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Resumo

A digitalizacdo da indUstria tem trazido um novo paradigma de interagdo entre o operador e a
mdaquina. Com a introducdo da robdtica nas linhas de producdo a interacdo entre o operador
e os robots torna-se frequente levando a que em algumas situagdes seja muito préxima.

Esta evolugdo representa um enorme desafio ndo apenas do ponto de vista tecnolégico, mas
também do ponto de vista da seguranga dos operadores. A monitorizagdo do comportamento
humano e a percecdo do estado emocional do operador pode ser um fator decisivo na
detecdo precoce e prevencdo de acidentes. Atualmente, existem diversos meios que podem
ser utilizados nessa monitorizacdo e detecdo, sendo que os meios ndo invasivos trazem
vantagens ao ndo implicar adaptacdo do operador a mais tecnologias.

A utilizacdo de inteligéncia artificial para detetar as emocées dos operadores torna-se cada
vez mais frequente. Esta monitorizacdo permite analisar o comportamento dos mesmos e
criar uma estimativa da probabilidade de ocorrer um acidente. Operadores que apresentem
sinais de stress ou de cansaco tem maior risco de ter um acidente. Esta andlise é obtida
através da obtencdo de imagens da face do operador e, através de algoritmos as imagens sao
classificadas em emog¢des. Para além da monitorizagcdo das emocées, também a monitorizacdo
dos movimentos dos corpos é utilizada para rastrear o operador e identificar potenciais
acidentes.

Na presente dissertacdo pretende-se combinar estes diferentes tipos de monitorizacdo de
comportamentos de risco, tais como a detecao dos estados emocionais associados a fadiga e
ao stress.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial, robdtica, aprendizagem mdquina, dete¢do emocdes,
detecdo movimentos, industria






Abstract

The digitalization of the industry has brought a new paradigm between the operator and the
machine. With the introduction of the robotic in the production lines, the interaction of the
operator with the machine becomes more frequent and in some situations this interaction
may be very close.

This evolution represents a big challenge not only from the technology point of view, but also
from the point of view of the operator safety. Monitoring the human behaviour and the
perception of the operator emotional state could be a decisive factor in early detection and
prevention of labour accidents. Currently, there are several means that can be used to
monitoring the human behaviour, however the non-invasive means have more advantages by
the fact they do not require the operator adaption to new technologies.

The artificial intelligence has become more used in monitoring the human emotions.
Monitoring the human emotions turns possible to estimate a probability to occur an accident
between the operator and the machine. The operators showing stress or tiredness have more
probability to have an accident. This process is done capturing images of the operator and
through algorithms the images are classified in emotions. Also, the operator’s movements are
captured to identify potential accidents.

The current work intends to combine different types of monitoring of risk behaviours of the
operator, such as the operator emotional state associated with fatigue or stress.

Keywords: Artificial intelligence, robotic, machine learning, emotion detection, movements’
detection, industry
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1 Introducao

A tecnologia de informacdo e comunicacdo esta em constante evolugdo na industria e novas
tecnologias surgem, tais como a internet das coisas, inteligéncia artificial e computacdo na
nuvem (ZHENG, et al., 2018). Com esta evolucdo, a interacdo entre os operadores e os robots
torna-se frequente e o risco de ocorrerem acidentes aumenta (Cohen, et al., 2018).

Com esta dissertacdo, pretende-se testar tecnologias de detecdo de emocgGes para identificar
comportamentos de risco.

1.1 Enquadramento

Com a atual revolugdo industrial, os robots estdo cada vez mais presentes na industria. Espera-
se que esta revolugdo traga alteragGes no paradigma de producdo nos proximos anos (Indri, et
al., 2018).

Do ponto de vista da seguranga, esta transformac¢do traz novos problemas e novos desafios
tanto a nivel da ciberseguranca como ao nivel da seguranga fisica do operador (Robotic
Industries Association, 2018). Os operadores interagem diretamente com os robots o que
aumenta o risco de ocorrer um acidente entre o operador e o robot. A constante
monitorizacdo do operador e do ambiente que o rodeia permite recolher informacdo
suficiente para alimentar algoritmos de machine learning (ML) capazes de classificar os
comportamentos do operador através das expressdes faciais (Cohen, et al., 2018). Para a
detecdo das expressoes faciais, (Ekman & Friesen, 1976) prop0s um sistema capaz de detetar
sete expressoes faciais: raiva, repulsa, assustado, triste, feliz, surpreendido e neutro.

As expressOes faciais sdo uma ferramenta importante na sociedade e com a crescente
interacdo entre humanos e robots, torna-se fundamental que os humanos consigam exprimir
as suas emocdes através das maquinas. Com o crescente avanco no campo da inteligéncia
artificial, é possivel desenvolver sistemas capazes de detetar e classificar em emocgbes as
expressées humanas. Também, os avangos na area das redes neuronais e da capacidade de
computacdo permitiram melhorar a precisdo dos algoritmos de classificacdo (Rocha & Praca,
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2020). Estas tecnologias aplicadas na industria atual permitem monitorizar o estado de um
operador constantemente de forma nao intrusiva. Os dados podem ser obtidos de diversas
fontes, desde camaras a biossensores, e depois serem integrados em sistemas de inteligéncia
artificial (IA). Com base nas emoc¢des detetadas, é analisada a possibilidade de ocorrer um
acidente sendo que as emocdes negativas normalmente estdo associadas a um maior risco de
acidente e decréscimo de produtividade enquanto as emoc¢des positivas normalmente estdo
associadas a um melhor desempenho e produtividade do operador (Golan, et al., 2019).

1.2 Problema

Com a quarta revolucdo industrial espera-se grandes mudancas no paradigma da producao
durante os préximos anos. A robdtica tem um papel importante nesta revolugdo ao estar cada
vez mais presente, com robots cada vez mais inteligentes e com capacidade de aprender
tarefas e interagir com outras maquinas e com humanos (Indri, et al., 2018).

O aumento do uso da robdtica na industria permite reduzir o nimero de tarefas repetitivas ao
automatiza-las tornando o processo de producdo mais eficiente (Williams & Allen, 2017).
Atualmente, a introducdo da inteligéncia artificial (IA) na robdtica permite que este processo
seja mais eficiente na execugdo de processos automatizados (Ribeiro, et al., 2021).

Contudo, a utilizagdo de robots na industria ndo elimina a necessidade de mdo de obra
humana (Ustundag & Cevikcan, 2018), tornando-se necessario a colaboracdo entre humanos e
robots no mesmo espago de trabalho (Ustundag & Cevikcan, 2018). Este novo paradigma
requer novas abordagens na interagdo entre o operador e as maquinas (Cohen, et al., 2018).
(Cohen, et al., 2018) propGe um sistema capaz de analisar o operador e o ambiente que o
rodeia e, com recurso a IA melhorar o desempenho do operador e a seguranga do mesmo.

Com esta nova interagdo entre humanos e robots, levantam-se novos problemas
especialmente na seguranca dos operadores. A necessidade de colaboracdo de operadores e
robots no mesmo espaco fisico representa um risco de colisdo entre o operador e o robot.
Torna-se necessario criar um sistema capaz de identificar possiveis colisdes (S. ROBLA-GOMEZ,
2017).

Este € um problema cada vez mais frequente e a detegdo das expressdes faciais permite criar
sistemas para detetar comportamentos de risco que possam resultar em acidentes entre um
operador e um robot (Cohen, et al., 2018). Existem vdrias ferramentas que permitem detetar
as emocdes, mas é necessario relaciona-las com o estado emocional do operador. Geralmente
as emogdes negativas como a tristeza ou a ansiedade estdo associadas a comportamentos de
risco que podem resultar em acidentes (Golan, et al., 2019). A fadiga é outro estado emocional
gue representa o perigo de ocorréncia de acidente (Golan, et al., 2019). (Clarke & Clarke, 1997)
propds uma solucdo para detetar a fadiga no ramo automével baseada na andlise dos
movimentos dos olhos para identificar os sinais de cansago (Clarke & Clarke, 1997).



1.3 Objetivos

Pretende-se com a presente dissertacao, explorar ferramentas de detecao de emocdes para
obter um protétipo de uma solucdo informdtica capaz de identificar possiveis acidentes. A
solucdo deve funcionar de forma nao intrusiva para que ndo seja necessaria a adaptacdo do
operador a novas ferramentas. E necessdrio relacionar as emocdes obtidas com
comportamentos de risco.

Atualmente existem ferramentas que permitem identificar as emog¢des do operador. A
ferramenta “Emotion-Recognition” é uma ferramenta desenvolvida em Python que permite
obter as emocdes da face do operador (Ayman, et al., 2020). Esta ferramenta foi
disponibilizada por (Ayman, et al., 2020) e é um trabalho inspirado no trabalho de (Arriaga, et
al., 2017). O “Emotion-Recognition” é uma ferramenta gratis para uso comercial e privado, a
licenca permite a modificacdo do cAdigo e a sua distribuicdo (Ayman, et al., 2020).

