
addition, these solutions achieve low performance. In this context, this work focus on answering
the following question: is it possible to develop an opinion classification method that uses only
video as data source and still achieving superior or equivalent accuracy rates obtained by current
methods that use more than one data source? In response to this question, a multimodal opinion
classification method that combines facial expressions and body gestures information extracted
from online videos is presented in this work. The proposed method uses a feature coding process to
improve data representation in order to improve the classification task, leading to the prediction
of the opinion expressed by the user with high precision and independent of the language used in
the videos. In order to test the proposed method experiments were performed with three public
datasets and three baselines. The results of the experiments show that the proposed method
is on average 16% higher that baselines in terms of accuracy and precision, although it uses
only video data, while the baselines employ information from video, audio and text. In order to
verify whether or not the proposed method is portable and language-independent, the proposed
method was trained with instances of a dataset whose language is exclusively English and tested
using a dataset whose videos are exclusively in Spanish, applied in the conduct of the tests. The
82% of accuracy achieved in this test indicates that the proposed method may be assumed to be
language-independent.

Keywords: Multimodal opinion recognition, Face and body expressions, Encoders, Decision-
based fusion.
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| Introducao

A anélise de sentimentos é uma habilidade inerente aos seres humanos sendo considerada
um instrumento de fundamental importéancia na interacao natural entre as pessoas (PALEARTI;
CHELLALI; HUET,2010). A comunicacao dos sentimentos ocorre pela combinacao de multimo-
dalidade, ou seja, linguagem, tom da voz, expressao facial, gesto da cabega, movimento do corpo,
postura e poses, que sao processados em um refinado mecanismo humano de fusao de dados. No
entanto, este mecanismo nao € inerente as maquinas, as quais sdo menos habeis para reproduzir
e compreender estas habilidades (GUNES; PICCARDI,2005).

As pesquisas desenvolvidas na area de analise sentimentos tornaram-se recorrentes nos
altimos anos, possibilitando as maquinas a interpretar sentimentos, emocoes e até mesmo o afeto
das pessoas (GUNES et al.,2013). Compreender o grau de sentimento expresso por pessoas a
respeito de suas opinides com base em videos é uma nova tendéncia no campo de anélise de
sentimentos, a qual enfrenta importantes desafios. Como forma de exemplificar esses desafios
podemos citar a diversidade nas expressoes da opinido manifestada por pessoas de diferentes
lugares e idiomas, bem como, ambientes ruidosos presentes na maioria dos videos gravados no
mundo real.

Atualmente, um grande ntimero de pessoas compartilha suas opinides, historias e co-
mentarios através de postagens de videos em sites como o Youtube, Vine e Vimeo. Dentre esses,
certamente o Youtube é o site mais popular, o qual e recebe via upload mais de 300 horas de
video a cada minuto, formando, portanto, uma incalcul4vel massa de dados para o processamento
desta questao. Um grande ntimero de empresas, investidores e consumidores tém observado este
fendmeno com muita atencio no intuito de desenvolver melhores aplicacées de mineracao de
opinides baseada em videos on-line (ZADEH,2015). A partir disso, h4 expectativa por parte dos
interessados em obter uma percepg¢ao do grau de sentimento envolvido na opinido das pessoas,
expressa em massa por esses meios de comunicacao on-line, de maneira livre a respeito de
produtos, servicos ou qualquer assunto considerado relevante, fazendo com que os interessados
no assunto possam oferecer, por exemplo, uma recomendacdo mais adequada e talvez criar perfis
maisrobustos destas pessoas.

A maioria dos trabalhos que tratam de anélise de opinido, reconhecendo minimamente as
intensidades posititva, negativa e neutra, utiliza a combinacao de dados multimodais como textos,
videos e audios. O objetivo da utilizacdo de mais de uma modalidade é aumentar o rigor e a
acuracia das estimativas. Muitos estudos voltados a problemaética de analise da opiniao comprovam
o potencial da fusdo de dados, apresentando melhores resultados com a fusdo das modalidades
quando comparados aos resultados das modalidades isoladas (MORENCY; MIHALCEA; DOSHI,
2011), (ROSAS; MIHALCEA; MORENCY,2013), (PORIA et al.,2016), (ZADEH et al.,2016).
Apesar disso, os resultados obtidos com o uso das fusoes relatados nestas pesquisas, em geral,
sao abaixo de 80% na taxa de acerto e/ou precisao.

Ademais, lidar com informacoes de diferentes fontes de dados, em geral, aumenta con-
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sideravelmente a complexidade do modelo e dificulta a replicacdo devido a varias questoes, as
quais podemos citar: 1) a tarefa de obtencao de dados multimodais pode nao ser trivial, como no
caso de arquivos textos contendo as falas, que na maioria das vezes sdo transcritos manualmente;
e 2) o dados de fontes diferentes podem nao estar corretamente sincronizados, dificultando todo
o processo de fusao das modalidades. Em termos de video, ha desafios como a diversidade na
expressao facial e gestos corporais manifestados por pessoas de diferentes lugares e linguas, bem
como, ambiente ruidoso encontrado na maioria dos videos gravados com tipos de equipamentos
diversos em ambientes sem nenhum tipo de controle, tendo variados planos de fundo, iluminacao e
escalas. Outro fator desfavoravel aos modelos apresentados na literatura é a utilizacdo de
software comerciais como parte da solucdo, principalmente na etapa de extracdo automatica de
caracteristicas.

Tendo em vista toda a problematica envolvida na analise de opinido e seus desafios
destacados acima, bem como a forma complexa com que as pesquisas existentes na literatura
tém proposto solucoes, é possivel desenvolver um método de classificacdo de opinido que utilize
somente a fonte de dados de video e que obtenha resultados superiores ou equivalente aos
resultados obtidos por métodos correntes que usam mais de uma fonte de dados?

Muito embora a maioria maciga das pesquisas atuais trabalhe normalmente com trés
fontes diferentes de dados para analisar opiniao, especificamente dudio, video e texto, nossa
pesquisa opta por simplificar o modelo ao propor um método de anélise de opiniao baseado
em informacoes extraidas das modalidades de expressao facial e do gesto do corpo provenientes
somente de video, com intuito de construir um novo quadro de analise de sentimento multimodal
visando a predicao da opiniao exposta pelo usuario. A escolha destas modalidades para representar
o grau de sentimento expresso na opiniao de uma pessoa estd embasada no estudo deGunes et al.
(2013), o qual relata que a utilizacdo dos dados referentes aos gestos do corpo pode ser 1til, pois,
quando somos incapazes de dizer o estado emocional da face, que normalmente é usada nestes
processos, ainda assim, podemos ler claramente a acdo a partir da visao do corpo. Corroboram
com esta afirmacao os estudos apresentados porPanning et al.(2012) eGunes et al.(2013), os
quais visam o reconhecimento dos sentimentos com as modalidades da expressao facial e gestos
corporais obtendo bons resultados. Além do mais, pelo fato do método nao utilizar dados de
texto com as falas das opinides e nem os arquivos de audio, nés acreditamos que seja possivel a
construcao de um modeloindependente/invariavel ao idioma falado pelas pessoas novideo.

O método proposto € dividido em trés macro etapas: 1) Extracao de Caracteristicas;
2) Codificacao de Caracteristicas; e 3) Fusio de decisdo. Na primeira etapa, nds empregamos
descritores de caracteristicas classicos e largamente difundidos na literatura, como o Motion
History Image - MHI que, resumidamente, representa o movimento de uma opinido capturada
em uma sequéncia de video; e Histogram of Oriented Gradients - HOG, que extrai informacoes
relacionadas a orientagao do gradiente de uma imagem. O diferencial de nosso trabalho est4 na
segunda fase, com o uso de codificacao das caracteristicas geradas pelos descritores classicos. Em
nosso método, os vetores de caracteristicas gerados sao codificados por técnicas baseadas no
conceito de Bag of Visual Words Model - BoVW, o qual vem sendo amplamente usado em visao
computacional e tem sido adotado como importante modelo de representacio de imagens, sobretudo
em problemas envolvendo reconhecimento de a¢cbes humanas, conforme é possivel
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comprovar no completo estudo desenvolvido porPeng et al.(2014).

Com base em recentes pesquisas, a abordagem de codificacdo Fisher Vetor-FV é a
mais precisa no reconhecimento de acoes humanas e oferece vantagens significativas, como por
exemplo, FV contribui para o aumento na taxa de classificagdo mesmo que um classificador
simples como Support Vector Machine - SVM com kernel linear, ou seja, sem necessidade de
ajustes de parametros, seja utilizado como relatam as pesquisas deBilinski(2014) eOneata,
Verbeek e Schmid(2013). Diante desses resultados, FV é utilizado neste trabalho e comparado
ao método de codificagao Vector of Locally Aggregated Descriptors - VLAD, ambos sdo baseados
no conceito BovWw.

Por fim, dois vetores de caracteristicas sao gerados: um com dados da expressao facial e
outro com dados de gestos. Cada vetor de caracteristicas € utilizado para representar os dados e,
dessa forma, treinar um classificador. Dado que dois classificadores sdo obtidos, a tltima fase de
nosso método envolve a fusdao da decisao dos dois classificadores.

Noés utilizamos a forma de fusdo de dados conhecida na literatura como fusao baseada
em decisao, visando a integragao dos resultados obtidos das modalidades das expressoes faciais e
gestos corporais como forma de melhorar os resultados em termos de classificacio.

Objetivos

Esta secao descreve o objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalho.

Objetivo Geral

Desenvolver um método de classificacao de opiniao multimodal baseado em informacGes
combinadas das modalidades de expressao facial e de gesto do corpo provenientes de videos on-
line, que utilize codificacio de caracteristicas para melhorar a representacao dos dados e facilitar a
tarefa de classificacdo, a fim de predizer a opinido exposta pelo usuério com elevada precisdo e de
forma independente do idioma utilizado nos videos. Para alcancar o objetivo proposto é
necessario desenvolver atividades especificas, a saber:

1. Implementar estratégias de extracio de caracteristicas de face e gesto do corpo a partir de
sequéncias de video a fim de realizar o reconhecimento de emoc6es em videos on-line.

2. Comparar e avaliar métodos de codificacdo de vetores de caracteristicas na predicdo da
opinido.

3. Realizar a fusdo das modalidades de face e corpo com uso de técnicas apropriadas que
melhorem o desempenho da classificacao.

4. Avaliar a portabilidade do método utilizando base de dados diferentes e verificar sua
independéncia com relacao aoidioma falado.
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Contribuigdes do trabalho

Embora existam pesquisas abordando a problematica de classificacdo de opinido multimo-
dal, o método proposto neste trabalho apresenta algumas contribui¢cGes importantes, a saber: 1)
utiliza as modalidades de face e de corpo provenientes somente de videos em sua soluc¢io; 2) Pelo
fato de ndo utilizar dados de audio e texto, comumente empregados em outras pesquisas, nao se
restringe ao idioma falado; 3) emprega método de codificacao, o qual contribui sobremaneira ao
processo de classificacdo, pois possibilita que elevadas taxas de classificacdo correta sejam obtidas,
mesmo com o emprego de classificadores simples, sem a necessidade de ajustes de parametros.

Organizacao do Documento

O presente documento esti organizado da seguinte forma: no capitulo2discorremos
sobre a fundamentacao tedrica necessaria para o entendimento da pesquisa. No capitulos, os
trabalhos relacionados sdo apresentados. No capituloga arquitetura do método empregada no
desenvolvimento da pesquisa é discutida. O capitulosapresenta os experimentos, as bases dedados
investigadas e os resultados obtidos comparando-os com os baselines. Por fim, no capitulo
6apresentamos a conclusao, bem como, as propostas de trabalhos futuros.
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Neste capitulo sdo apresentados alguns dos principais conceitos necessarios para o en-
tendimento de problemas que envolvem a analise e o reconhecimento de opinido com base em
dados multimodais, especificamente dados oriundos de expressoes da face e de gestos do corpo
extraidos de sequéncias de videos, dado que esse tipo de sistema é o foco deste trabalho.

A seclo2.1apresenta conceitos relacionados a reconhecimento de padrbes e descreve
as etapas envolvidas no processo. Em seguida, o procedimento geral adotado em tarefas de
reconhecimento de opinido em video e algumas das técnicas que compdem essa atividade sao
descritas. Na secao2.2introduzimos o algoritmo Viola-Jones para a deteccao da face, olhos, boca
e nariz. A secao2.3descreve as técnicas de extracdo de caracteristicas utilizadas na literatura, que
sdoinvestigadasnestetrabalho.Imediatamente ap6s, apresentamosareducdodedimensionalidade
com uso de Principal Component Analysis - PCA, na se¢d02.4. Na se¢d02.5s30 descritos os
métodos de codificacdo: Fisher Vector - FV e Vector of Locally Aggregated Descriptors - VLAD.
Logo ap6s, na se¢iao2.6n6s apresentamos os conceitos do classificador SVM empregado nesta
pesquisa. Por fim, a se¢ao2.7discorre sobre a fusdo de dados multimodais.

Reconhecimento de Padroes- RP

SegundoTrucco e Verri(1998), Reconhecimento de Padrdes - RP envolve a descricao
do objeto ou modelo disponivel, pois, nao se pode reconhecer o que nao se conhece ainda. Um
exemplo de processo de RP é a comparacao de dados desconhecidos com um banco de dados de
modelos conhecidos. Ao ocorrer a correspondéncia do modelo a um subconjunto de dados, por
exemplo, configuragoes particulares de contornos ou formas especificas, dizemos que o objeto foi
encontrado e coincide com os dados do modelo.

Os passos fundamentais no processamento do RP sao relatados porGonzalez e Woods
(2010), e, estao divididos em varias etapas, algumas, porém, podem variar de acordo com o
problema investigado. A Figuraiapresenta o diagrama com as principais etapas presentes em
um sistema de RP. A seguir sdo apresentadas as descri¢oes das etapas exibidas no diagrama:

» A primeira etapa se refere a aquisicao de imagens. A aquisicao pode ser tao simples quanto
receber uma imagem ou uma sequéncia de imagens que ja estejam em formato digital

adequado.

¢ A etapa de pré-processamento em geral é responsavel por uma série de processos. E
exemplificando podemos citar: a conversao e transformacao dos formatos dos dados, o

redimensionamento de imagens, os filtros de reducao dos ruidos, o realce de objetos
especificos, de forma que, os resultados sejam mais adequados se comparados ao original, a
compressao que lida com técnicas de reducao do armazenamento, entre outros.
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Figura 1 — Passos fundamentais no RP. Fonte: Adaptado de (GONZALEZ; WOODS,2010)

¢ Asegmentacdodivideumaimagem pré-processadaem suas partes ou objetos constituintes. A
segmentacdo auténoma é uma das tarefas mais dificeis de todo o processo. Um procedimento

de segmentacdo bem-sucedido aumenta as chances de sucesso na soluciao do problema que
requer que os objetos sejam individualmente identificados. Por outro lado, algoritmos de
segmentacio fracos ou inconsistentes quase sempre ocasionam falhas no processamento. Em
geral, quanto maior a precisdo da segmentacdo, maiores serdo as chances de sucesso no
reconhecimento do objeto.

¢ A etapa de representacdo e descricdo quase sempre parte da etapa anterior, a qual nor-
malmente prové dados primarios em forma de pixels correspondendo tanto a fronteira de

uma regido como a todos os pontos dentro dela. De qualquer forma, em ambos os casos, é
necessario converter dados a uma forma adequada para o processamento computacional.
A descricao, também conhecida como sele¢do de caracteristicas, lida com a extragdo de
atributos que resultam em alguma informacao quantitativa de interesse ou que possam ser
utilizados para diferenciar uma classe de objetos de outras classes.

e Na ultima etapa, reconhecimento e interpretacdo, ¢ atribuido o rétulo a um objeto com
base em sua descricdo. A complexidade do processo de rotulagdo varia conforme o acerto

na escolha dos valores analisados nas etapas anteriores.

¢ A base de conhecimento ilustrada na area central do diagrama se refere a base de dados do
conhecimento adquirido. Esse conhecimento pode ser tao simples quanto o detalhamento

de regides de imagem na qual se sabe que a informacao de interesse pode ser localizada,
limitando, dessa forma, o processo de busca. Serve também para orientar a operacdo de
cada etapa de processamento, além de controlar a interacdo entre as etapas.

Existem varios exemplos reais de aplicacoes de RP. Deteccao de faces é uma dessas
aplicacoes, conforme descrito na préoxima secao.
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Deteccao de Face e de seus componentes: olhos, boca e nariz

Esta secdo esta embasada no artigo deLobban(2008), o qual destaca o uso do método
de deteccao de faces Viola-Jones - VJ. Segundo o autor, a esséncia do processo de deteccao de
faces de VJ é escanear uma sub-janela capaz de detectar faces através de uma dada imagem
de entrada. Nesta pesquisa, optou-se pelo uso do algoritmo VJ para a deteccdo de face, pois,
apresenta capacidade de processar imagens de forma extremamente rapida e alcanga altas taxas de
detecgao.

A abordagem padrao dos demais algoritmos de deteccdo de objetos é redimensionar a
imagem de entrada em diferentes tamanhos e em seguida executar o detector, enquanto Viola-
Jones redimensiona o detector em vez da imagem de entrada. Em principio pode parecer que
ambas as abordagens sao igualmente demoradas, entretanto, a solucao de VJ cria uma escala de
detector invariante que requer o mesmo niamero de calculos independentemente da dimensao.
Este detector é construido usando uma imagem integral e algumas caracteristicas retangulares
simples, obtendo assim, um detector de rosto extremamente rapido.

O primeiro passo do algoritmo Viola-Jones para a deteccao de face € transformar a imagem
de entrada em uma imagem integral. Isto é feito muito rapidamente usando uma representacao
intermediaria para a imagem chamada de imagem integral. A imagem integral na posicdo X, y
contém a soma dos pixels acima e a esquerda de x,y inclusive (VIOLA; JONES,2001):

o
ii(x,y) = i(x’y)
s ytsy

onde ii(x,y)é a imagem integral e i(x/ y%) é a imagem original. Usando o seguinte par de

recorréncias:

s(x,y) =s(x,y — 1) +i(x, y),
ii(x,y) =ii(x —1,y) +s(x,y)

sendo s(x, y) a soma da linha acumulada, s(x, —=1) = 0 e ii(—1, y) = 0 a imagem integral podendo
ser calculada em uma passada pela imagem original. Isto permite o célculo da soma de todos

os pixels dentro de qualquer dado retangulo usando apenas quatro valores. Estes valores sao
os pixels na imagem integral que coincidem com os cantos do retangulo na imagem de entrada,
conforme demostra a Figura2.

O algoritmo entao analisa e determina uma sub-janela usando recursos constituidos por
dois ou mais retangulos. A Figuragilustra os diferentes tipos de caracteristicas utilizados por Viola-
Jones. Segundol.obban(2008), podemos compreender essas caracteristicas como sendo a forma
como o computador percebe uma imagem de entrada. Com este processo, ha expectativa que
algumas caracteristicas obtenham valores maiores para uma face, facilitando assim a busca, se
comparado com operagoes realizadas diretamente nos pixels brutos.
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Figura 2 — A soma dos pixels dentro do retangulo D pode ser calculada com quatro referéncias
de matriz. O valor da imagem integrante na localizacio 1 é a soma dos pixels no
retangulo A. O valor na localizacdo 2 é A + B, nolocal 3 é A + C, e alocalizacdo 4 é

A + B + C + D. A soma dentro de D pode ser calculada4 + 1 — (2 + 3). Imagem
original em (VIOLA; JONES,2001)

(a) [I E (b)

(<) i H (d)

Figura 3 — Exemplo de caracteristicas do retangulo mostrado em relacao a janela de detecgdo. O
valor da soma dos pixels que se encontram dentro dos retangulos brancos é subtraido
da soma dos pixels nos retangulos escuros. Duas caracteristicas do retangulo sao
mostradas em (a) e (b). A imagem em (c) mostra uma caracteristica de trés retangulos,
e (d) um recurso de quatro retangulos. Imagem original em (VIOLA; JONES,2001)

O proximo passo do algoritmo de VJ é utilizar uma versao modificada do algoritmo de
AdaBoost!. O algoritmo de aprendizagem é projetado para selecionar as caracteristicas de um
unico retangulo que melhor separe os exemplos positivos dos negativos. Para cada caracteristica
¢ determinada a funcdo de classificacdo de limiar 6timo, de modo que o ntimero minimo de
exemplos seja classificado erroneamente.

Por fim, utiliza-se uma cascata de classificadores fortes que, ao invés de encontrar faces,
descarta ndo-faces, pois é mais rapido descartar ndo-faces do que encontrar uma face, mesmo em
imagens contendo muitos rostos.

De acordo comLobban(2008), o classificador é constituido em etapas, cada uma contendo
um classificador forte. O trabalho de cada etapa é determinar se uma determinada sub-janela
nao é definitivamente uma face. Quando uma sub-janela é classificada como "n&o-face" por uma
determinada fase, é imediatamente descartada, por outro lado, uma sub-janela classificada como
talvez sendo uma face é passada para a proxima etapa na cascata, resultando que uma dada sub-
janelatenhamaior possibilidade de conter realmente uma face. A Figuragilustra o conceito

! AdaBoost é uma maquina de aprendizagem com algoritmo de impulsionamento (boosting) capaz de construir
um classificador forte por meio de uma combinac¢do ponderada de classificadores fracos.
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Figura 4 — Cascata de classificadores. Imagem original em (LOBBAN,2008)

Extracao de Caracteristicas

As proximas subseces descrevem técnicas de extracdo de caracteristicas importantes
paraodesenvolvimento desta pesquisa.

Motion History Image - MHI

Esta secdo estd embasada no artigo deTian et al.(2012), o qual descreve o Motion
History Image - MHI, como um modelo simples obtido com base nas diferencas entre as imagens.

O MHI representa dentre uma sequéncia de imagens S¢X1, X2, X3, ..., Xn}, todo 0 movimento
ocorrido nos objetos, formando um modelo do movimento de S.

O modelo de movimento em tempo real representa a temporalidade de camadas diferentes
de imagens consecutivas em uma imagem estatica. A intensidade do pixel é uma funcdo da
histéria de movimento nesse local, em que, valores mais brilhantes correspondem a um movimento
mais recente. A informacao de movimento direcional pode ser medida diretamente dos gradientes
de intensidade no modelo MHI. Quando comparados ao fluxo 6ptico, os modelos MHI sao
mais eficientes nos céalculos do gradiente, assim como também mais robustos devido ao fato da
informacdo sobre o movimento em MHI ser principalmente relacionada aos contornos dos objetos
em movimento. Assim, em movimentos indesejados, as regides do interior de contornos de objetos
sdo ignoradas.

Para gerar um modelo MHI, usamos uma substituicdo simples e um operador de decai-
mento. Na posicao (X, y) e tempo t, a intensidade do modelo MHI;(x, Yy, t) é calculada desta
forma:

MHI, (x, y, t)

T, seD(x,y,t) =1
max(0, MHI:(x,y,t =1) —1), caso contrario
onde D(x, y, t) é uma imagem binéaria de diferencas entre os quadros, e 7 é a duracdo maxima de

movimento. O modelo MHI é convertido para uma imagem em tons de cinza com a intensidade
méxima de 255 pixels.
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Histogram of Oriented Gradients -HOG

O artigo deDalal e Triggs(2005) foi usado como base para esta secdo, o qual relata que
o descritor de caracteristicas Histogram of Oriented Gradients - HOG é baseado na avaliagao dos
histogramas locais normalizados das orientacbes do gradiente da imagem em uma grade densa.

A ideia principal do método é que a aparéncia e a forma do objeto local podem ser
frequentemente bem definidas por meio da distribuicao de gradientes de intensidade local, ou
ainda, pela direcao dos contornos, mesmo que nao haja um conhecimento preciso das posicoes de
inclinacdo ou pontos correspondentes. Em geral, o método é implementado através da divisao da
imagem em janelas de pequenas regioes espaciais, conhecidas como células, cada célula acumula
um local 1-D do histograma de gradientes orientados ou a orientacao das bordas sobre ospixels
das células. A combinacao destes histogramas forma a representacio. Aotodo as etapas envolvidas
na construcao do descritor sdo: 1) deteccdo do espago em escala; 2) atribuicdo de orientacao; e
3) extracdo dodescritor.

Como forma de melhorar o método com relacao a invariancia da iluminagdo, como o
sombreamento, entre outros, é executada uma normalizacdo de contraste, ou seja, acumula-se
uma medida do histograma local em blocos de regides espaciais e usa-se os resultados para
normalizar todas as células do bloco. Estes blocos descritores normalizados sdo de fato o HOG.

O resultado obtido a partir do uso de extratores de caracteristicas como HOG e MHI, é um
conjunto formado normalmente por um nimero elevado de caracteristicas. Entretanto, representar
os dados por meio de vetores de caracteristicas com elevadas dimensoes pode prejudicar o processo
de classificacdo. Com isso, torna-se necessario o uso de métodos de reducao de dimensionalidade,
conforme descritona proxima secao.

Reducao da Dimensionalidade

O objetivo principal na reduciao da dimensionalidade é a obtengao de um conjunto menor
de caracteristicas que represente com precisdo o conjunto original, considerando que o novo
conjunto deve captar o maximo de variancia possivel do antigo conjunto de dados (FORSYTH;
PONCE,2002). Nesta pesquisa utilizamos Principal Component Analysis - PCA para realizar a
tarefa de reducdo da dimensionalidade. Esta técnica sera abordada na proxima subsecao.

Principal Component Analysis - PCA

De acordo comForsyth e Ponce(2002), a ideia do PCA é utilizar um sistema de
coordenadas especial que depende da massa de pontos, construida da seguinte maneira: deve-se
colocar o primeiro eixo na dire¢do de maior variancia dos pontos para maximizar a variancia
no eixo, o segundo eixo deve ser perpendicular ao primeiro e assim por diante. Para o caso de
duas dimensdes, ndo ha escolha, ou seja, a direcao é determinada pelo primeiro eixo, entretanto,
para trés dimensoes, a direcao pode estar em qualquer lugar no plano perpendicular ao primeiro
eixo. No caso de dimensoes maiores, ha diversas escolhas, embora sempre seja perpendicular
ao primeiro eixo. Com esta restricdo, a escolha do segundo eixo deve ser feita de forma que
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maximize a varidncia ao longo do eixo, e assim por diante, ocorre a escolha de cada eixo para
maximizar a variancia restante.