A ferramenta “Emotion-Recognition” permite identificar varias emoc6es como a furia, repulsa,
medo, tristeza, felicidade, surpresa e neutro. As emocgdes sao identificadas através de imagens
capturadas por uma camara que captura as faces. Com recurso a IA, as imagens sdo
classificadas em emocoes. Através das emocdes obtidas, pretende-se relacionar as emocdes
com comportamentos de risco. Se o operador apresentar um comportamento de risco entdo o
sistema deve langar um alerta.

O objetivo desta dissertacdo é testar a integracdo das ferramentas de detecdo de emocGes
para identificar comportamentos de risco dos operadores.

E necessdrio capturar as imagens através de uma camara para identificar as emoc¢des. Com as
emocgdes identificadas é necessario relacionar as mesmas com comportamentos de risco.

Para além da identificacdo das emocbes é necessario rastrear o movimento do operador para
identificar possiveis colisdes entre o operador e um robot. O “Real-Time-Action-Recognition” é
uma ferramenta que permite identificar em tempo real o movimento do operador. Esta
ferramenta disponibilizada por (lldoonet, 2018), utiliza OpenCV, Tensorflow e Filterpy para
rastrear os movimentos dos corpos.

1.4 Constrangimentos e limitagoes

A solugdo deve ser capaz de monitorizar o operador e o meio que o rodeia de forma nao
intrusiva. E necessario que a solucdo seja capaz de rastrear o movimento do operador e
detetar as emocGes através da expressao facial do operador. Esta detec¢do recorre ao ML para
categorizar as imagens em emogdes.

O algoritmo de ML necessita de um conjunto de dados de treino. Estes dados sao imagens para
treinar o algoritmo. Através destes dados de treino, o algoritmo é capaz de categorizar a
imagem da face do operador obtida pela camara numa das sete emocées: furia, repulsa, medo,
tristeza, felicidade, surpresa ou neutro.



Contudo, a quantidade e a qualidade dos dados sdo um constrangimento pois tém um grande
impacto na fidelidade dos resultados a serem obtidos.

Neste projeto, é usado um conjunto de dados de treino disponibilizado no repositério da
ferramenta “Emotion-Recognition” para identificar as emoc¢Ges dos operadores.

Para o rastreamento da posicdo do operador é utilizada a ferramenta “Real-Time-Action-
Recognition” que contém um conjunto de dados de treino.

1.5 Estrutura do Relatorio

O presente relatdrio descreve o trabalho realizado no ambito do TMDEI para conclusdo do
curso Mestrado em Engenharia Informatica — Sistemas de Informacdo e Conhecimento.

O capitulo 2 descreve o estado de arte. Neste capitulo contextualiza-se o leitor com a evolugdo
da robética e da IA ao longo dos anos. Apresenta-se o que é utilizado atualmente na industria
para monitorizar o operador e identificar as emocdes. E descrito um caso pratico de uma
solucdo implementada na industria e sdo apresentadas algumas ferramentas atuais para
detecdo de expressdes faciais e rastreamento dos operadores. Estas ferramentas sao descritas
e analisadas em detalhe. Ainda neste capitulo, é feita uma analise e comparacdo entre as
ferramentas descritas, tendo em consideracdo as caracteristicas mais relevantes para a
resolucao do problema em questao.

No capitulo 3, descreve-se a andlise de valor. Nesta se¢do descreve-se como é que a solugdo
consegue trazer valor ao negdcio e resolver o problema. Comega por identificar o problema
em questdo e de seguida, contextualiza-se o leitor com o problema da interacdo dos
operadores com os robots, que esta solucdo se propde a resolver. E demonstrado o atual
crescimento da robdtica na industria para fundamentar a necessidade de obter uma solugdo
para resolver este problema. E apresentada a proposta de valor. A proposta de valor responde
as perguntas:

o Que valor entregamos ao cliente?

. Qual o problema do cliente que pretendemos resolver?

. Quais as necessidades do cliente que satisfazemos?

. Que produtos ou servigos oferecemos para cada segmento de clientes?

E também neste capitulo que é apresentado o CANVAS e descreve-se a andlise Quality
Function Deployment. Nesta andlise pretende-se analisar os requisitos, identificar as
funcionalidades que o produto necessita e como e quem as vai implementar.

Este capitulo descreve os calculos feitos para o método TOPSIS. Este método pde em hipdtese
duas solugbes para chegar a solugdo ideal. De seguida descreve a experiéncia e quais os
indicadores para avaliar a implementacao e o cumprimento dos requisitos.



2 Estado de arte

Com a evolucdo da robdtica na industria, a interacdo entre o humano e mdaquina acontece
mais frequentemente e com isso surge a necessidade de criar sistemas capazes de detetar
possiveis acidentes entre maquinas e humanos através da analise de expressdes faciais e
detecdo de movimentos dos corpos. A detecao de expressdes faciais e movimentos dos seres
humanos é um tema cada vez mais presente industria (Rocha & Praga, 2020). Comegam a ser
desenvolvidos sistemas de inteligéncia artificial capazes deste tipo de interagdo humano
maquina tornando possivel prever possiveis situacdes de perigo, com recurso a modelos de
classificagdo, como o Facial Action Coding System (FACS) que permite classificar as expressoes
faciais em sete tipos: felicidade, tristeza, surpresa, medo, furia, repugno e desprezo (Ekman &
Friesen, 1976).

Detetar emoc0Oes através de imagens é uma tarefa trivial para os olhos humanos, no entanto é
bastante desafiante para as mdquinas. Atualmente, existem varias técnicas de reconhecimento
de emocdes que recorrem a ML e capturas de imagens para obter os movimentos dos
musculos da cara e movimento dos olhos. Qualquer sistema de ML requer um sistema de
treino e um conjunto de dados de teste para treino. Contudo, a dete¢do destas emogdes ndo é
facil pois, existem pequenos movimentos de musculos da face que diferem entre cada uma das
expressoes. Esta diferenga pode ser mais ou menos acentuada de pessoa para pessoa. Pode
também obter-se os movimentos das maos e bracos e categoriza-los. Esta tarefa é complexa,
no entanto o ML e as Redes Neuronais tém obtido bons resultados nesta classificagdo (Raut,
2018).

A definicao de IA remonta aos anos 1940s, a Alan Turing, que trabalhou ao lado dos britanicos
na descodificagdo da maquina Enigma durante a 22 Guerra Mundial. Nos anos 1950s, Alan
Turing descreveu como criar maquinas inteligentes e como testar a inteligéncia das maquinas,
com o teste de Turing. O teste de Turing consiste num teste realizado com um humano a
interagir com outro humano e uma maquina. Se o humano ndo conseguir distinguir a maquina
do humano entdo a maquina é considerada inteligente. Este teste continua a ser utilizado para
avaliar a inteligéncia de um sistema de IA (Haenlein & Kaplan, 2019).

Atualmente a IA é uma ciéncia cognitiva que contém diversas areas como processamento de
imagem, processamento de linguagem natural, robdtica e aprendizagem maquina. IA torna-se
importante no meio industrial e foca-se principalmente em desenvolver, validar e implantar
algoritmos de ML que permitam resolver os problemas atuais da industria (Jay Lee, 2018).

Com o FACS, é possivel transformar uma imagem num numero, ou unidade de ac¢do, que
representa a posicdo dos pontos da face naquele momento. O resultado da combinacdo de
todos os numeros é a expressao facial. Cada unidade de agdo representa as micro alteragdes
na face, e a combinac¢do destas unidades representa uma expressdo. A definicdo de pontos na
face é importante para o reconhecimento facial. Existem bibliotecas que permitem fazer esta
identificacdo, como por exemplo a Dlib que utiliza 68 pontos faciais para a identificacdo da



expressao. Esta biblioteca permite obter as coordenadas (x, y) dos pontos detetados, divididos
em areas como os olhos (esquerdo e direito), sobrancelhas, boca, nariz e maxilar (Raut, 2018).

Viola-Jones é o algoritmo mais conhecido para dete¢cdo de objetos criada por Paul Viola e
Michael Jones. Inicialmente este método foi desenvolvido para detetar objetos e mais tarde
permitiu detetar transito pedonal. Atualmente, pode ser utilizado para dete¢do das faces. Esta
técnica é conhecida como Haar-cascade classifier. O funcionamento da Viola-Jones baseia-se
no Haar feature Selection, para detetar os objetos. O retangulo vai aumentando o tamanho em
1.2 vezes até encontrar um padrdo que corresponda aos olhos e ao nariz. E criado um vetor
gue caracteriza a imagem e processa com o classificador AdaBoost. Este método permite
processar imagens em tempo real com grande precisdo (Surinta & Khruahong, 2019). Este
método recorre ao Haar-cascade para detetar os objetos por sobreposicdo e treinar o
algoritmo para treinar os positivos verdadeiros com as variacdes crescentes dos falsos
negativos (Lee-Morrison, 2019).