Para obter o PCA é necessario calcular a matriz de covariancia das coordenadas centrada
na média obtida nos pontos e diagonaliza-la para encontrar os autovetores. Esses serao os eixos
do espaco transformado, ordenados por autovalores, pois, cada autovalor retorna a variacao ao
longo do seueixo.

Dados os pontos X1, X2, ..., Xn € RP define-se a reconstrucao do dado em R? para RP
como:

f(A) = 4 + vgA.

Neste modelo de grau g, a média é p € RPe vqé uma matriz p X g, com q sendo vetores
unitarios ortogonais. Finalmente, A € R%sio os pontos de dados de menor dimensionalidade

projetados (BELL; POP,2008).

A equacio abaixo ilustra um exemplo hipotético do uso do PCA recebendo as caracteris-
ticas de entrada e as transformando em 4 componentes principais mais importantes de PCA no
espaco de carateristicas, reduzindo assim, as dimensoes.
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Em nosso método, ap6s a etapa de reducao de dimensionalidade sao empregados os
metddos de codificacao Fisher Vector - FV e Vector of Locally Aggregated Descriptors - VLAD,
descritos na sec¢do2.5, antes da interpretacgao, a qual € a tltima etapa da tarefa de reconheci-
mento de padroes, conforme descrito na se¢cao2.1. Neste trabalho, a etapa de interpretacao sera
realizada por meio de algoritmos de aprendizagem de maquina, mais precisamente, algoritmos de
classificagao, também conhecidos como classificadores. Apesar de haver uma ampla variedade de
classificadores disponiveis na literatura, Support Vector Machine tem sido utilizado com muito
sucesso em aplicacoes envolvendo deteccdo de faces e classificacao de gestos, exemplificando
podemos citar: (MAAOUT; ABDAT; PRUSKI,2014), (CHEN et al.,2013) e (HUSSAIN; MON-
KARESI; CALVO,2012). SVM, empregado neste trabalho, é descrito resumidamente na secao
2.6.

Métodos codificadores

Os métodos codificadores sao baseados no conceito Bag of Visual Words Model - BoVW,
originalmente proposto para a recuperacao de documentos através de Bag-of-Words - BoW,
e atualmente usado amplamente em visao computacional e adotado como principal modelo
de representacdo de imagens de agrupamento de descritores locais. Em geral, um framework
BoVW tradicional contém 03 etapas: 1) extracao de caracteristicas locais; 2) a producdo de um
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dicionario visual com um algoritmo de agrupamento, como por exemplo, K-means e Gaussian
Mixture Model - GMM ; e 3) processo de codificacdo do vetor. Nesta pesquisa, dois métodos
de codificacdo sao abordados: Fisher Vector - FV e Vector of Locally Aggregated Descriptors -
VLAD, descritos nas subsecoes2.5.1e2.5.2, 0s quais tém obtido os melhores resultados dentre
todos os codificadores existentes, evidenciados no completo estudo apresentado porPeng et al.
(2014).

Fisher Vector -FV

Os conceitos descritos nesta se¢ao sobre o método de codificacao FV sao baseados nos
trabalhos dePerronnin e Dance(2007) ePerronnin, Sinchez e Mensink(2010), os quais relatam
que FV é uma representacdo de imagem obtida por meio do agrupamento de caracteristicas
locais da imagem. E frequentemente usado como um descritor de imagem global na classificacio
visual. Nesta pesquisa, a codificacdo FV foi empregada para codificar os dados dos descritores da
face e do gesto do corpo separadamente.

Uma especificidade desta codificacdo é o uso exclusivo do GMM na construcdo do
dicionario visual. O GMM ¢é um modelo probabilistico usado para representar subpopulacoes
normalmente distribuidas dentro de uma populacio global. Os modelos de mistura em geral nao
requerem saber se a subpopulacido pertence a um conjunto de dados especifico, permitindo que o
modelo aprenda as subpopulacées automaticamente. Uma vez que a atribuig¢do de subpopulacao
ndo é conhecida, esta constitui uma forma de aprendizagem nao supervisionada. Busca demonstrar
a partir do GMM uma amostra para uma primeiro subconjunto de indice k € {1, ..., N}, com
probabilidade prévia mx e entdo amostras do vetor x € R?da k-ésima distribuicio gaussiana

p(X/Mk, k), onde pxe ~ jsa0 respectivamente a média e a covaridncia da distribuicio. O GMM
é completamente especificado pelos parametros © = (Ux, 2, Tk : k=1, ..., K). A densidade

p(x/@) induzida nos dados de treino é obtida marginalizando a selecdo do subconjunto k, obtendo:

= =
p(x@) = mep(Xifk, ),
k=1
1 1 -1
] O
)= . exp T
X /MUK, —_— —3X — Hk X = Hk) .
POk Gmyidet £X ~ Hk) ;5 Hic)
O processo para que o GMM se ajuste aos conjuntos de dados X = (X1, ..., Xn) é

geralmente feito maximizando a funcao de log-verossimilhanca dos dados:

184 6 -
A©; X)=E _ [log p(7 o) = log  mep(xifik, )
P ni=1 k=1

onde p é uma distribuicdo empirica dos dados. Dados os conceitos mateméaticos do GMM, podemos
descrever FV da seguinte forma: seja | = (X1, ..., X») um conjunto de vetor de caracteristicas de
dimensao D, por exemplo descritores de HOG, extraidos de uma imagem; seja © = (Ux, 2k, Mk :
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k =1, ..., K) os parametros do Gaussian Mixture Model - GMM ajustados e associados a cada
vetor x; para um modo k na mistura como uma forca dada pela probabilidade a posteriori:

exp —1(Xi —Mk) 7 T Ta—m)
7 k

ik = % il T -_](Xi_,ut) .
“1OXD (i~

|

Para cada modo k, considere os vetores de média e desvio de covariancia.
N
1

Xji —Hjk
]
Uik = vV.— i ’
J N Trki—jl : ij
1 N % 0

— " i —WE -1
V. = / Jik _Jr HjK —1l—.
k= N Van 1 T

Onde j =1, 2, ..., D abrange as dimensdes do vetor. A codificacio FV da imagem |,

demonstrada na equacao abaixo, é o empilhamento dos vetores ux e vk para cada um dos modos
de K nas misturas Gaussianas.
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O vetor de saida resultante da codifica¢do tem um tamanho fixo de 2 x k x d, ondek é o
namero de agrupamentos indicados na etapa anterior e d é o nimero de dimensao do vetor de

caracteristicas. A abordagem de codificagdo FV produz vetores que melhoram significativamente o
desempenho, com relativamente poucos agrupamentos, devido ao fato de que os dados codificados
sao melhor separados espacialmente, assim, possibilitando o uso de simples classificadores, como
separadores lineares, sem a necessidade de ajustes de parametros, ainda assim, gerando excelentes
resultados em estudos que trabalham com o reconhecimento de acées humanas (BILINSKI,2014).

Vector of Locally Aggregated Descriptors - VLAD

O codificador VLAD é um método de codificacdo e agrupamento de caracteristicas
semelhante ao FV, pois, codifica um conjunto de descritores de caracteristicaslocais | = (X1, ...,Xn)
extraidos de uma imagem usando um dicionéario construido usando um método de agrupamento.
No caso de VLAD, os dicionarios podem ser gerados pelo algoritmo de agrupamento K-means ou
ainda GMM. ConformeBilinski(2014) relata, VLAD acumula o residual de cada caracteristica
local com respeito a sua palavra visual atribuida. Entdao, combina cada caracteristica local com a
sua palavra visual mais proxima. Finalmente, para cada agrupamento, armazena a soma das
diferencas dos descritores atribuidos ao agrupamento e do centroide do agrupamento. Nesta
pesquisa, fizemos uso do K-means na construcao do dicionario visual para a codificacdo VLAD.
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Podemos definir os fundamentos de K-means da seguinte maneira: dado n pontos
X1, .., Xn € R% o objetivo de K-means é encontrar K centros ci, . Cn € Rd_ e atribuicoes
di, .., gn € {1, ..., K} dos pontos aos centros de modo que a soma das disténcias seja:

n ]
E(ci, ..., Ck, 41, ..., Qn) = i —cqgp”.
ip

i=1

O K-means é amplamente utilizado em visdo computacional, por exemplo, na construgao
de vocabularios de caracteristicas visuais (palavras visuais). Nestas aplicagbes, o ntiimero n
de pontos a agrupar e/ou o numero K de aglomerados é muitas vezes elevado. Infelizmente, a
minimizag¢ao do objetivo E é, em geral, um problema combinatério dificil, pelo que sdo procuradas
solucdes localmente 6timas ou aproximadas.

Esclarecido o mecanismo do K-means utilizado na etapa de construcao do dicionario
visual, apresentamos a fundamentaciao matemaética para a codificagdo VLAD conforme a pesquisa
deJEGOU et al.(2010). Seja g a forca da associacdo do vetor de dados x; a0 agrupamento
W, tal que gqix 20 e ~ %y Qi = 1. A associagdo pode ser suave, por exemplo, obtida como as
probabilidades posteriores dos agrupamentos de GMM, ou dura obtida por quantificacao de vetor
com K-means. O i sdo os centros do agrupamento, vetores com a mesma dimensao que os dados
Xi. VLAD codifica a caracteristica x considerando os residuos:

N
]
V= Qi (Xi = Hi)-
i=1
Os residuos sao empilhados em conjunto para se obter o vetor codificado, conforme
demonstra a equagao abaixo:

. 0.0
=,
U D.

De forma geral, os vetores VLAD, representados pelo ® acima sdo normalizados antes do
uso no classificador. O tamanho do vetor de saida codificado com VLAD é k xd, onde k é o

numero de agrupamentos indicados na etapa anterior e d é o nimero de dimensao do vetor de
caracteristicas.

Support Vector Machine (SVM)

Introduzido em 1992 por Boser, Guyon, e Vapnik, o classificador SVM é considerado
robusto para a classificacdo de dados com alta-dimensionaliade, pois, possui alta precisdo e
flexibilidade na modelagem de diversas fontes de dados e vem sendo amplamente utilizado em
diversas areas da computacio (BEN-HUR; WESTON,2010). Os conceitos descritos nesta secao
estdo embasados no Livro Data Mining Practical Machine Learning Tools and Techniques de
Witten, Frank e Hall(2011).
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O classificador SVM usa modelos lineares para separar fronteiras de classes nao lineares.
Este artificio simples, funciona da seguinte forma: transforma-se a entrada usando um mapeamento
nao-linear, em outras palavras, o espaco de caracteristicas original é transformado em um novo
espaco. Devido ao mapeamento nio-linear, o modelo linear construido no novo espaco pode
representar uma fronteira de decisdonao-linear no espaco original.

SVM tenta encontrar um tipo especial de modelo linear que maximize a margem de
separacdo entre as classes. O hiperplano de separacdo méxima ¢ a fronteira que maximiza a
distancia de separacdo entre as classes, como demonstrado na Figuras. Nessa figura, duas
classes sao ilustradas, as quais sdo representadas por circulos preenchidos e nao preenchidos,
respectivamente.

."'./{_I Hiperplano de

] separagdo maxima
L

l

Vetores de
Suporte

Figura 5 — Margem de separacao maxima. Imagem orginal em (WITTEN; FRANK; HALL,
2011).

De acordo comWitten, Frank e Hall(2011), um hiperplano de separacao de duas classes
pode ser escrito: X = wg + wiai + w2az no caso de dois atributos, onde a1 e a2 sdo os valores de
atributos e ha trés pesos w, a serem aprendidos. Entretanto, a equacao que define o hiperplano
de separacdo de margem maxima pode ser escrita de outra forma, em termos dos vetores de
suporte. Escrevendo o valor de classe y de uma instancia de treino como 1 (para sim) ou -1 (para
nao). O hiperplano de separacao de margem maxima pode ser obtido como:

]
x=b+ aya(i)ea (2.1)

onde, y; é o valor da classe da instincia de treinamento a(i), enquanto b e a; sio parametros
numéricos determinados pelo aprendizado do algoritmo. Note que a(i) e a sdo vetores. O vetor
a representa uma instancia de teste. Os vetores a(i) sdo vetores de suporte, assim como os
circulados naFiguras.

Uma desvantagem dessa versao de SVM é o problema da complexidade computacional.
Supondo que o espacgo transformado é de alta dimensionalidade, tanto os vetores de suporte
transformados quanto a instancia de teste terdo muitos componentes. De acordo com a equagao 2.1,
toda vez que uma instancia é classificada, seu produto escalar com todos os vetores de suporte
deve ser calculado. Esse procedimento se torna bastante custoso computacionalmente
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em um espaco de alta dimensdo produzido pelo mapeamento nao-linear. Entretanto, é possivel
calcular o produto de pontos antes do mapeamento nao linear ser executado, por meio do uso de
funcoes kernel.

Este trabalho tem como objetivo classificar dados provenientes de duas fontes de informa-
¢ao: face e gestos. Com isso, as principais formas de fusdo de dados multimodais sao discutidas na
proxima secao.

Fusao de dados

Embora na literatura a fusdo de dados possa ser realizada por dois tipos, a saber: fusao
em nivel de caracteristicas, também conhecida como recurso, e fusao em nivel de decisdao ou
classificac¢io, neste trabalho abordarmos somente a forma de fusao baseado na decisdo, descrita com
detalhe nasubsecao2.7.1.