Dalal e Triggs propuseram uma nova abordagem, histograms of oriented gradientes (HOG),
qgue utiliza a forma do objeto para calcular a taxa de variacdo do objeto. O método cria
subamostras da imagem com variacdes das bordas do objeto e cria um histograma com a
orientacdo do objeto, que alimenta o algoritmo de aprendizagem (Surinta & Khruahong, 2019).

Mais tarde, apareceu um novo método, o max-margin object detection, que ndo é baseado em
subamostras de imagem. Este método pode ser utilizado para otimizar outros métodos de
detecdo de objetos como o HOG (King, 2015).

Para além da detec¢do das faces, é crucial detetar os movimentos dos objetos e corpos e os
seus contornos. Os feature descriptors sao algoritmos capazes de identificar os contornos e um
objeto e fornecer uma descri¢ao visual da imagem. Nas ultimas duas décadas, houve uma
evolugdo substancial destes métodos de descri¢do visual de imagens. (Yang, et al., 2020).

O algoritmo de Harris € uma técnica popular devido a suas caracteristicas que o tornam
eficiente mesmo quando a imagem sofre uma rotacdo, uma escala ou mesmo havendo ruido
na imagem (Shah & Shah, 2012). O “OpenCV” é uma ferramenta que disponibiliza este
algoritmo (Raut, 2018).

A desafiante tarefa de detecdo e classificacdo de movimentos humanos através de video tem
uma vasta aplicabilidade em diversas areas como sistemas de videovigilancia, sistemas de
assisténcia a conducdo para dete¢do de pedes e detegao de comportamentos humanos (Jin, et
al., 2019).

2.1 Contexto atual

Na industria atual, um operador consegue ser constantemente monitorizado por um sistema
computorizado capaz de receber dados de varias fontes e integra-los com sistemas de IA. Com
este tipo de monitorizacdo é possivel obter o estado atual do operador (o seu estado
psicoldgico e fisioldgico) (ZHENG, et al., 2018). E possivel identificar a fadiga de um operador
pela observacdo da falta de concentragdo e ao identificar o desejo de dormir. A fadiga reduz o



nivel de seguranca e por isso € um comportamento normalmente observado utilizando
tecnologia de biossensores. As emocbes sdao outra caracteristica observada através da
monitorizacdo da interacdo entre o operador e mdaquina. Emogbes positivas estdo
normalmente relacionadas com um melhor desempenho e produtividade do operador. Ja as
emocoes negativas podem significar um decréscimo na produtividade e também um aumento
de comportamentos de risco por parte do operador (Golan, et al., 2019).

A monitorizagdo da interacdao de um operador com os robots pode ser feita com recurso a trés
elementos: observacdo, analise e reacdo. O processo de observacdo faz o rastreio do
movimento do operador e de todo o ambiente que o rodeia. O elemento de observacao do
operador deve ser composto por trés agentes (input agent, momentary profile agente e profile
trajectory agent) (Cohen, et al., 2018).

O input agent é responsavel por recolher os dados de linguagem corporal do operador, gestos,
movimentos do corpo, movimentos dos olhos, expressées faciais, através do audio ou até a
pulsacdo. Estes dados sdo obtidos através de camaras e sensores e sdo transformados em
vetores de informacdo multidimensionais. O momentary profile agent recebe os vetores de
dados criados no agente anterior e cria um vetor com a representacdo do estado do operador.
O momentary profile contém os dados de indicadores fisioldgicos (batimentos cardiacos, nivel
de transpira¢do, temperatura e nivel do stress), das posicdes do corpo e movimentos,
movimento dos olhos e musculos faciais. O profile trajectory agent é responsavel por analisar
os dados obtidos no momentary profile e identificar os comportamentos de risco. Contém
algoritmos capazes de analisar e encontrar padrées nos dados recolhidos. Se existir uma
sequéncia de momentos de fadiga no momentary profile entdo o profiler poderd identificar
que o estado de cansaco no operador que podera resultar num acidente (Cohen, et al., 2018).

2.2 Ferramentas atuais

No contexto da industria atual, existem diversas ferramentas que permitem monitorizar os
operadores através da detecdo das emocbes e dos movimentos.

Nesta secdo sdo analisadas algumas das ferramentas que permitem detetar a posicdo e as
expressGes faciais dos operadores, nomeadamente o “Real-Time-Action-Recognition”,
“Behavior detection and control via Computer Vision”, “Emotion-recognition”, “Open face” e
“EmoPy”.

A escolha destas ferramentas teve em conta alguns critérios. Um dos critérios é ter
ferramentas que detetem o corpo do operador e outras que detetem a face e consigam obter
o estado emocional. Outro critério necessario é ter ferramentas que permitam a combinagado
entre elas para obter uma solucdo capaz de monitorizar a posicao e o movimento do operador
e também o seu estado emocional.

Para esta sele¢do foram analisados alguns aspetos das ferramentas tais como, a quantidade de
emocdes que esta consegue identificar e a quantidade de pontos que consegue detetar.



2.2.1 Real-Time-Action-Recognition

O Real-Time-Action-Recognition é uma ferramenta capaz de detetar os movimentos de uma
pessoa. Esta ferramenta recorre ao tf-pose-estimation para estimar a posicdo do corpo da
pessoa. O tf-pose-estimation utiliza o algoritmo OpenPose implementado em TensorFlow e
otimizado para obter uma melhor performance na utilizacdo do CPU em processamento em
tempo-real (Ildoonet, 2018).

O OpenPose é o primeiro algoritmo que permite a detecdo em tempo real de varias pessoas
em simultdneo e capaz de detetar o corpo humano, a face e as mados. Na Figura 1 sdo
representados os graficos comparativos entre diferentes algoritmos: OpenPose, Alpha-Pose e
Mask R-CNN. Pode-se constatar que o algoritmo OpenPose mantém o tempo de execucdo
constante a medida que o nimero de pessoas por imagem aumenta enquanto que, 0s
algoritmos Alpha-Pose e Mask R-CNN tem um aumento do tempo de execug¢do sendo que este
ultimo é o que apresenta a subida mais acentuada (Hidalgo, et al., 2020).
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Figura 1 - Analise execugdo dos algoritmos (Hidalgo, et al., 2020)

O OpenPose permite correr nos sistemas operativos Ubuntu, Windows e Mac OSX, e é
compativel com varios tipos de hardware como CUDA GPUs, OpenCL GPUs e computadores
com apenas CPU. Este sistema caracteriza-se por ter trés blocos: detecdao de corpo e pés,
detecdo das maos e detegdo da face (Cao, et al., 2019).

Quanto ao rastreamento feito pelo Real-Time-Action-Recognition, esta tecnologia recorre ao
algoritmo Simple Online and Realtime Tracking (SORT) desenhado para aplicacbes de
rastreamento online. Este algoritmo utiliza imagens passadas e imagens atuais para criar uma
identidade do objeto em tempo real. De acordo com o Benchmark publicado na MOTChalenge



em 2017, o algoritmo “SORT” apresentou a melhor performance em relagdo aos outros
algoritmos analisados (Figura 2) (Bewley, et al., 2016).
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Figura 2 - Performance do "SORT" (Bewley, et al., 2016)

Na Figura 2 pode-se analisar o comparativo entre diferentes ferramentas open source de
detecdo de multiplos objetos. Cada marcador na figura representa a velocidade e precisdo de
um marcador (Bewley, et al., 2016).

2.2.2 Behavior detection and control via Computer Vision

O Behavior detection and control via computer vision é uma ferramenta que permite detetar
movimentos das maos e as expressdes faciais através da imagem obtida de uma camara. Esta
ferramenta permite detetar os movimentos das maos, a posicdo dos dedos, o nimero de
dedos, numero de maos e a area das maos (Andresen, 2013).

A detecdo das maos é feita com recurso a Deep Learning. A utilizacdo de Deep Learning para
detecdo de movimentos tem vindo a ser cada vez mais frequente devido ao aumento da
capacidade de processamento dos computadores. A Convolutional Neural Network (CNN) é
bastante robusta e por isso tornou-se popular pois, consegue ter uma boa performance. Mais
tarde surgiu a R-CNN com um método de treino mais rdpido do que o algoritmo original e
permite treinar redes neuronais mais complexas (Chen, et al., 2016).