Fusao em Nivel de Decisao

A fusao em nivel de decisio concentra esforcos na utilizacio de conjuntos de classificadores
e suas combinagoes (WAGNER et al.,2011). O principal objetivo deste método de fusdo é
aproveitar a redundancia de um conjunto de classificadores independentes para alcancar maior
robustez através da combinacao de seus resultados (PLANET; IRIONDO,2012).

De acordo comSANTOS, Sabourin e Maupin(2008), este método baseia-se no pressuposto
que classificadores independentes podem cometer erros diferentes. Entao, combinar as decisdes pode
levar a uma melhora do desempenho global do sistema. Métodos como bagging, boosting e
randomization sao frequentemente usados para a geracdo dos membros do conjunto, enquanto
que os métodos de votagio por maioria, soma, produto, maximo e minimo sio fun¢oes usadas
para combinar as decisoes. Os resultados destes classificadores sao tidos em conta para o processo
de tomada de decisao final. O termo de fusao em nivel de decisao resume uma variedade de
métodos concebidos a fim de fundir as decisdes dos membros do conjunto em uma tinica decisao.

Uma desvantagem dessa abordagem apontada porWitten, Frank e Hall(2011), é que torna-
se dificil analisar os resultados obtidos, pois, um conjunto de classificadores pode compreender
dezenas ou mesmo centenas de modelos individuais e, apesar de um bom desempenho ser
alcancado, nao é ficil entender em termos intuitivos quais fatores contribuem mais decididamente
para as melhores decisoes.

Na secao02.7.1.1a seguir descrevemos de forma resumidas as principais técnicas para
combinar as decis6es embasada no artigo deAlmeida, Cavalcanti e Ren(2014):

2.7.1.1 Combinadores de Decisdo

Os graus de suporte dados por um padrao de entrada x podem ser interpretados de
diferentes maneiras, as duas mais comuns sao: o valor de confianca em uma sugestao de classificacao

e a estimativa das probabilidades a posteriori para as classes. Dado que o padrdox € R" seja

um vetor de caracteristicas e Q = {w1, wy, ..., WL} seja o conjunto das classes do problema, cada
classificador ¢;no conjunto C = {ct, ..., c.} tem L saidas de graus de suporte. Assumindo que



2.7. Fusao de dados 41

todas as L saidas sdo valores no intervalo [0, 1], entdo c; : R* — [0, 1]* trabalha no nivel de
medicdo. Portanto, denota-se d;{x) o suporte que o classificador ci d4 a hipotese que x é da
classe w;. Quanto maior o suporte, maior a chance de ser da classe w;,.

Os combinadores usam a matriz de perfil de decisdo DP(x) para encontrar o suporte
geral de cada classe para a entrada X com o maior valor de suporte. Isso é feito através de
pi(x) = F [d1,(X), ..., dpm(X)], o nivel de suporte geral para w;, obtido apds aplicar uma funcao
de combinacdo F de expressoes algébricas aos suportes individuais d;(x) da classe w; é dado
pelo conjunto. Sendo assim, a decisdo final pode ser obtida por hfinqi(x) = argmax pyx). As
funcgdes de combinagdo F podem computar o suporte geral da classe de diferentes maneiras como
visto a seguir:

Média: calcula a média dos suportes para cada classe, e a decisdo final hqi(X) € dada
pela classe com maior média:

1 M

H(><)=|vI

di, ().
=1
Soma: realiza a soma dos suportes para cada classe, e a decisao final hfinq(x) € dada
pela classe com maior soma. Essa regra é equivalente a média:

M
]
Hi(X) = diX).
=1
Produto: multiplica os suportes para cada classe, e atribui a decisao final hy jnqi(X) para
a classe que tiver o maior produto:

Hi(x) = dii(x).
i=1
Maximo: encontra o suporte maximo para cada classe, e atribui a decisao final hf jnqi(X)
para a classe com o maior suporte maximo:

Hi(x) = max{d;(x) *
1
Minimo: encontra o suporte minimo para cada classe, e atribui a decisao final hf yai(X)

para a classe com o menor suporte minimo:

Hi(X) = min{d;(x) 2
!
Mediana: encontra a mediana dos suportes para cada classe, e atribui a decisao final

hfinai(X) para a classe com o maior mediana dos suportes:

Hi(x) = med{d;(x)}
1
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Nesta secao apresentamos as regras de fusao baseada em decisao mais difundidas na
literatura. A regra empregada em nosso método é apresentada com maiores detalhes na secao
4.6. Neste capitulo foram discutidos conceitos importantes que envolvem reconhecimento de
padrdes, extracdo de caracteristicas, métodos de codificacao, formas de fusao e classificacao de
dados oriundos das modalidades da face e gestos do corpo para o entendimento deste trabalho.
O capitulo3apresenta pesquisas correlatas a este trabalho, resultado de uma revisao sistematica
da literatura.
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3 TrabalhosCorrelatos

Este trabalho esti relacionado ao campo de pesquisa de anéalise e reconhecimento de
opinido com base em informacdes multimodais, apoiado pelas areas de visdo computacional
e aprendizagem de maquina. Em geral, trabalhos que tratam desta problematica utilizam 3
modalidades de diferentes fontes de dados, sao elas: informagoes de video, audio e texto contendo
as transcri¢oes das falas. Também utilizam técnicas de fusdo de modalidades com objetivo de
melhorar o desempenho de suas pesquisas.

A seguir, descrevemos resumidamente 5 principais pesquisas relacionadas com este
trabalho. A organizacdo dos trabalhos esta disposta em ordem de relevincia. A anélise dos
trabalhos e um quadro resumo comparativo sao apresentados na se¢ao3s.1.

Uma das primeiras pesquisas a trabalhar com anélise de opinido multimodal foi a abor-
dagem desenvolvida porMorency, Mihalcea e Doshi(2011), a qual combina recursos audiovisuais
e de texto para analisar e reconhecer opinides positivas, negativas ou neutras. Uma importante
contribuicao dos autores foi a introducao de um novo conjunto de dados, denominado de Youtube
Dataset, coletado a partir de videos do Youtube. A base tem ao todo 47 videos com pessoas que
expressam suas opinides no idioma inglés, a respeito de diversos topicos, sendo 20 pessoas do
sexo feminino e 27 do sexo masculino, com idades na faixa de 14 a 60 anos e de diferentes origens
étnicas.

As principais caracteristicas extraidas da fonte de texto foram palavras polarizadas, como
por exemplo, bom, ruim, etc., as quais foram compiladas a partir de um dicionario de dados Multi-
Perspective Question Answering - MPQA (MIHALCEA; BANEA; WIEBE,2007) que consiste
em palavras carregadas com sentimento positivo ou negativo. Caracteristicas visuais foram
obtidas com a utilizacio de software comercial chamado Okao Vision', o qual retorna de
forma automaética a intensidade do sorriso e a direcdo do olhar usando dngulos horizontais e
verticais registrados em graus. A partir da fonte de audio, os autores extrairam de forma
automéatica momentos com siléncio (pausas) e entona¢do da voz com uso do software piblico
OpenEARZ. Os autores empregaram o Hidden Markov Model - HMM no processo de classificacio
com a opc¢ao de teste conhecida como leave-one-out.

Observando amétricadaMedida-Fadotadanotrabalho pelos autores, a pesquisaalcancou os
resultados das modalidades isoladas de 0,439 com dados provenientes de video, 0,430 com dados
de texto e 0,419 com dados de 4udio. Porém, o melhor resultado foi obtido com a fusao das
modalidades com 0,553, portanto, superior aos resultados alcancados com uso das modalidades
separadamente.

O método de analise de opinido multimodal proposto porZadeh et al.(2016) introduz
uma importante contribuicdo com a elaboracao da base de dados Multimodal Opinion-level
Sentiment Intensity - MOSI. Composta por um total de 93 videos coletados do Youtube, os

Disponivel no endereco eletronico: https://plus-sensing.omron.com/technology/

2 Disponivel no endereco eletrénico: https://sourceforge.net/projects/openart/
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videos da base MOSI apresentam 89 pessoas diferentes, sendo 41 mulheres e 48 homens, com
idades aproximadas entre 20 e 30 anos, de diferentes etnias e que expressam suas opinides sobre
variados temas no idioma inglés. Ao todo, a base contempla 7 tipos de intensidade da opinido, a
saber: fortemente positiva, positiva, fracamente positiva, neutra, fracamente negativa, negativa e
fortemente negativa.

Nesse estudo, os autores buscam compreender o padrao de interagao entre as palavras
(texto) e os gestos visuais. Assim como no trabalho mencionado anteriormente, trés modalidades
sdo empregadas: textos, videos e audio, além da fusdo entre elas. As caracteristicas utilizadas
no estudo foram a transcri¢do das falas, para os dados de texto, utilizando o conceito de Bag-of-
Words simples, mais de 32 caracteristicas de audio, incluindo entonacao, Mel-Frequency Cepstral
Coefficients - MFCCs e Normalized Amplitude Quotient - NAQ, usando um repositério colaborativo
de analise de voz para tecnologias de fala (DEGOTTEX et al.,2014), e por fim, o sorriso, olhar
severo, aceno e sacudir de cabeca para os dados de video (WOOD et al.,2015). Os experimentos
foram classificados com uso de SVM e Deep Neural Network - DNN, com validac¢io cruzada com 5
partes, obtendo as maiores acuracias tanto para texto (0,65) e para video (0,61), quanto para
audio (0,57), foram obtidos por SVM. A fusado das modalidades foi realizada em nivel de
caracteristicas, por meio de uma técnica simples de concatenacdo dos vetores, a qual obteve maior
acuracia com 0,71, também com uso do SVM.

Assim como as pesquisas anteriores, o estudo deRosas, Mihalcea e Morency(2013)
aborda o reconhecimento de anéalise de opinido combinando textos, d&udio e videos. Uma grande
contribuicao desta pesquisa foi a criacao da base de dados Multimodal Opinion Utterances Dataset
- MOUD. Essa base é composta por um conjunto de 105 videos coletados a partir do Youtube, nos
quais pessoas expressam suas opiniées majoritariamente a respeito de filmes, produtos cosméticos
e livros. Os videos incluem 21 homens e 84 mulheres, com idades na faixa etaria aproximada de
15 a 60 anos, oriundas de paises que falam o idioma espanhol. A base é rotulada com 3 diferentes
classes de opinido: positiva, negativa eneutra.

Caracteristicas provenientes do dudio como duracgio da pausa, variacdo do tom, média do
volume e a intensidade da voz foram extraidas automaticamente com uso do software OpenEAR.
Informacées relacionadas a modalidade de video foram captadas com a utilizacdo de software
comercial chamado Okao Vision, que retorna automaticamente a intensidade de sorriso e a
direcdo do olhar registradas por angulos horizontais e verticais. Para informagoes de texto, os
autores fizeram uso de uma abordagem de Bag-of-Words com as transcri¢des das falas para
construir o vocabulario e extrair o vetor de caracteristicas. A fusdo das modalidades foi baseada
em caracteristicas e executada por concatenagao simples dos vetores.

O algoritmo de classificacio empregado na pesquisa foi SVM com kernel linear com
validacdo cruzada com 10 partes. Novamente, a fusao das modalidades, com taxa de acuracia igual
a 0,75, superou os resultados de acuracia alcancados com o uso das modalidades isoladamente:
0,649 para texto, 0,610 para video e 0,467 para audio. Além disso, os autores investigaram a
portabilidade do método utilizando um segundo banco de dados contendo 37 opinides sobre
telefones celulares expressadas por pessoas em inglés, capturadas do site Expotv.com. A fusao das
modalidades alcancou a maior acuracia com, 0,648, seguida de 0,540 para texto e video
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separadamente e 0,486 para a modalidade de audio isolada.

O estudo dePoria et al.(2016) utilizou 0 mesmo conjunto de dados proposto por
Morency, Mihalcea e Doshi(2011) na analise de opinido multimodal. Trés classes de opinides
foram investigadas: positiva, negativa e neutra. A pesquisa extrai dos quadros de video 66 pontos
caracteristicos da face, com uso do software comercial de reconhecimento facial Luxand FSDK
1.73 e calcula a distAncia média desses pontos para formar o vetor de caracteristica final da
modalidade do video. Do mesmo modo, as caracteristicas de dudio, como o tom e a intensidade
da voz, também sao extraidas de cada um dos segmentos de dudio automaticamente com uso do
software publico openEAR. As informacoes de textos sdo extraidas das transcricdes das falas
seguindo uma heuristica propria baseada em conceitos de anélise de sentimentos.

Dentre os algoritmos de aprendizagem de maquina testados pelos autores, estdo: Naive
Bayes, SVM, Atrtificial Neural Network - ANN e Extreme Machine Learn - ELM. Embora por
uma pequena margem, o ELM com opcao de teste de validacao cruzada com 10 partes obteve o
melhor resultado em relacao aos demais. Os resultados das classificacGes separadas referentes as
modalidades de texto, dudio e video, observando a medida de precisdo, foram: 0,619, 0,652 e
0,681 respectivamente. Os autores realizaram fusdo das modalidades em nivel de caracteristicas,
alcancando a maior precisao relatada com 0,782, e fusdo baseada em decisdo, que alcancou 0,753.
Em geral, a pesquisa produziu uma acurécia de 68,60%.