A detecdo das expressGes faciais utiliza uma biblioteca face _recognition, implementada em
Python. E possivel com esta ferramenta detetar faces nas imagens e obter a posi¢do dos olhos,
da boca, do nariz e do queixo. Para detetar a face, esta ferramenta transforma a imagem em
preto e branco, depois é analisado pixel a pixel para encontrar os pontos pretos. S3o
analisados os pontos que rodeiam o ponto para encontrar a forma e a direcdo da imagem. E
substituido o pixel por uma seta (gradient). No final a imagem é transformada numa
representacdo que contém a estrutura bdsica da face. De seguida, procura partes da imagem
que correspondam a padrées conhecidos, obtidos pelos dados de treino (Geitgey, 2016).

2.2.3 Emotion-Recognition

O Emotion-Recognition é uma ferramenta que permite ler as emogOes expressadas pela face
humana através do processamento de imagens. Esta ferramenta consegue combinar
diferentes algoritmos com técnicas de processamento de imagens. Consegue também
identificar varias emocgdes, tais como, raiva, repulsa, assustado, triste, feliz, surpreendido e
neutro (Ayman, et al., 2020).

Sao requisitos para a utilizacdo desta ferramenta o OpenCV, o Keras, o Numpy, Pandas, Imutils
e o scikit_learn (Ayman, et al., 2020).

As probabilidades de cada emocgdo detetada sdo apresentadas numa janela com as capturas
das imagens obtidas pelas camaras (Ayman, et al., 2020).

De acordo com os testes realizados por (Ayman, et al., 2020), esta ferramenta conseguiu ter
uma precisdo de 66% na detecdo das emocgdes.

O Emotion-Recognition é um projeto baseado no projeto Real-Time Face Detection (Arriaga, et
al., 2017) que é uma implementag¢do de uma Convolutional Neural Network.

2.2.4 Open Face

O Open Face permite detetar a cara toda incluindo os olhos. Permite detetar os pontos da cara,
posicdo da cabeca e dete¢do dos Action Unit da face. Esta ferramenta consegue ainda fazer o
rastreamento do movimento dos olhos (Tadas Baltrusaitis, 2020).

Esta ferramenta surgiu da necessidade de analisar o comportamento da face humana de forma
automatica e ndo necessita de nenhum hardware especifico para além de uma simples camara
(Tadas Baltrusaitis, 2020).

O Open Face é uma ferramenta desenvolvida em C++ e foi originalmente criado por Tadas
Baltrusaitis em colaborag¢do com CMU MultiComp Lab (Tadas Baltrusaitis, 2020).

Relativamente a licenca, esta ferramenta possui uma licenca académica ndo comercial, no
entanto para fins comerciais esta ferramenta nao é gratis (Flintbox, 2019).
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2.2.5 EmoPy

O EmoPy é uma ferramenta que utiliza redes neuronais para prever as emog¢des humanas
através de imagens das faces. Esta ferramenta explora o campo de reconhecimento de
expressoes faciais e utiliza conjuntos de dados publicos gratis para criar os modelos. Consegue
detetar vdrias emocgdes através das expressdes, tais como, a raiva, repulsa, medo, tristeza,
felicidade, surpreendido e neutro (Perez, 2018).

E possivel usar diferentes modelos de redes neuronais no EmoPy. Um dos modelos disponiveis
no EmoPy é o CNN. Este modelo divide a imagem em pequenas partes, como por exemplo uma
sobrancelha, para detetar os padrdes. O treino é feito utilizando imagens estaticas (Perez,
2018).

O Time-Delayed 3D-Convolutional Neural Network é outro modelo disponivel. Este modelo ndo
utiliza imagens estaticas para o treino. Utiliza uma série de imagens antigas e uma série com as
imagens mais recentes e analisa a evolugdo para determinar o estado emocional (Perez, 2018).

Outro modelo disponivel é o Convolutional Long Short Term Memory. Este modelo também
utiliza séries de imagens antigas e séries de imagens mais recentes para o treino. No entanto,
neste modelo as imagens ndo precisam de estar relacionadas como no Time-Delayed (Perez,
2018).

Também o modelo Transfer Learning esta disponivel no EmoPy. Este modelo ndo utiliza
imagens temporais. Utiliza modelos de redes neuronais pré treinados para detecdo de objetos
como ponto de partida. Aplica estes modelos e retreina-os para classificagdo de expressdes
faciais (Perez, 2018).

De acordo com (Perez, 2018), foram testados dois modelos, ConvolutionallstmNN e
TransferLearningNN, sendo que o ConvolutionalLstmNN teve melhor classificacdo. A Tabela 1
apresenta os resultados obtidos na experiéncia.

Tabela 1 - Comparagdo de modelos neuronais (Perez, 2018)

Modelo de Rede — 7 emogae.s~ — 3 emog6e'5~
Neural Precisao do Precisao de Precisao do Precisao de
treino validacao treino validacao
ConvolutionalLstmNN | 0.6187 0.4751 0.9148 0.6267
TransferLearningNN | 0.5358 0.2933 0.7393 0.4840

Estes testes foram realizados para medir a precisdo de detegao das emogdes em classificages
de sete emocdes e depois para classificar apenas trés emogdes. Os valores de precisdo do
treino sdo superiores aos de precisdao de validagcdo o que significa que estes modelos sdo
precisos a classificar as expressdes nas imagens de treino, mas menos precisos a classificar
imagens novas (Perez, 2018).
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2.3 Comparagao entre ferramentas

A Tabela 2 apresenta uma comparacao entre diferentes ferramentas existentes. Com esta
analise pretende-se selecionar a que apresenta os melhores resultados para implementar na
presente solucdo.

Foram selecionadas duas ferramentas que permitem rastrear o movimento do corpo dos
operadores, o Real-Time-Action-Recognition e a Behavior detection and control via Computer
Vision. Para a detecdo de emocdes, foram selecionadas as ferramentas Emotion-Recognition,
Open Face e EmoPy, que permitem detetar as expressoes faciais dos operadores.

Na Tabela 2, foram analisadas as ferramentas em alguns aspetos relevantes para o problema.
Esta andlise focou-se na avaliacdo das ferramentas pela sua capacidade de detetar emocdes e
os pontos que esta ferramenta consegue detetar. As ferramentas Emotion-recognition e
EmoPy, sdo semelhantes nas emocgbes que cada uma consegue identificar. O Open Face
consegue identificar as expressoes faciais.

Na Tabela 2, pode-se verificar que o Real-Time-Action-Recognition consegue identificar varios
pontos do corpo e varias pessoas em simultaneo. Esta ferramenta permite o rastreamento do
movimento do operador. O Behavior detection and control via Computer Vision consegue
identificar os movimentos das maos, a posicdo dos dedos, o nimero de dedos, numero de
maos e a area das maos. O Emotion-Recognition, o Open Face e o EmoPy, permitem detetar a
face. No entanto, o Open Face permite detetar varios pontos da cara e o EmoPy consegue
detetar as partes da cara como os olhos, as sobrancelhas, a boca, etc.
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Tabela 2 - Comparacgao de diferentes tecnologias de detecao de movimentos

Programa

Tipo

Emogoes

Pontos detetados

Real-Time-
Action-
Recognition
(lidoonet,
2018)

Behavior
detection and
control via
Computer
Vision
(Andresen,
2013)

Emotion-
recognition
(Ayman, et al,,
2020)

Open face
(Tadas
Baltrusaitis,
2020)

EmoPy (Perez,
2018)

Corpo

Mudltiplos
elementos

Face

Face

Face

N/A

N/A

Raiva, repulsa, assustado,
triste, feliz, surpreendido,
neutro

Action units

Raiva, repulsa, medo, tristeza,

felicidade, surpreendido e
neutro

Varios pontos corpo; Multi-pessoas

Diversos pontos de varios elementos

Face em retangulo / sem pontos na
cara

Diversos pontos na cara

Deteta varias partes da cara como
olhos, boca, sobrancelhas, etc.

13



14



3 Analise de valor

A presente se¢do apresenta uma analise do produto sobre o ponto de vista da andlise de valor,
na qual sdo identificadas e analisadas as oportunidades de negécio. Sdo apresentadas
respostas para as perguntas “o que é o produto?”, “quem é o publico alvo?”, “que valor traz
ao negdcio?” e “o que torna o produto Unico?”.

3.1 Identificacao do problema

A industria tem evoluido imenso nos ultimos tempos, nomeadamente com a introducdo de
robdtica na industria. Um dos desafios que surgiram com esta evolugdo é garantir a seguranca
na interacdo dos humanos com as maquinas (Rocha & Praca, 2020).

O termo robot apareceu pela primeira vez em 1917, num romance do autor checo Karel Capek
intitulado “Opilec”. Neste romance, os robots eram pessoas artificiais feitas com esqueletos
metalicos. Atualmente, o robot jd ndo é uma mera peca de ficcdo e, existem diversas dreas
onde robots ja sdo utilizados nomeadamente na drea médica (DOBRESCU & DOBRESCU, 2017).

Atualmente, assistimos a quarta revolucdo industrial. E espectavel que esta revolucdo traga
grandes mudangas durante os préximos anos a nivel do paradigma de producdo. A robdtica
tem um papel fundamental nesta revolu¢do. Estando cada vez mais presente, tecnologias
inovadoras e robots cada vez mais inteligentes, com capacidade para aprender tarefas e para
interagir com outras maquinas e com humanos, permitindo assim tornar a producdo mais
eficiente (Indri, et al., 2018).

No entanto, a nivel social tem-se constatado que a robdtica tem transformado o mercado de
trabalho, penalizando mais as tarefas mais rotineiras (Vries, et al., 2020).

Na Figura 3, pode-se verificar o aumento do uso de robdtica desde 2010. No entanto, foi
atingido um pico no ano 2018 e em 2019 o numero de instalagcbes de novos robots diminuiu.
De acordo com a fonte IFR (International federation of robots, 2020), esta diminui¢cdo esta
relacionada com a diminuicdo da procura de equipamentos eletrénicos derivado ao conflito
econdmico entre os EUA e a China, sendo que a China é o pais que investe mais em robdtica
aplicada a industria da eletrénica de consumo (International federation of robots, 2020).

15



280 283
245
200
161
134
a9 >
85
70 67 76 T2
56
44 a 43 46 bl a1 46
17

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
mAsia/Australia wEurope mThe Americas Source. World Robotics 2020

Figura 3 - N2 de robots instalados anualmente (International federation of robots, 2020)

A presenca da robdtica na industria é maior na indlstria automovel e na elétrica/eletrénica
como pode ser verificado na Figura 4. Segue-se a industria metalurgica, a indUstria quimica e a
industria alimentar (International federation of robots, 2020).

Annual installations of industrial robots by customer industry - World
1,000 units
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Electrical/electronics
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Unspecified
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Figura 4 - Robots industriais por tipo de industria (International federation of robots, 2020)

No contexto atual da pandemia do COVID-19, prevé-se uma diminui¢do da implementacdo da
robotica em 2020. No entanto, a atual crise pode ser um impulsionador para a digitalizagcdo e o
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aumento de oportunidades para o crescimento da robdtica a médio e longo prazo
(International federation of robots, 2020).

Associado a introduc¢do da robdtica na industria, estd o aumento da utilizagdo de tecnologias
associadas como a Internet das Coisas Industrial (lloT do termo inglés Industrial Internet of
Things) (Robotic Industries Association, 2018). Na Figura 5, esta representado o aumento do
mercado de llot mundial desde 2017. Segundo dados da Statista (Statista, 2021), espera-se que
esta tendéncia continue pelo menos até 2025 (Statista, 2021). Esta tendéncia implica o
aumento do numero de sensores inteligentes instalados nas linhas de producdo capazes de
obter um maior volume de dados. No entanto, uma maior producao de dados implica um
maior investimento em tecnologias de Big Data, para organizar e transformar todos os dados
obtidos e criar informacgao util e em tempo util. Na sequéncia da interligacao dos robots com
os sistemas internos de dados, o risco de ataques informaticos aumenta e torna-se necessdrio
investir em ciberseguranca (Robotic Industries Association, 2018).

Industrial Internet of Things market size worldwide from 2017 to 2025* (in billion U.S.
dollars)
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Figura 5 - Mercado mundial de lloT (Statista, 2021)

Na presente dissertacdo pretende-se analisar diferentes ferramentas que permitem a
monitorizacdo de um operador de forma ndo intrusiva, e assim desenvolver um protétipo que
permita identificar comportamentos de risco do operador que possam resultar em acidentes
na linha de produgao.

Esta solucdo deve ser capaz de identificar os estados emocionais do operador, tais como, a
fadiga, o stress ou a distracdo e, também, os movimentos do operador que possam resultar
em colisdo com um brago robdtico. Pretende-se com a solu¢dao combinar diferentes tipos de
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detecdo de comportamentos de risco, através da anadlise da posicdo do operador, gestos e
estados emocionais em conjunto com tecnologias de ML para obter uma previsdao de
comportamentos de risco.

3.2 Proposta de valor

O valor de um produto varia de cliente para cliente. E comum analisar e avaliar as
caracteristicas de um produto a nivel da sua performance, da capacidade ou o produto ser
apelativo ou em relacdo ao seu preco. No entanto, aumentar o valor ndo é apenas otimizar o
custo de producdo. Por vezes o preco pode aumentar desde que a sua utilidade para o cliente
aumente (DRM Associates, 2019).

A proposta de valor representa um conjunto de servicos ou produtos que trazem valor ao
cliente. Os produtos ou servicos podem trazer valor pela novidade, pela performance, pela
customizagdo, funcionalidade, design, marca/status, preco, reducdo de custos e entre outras
caracteristicas. Existem 4 perguntas que a proposta de valor deve responder (Nicola, 2020):

e Que valor entregamos ao cliente?

e Qual o problema do cliente que pretendemos resolver?

e Quais as necessidades do cliente que satisfazemos?

e Que produtos ou servicos oferecemos para cada segmento de clientes? (Nicola, 2020)
O produto descrito na presente dissertacdo adequa-se essencialmente a industria 4.0.
Pretende-se oferecer valor a industria que opere com recurso a robdtica ao permitir uma
maior seguranca dos operadores quando trabalham em conjunto com as maquinas, ao
combinar diferentes técnicas de monitorizacdo de movimentos e expressdes faciais dos
operadores para detetar comportamentos de risco.

Com a evolugdo e digitalizacdo da industria a interacdo do homem e robot tem-se tornado
num enorme desafio do ponto de vista da seguranga do operador. E importante a constante
monitoriza¢ao do comportamento do operador para que sejam detetados comportamentos de
risco, a posicdo do operador ou gestos que possam resultar em acidentes.

Na Figura 6 esta representado o diagrama CANVAS de proposta de valor.
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Proposta de valor Segmento cliente

PRODUTOS/SERVICOS CRIADORES DE GANHO

+ Combinar
tecnologias de
detecdo de
movimentos com
detecdo de
expressoes

* Machine learning

+ Ndo intrusiva

GANHOS

Interacdo humano e

/
/ ALIVIAM AS DORES

* Detetar estado
emocional
+ Detetar movimentos

Acidentes com robots
« Comportamentos de
risco

Figura 6 - Proposta de valor CANVAS

3.3 Quality Function Deployment (QFD)

O Quality Function Deployment (QFD) comecou no Japdo em 1972 na fabrica da Mitsubishi’s
Kobe Shipyard. Foi utilizada uma matriz que continha as necessidades do cliente numa coluna
vertical e os métodos numa linha horizontal. Desde entdo que este método tem sido
aperfeicoado para considerar a funcionalidade do produto, potenciais pontos de falha, novas
tecnologias e redugdo de custo ( Warwick Manufacturing Group, 2007).

O QFD permite desenhar um produto tendo em conta as necessidades do cliente envolvendo
todas as partes interessadas no produto desde o produtor até ao fornecedor. A sigla QFD
significa “Quality Function Deployment” (em portugués “qualidade, funcionalidade e
implantagdo”) e em japonés “Implantagdo” refere-se a uma extensdo de atividades, portanto,
QFD significa que as responsabilidades da produgao de um produto com qualidade é uma
responsabilidade de todos os elementos da empresa. QFD define-se como um sistema de
controlo de qualidade e cada um dos termos representa uma caracteristica do sistema:

e Quality: Reunir os requisitos do cliente

e Function: Focar a atencdo no que deve ser feito

e Deployment: Quem vai executar e quando
Este sistema permite obter produtos com mais qualidade e mais rapidamente a um baixo
custo, e ao mesmo tempo permite desenhar um produto a medida das necessidades do cliente
e também controlar o processo de desenvolvimento do produto pare que seja possivel

TAREFAS

melhorar o produto ou o processo de desenvolvimento ( Warwick Manufacturing Group, 2007).

A implementacdo do sistema QFD é feita em 4 fases, sendo a primeira a identificacdao das
necessidades do cliente, transformando em funcionalidades. Neste projeto, o cliente pretende
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que a aplicacdo seja capaz de identificar as emo¢des de um operador para que seja possivel
detetar possiveis acidentes. Foram entdo identificadas as seguintes funcionalidades:

e Detetar aface

e Detetar o estado emocional raiva

e Detetar o estado emocional assutado

e Detetar o estado emocional triste

e Detetar o estado emocional feliz

e Detetar o estado emocional surpreendido

e Detetar movimento do corpo

e Adetecgdo deve ser feita de forma pouco intrusiva
Apds identificadas as funcionalidades deve ser definido como implementar estas
funcionalidades. No contexto do presente trabalho, foram identificadas as tecnologias: ML,
image capture, python e detecdo de emocées (Quality One, 2020).