A pesquisa deZadeh(2015), traz inicialmente, um estudo do comportamento verbal e nao-
verbal, investigando diferentes padroes de correspondéncia estrutural e de interacao entre texto,
audio e video, tendo como objetivo classificar a subjetividade e a intensidade da opinido. O autores
fizeram uso do mesma base de dados elaborada porZadeh et al.(2016), permitindo investigar a
intensidade da opinido, definidas na base como: fortemente positiva, positiva, fracamente positiva,
neutra, fracamente negativa, negativa e fortemente negativa.

A partir de arquivos de textos contendo as transcri¢coes das falas, os autores identificaram
as polaridades sentimentais das palavras utilizando modelos de linguagem baseados em n-gramas,
formando o vetor de caracteristica para a modalidade. As caracteristicas extraidas das Facial
Action Coding System - FACs e pose da cabeca, e, 48 elementos da voz incluindo MFCCs e
NAQ provenientes das fontes de video e audio respectivamente formaram os vetores finais de
caracteristicas.

O algoritmo Support Vector Regression linear foi empregado na geracdo do modelo de
andlise de opinido. A pesquisa definiu como métrica o Mean Absolute Error - MAE, alcancando
1,24 para dados visuais, 1,18 para dados verbais (texto e audio). A fusdo dos dados verbais e
visuais alcancou o melhor resultado com 1,14. Portanto, de maneira recorrente, em todos os
trabalhos descritos neste capitulo, o melhor resultado foi obtido com a fusdo das modalidades,
sendo esta baseada em caracteristicas, por meio de uma técnica simples de concatenacao de
vetores. Essas andlises mais gerais sao apresentadas na proxima secao.

* Disponivel no endereco eletronico: https://www.luxand.com/index.php


http://www.luxand.com/index.php

46 Capitulo 3. Trabalhos Correlatos

Andlise e Resumo Comparativo

Ao avaliar os trabalhos destacados neste capitulo, é possivel observar que os métodos
existentes normalmente combinam 3 modalidades distintas, dudio, texto e video, tendo como ob-
jetivo obter resultados melhores se comparados com os resultados alcancados com as modalidades
isoladas. Como consequéncia, sio modelos complexos e de dificil reproducéo. E importante notar
também que a maioria dos estudos faz uso de algum software privado, com custo de aquisicao
elevado, principalmente na etapa de extracdo automatica de caracteristicas das modalidades,
fato que também inviabiliza em alguns casos a reproducao desses métodos. Além disso, por
trabalharem com arquivos de audio para obter informagoes de intensidade, tom e entonacgio de
voz, bem como com arquivos textuais contendo as transcrigoes das falas, essas solucdes tornam-se
restritas a um idioma, dificultando sua portabilidade para outros idiomas. Além disso, um grande
inconveniente de utilizar a modalidade de texto é obrigar que os dados tenham as transcrigcoes das
falas, feitas em sua grande maioria manualmente, sincronizadas com as demais fontes, dificultando
a aquisicao das informacodes completas para o modelo.

Apesar das bases de dados investigadas nesses trabalhos serem rotuladas e estarem
transcritas, essa situacdo normalmente nao ocorre em aplicacOes reais. Entretanto, essas bases sao

formadas por videos do mundo real, os quais trazem uma gama de desafios, como por exemplo,

ruidos, diferentes escalas e plano de fundos variados, que dificultam a solucao do problema. Em

geral, as pesquisas apresentam melhores resultados com a fusdo das modalidades, mesmo assim,

abaixo de 80% de taxa de acerto. Portanto, trata-se de um problema dificil, para o qual nao sao

atingidas altissimas taxas de acuracia. A Tabelaiapresenta os estudos supracitados de forma

resumida, em func¢do das caracteristicas extraidas, base de dados e algoritmo de classificacao

usados na predicao da opinido expressa.

Tabela 1 — Comparativo dos estudos sobre anéalise de opinido multimodal.

D Banco de \ Carateristic‘as Extraidas Modalidades Algoritmos de
Dados Video Audio Texto Classiftcacao
1 | Youtube Dataset. Intensidade  do | Momentos com si- | Palavras polariza- | HMM.
sorriso; direcdo do | 1éncio (pausas) e | das.
olhar. entonacao da voz.
2 Multimodal Opinion- | Sorriso, olhar se- | +32 caracteristi- | BoW. SVM e DNN.
level Sentiment In- | vero, aceno esacu- | cas, incluindo en-
tensity - MOSI. dir de cabeca. tonacao, MFCCs e
NAQ.
3 Multimodal Opinion | Intensidade  do | Duragdo da pausa, | BoW. SVM.
Utterances Dataset- | sorriso e dire¢do | variacio do tom,
MOUD. do olhar. média do volume e
intensidadedavoz
4 Multimodal Opinion- | FACs e pose da ca- | 48 elementos da | BoW. SVR.
level Sentiment In- | beca. voz, incluindo
tensity - MOSI. MFCCs e NAQ.
5 Youtube Dataset. Distancias de 66 | Tom e a intensi- BoWw. Naive Bayes,
pontos da face. dade da voz. SVM, ANN e
ELM.

De maneira diferente, nosso trabalho trata com somente duas modalidades: expressao da

face e gesto do corpo, provenientes de uma tnica fonte de dados, com objetivo de simplificar o
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Tabela 2 — Identificacao do estudos correlatos.

ID Estudo Baseline
T (MORENCY; MIHALCEA; DOSHI,2011) Y

2 (ZADEH etal.,2016) y

3 (ROSAS; MIHALCEA; MORENCY,2013)

4 (ZADEH,2015) Y

5 (PORIA et al.,2016)

modelo. Outra vantagem que o uso de apenas uma fonte de dados proporciona é a facilidade

da portabilidade do método independentemente do idioma falado pela pessoa que expressa a
opinido no video, conforme demonstrado na se¢dos.3.4. Além disso, adotamos o uso de métodos
de codificacdo, que, de acordo com a nosso revisao bibliografica, ndo foram aplicados no contexto
de fusao de dados multimodais com foco em analise de opinido, no entanto, sio amplamente
utilizados no reconhecimento de atividades humanas (PENG et al.,2014). Os experimentos
realizados seguindo nosso método sdo descritos na secidos.3e apresentam resultados superiores
aos baselines citados na Tabela2. Antes, porém, o método proposto é descrito no préximo
capitulo.
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4 Metodo Proposto

Este capitulo descreve a estrutura e o funcionamento do método desenvolvido neste
trabalho. A Figura6exibe um diagrama com a arquitetura do método dividido em fases e ilustra
o funcionamento de cada médulo que o compGe e como eles se inter-relacionam. Os componentes
descritos nesse diagrama sao detalhados a seguir.

EXTRAGAO DE
—®| CARACTERISTICAS DA
FACE

|

A [

REDUCAO DA > CODIFICAGAO —
DIMENSIONALIDADE

DETEGAO
DA FACE

RESULTADO
FACE

CLASSIFICADOR
FACE

BASEDE

DADOS

(VIDEOS) ]
FUSAOA RESULTADO
NIVEL DE FINAL
DECISAO

A4

EXTRAGAO DE
CARACTERISTICAS DO
CORPO

CLASSIFICADOR
CORPO

REDUGAO DA
“| DIMENSIONALIDADE

CODIFICAGAO

RESULTADO
CORPO

Figura 6 — Arquitetura geral empregada no reconhecimento de opinides multimodal. PCA é
empregado para reducio de dimensao; e codificadores sao empregados nos descritores
da face e do corpo. Um método de classificacdo é entdo treinado para aprender a
classificar opinides utilizando modalidades de face e corpo separadamente. Por fim,
uma estratégia de fusdo é empregada para combinar a saida dos dois classificadores
individuais para, dessa forma, produzir uma tnica classificacao para o dado de entrada.

Conforme pode ser observado na Figura6, o processo ilustrado nessa arquitetura é
tradicional em problemas de reconhecimento de padroes. Inicialmente, os videos de opinido sao
considerados como entradas para o processo, dos quais derivam as modalidades de face e gestos
do corpo. Como sao utilizadas informacoes referentes a faces e gestos do corpo de cada individuo,
os videos sdo submetidos aos processos de deteccao de faces, bem como, ao processamento de
extragao de caracteristicas. Neste trabalho, o modulo de extracdo de caracteristicas da face é
realizado por meio do uso do descritor HOG. Da mesma forma, os videos sao submetidos a
etapa de extracdo de caracteristicas de gesto de corpo. Neste trabalho, esse modulo é feito com a
combinacao de dois descritores: MHI e HOG. Inicialmente nés sintetizamos todo o movimento
do video em um tinico quadro com o uso do MHI, em seguida a sintese do movimento é descrita com
o HOG.

Na sequéncia, a quantidade de caracteristicas obtidas, tanto de faces quanto de gestos
do corpo é reduzida pelo processo de PCA. Posteriormente, o método aplica a codificacao dos
descritores. Conforme mencionado no capitulo2, nés testamos dois codificadores: VLAD e FV.
Para tanto, ha a necessidade de criar dicionarios visuais utilizando algoritmos de agrupamento,
Kmeans e GMM foram utilizados. O proposito de utilizar os codificadores é criar uma separacao
espacial mais bem definida para os vetores de caracteristicas, consequentemente, facilitando a
tarefa de classificacdo. Em seguida, as informacoes codificadas sao classificadas com o emprego
de um algoritmo de aprendizagem de maquina. Dentre as muitas possibilidades disponiveis na
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literatura, nos utilizamos SVM sem ajustes de parametros, ou seja, em sua versao com kernel
linear. Por fim, os resultados da classificagao das modalidades face e corpo sao combinados com
técnica de fusdo, objetivando uma melhor predicao da opinido expressa no video. Na etapa da
fusdo das modalidades deste trabalho é usada a técnica de fusdo baseada em decisdo, com a regra
de maxima probabilidade estimada. Cada etapa da arquitetura é descrita em maiores detalhes, a
seguir.

Entrada de Dados

Nos acreditamos que o método proposto possa ser robusto para classificar opinides
expressas em videos do mundo real, com qualidades e tamanhos variados, gravados com diversos
tipos de equipamentos e com planos de fundo e iluminacoes diferenciadas. Entretanto, € importante
destacar que as bases de videos investigadas neste trabalho tém como principal caracteristicas
a existéncia de somente uma pessoa expressando sua opinido sobre um determinado assunto
qualquer, invariavelmente posicionada de frente para a cdmera. Dessa forma, é possivel ver no
minimo o rosto da pessoa por completo.

Modalidade Face

A literatura mostra em diversos estudos que para utilizar adequadamente a modalidade
da face, as seguintes etapas principais precisam ser realizadas: deteccdo de faces e extracdo
de caracteristicas (GUNES et al.,2013). A primeira delas é referente a deteccdo da face e de
seus componentes, como olhos, boca e nariz, os quais devem ser detectados e segmentados dos
quadros dos videos. Na etapa seguinte, as regioes segmentadas na fase anterior serdo submetidas
a extracdo de caracteristicas, objetivando retirar informagoes discriminantes para classificacao
destamodalidade. Esses dois processos sao descritos a seguir.

Deteccao deFace

Por sua eficiéncia e velocidade na deteccao da face, o algoritmo Viola-Jones - VJ foi
escolhido para esta tarefa, descrito com maiores detalhes na se¢fo2.2. Inicialmente, os quadros
do video sdo capturados e convertidos do sistema de cor RGB para escala de cinza, entdo,
sao repassados como parametro de entrada para o algoritmo que rastreia a face e retorna as
informacoes dos limites referentes ao rosto, conforme ilustrado na Figuray(a). Os limites da face
permitem recortar do quadro somente a area de interesse. Novamente utilizamos Viola Jones,
desta vez, com parametros especificos para retornar os limites da boca, nariz e olhos, tendo a
imagem da face rastreada anteriormente como entrada para o algoritmo. A Figura7ilustra um
exemplo do uso do algoritmo na deteccdo de face, olhos, nariz e boca de um quadro do video.

Como podemos observar, o resultado deste processo sdo blocos de imagens referentes
as regioes dos olhos, nariz e boca, conforme pode ser visto na Figuray(b) (c) (d). Devido ao
fato dos videos nao serem controlados, podem ocorrer variados angulos das faces das pessoas
que expressam sua opinides de forma espontanea no quadro. Nesses casos, é possivel que o
algoritmo de deteccao recorte os blocos com tamanhos ligeiramente diferentes. Como medida
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Figura 7 — Ilustracdo da deteccdo da face e seus componentes obtidos pelo algoritmo Viola Jones.
(a) deteccao da imagem da face; (b) deteccao dos dos olhos, (c) deteccdo do nariz; e
(d) deteccao da boca.

para resolver este problema, os blocos sofreram uma padronizacao nos tamanhos aPés a deteccdo,
assim definida: olhos (25 x 95 pixels); nariz (35 x 42 pixels); e boca (34 x 55 pixels).

Os casos de oclusoes da face ou seus componentes, que eventualmente podem acontecer
durante a execucdo do video, sio tratados com a adicdo de um quadro vazio com o mesmo
tamanho do bloco. Em seguida, os blocos s@o normalizados pela média e desvio padrdao com
objetivo de mitigar os ruidos. Por fim, uma imagem média normalizada destes blocos é obtida, a
qual é utilizada como entrada para a fase de extragio das caracteristicas.