Na Figura 7 estd representado o QFD para o trabalho em desenvolvimento. A coluna WHATSs
contém as funcionalidades e no meio é feita a relacido com o “Como fazer” (tecnologias
necessarias) numa escala de 0, 1, 3 e 9 em que O significa que ndo existe relacdo entre a
funcionalidade e a tecnologia, 1 significa que existe uma relacdo fraca, 3 existe uma relacdo
moderada e 9 é uma relacdo forte. No topo da “casa” é feita a relacdo entre as tecnologias
conforme definido na Tabela 3 (Quality One, 2020).

Tabela 3 - Escala de avaliacao

++ Strong positive
+ Positive
None
- Negative
-- Strong negative

Conseguimos analisar que existe uma forte relagcdo entre o “ML” e a “Image capture” e a
“Detecdo de emocgdes”. O ML é necessario para detetar padrdes nas imagens captadas que
permitam descobrir as emogdes nas faces dos operdrios. A captura de imagens estd também
ligada pois as imagens sdo a base para a detegdo das expressdes faciais. Quanto a relagdo com
o Python, grande parte das tecnologias de detecdo funcionam em Python, no entanto existem
algumas tecnologias com base noutras linguagens de programacdo pelo que ndo tem de ser
necessariamente usado o Python. A coluna “Customer rating” contém definicdo da
importancia de cada uma das funcionalidades para o cliente. Estes valores sdo fornecidos pelo
cliente e com base nestes valores é feito o cdlculo da importancia relativa. Este cdlculo é feito
pela soma de cada coluna multiplicada pelo “Customer rating” (Quality One, 2020).
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Figura 7 - Analise QFD

3.4 TOPSIS

O método TOPSIS pde em hipdtese duas alternativas: alternativa ideal e a alternativa ideal
negativa. A alternativa ideal é a que apresenta o melhor nivel para os atributos considerados.
Quanto a alternativa ideal negativa, esta apresenta os piores valores para os atributos
considerados. O TOPSIS seleciona a alternativa que esteja mais préoxima da alternativa ideal e
mais afastada da alternativa ideal negativa.

Na presente dissertagdo foram consideradas trés ferramentas alternativas para avaliar qual
responde ao maior nimero de critérios. Foram considerados os critérios: “detecdo da face”,
“detecdo da posicdo do operador” e “detecdo do movimento do operador”. As ferramentas
consideradas sdo: “Real-Time-Action-Recognition”, “Behavior detection and control via
Computer Vision” e “Emotion-recognition”. Com base nas especificacbes destas ferramentas e
os critérios que cada uma consegue responder, foi elaborada uma matriz de decisdo com as
respetivas classificagdes (Tabela 4).

Tabela 4 - Matriz de decisdo

Pesos 0,2 0,4 0,4 1
Face Posicao Movimento

Real-Time-Action-

Recognition 0 3 3

Behavior detection and

control via Computer Vision 1 1 2

Emotion-recognition 2 0 0
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O primeiro passo é normalizar a matriz de decisdo ao transformar os valores de dimensdao em
atributos ndo dimensionais para permitir a comparacao. A normalizacdo é feita com a férmula:

r--—Lfori—l mj=1,..,n
Y (Zixzij) T Y

A Tabela 5 apresenta a matriz normalizada.

Tabela 5 - Matriz normalizada

Face Posicao Movimento
Real-Time-Action-
Recognition 0 9 9
Behavior detection and
control via Computer Vision 1 1 4
Emotion-recognition 4 0 0
Soma 5 10 13
RaizQSoma 2,23606798 | 3,16227766 | 3,60555128
A Tabela 6 representa os valores da matriz normalizada pesada.

Tabela 6 - Matriz normalizada pesada

Face Posicao Movimento
Real-Time-Action-
Recognition 0| 0,9486833|0,83205029
Behavior detection and
control via Computer Vision 0,4472136(0,31622777| 0,5547002
Emotion-recognition 0,89442719 0 0

O segundo passo deste método é multiplicar os valores da matriz pelo peso dado a cada
atributo. O peso foi atribuido conforme o grau de importancia dado a cada atributo. A detec¢do
da posicdo e do movimento do operador tem um grau de importancia maior do que detetar a
face do operador. Assim, foi atribuido o valor de 0.4 a deteg¢do da posi¢cdo e do movimento e
0.2 a detegado da face.

Com base nestes valores foi criada a Tabela 7.

Tabela 7 - Multiplicacao de cada elemento pelo peso da respetiva coluna

Face Posicao Movimento
Real-Time-Action-
Recognition 0]0,37947332 | 0,33282012
Behavior detection and
control via Computer Vision |0,08944272|0,12649111 | 0,22188008
Emotion-recognition 0,17888544 0 0
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O terceiro passo é calcular o valor ideal e ideal negativo. A solucdo ideal é calculada com a

seguinte férmula:

A* = {Vl*’ ey

V,"}, onde V;

A solucdo ideal negativa é calculada com a seguinte férmula:

A=, .V

"}, onde

V' = {min(Vy) if j € J; max(Vy;) if j €)'}

= {max(VU) ifje]; mm(VU) ifj €]}

Na Tabela 8, a vermelho estdo identificados os valores da solucdo ideal e a azul os valores da

solucdo ideal negativa.

Tabela 8 - Solucdo ideal e solugdo ideal negativa

Face Posicao Movimento
Real-Time-Action-
Recognition 0,37947332 | 0,33282012
Behavior detection and
control via Computer Vision |0,08944272|0,12649111 | 0,22188008
Emotion-recognition 0,17888544

No passo quatro é feito o cdlculo da separacao da solucdo ideal positiva e solucdo ideal

negativa.

O calculo da separacdo ideal positiva é feito através da seguinte formula:

=S

/2

U)

Ji=1,..

,m

A férmula para calcular a separagdo do valor ideal negativo é semelhante:

EHY

1/2

l])

=1, ..

,m

Na Tabela 9 esta representado o cdlculo da solucdo ideal positiva.

Tabela 9 - Separacao da solucao ideal positiva

Face Posicao Movimento | Soma Si*
Real-Time-Action-
Recognition 0,032 0 0 0,032 | 0,178885
Behavior detection and
control via Computer Vision 0,008 0,064 | 0,01230769 | 0,084308 | 0,290358
Emotion-recognition 0 0,144 0,11076923 | 0,254769 | 0,504747
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A Tabela 10 apresenta o cdlculo da separagao da solucdo ideal negativa.

Tabela 10 - Separacdo da solugdo ideal negativa

Face Posicao Movimento | Soma Si’
Real-Time-Action-
Recognition 0 0,144 0,11076923 | 0,254769 | 0,504747
Behavior detection and
control via Computer Vision 0,008 0,016 0,04923077 |0,073231 | 0,270612
Emotion-recognition 0,032 0 0 0,032 | 0,178885

O quinto e ultimo passo do TOPSIS é o calculo da proximidade relativa a solucdo ideal. Este
calculo é feito com a formula:
S!
C'=——,0< C' <1
bOSH+ S :
Aplicada esta formula, obtemos os valores apresentados na Tabela 11. Deve ser selecionado o
valor mais proximo de 1.

Tabela 11 - Cdlculo da proximidade relativa a solugdo ideal

Real-Time-Action-Recognition 0,73833085
Behavior detection and control via

Computer Vision 0,4824001
Emotion-recognition 0,26166915

Em conclusdo, nesta analise TOPSIS, foram dados pesos maiores as caracteristicas de detecdo
da face e detegdo de movimento pois, estas sdo as caracteristicas com mais importancia para
este projeto. O método de TOPSIS seleciona a alternativa que estd mais proxima do valor da
solucdo ideal e mais afastado do valor da solucdo ideal negativa. Analisando a Tabela 11,
podemos verificar que a ferramenta “Real-Time-Action-Recognition” tem o valor mais préximo
de 1 o que significa que este é o valor mais proximo da solucdo ideal e o valor que esta mais
afastado do valor da solugdo ideal negativa. Com base nesta analise, podemos concluir que a
ferramenta “Real-Time-Action-Recognition” é a escolha mais adequada para este problema.

3.5 Experimentacao e avaliagao

Desenvolver software com qualidade exige a utilizacdo de um sistema de controlo de
qualidade. A qualidade pode ser definida como um conjunto de caracteristicas que devem ser
cumpridas de modo que o produto cumpra as necessidades do cliente (Escudeiro & Bidarra,
2008).

A definicdo da qualidade pode ser iniciada pela correta definicdo do problema e dos objetivos.
Na presente dissertacdo, pretende-se apresentar uma solugao para reduzir os acidentes de
trabalhos resultantes da interagdo entre humanos e robots na industria. O objetivo é combinar
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diferentes tecnologias de detecao de emogdes e dete¢do da posicdo de pessoas e, com recurso
a ML, obter um software capaz analisar comportamentos e estados emocionais e prever
possiveis acidentes. Outro ponto necessario do ponto de vista da qualidade é a definicdo da
hipétese. A definicdo da hipdtese deve ser uma afirmacdo preditiva, quantificavel, que seja
possivel verificar e testar. Analisar os resultados de uma experiéncia requer a identificacdo dos
indicadores e a definicdo de uma metodologia de avaliacdao (Escudeiro, 2020).