=
-

-

Figura 8 — Ilustracao do resultado obtido pelo método Viola Jones na forma de uma face média
de um video.

Como forma de exemplificacdo, na Figura8é possivel visualizar uma face média normali-
zada, a qual est4 pronta para ser submetida ao processo de extragao de caracteristicas, detalhado
na proxima subsecao.

Extracdo e Caracteristicas

Nesta etapa, os componentes trabalhados na fase anterior sao submetidos como entrada
para o descritor de caracteristicas HOG, o qual é baseado na avaliacao dos histogramas locais
normalizados das orientagoes do gradiente da imagem em uma grade densa, conforme descrito na
subse¢do2.3.2. Levando em consideragio o pequeno tamanho dos blocos (olhos, boca e nariz),

nos definimos uma janela com tamanho de 4 x4 pixels como pardmetro para o descritor. Janelas
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de tamanhos menores obtém mais informagoes, em contrapartida, geram vetores com tamanhos
maiores. A Figuragilustra um exemplo do descritor HOG sobre o bloco referente a olhos.

Figura 9 — Exemplificacao do descritor HOG representado por asteriscos branco demonstrando
as orientagoes do gradiente sobre o bloco de olhos aplicado com a paleta de cores jet.

Os eixos x e y da Figuragrepresentam o tamanho do bloco e a escala representa os
valores do gradiente. Por fim, temos como resultado desta etapa uma gama de caracteristicas
extraidas dos blocos que sao concatenadas em um tnico e longo vetor, o qual sera processado na
proxima etapa dométodo.

Modalidade Gestos do Corpo

Os videos sdo submetidos ao processo de extracio de caracteristicas, entretanto, na moda-
lidade gestos do corpo, nao segmentamos area especifica no quadro, simplesmente consideramos o
quadrointeiro como informacao de entrada para o processo. Como os videos possuem tamanhos
variados, optamos pela padronizagao de todos os quadros no tamanho de 360 x480 pixels. Neste
trabalho, a extracdo de caracteristicas do corpo se deu pela combinac¢io de 2 descritores: MHI e
HOG. Enquanto o MHI faz uma representacdo de uma sequéncia de movimento do corpo no
video, o descritor HOG extrai do MHI as orientacoes da distribuicdo do gradiente. Estas etapas
sao detalhadas nas proximas subsecoes.

Motion History Image -MHI

SegundoTian et al.(2012), a intensidade do pixel em uma imagem MHI representa a
historia de movimento naquele ponto, ou seja, valores mais brilhantes correspondem a um maior
e mais recente movimento. O MHI foi empregado para representar o movimento do corpo de
uma sequéncia de video. O processo de geracdo da imagem MHI é bem simples. A sequéncia
do video do corpo é convertida do sistema de cor RGB para escala de cinza. Em seguida, sao

capturados todos os n quadros calculando a imagem diferenca de todos os quadros, resultando
emum conjunto S = {1,2,3,...,n —1 }de imagens diferenca. Neste trabalho, foi definido o valor

de 5 para o limiar (threshold ) de intensidade, o qual controla a intensidade dos registros do
movimento. Por fim, uma soma ponderada, considerando a escala de intensidade de 255, dos
resultados das imagens filtradas é realizada, obtendo-se assim uma tnica imagem. A Figura1o
exibe um exemplo da geragao da representacdo do movimento de uma opinido capturada de uma
sequéncia de video.
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Figura 10 — Demonstracio da extracdo do MHI do Corpo. (a) Sequéncia de quadros com a
expressao de uma opinido positiva a respeito de um livro; e (b) Representacao
do MHI com paleta de cores jet aplicada. Os valores do gradiente mais claros
correspondem a um maior movimento do corpo, valores mais escuros representam
menor movimento corporal.

O resultado desse processamento traz uma imagem gradiente que sintetiza 0 movimento
de uma opinido expressa no espago e no tempo, a qual sera fornecida como entrada de dados
para o proximo descritor.

Histogram of Oriented Gradients -HOG

ConformeDalal e Triggs(2005), a ideia principal do HOG é que a aparéncia e a forma
do objeto local podem fornecer dire¢ao dos contornos utilizando a informacao do gradiente. O
descritor recebe uma imagem de entrada e extrai as caracteristicas referentes ao histograma
de gradientes orientados, podendo retornar um vetor ou matriz. De forma a complementar o
processo de extra¢io de caracteristica do corpo com maior informacao, esta pesquisa emprega o
descritor HOG na representacdo do movimento gerado na etapa anterior. O exemplo da Figura
11demonstra a extracao das caracteristicas retiradas a partir do MHI.

(a) (b)

Figura 11 — Demonstracao da extracdo do HOG a partir do MHI. (a) quadro de representacao
do MHI com paleta de cores jet aplicada; (b) Representacgao visual do HOG extraido
do MHI; e (c) Detalhe do HOG demonstrando as orientacoes do gradiente.

Da mesma maneira que na modalidade anterior, a janela com tamanho de 4 x 4 pixels foi
escolhida para execucdo do HOG. Seguindo a arquitetura, a proéxima tarefa para predi¢ao de uma
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opinido é a reducao de dimensionalidade, descrita na secdo4.4. Em seguida as codificagcoes FV e
VLAD sao empregadas, detalhadas na secao4.5. Por fim, devera ser realizada a classificacio e a
fusao dos resultados. Essa tiltima etapa é apresentada na Sec¢do4.6.

Reducao da Dimensionalidade

De acordo comForsyth e Ponce(2002) o PCA cria um sistema de coordenadas proprio de
dimensao menor, o qual representa o sistema de coordenadas original. O processo de reducio da
dimensionalidade tem a finalidade principal de diminuir os vetores de caracteristicas, garantindo
a representatividade das informacoes extraidas, este processo esta detalhado na se¢do2.4. Devido
ao fato dos vetores de caracteristicas extraidos nas etapas anteriores possuirem elevada dimensao,
optou-se pela aplicacdo do PCA nas modalidades de face e gesto nesta pesquisa. O estudo definiu
o limiar de 95% de componentes principais como garantia de manter as representatividades das
informacoes extraidas.

Como resultado dessa etapa, obtivemos vetores de caracteristicas com dimensao menor e
com um alto grau de representatividade, os quais sdo as informacoes de entrada a serem entregue
para a proxima etapa do método.

Codificadores

Os codificadores FV e VLAD, abordados com maiores detalhes nas subsegoes2.5.1e
2.5.2, sdo métodos baseados no conceito Bag of Visual Words Model - BoVW, um conceito
originalmente proposto para a recuperacao de documentos Bag-of-Words - BoW, que atualmente
vem sendo usado amplamente em visao computacional e adotado como principal modelo de
representacao de imagens agrupando descritores locais. Em geral, um framework BoVW tra-
dicional contém a extracgao local de caracteristicas, a producao de um dicionario visual com um
algoritmo de agrupamento, como por exemplo, K-means e GMM, além da codificacdo das
caracteristicas. Especificamente nesta etapa de codificacoes, nos fizemos uso do Toolbox Matlab
VLFeat open source, uma biblioteca de c6digo aberto que implementa algoritmos populares de
visao computacional especializados em compreensao de imagem, extracdo de caracteristicas locais
e de correspondéncia, disponivel no endereco eletronico http://www.vlfeat.org e desenvolvida por
Vedaldi e Fulkerson(2008).

Fisher Vector - FV

SegundoBilinski(2014), a codificacao FV nao representa caracteristicas como uma
combinacao de palavras visuais, mas representa diferencas entre caracteristicas e palavras visuais.
Antes de realizar a codificacdo é necessario criar um vocabulario visual agrupando recursos locais
extraidos dos videos de treinamento.

Uma particularidade da codificacdo FV é que o algoritmo de agrupamento usado para
gerar o dicionario de palavras visuais deve ser exclusivamente o GMM. O objetivo do GMM é
identificar a presenca de subpopulacées contidas em um conjunto total de dados de forma nao
supervisionada. O GMM ¢ dependente de um tnico parametro: k - nimero de agrupamentos.


http://www.vlfeat.org/
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O parametro k é sensivel aos dados, portanto, realizamos alguns experimentos para definir
esse valor, conforme sera descrito na se¢dos.2. Uma vantagem do FV em relacdo aos demais
codificadores é que o dicionario gerado pelo GMM captura tanto estatisticas de primeira ordem
quanto de segunda ordem. Fornecendo ao GMM os vetores conseguidos na etapa de reducao

de dimensionalidade e o nimero de agrupamentos, temos como retorno informacoes valiosas
como os centrdides dos agrupamentos e a matriz de co-varianca. Em seguida, o FV utiliza
essas informagoes para codificar a diferenca entre os descritores agrupados e o vocabulario,
aplicando operacoes derivadas sobre a probabilidade com respeito aos parametros de distribuicao
dovocabulario (BILINSKI,2014).

A abordagem de codificacdo FV produz um desempenho elevado com relativamente poucas

palavras visuais, mesmo que classificadores lineares simples sejam usados. Uma desvantaiem é
que o vetor de saida resultante da codificacdo tera um tamanho fixo, precisamente de 2 x k x d,

onde k é o nimero de agrupamentos indicados na etapa anterior e d é o nimero de dimensées do
vetor de caracteristicas.

Vector of Locally Aggregated Descriptors - VLAD

O codificador VLAD é uma versao do FV, entretanto, este método s6 mantém estatisticas
de primeira ordem (PENG et al.,2014). ConformeBiliniski(2014) relata, VLAD acumula o
residual de cada caracteristica local com respeito a sua palavra visual atribuida. Entao, ele
combina cada caracteristica local com a sua palavra visual mais préxima. Finalmente, para cada
agrupamento, armazena a soma das diferencas dos descritores atribuidos ao agrupamento e do
centroide do agrupamento. No caso de VLAD, os dicionarios sao gerados pelo algoritmo de
agrupamento K-means. O tamanho do vetor de saida codificado com VLAD é k x d, onde k é o
numero de agrupamentos indicados na etapa anterior e d é o nimero de dimensoes do vetor de
caracteristicas.

Classificacao e Fusao

Devido ao ganho na distribuicdo espacial que os codificadores produzem, ndo é neces-
sario empregar complexos classificadores para obter bons resultados, tornando o processo de
aprendizado mais simples. Por exemplo, em nossos experimentos noés utilizamos o classificador
SVM com o kernel linear sem a necessidade de alteracao de parametros adicionais. Os vetores de
caracteristicas codificados com VLAD e FV sao fornecidos como entrada para o processo de treino
e teste do classificador. Modelos diferentes sdo criados para as modalidades da face e gesto do
corpo gerando resultados isolados. Conforme mencionado anteriormente, a fusao das modalidades
pode ser feita em nivel de caracteristicas ou em nivel de decisdo. Porém, como no nosso método
dois classificadores sdo treinados e, consequentemente, dois modelos sao gerados, é necessario que
os dois modelos sejam combinados em nivel de decisao, para que apenas uma classe seja atribuida
ao dado de entrada. Dentre as varias formas de fusdo de classificadores, uma estratégia de fusao
baseada na probabilidade a posteriori do classificador é utilizada neste trabalho, conforme o
resultado de saida exemplificado na Tabela3. Todos os experimentos com classificadores foram
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executados com o software Waikato Environment for Knowledge Analysis - WEKA (versao 3.9.0),
disponivel gratuitamente no endereco eletronico http://www.cs.waikato.ac.nz.

Tabela 3 — Exemplo de resultado gerado por SVM para a modalidade da face.

inst atual predita erro prob

1 1 -1 1 0,388
2 1 1 0 0,804
3 0 0 0 0,827
4 -1 -1 0 0,988
n

Dentre todas as informacGes exibidas nas Tabela3, a que possui maior importancia para
a etapa de fusao ¢é a probabilidade estimada de uma instincia x ser da classe predita pelo
classificador. Na primeira coluna da Tabelagtemos os valores de identificagdo das instancias,
a coluna atual refere-se a classe correta da instancia, em predita temos a classe predita pelo
classificador, a coluna erro demonstra se o classificador acertou (0) ou errou (1) a predigao, e na
ultima coluna temos a probabilidade estimada.

A partir dos valores de probabilidade gerados pelos modelos das modalidades de face e
gesto do corpo, empregamos a técnica de fusao destes resultados baseada em decisao, seguindo
uma regra simples: 1) - quando os dois classificadores predizem a mesma classe para a instancia
de entrada, tal classe é atribuida a instancia; 2) - quando os dois classificadores divergem, o
classificador com maior probabilidade estimada é escolhido para atribuir a classe a instancia de
entrada. Dessa forma, sera escolhido o classificador com maior confianca para tomar a decisao.

Como forma de exemplificar aregraadotada, ilustramos na Tabelagum pequeno exemplo
da fusdo das modalidade de face e corpo utilizando a regra exposta acima.

Tabela 4 — Tlustracdo da regra de fusdo das modalidades da face e corpo.

Modalidade Face Modalidade Corpo Fusao Face/Corpo

inst erro prob inst erro prob inst erro prob
1 1 0,665 1 1 0,876 1 1 0,876
2 1 0,345 2 0 0,982 2 0 0,982
3 0 0,893 3 0 0,879 3 0 0,893
4 0 0544 4 1 0,675 4 1 0,675
n n n

Observando a Tabela4, notamos que o resultado final da fusao das modalidades de face e
corpo nas instancias 1, 2, e 4 foi decidido através do resultado obtido pelo classificador do corpo
e ainstancia 3 pelo classificador da face.

Neste capitulo descrevemos e discutimos o método com detalhes para deixar clara a
implementacao da pesquisa. Diversos experimentos foram realizados e os resultados sao descritos

e discutidos no proximo capitulo.


http://www.cs.waikato.ac.nz/
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5 Experimentos e Resultados

Neste capitulosao apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados
com o método descrito no capitulo4. Inicialmente, porém, sao descritas as trés bases de dados
utilizadas nos experimentos. Em seguida, sdo apresentadas as defini¢oes de parametros necessarios
para a geracao dos dicionarios utilizados nas codificacoes FV e VLAD das modalidade de corpo
e face. Por fim, sao descritos na secaos.30s resultados obtidos com o classificador SVM linear,
além deuma anélise dosresultados apresentada na subsecdos.3.4.

Bases de Dados

O método foi testado com trés bases de dados, a saber: Youtube Dataset, desenvolvido
porMorency, Mihalcea e Doshi(2011);  Multimodal Opinion-level Sentiment Intensity - MOSI
criado porZadeh et al.(2016); e ~ Multimodal Opinion Utterances Dataset - MOUD, elaborado
porRosas, Mihalcea e Morency(2013). Embora nao sejam bases de dados controladas, todas
as bases sao rotuladas e contém arquivos de videos, audio e texto com as transcricoes das falas.
Este tltimo obtido de forma manual.

Youtube Dataset

Composta por 47 videos adquiridos diretamente do site do Youtube. Trata de diversos
topicos, desde de comentérios com opinides sobre produtos, religido ou até mesmo sobre posicio-
namento politico. Ao todo, sao 20 pessoas do sexo feminino e 277 do sexo masculino, com idades na
faixa de 14 a 60 anos, com diferentes origens étnicas, como por exemplo, Europeus, Americanos,
Hispanico e Asiaticos, expressando suas opinides no idioma exclusivamente inglés. A base de
dados pode ser solicitada a partir do endereco eletrénico http://projects.ict.usc.edu/youtube/.
ConformeMorency, Mihalcea e Doshi(2011) observam em sua pesquisa, por se tratar de videos
do mundo real, essa base representa um problema desafiador para a anélise de opinido, pois,
engloba diferentes desafios a superar:

¢ Diversidade. Pessoas podem expressar sentimentos de forma variada, algumas pessoas sao
mais sutis do que outras. Os videos contém pessoas de diferentes nacionalidades, géneros e

faixas etarias expressando opinides sobre diversos temas.

¢ Multimodalidade. O conjunto de dados contém videos multimodais nos quais as pessoas
misturam expressoes faciais, posturas corporais, entonacao de voz e escolhas de palavras

para expressar suas opinioes e/ou afirmar fatos diretamente para a camera.

e Ambientes ruidosos. A base de dados traz uma variedade de ruidos presente na maioria
das gravagoes do mundo real, pois, sdo de videos gravados por pessoas comuns em suas

casas, escritorios ou ao ar livre, utilizando diferentes equipamentos.


http://projects.ict.usc.edu/youtube/
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Os videos estdo no formato Moving Picture Experts Group - MPEG-4 com um tamanho
padrao de 360 x 480 pixels. O tempo de duracio dos videos varia de 2-5 minutos. A Figurai2

demonstra seis exemplos extraidos de quadros dos videos que compoem a base de dados.

Figura 12 — Exemplos de videos da base de dados Youtube Dataset.

Todos os 47 videos sio rotulados por trés pessoas em trés classes: positiva (1), negativa (-1)
e neutra (0). A tarefa de anotacao foi associar um rétulo de sentimento que melhor resume a opinido
expressa no video. Apesar do pouco numero de instancias, no geral, os autores equilibraram de
maneira considerada satisfatoria a distribuicio entre as classes: 32% positiva, 25% negativa e 43%
neutra.

MOSI Dataset

Assim como a base de dados descrita anteriormente, a base de dados Multimodal Opinion-
level Sentiment Intensity - MOSI é composta por videos que foram coletados do site Youtube
com foco em video-blogs populares usados por muitas pessoas para expressar opinidoes sobre
diferentes assuntos. Rotulada conforme a intensidade da opinido, apresenta um total de 7
classes definidas: fortemente positiva (+3), positiva (+2), fracamente positiva (+1), neutra (0),
fracamente negativa (-1), negativa (-2) e fortemente negativa (-3). Entretanto, neste trabalho de
pesquisa, ndés centramos esfor¢os na investigacido somente de videos rotulados com as 3 classes
basicas de opiniao: positiva, negativa e neutra.

SegundoZadeh et al.(2016), uma grande vantagem deste tipo de video é que eles
geralmente contém apenas uma pessoa, olhando diretamente para a cimera. Em contrapartida,
alguns desafios se mostram na colec¢ao, pois, os videos sao gravados em diversas configuracoes,
algumas pessoas utilizaram equipamentos com qualidade profissional, enquanto outras, menos
profissionais, gravaram os videos com seus proprios dispositivos. Além disso, as pessoas presentes
no video sao gravadas em diferentes distancias, com plano de fundo e condiges de iluminacao
variados entre os videos. O formato MPEG-4 foi mantido do site original, assim, como seus
tamanhos originais foram preservados, resultando em videos com diferentes tamanhos. Os tempos
de duracao dos videos completos variam de 2-5 minutos. A Figurai3ilustra seis quadros de
exemplos capturados de videos que compoem a base de dados MOSI.

Um conjunto total de 89 diferentes pessoas foi selecionado nos videos, sendo, 41 mulheres
e 48 homens com idades aproximadas entre 20 e 30 anos de diferentes etnias, por exemplo, Cau-
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Figura 13 — Exemplos de videos da base de dados MOSI.

casianos, Afro-americano, Hispanico e Asiaticos, todos expressando suas opinides exclusivamente
em inglés. Embora a base tenha um total de 89 videos, os autores fragmentaram os videos em
segmentos menores em conformidade com a intensidade da opinido, resultando num total de
1.298 videos utilizados no processamento dos experimentos.

Da mesma forma que na base de dados descrita na subsecdos.1.1, a base de dados MOSI
mantém uma distribuicio de classes equilibrada, sendo: 39% da classe positiva, 35% negativa e
26% da classe neutra, portanto, considerada adequada para geracdo do modelo. A base de dados
MOSI pode ser solicitada pelo endereco eletrdnico https://goo.gl/forms/vFIFCdP2Jua8Wwtm2.

5.1.3 MOUD Dataset

A base Multimodal Opinion Utterances Dataset - MOUD é formada por um conjunto
de 105 videos, nos quais pessoas expressam suas opinides em sua maioria a respeito de filmes,
produtos cosméticos e livros no idioma exclusivamente espanhol, coletados a partir do Youtube.
O conjunto final dos videos inclui 21 homens e 84 mulheres selecionados aleatoriamente, com
idades na faixa etaria aproximada de 15 a 60 anos. Todas as pessoas presentes nos videos sio de
origem de paises que falam espanhol, como por exemplo, México, Espanha ou paises da América
do Sul.

Os videos foram selecionados pelos autores com alguns critérios, a saber: 1) a pessoa
deve aparecer no video de frente para a cimera; 2) o rosto deve ser visivel; e 3) ndo existir
qualquer musica de fundo ou animacdo. A Figurai4exibe exemplos de quadros capturados
de seis videos pertencentes a base. A base encontra-se disponivel gratuitamente no endereco
eletronico http://lit.eecs.umich.edu/.

Os videos foram convertidos para o formato MPEG-4 com o tamanho padronizado de
352 x288 pixels. Os tempos de duracao dos videos variam de 2-8 minutos. Eimportante notar na

Figurai5que ha um desequilibrio na distribuic@o entre as classes, desfavoravel a classe neutra,
com apenas 10% do total de instancias.

Os 105 videos foram fragmentados em segmentos menores conforme o enunciado da
opinido, resultando num total de 482 videos, os quais foram utilizados no processamento desta
pesquisa.

Na sec¢do5.3s30 apresentados os resultados obtidos pelo método proposto e comparados


http://lit.eecs.umich.edu/
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Figura 14 — Exemplos de videos da base de dados MOUD.

Distribuicao Geral das Classes

* FPositiva
& Negativa

* Neutra

Figura 15 — Distribuicao das classes positiva, negativa e neutra.

aos baselines listados na Tabela2, os quais utilizam em suas solugoes trés fontes de dados
diferentes: video, texto e dudio.

Definicao de Parametros

Os experimentos com classificadores foram executados com o software Waikato Envi-
ronment for Knowledge Analysis - WEKA, utilizando o algoritmo LibSVM configurado com
os parametros C igual a 1 e kernel linear. Os parametros adicionais foram mantidos com os
valores padrao do software. Em funcao dos métodos de codificacdo empregados em nossa pesquisa,
tanto FV quanto VLAD necessitam de um pré-processamento realizado com os algoritmos de
agrupamento K-means e o GMM para gerar os dicionarios visuais. O objetivo dessa etapa é
particionar n observacoes dentre k grupos, onde cada observagio pertence ao grupo mais proximo
da média, sendo o primeiro utilizado na codificacio VLAD e o tltimo com exclusividade na
codificacao FV.

Como forma de definirmos o nimero de k agrupamentos necessarios para cada método
de codificacao realizamos os testes na base MOSI, pois, a mesma apresenta o maior nimero de
instancias dentre as bases investigadas. Trés valores de agrupamentos foram investigados: 32, 64
e 128. A Figurai6apresenta os resultados obtidos com as modalidades de corpo (16a) e face
(16b) codificadas em FV e VLAD com diferentes valores de agrupamentos.

Tanto a linha s6lida no gréafico, a qual representa a codificagdo FV, quanto a linha
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Figura 16 — Resultados da acuracia obtida para as codificacdes FV e VLAD nas modalidades de
corpo e face em razao do nimero de agrupamentos.

tracejada representando a codificacdo VLAD, ilustram uma trajetdria decrescente de acuracia a
medida que aumenta o nimero de agrupamentos. Os resultados mostram que, seja na modalidade
do corpo ou de face, aplicando qualquer codificador, a acuracia obtida com 32 agrupamentos
supera os resultados com agrupamentos maiores. Assim, tomou-se como defini¢io o valor de 32
para o parametro k em todos os demais experimentos neste trabalho.

Resultados dos Experimentos

Nesta secao descrevemos os resultados alcangados pelo método proposto nas bases de
dados investigadas nas subsecoes:5.3.1,5.3.2€5.3.3. Os resultados obtidos pelo método proposto
sao comparados aos resultados obtidos pelos baselines. Por fim, apresentamos uma analise do
desempenho do método proposto ao ser treinado com videos de um idioma e testado com
videos de outro idioma. O objetivo dessa segunda série de experimentos € avaliar se o método
é invariante ao idioma, ou seja, se é possivel criar um modelo que apresente elevada taxa de
acuracia independentemente do idioma com o qual foi treinado. Para tanto, a base de dados
MOSI é usada para gerar o modelo e a MOUD para testar. O classificador SVM com kernel
linear foi empregado em todos os experimentos.

Youtube Dataset

Para fins de comparacao dos resultados obtidos nestabase de dados, utilizamos a estratégia
de validacdo cruzada de 10 partes, em conformidade com baseline proposto porPoria et al.(2016).
Entretanto, é importante salientar que nao h4 garantias de que os mesmos conjuntos de treino
e teste do baseline foram replicados em nossos experimentos devido a diversos fatores, como
exemplo, o uso da semente para a selecdo dos conjuntos pode nio ter sido a mesma dos autores.
Asinstancias de treino e teste que compoem a base de dados foram divididas conforme a Tabela
1. A precisao é usada coo métrica de desempenho.

Conforme ja mencionado no capitulo3, a pesquisa desenvolvida porPoria et al.(2016) faz
uso das modalidades de video, dudio e texto, além de tratar as fusao destas modalidades
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Tabela 5 — Resumo de videos processados - Banco de Dados Youtube Dataset.

Nr. video processados

Face / Corpo . . Total
Positiva Negativa Neutra
Instancias de treino 13 10 19 42
Instancias de teste 2 2 1 5
Total 15 12 20 47

de duas formas: baseada em caracteristicas e decisdo. As modalidades de face e corpo tratadas
em nossa pesquisa sdo provenientes somente de video. Os resultados apresentados na Tabela6
demonstram que, tanto para o baseline quanto para o nosso método, a fusdo das modalidades
alcancou um melhor resultado se comparada com os resultados obtidos com as modalidades
separadamente.

Tabela 6 — Resultados obtidos pelo método proposto na base Youtube comparados aos resultados

do baseline.
Baseline Precisiao
Somente video 0,68
Somente 4dudio 0,65
Somente texto 0,61
Fusao baseada em caracteristicas*® 0,78
Fusao baseada em decisao® 0,75
Nosso Método - Codiftcacao VLAD
Somente face 0,57
Somente corpo 0,32
Fusao baseada em decisao** 0,60
Nosso Método - Codiftcacao FV
Somente face 0,77
Somente corpo 0,71
Fusao baseada em decisao** 0,84

*Video, audio e texto. **Face e corpo.