3.5.1 Especifica¢cdao da hipétese

Este trabalho foca-se em experimentar combinar ferramentas para monitorizacao da interacao
de um operador com a mdquina na industria. Pretende-se combinar diferentes ferramentas
informaticas de detecdo de emogdes e movimentos de um operador e avaliar o desempenho a
determinar possiveis acidentes entre um operador e uma maquina.

Nesta experiéncia foi definida como hipdtese a utilizacdo do “Real-Time_Action-Recognition”
combinado com o “Emotion-Recognition”. Com a combinacdo destas duas ferramentas
obtemos um software capaz de identificar a posicdo do operador e o seu estado emocional. De
seguida consegue-se avaliar a precisdo na identificacdo da posicdo e das emocdes do operador.

3.5.2 Defini¢ao dos indicadores

De forma a avaliar os resultados da experiéncia é necessario identificar os indicadores que
permitem avaliar a experiéncia. Com base na solugado que se pretende, um indicador
necessario deve ser a precisao na identificagdo das emogdes raiva, repulsa, medo, tristeza,
felicidade, surpreendido e neutro. Com este indicador, espera-se conseguir avaliar se a
ferramenta consegue identificar de forma acertada a emocgdo correspondente a face do
operador.

E necessario outro indicador para a analise da precisdo na identificacdo da posi¢do do
operador para avaliar a capacidade da ferramenta em identificar a posicdo do operador
corretamente.

A identificacdo do risco de acidente requer também um indicador que permita avaliar se a
ferramenta identifica corretamente as situag¢des de risco.

O sistema deve conseguir uma precisao superior a 60% para que seja funcional.

Os dados para analise devem ser obtidos num ambiente de simulacdo.

3.5.3 Metodologia de avaliagdo

A recolha dos dados deve ser feita num ambiente de experiéncia controlado.

Através de uma webcam, é feita a captura de imagens e depois processadas pelos algoritmos
de identificacdo de imagens para obter o resultado.
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A avaliagdo da identificacdo das emocgbes e da posicdo do operador é definida com variaveis
categodricas: acerta ou ndo acerta. S3o necessarias varias execucdes para obter um ndmero de
vezes que a aplicacdo identificou corretamente. Com esta experiéncia consegue-se determinar
a precisao da solucdo.

Devem ser ainda identificadas as varidveis que influenciam o resultado (andlise multivariada).
A identificacdo destas varidveis pode ser feita com a repeticao da experiéncia com diferentes
configuracgdes. Por exemplo, testar com o operador sem éculos e novamente a utilizar éculos e
comparar os resultados. Se a solucdo identificar as emocgdes de forma diferente entdo usar
dculos sera uma varidvel que influencia o resultado.
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4 Detecao de emocgoes e comportamento
de risco

A detecdo das emocgdes permite obter o estado emocional do operador no momento. No
entanto é necessdrio relacionar as emog¢des do operador com comportamentos de risco.
Tendo como base as seis emoc¢des de Ekman, consegue-se obter um sistema capaz de detetar
o stress (Hua Gao, 2015). Este sistema deteta as emocgdes de raiva, repulsa, medo, triste, feliz,
surpreendido, neutro (Ekman & Friesen, 1976). Através destas emocdes é possivel relacionar
as emocdes “furia” e “repulsa” com o stress (Hua Gao, 2015) (Zhang, et al., 2020) e assim
identificar o risco de o operador estar em stress. Segundo (Giannakakis, et al., 2017), quando o
operador manifesta sintomas de stress, identifica-se uma maior percentagem de emocdes
“furia” e “repulsa” (Giannakakis, et al., 2017) (Sharma & Gedeon, 2014).

O stress representa um comportamento de risco no contexto da interagdo do operador com os
robots. No entanto, existem outros comportamentos que representam também o risco de
ocorrer um acidente como a sonoléncia e o cansaco. Segundo (Beattie, et al.,, 2015), o
individuo com privagcdo de sono tem uma probabilidade elevada de apresentar uma face
“triste”. Desta forma, consegue-se relacionar a face “triste” com a sonoléncia e o cansaco e

assim criar uma associagao das faces “furia”, “repulsa” e “tristeza” com comportamentos de
risco.

A detecdo das emocées é feita com recurso a ML e utiliza uma base de dados publica para
treino fer2013 (Arriaga, et al., 2017).

A Figura 8 representa as emocdes, de cima para baixo, “furia”, “felicidade”, “tristeza” e
“surpreendido” respetivamente (Arriaga, et al., 2017).
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Figura 8 - Expressdes faciais (Arriaga, et al., 2017)

As expressOes faciais “felicidade” e “surpreendido” ndo estdo associadas a nenhum
comportamento de risco (Giannakakis, et al., 2017) (Sharma & Gedeon, 2014) pelo que neste

”n u

problema, o foco serd em identificar as expressdes faciais “furia”, “repulsa” e “tristeza”.

No contexto deste problema, entende-se como “furia” a expressao facial semelhante a Figura
9.

Figura 9 - "Faria" (Ayman, et al., 2020)

Relativamente a “repulsa”, a expressao facial encontrada deve ser semelhante a Figura 10.
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Figura 10 - "Repulsa" (Ayman, et al., 2020)

Por fim, a “tristeza” corresponde a uma expressao facial semelhante a Figura 11.

Figura 11 - "Tristeza" (Ayman, et al., 2020)

Se pelo menos uma destas emocdes for detetada com frequéncia no operador num
determinado intervalo de tempo, entdo existe uma elevada probabilidade de que o operador
apresentar um comportamento de risco.

E necessario definir a frequéncia de cada uma destas trés emogdes, que permita identificar o
comportamento de risco. O valor da percentagem de cada emocdo, foi afinado através da
realizacdo de vdrias experiéncias a aplicacdo, para detetar o estado de stress. As experiéncias
realizadas tiveram como objetivo, chegar a um valor de percentagem de cada uma das trés
emocoes, que permita a aplicacao detetar o comportamento do operador como sendo de risco.
Foi utilizado um dataset publico (Kaggle, 2021) com imagens de pessoas em estado de stress
para a realizagdo da experiéncia. Foram incluidas no dataset, imagens de pessoas em
diferentes estados emocionais, como “tristeza”, “furia”, “repulsa” e também foram incluidas
imagens de pessoas no estado emocional “felizes”, para conseguir validar se a aplicacdo
consegue identificar o risco. No anexo 1, pode-se encontrar algumas imagens do dataset.
Inicialmente, foi definida a percentagem das emogbes da seguinte forma: “furia” 100%,
“repulsa” 100% e “tristeza” 100%. Nas iteracBes seguintes, foi alterada a configura¢do da
percentagem das emogdes até a aplicagdo comecar a detetar o comportamento de risco.

Ao utilizar as imagens do dataset como dados de entrada, o resultado esperado é a aplicacdo
identificar o comportamento como sendo de risco. O resultado obtido da aplicacdo em cada
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iteracdo foi registado numa tabela. Foram realizadas varias experiéncias, com diferentes
configura¢des das frequéncias das emocdes de risco, e registados todos os valores obtidos
para posterior andlise. Os dados foram recolhidos e analisados para perceber qual a
configuracdo que melhor deteta o comportamento de risco.

A Tabela 12 contém os resultados obtidos da aplicagdo em cada uma das iteragdes. A “Perc.
Emocado”, contém a configuracdao da percentagem, de cada uma das emoc¢des mencionadas,
que é considerada para categorizar o comportamento como sendo de risco.

Na primeira iteragdo, foi considerada a mesma percentagem para as trés emogées de 100%, o
gue significa que com esta configuracdo, a aplicacdo sé iria considerar que o operador
possivelmente estava a ter um comportamento de risco, se fossem detetadas estas emocdes
em todos os frames do dataset de teste. Neste caso, a aplicacdo ndo detetou o
comportamento de risco.

Nas iteracGes seguintes, foi reduzida a percentagem de emocgdes necessarias para considerar
comportamento de risco. A diminuicdo foi feita iteracdo a iteracdo até chegar a um valor em
que a aplicacdo conseguiu detetar o comportamento de risco e assim chegar ao resultado

esperado.
Tabela 12 - Resultados das experiéncias preliminares
Perc. Emogao Detetou comportamento de
Tristeza | Faria | Repulsa risco
100% | 100% 100% | Nao
90% | 90% 90% | Nao
80% | 80% 80% | Nao
50%| 50% 50% | Nao
50% | 40% 20% | Nao
20%| 40% 20% | Nao
30%| 30% 15% | Nao
30%| 30% 10% | Nao
30% | 20% 10% | Ndo
20% | 20% 10% | Ndo
20%| 15% 7% | Ndo
15%| 15% 7% | Sim

Ao fim de 12 iteragdes, a aplicagdo conseguiu detetar o comportamento de risco. Assim, a
configuracdo definida na 122 itera¢do foi a melhor para obter um resultado positivo no teste.