A maior precisao apresentada pelo baseline foi de 0,78. Essa taxa foi obtida com fusao
baseada em caracteristicas, ao integrar as modalidades de 4udio, video e texto. Porém, pode-se
observar na tabela que essa taxa € menor do que alcancamos em nosso método com a fusao das
modalidades de face e corpo com a codificacao FV, que chegou a precisao de 0,84. Se comparamos
o resultado da precisao obtido com dados provenientes somente de video pelo baseline (0,68), em
relacao as modalidades de face (0,77) e corpo (0,71) isoladas na codificacdo FV, mesmo assim, o
nosso método supera os resultados.

A codificacio VLAD apresentou resultados inferiores ao baseline. E importante considerar
que a pouca quantidade de instancias do banco de dados somada a divisdo dos conjuntos de
treino e teste resultante da validagao cruzada faz com que somente 5 instancias sejam usadas
nos testes (ver Tabelas), podendo ocorrer por exemplo, que, com somente 2 instancias preditas
incorretamente pelo classificador tornem o resultado final em 0,60, o que dificulta a anélise, pois,
cada instancia de teste representa 20% do total.
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MOSI Dataset

Os resultados obtidos com a base MOSI sao apresentados com uso da métrica da acuracia.
Os experimentos foram realizados com validagdo cruzada de 5 partes, semelhante ao baseline
desenvolvido porZadeh et al.(2016). Como na base anterior, os autores do baseline buscaram
analisar opiniées empregando as modalidades de video, audio e texto, além de utilizar a técnica
de fusdo baseada em decisdo e de terem testado dois tipos de classificadores: SVM com kernel
linear e Deep Neural Network - DNN, porém, os melhores resultados relatados foram alcancados

com uso de SVM. As instancias de treino e teste que compbem a base de dados foram divididas
conforme aTabela?y.

Tabela 7 — Resumo de videos processados - Banco de Dados MOSI.

Nr. video processados

Face / Corpo - i Total
Positiva Negativa Neutra
Instancias de treino 394 355 289 1.038
Instancias de teste 110 98 52 260
Total 504 453 341 1.298

A Tabela8compara os resultados do baseline, ao nosso método. Observamos que, seja
no baseline ou em nosso método, os experimentos demonstraram de forma recorrente que os
resultados das fus6es das modalidades alcancam maior acuracia se comparados com os resultados
obtidos das modalidades isoladas.

Tabela 8 — Resultados da base MOSI comparados ao baseline.

Baseline Acuracia
Somente video 0,61
Somente dudio 0,57
Somente texto 0,65
Fusao baseada em decisao* 0,71
Nosso Método - Codiftcacao VLAD
Somente face 0,77
Somente corpo 0,74
Fusao baseada em decisao** 0,83
Nosso Método - Codiftcacao FV
Somente face 0,79
Somente corpo 0,92
Fusao baseada em decisao** 0,94

*Video, audio e texto. **Face e corpo.

Da mesma forma que os resultados da se¢d05.3.1, SVM treinado com dados representados
via codificacdo com FV, com 0,94 de acuracia, superou a codificacio com VLAD, com a qual foi
obtida taxa de 0,83, na fusdo das modalidades da face e do corpo. O baseline apresentou 0,61 de
acuracia para dados provenientes de video e 0,71 com fusdo, sendo superado por nosso método
com ambas codificacoes testadas.
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MOUD Dataset

Os resultados dos experimentos a seguir sdo comparados ao trabalho elaborado por
Rosas, Mihalcea e Morency(2013), os quais fizeram uso de SVM linear para classificagdo das
modalidades de video, dudio e texto com validacio cruzada com 10 partes. A acuracia foi a
métrica empregada. Nesta base de dados, os resultados da codificacao VLAD foram superiores ao
FV. E importante destacar que a codificacio FV apresenta melhor desempenho na modalidade
de gesto do corpo. Portanto, nossa hipo6tese para este fato é que a codificacdo FV na modalidade do
corpo foi prejudicada, pois, observamos um grande ntimero de segmentos de videos com pouco
tempo de execucao, inferiores a 10 segundos, o que pode ter contribuido para diminuir a
representacao do descritor MHI, e, consequentemente do descritor HOG. A Tabelagapresenta o
total de segmentos de videos processados, bem como, a distribuicao das classes no treino e no
teste.

Tabela 9 — Resumo de videos processados - Banco de Dados MOUD.

Nr. video processados

Face / Corpo - i Total
Positiva Negativa Neutra
Instancias de treino 163 226 44 433
Instancias de teste 26 20 3 49
Total 189 246 47 482

Demonstramos por meio da Tabelaioa comparacdo dos resultados obtidos pelo baseline
em relacdo ao nosso método proposto. Tanto o baseline quanto nosso método apresentaram
resultados com maior acuracia nas fusoes de modalidades, se comparamos com os resultados
obtidos das modalidades isoladamente.

Tabela 10 — Resultados da base MOUD comparados ao baseline.

Baseline Acuracia
Somente video 0,61
Somente audio 0,47
Somente texto 0,65
Fusao baseada em decisao* 0,75
Nosso Método - Codiftcacio VLAD
Somente face 0,93
Somente corpo 0,90
Fusao baseada em decisao** 0,95
Nosso Método - Codiftcaciao FV
Somente face 0,76
Somente corpo 0,73
Fusao baseada em decisao** 0,80

*Video, audio e texto. **Face e corpo.

Das trés modalidades investigadas separadamente pelo método baseline de anélise de
opinido, a modalidade que obteve maior acuracia foi a de video com 0,61, mesmo assim, ficou
abaixo das modalidades de face e corpo usadas em nosso método, independentemente do tipo
de codificacdo empregado em nossa pesquisa. O melhor resultado apresentado pelo baseline foi
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obtido com a fusdo baseada em decisao, precisamente 0,75, também inferior ao nosso método
que atinge 0,80 com a codificacao FV e 0,95 com a codificagdo VLAD.

Treinoeteste emdiferentesidiomas: MOSI versus MOUD

Como forma de avaliar com maior profundidade o método que construimos nesta pesquisa,
e ainda, demonstrar portabilidade e independéncia de idiomas em dados opinidao multimodal,
executamos experimentos utilizando as instancias do banco de dados MOSI (inglés) na geragao
do modelo de classificagao e as instancias do banco de dados MOUD (espanhol) para a realizagao
dos testes. Ao todo foram 1.298 instancias de treino e 482 de teste. O classificador SVM com
kernel linear foi utilizado nos experimentos e a métrica adotada nesta sec¢io foi a acuracia.

Database: MOSI x MOUD
Total: 1.298 instancias treino e 482 de teste

Cormpo - FY Corpo - VLAD Far FvV Face - VLAD

Figura 17 — Resultados dos testes feitos com os bancos de dados: MOSI e MOUD.

A Figura17mostra que os resultados obtidos ao usar a codificacdo VLAD foram taxas de
acuracia com valores baixos, ficando abaixo de 0,50. Por outro lado, a codificacao FV possibilitou
que melhores resultados fossem obtidos, tanto com dados de corpo (0,74) quanto de face (0,75),
porém, novamente o melhor resultado foi alcancado novamente com a fusao das modalidades da
face e do corpo com 0,82 de acuracia.

De maneira recorrente, os resultados da fusdo foram melhores, e para que possamos
analisar e demonstrar o desempenho do método utilizado nesta secao, fizemos uso da Receiver
Operating Characteristic - ROC como métrica. A curva é criada tracando a Taxa de Verdadeiro
Positivo (TVP), também conhecida como Sensibilidade, contra a Taxa de Falso Positivo (TFP),
conhecida como Especificidade. A andlise ROC fornece ferramentas para selecionar modelos
possivelmente 6timos e descartar os sub-6timos, independente de contexto ou distribuicdo de
classes. De forma simplista, as curvas sdo 6timas quando sua trajetoria estd mais proxima do
valor 1 no eixo y, e indo em direcdo o valor 1 no eixo x pela parte superior. Quando as curvas
estdo muito préximas umas das outras, impossibilitando realizar uma analise visual mais apurada,
podemos recorrer a métrica Area Under the Curve - AUC que mede a 4rea sob a curva. O
desempenho 6timo da curva alcanca o valor de area de no maximo 1.
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Figura 18 — Resultados da Curva ROC obtida para as codificacées FV e VLAD nas modalidades
de corpo e face das bases MOSI contra MOUD.

A Figurai18(a) ilustra o desempenho do método com a codificacdo FV das modalidades
de face - linha com traco e ponto na cor verde, corpo - linha tracejada em azul, bem como a
fusao - linha sélida em vermelho. Visualmente é possivel verificar na figura citada que a linha
sblida vermelha da fusdo encontra-se acima das demais, ou seja, a fusdo apresenta um melhor
desempenho se comparamos com as demais linhas, sendo que a linha da face vem logo abaixo e o
corpo com um pior desempenho. Os calculos de area sobre a curva (AUC) obtidos foram: Corpo
(0,76); Face (0,86); e Fusdo da Face e Corpo (0,87), confirmando que a fusdo obteve um melhor
desempenho mesmo que pequeno.

Na Figura18(b) percebemos que o desempenho obtido pela codificacio VLAD foi inferior
se compararmos com a codificacdo FV, mesmo assim, a fusdo obtém um melhor desempenho,
conforme os célculos da AUC: Corpo (0,65); Face (0,62); e Fusdo da Face e Corpo (0,66).

Em todos os experimentos os resultados da fusdo das modalidades da face e do corpo
superaram as modalidades isoladamente, mais uma vez sendo comprovada nesta secao. Em geral,
a codificacdo FV obteve melhores resultados com a modalidade do corpo, enquanto VLAD, com
a da face, o que colaborou para a diversificacao dos resultados e, por consequéncia, houve uma
melhora com a fusdo das modalidades. Somente nos experimentos feitos com o banco de dados
MOUD a codificacao VLAD obteve um melhor desempenho sobre a FV, em todas os outros casos
FV superou VLAD, resultado que confirma os estudo dePeng et al.(2014), o qual demonstra a
superioridade de FV sobre os demais codificadores.

Pode-se concluir, portanto, que o método proposto apresenta algumas vantagens sobre as
solugdes correntes, pois, mesmo usando apenas informacoes de gesto e face, supera em média
16% os baselines que usam video, texto, e Audio. Além disso, 0o método proposto usa extratores
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de caracteristicas classicos e disponiveis publicamente, enquanto os baselines usam software
proprietario. Em geral, os dados coletados de corpo e face produziram uma diversidade nos
resultados dos classificadores, propiciando um melhor desempenho nos resultados da fusdo. Por
fim, os experimentos demonstram que é possivel usar o método para identificar emocoes em
videos com idiomas diferente do idioma usado na base de treino, alcancando uma acuracia de
82%. A conclusao e trabalhos futuros sao apresentados no proximo capitulo.
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6 Conclusao

Esta dissertagdo de mestrado teve como objetivo desenvolver um método de classificacao
de opinido multimodal baseado em informacoes combinadas das modalidades de expressao facial
e do gesto do corpo, provenientes de videos on-line. Embora existam pesquisas abordando essa
problematica, elas apresentam modelos complexos, visto que em suas solucoes além do emprego
de video como fonte de dados, utiliza-se também audios e textos contendo as transcrigdes das
falas. Devido a este fato, essas solugoes restritas e dependentes do idioma falado nos videos. Além do
mais, essas pesquisas usam software proprietarios em pelo menos uma de suas etapas, o que
dificulta a reproducao do modelo devido a custos financeiros. Ademais, os baselines apresentaram
taxas de acuracia que podem ser consideradas baixas, pois seus melhores resultados, em geral,
alcancam acuracia de 80%.

O método proposto neste trabalho foi essas pesquisas usam trés base de dados e comparado
a trés diferentes baselines, superando-os em aproximadamente 16%. Durante a etapa de analise dos
resultados foi possivel perceber que o uso de codificadores melhora significativamente as taxas de
acuracia do método proposto, mesmo com o emprego de classificadores menos robusto como SVM
com kernel linear e, sem a necessidade de ajustes de parametros. Em geral, o codificador FV
alcanca melhores resultados se comparado ao VLAD. As modalidades de face e corpo produziram
informacGes complementares para para fornecer o grau de opinido. Este fato, ajudou
significativamente a fusdo atingir os melhores resultados quando comparados com os resultados
das modalidades isoladas, ja que ofereceu diversidade na escolha, fato que favoreceu as as regras
da fusao.

Consideramos que, por nao utilizar dados de audio e de texto, o método possibilita sua
portabilidade independentemente do idioma falado no video. Para corroborar com esta afirmacao,
experimentos demonstraram ser possivel usar o método para classificar opinido em video cujo
idioma é diferente do idioma usado para o treino. Nesse contexto, o0 método proposto ainda
obteve 82% deacuracia.

Este estudo apresenta algumas limitacGes, tais como: os videos devem conter somente
uma pessoa expressando sua opinido sobre um determinado assunto qualquer, invariavelmente
posicionada de frente para a cimera, devendo ser possivel ver no minimo o rosto da pessoa por
completo.

Como futuras investigacoes pretendemos elaborar uma nova base de dados de opinido no
idioma portugués, seguindo os protocolos das demais bases. Além de aprofundar os estudos incor-
porando outros graus de sentimento expressos na opiniao como: fracamente positiva, fracamente
negativa, fortemente positiva e fortemente negativa.
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