A configuracdo é a seguinte:

e “Tristeza” = 15%
e “FuUria” =15%
o “Repulsa” =7%
Esta configuracao deverad ser utilizada na aplicacdo para detetar o comportamento de risco.
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4.1 Solugao

Uma possivel abordagem para esta solucdo, passa pela utilizacdo da ferramenta “Emotion-
Recognition” para identificar as emocdes do operador. Esta ferramenta consegue identificar as
emocodes através das imagens capturadas pelas camaras. A emocao identificada é recebida por
um outro componente que vai relacionar a emogao com comportamentos de risco.

O primeiro caso de uso que se pretende resolver com este projeto é identificar o
comportamento de risco através da observacdo do operador. A camara capta as imagens da
face e o “Emotion-Recognition” deve identificar as emogdes. Se as emoc¢des identificadas
estiverem associadas a comportamentos de risco, a solucao deve escrever o alerta.

Para além da identificacdo das emocdes é necessario identificar a posicdo e o movimento do
operador. Este requisito dd origem a um novo caso de uso. Analisar o movimento do operador
e identificar se o mesmo esta em risco de colidir com um robot.

Estd representado na Figura 12 o diagrama de componentes que demonstra como os
componentes estdo interligados. O componente “DetetarEmoc¢des” recolhe as imagens
capturadas pela camara e identifica a face do operador. Com recurso a ML, caracteriza a
expressao obtida numa das sete emocgdes: furia, repulsa, medo, tristeza, felicidade, surpresa
ou neutro. O componente “ldentificaRisco” recebe as emogdes identificadas pelo componente
“DetetarEmocdées” e avalia se estas emocgdes representam um comportamento de risco.

O componente “DetetarEmocgdes”, desenvolvido em python, utiliza o opencv para detetar a
face do operador. Para a identificacdo das emocgdes, esta ferramenta utiliza a base de dados
publica fer2013 como modelo de treino para o algoritmo de deep learning Keras fazer a
classificagdo das expressdes faciais em sete emogGes raiva, repulsa, assustado, triste, feliz,
surpreendido, neutro.

O componente “DetetarMovimentos” recolhe as imagens captadas por uma camara e
identifica a posicao do operador. O componente “IdentificarRisco” recebe a informagdo do
componente “DetetarMovimentos” e avalia se a trajetéria do operador estad em risco de colidir
com um robot.

O componente “DetetarMovimentos”, desenvolvido em python, recorre ao OpenCV para
identificar o corpo do operador na imagem e utiliza o Tensorflow para identificar o movimento
do corpo.

O componente “ldentificarRisco” é desenvolvido em python. Este componente recebe a
informacdo da emoc¢do do operador ou a posicdo do operador dos componentes
“DetetarEmocgdes” e “DetetarMovimentos” respetivamente e avalia se a informagao obtida
esta dentro dos parametros de comportamento de risco.
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Figura 12 - Diagrama componentes

Com a especificacdo dos casos de uso, consegue-se avaliar a implementacdo. Conseguir
identificar as emoc¢Ges é um dos requisitos da solu¢do e pode ser medido pela quantidade de
emocgodes acertadas que a solugdo consegue identificar.

4.1.1 Caso de uso 1 - Identificagdo das emogdes do operador

Neste caso de uso, o componente “DetetarEmog¢des” inicia a execugdo numa maquina.

O componente permanece em execuc¢ao e identifica as expressdes faciais do operador através
das imagens recebidas pela camara.

n u

Das emocgdes detetadas, o componente regista as emocdes “tristeza”, “repulsa” e “furia”.
O componente calcula a percentagem das vezes que estas trés emogGes foram detetadas.

O componente “IdentificarRisco” vai receber a percentagem das emocdes detetadas. O
sistema deve considerar comportamento de risco se o operador apresentar uma percentagem
da emocgdo “tristeza” igual a 15% ou uma percentagem da emogdo “furia” igual a 15% ou
entdo uma percentagem da emocgdo “repulsa” igual a 7%. Estes valores foram obtidos através
de experiéncia em que foram testadas diferentes configura¢des. Esta configuracdo foi a que
demonstrou ter uma melhor eficiéncia a detetar o comportamento de risco.
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Operador o CascadeClassifier(detection_model_path)
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LoadModel(emotion_model_path
.

camera=videoCapture
!
faces=FaceDetection
predict
identificarRisco
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Figura 13 — Diagrama de sequéncia do UC1

A Figura 13 representa o diagrama de sequéncia do caso de uso “Identificacdo das emogbes do

operador”.

4.1.2 Caso de uso 2 — Identificar risco de colisdo do operador com robot

O componente detetar movimentos inicia a execugdo e identifica a posicdo do operador

através das imagens recebidas da camara.

Identifica as coordenadas do operador.

O componente “IdentificarRisco” recebe as coordenadas do operador e se estas coincidirem

com o trajeto de um braco robético entdo identifica o risco de colisdo e retorna mensagem de

perigo.
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DetetarMovimentos Estimator
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iniciar >
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inference >
identificarRisco
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Figura 14 - Diagrama de sequéncia do UC2

A Figura 14 representa o diagrama de sequéncia do caso de uso “Identificar risco de colisdo do
operador com robot”.
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5 Implementac¢ao da solugao

Existem vdrias ferramentas que permitem identificar as emoc¢des do operador conforme
referido nos capitulos anteriores. Da comparacgdo entre estas varias ferramentas, foi definida a
solucdo que aparenta ser a mais adequada ao problema em questao.

5.1 Solucao implementada

A detecdo de emocdes é feita com a ferramenta “Emotion-Recognition”, que permite detetar a
face dos operadores e identificar a emocdo atual do operador. Com base nesta ferramenta, foi
desenvolvido um modelo que permite identificar o comportamento de risco do operador
através das emocdes detetadas. Este modelo baseia-se na relagdo entre as emocdes “furia”,
“tristeza” e “repulsa” com comportamentos de risco. A detecdo de algum destas emocGes
indica a probabilidade de o operador ter um comportamento de risco.

O desenvolvimento da aplicacdo foi feito orientado aos testes, utilizando um dataset para
testar a aplicacdo e realizar experiéncias para chegar a uma configuracdo do modelo 6tima. O
dataset contém imagens de pessoas que apresentam comportamentos de risco, tais como
stress, cansaco, agressividade e tristeza. A aplicacdo processa cada frame do dataset e
identifica a emoc¢do da pessoa. Com este dataset, o resultado esperado é a aplicagdo
identificar o comportamento de risco. O modelo foi ajustado em cada experiéncia até obter
uma configuragdo em que a aplicagdo foi capaz de identificar o comportamento como sendo
de risco.

A Figura 15 apresenta um diagrama com os componentes que compdem o sistema.

==griifact==

E | modelConfig.txt

wScriphs
real_time_video

P ©

e Oy N

v i i

<<ariifact==> : :

image i i

Dataset : :
&% Lib}) E « Lib}] E

Cv2 Keras

Figura 15 - Treino do sistema

O script real_time_video é um script em Python, que Ié as imagens obtidas pela camara e
identifica face e respetiva emocdo da pessoa na imagem. Este script contém o
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EmotionRecognition que faz a identificacdo das faces das pessoas e as suas emocgdes,
recorrendo as bibliotecas OpenCV e Keras. Neste caso, as imagens sao obtidas através de um
video criado a partir de um dataset de imagens selecionadas.

O modelConfig.txt é um ficheiro que contém a percentagem de cada uma das emocgdes
consideradas de comportamento de risco, que devem ser analisadas pela aplicacdo. A
aplicagdo |é estas configuragdes e, com os valores definidos, vai identificar se o
comportamento identificado corresponde a risco ou ndo. Os valores deste ficheiro devem ser
afinados através de experiéncias. A Figura 16 representa o ficheiro com a configuracdo
utilizada.

1 15;12;7

Figura 16 - modelConfig.txt

Na primeira coluna do ficheiro, é definida a percentagem de emocdo “tristeza” que deve ser
considerada, na segunda coluna a percentagem da emocao “furia” que deve ser considerada e
na coluna 3, a percentagem da emocao “repulsa” que deve ser considerada.

O imageDataset é um video criado a partir de imagens de um dataset. As imagens utilizadas,
contém pessoas que apresentam emocgdes “furia”, “tristeza” e “repulsa”, que sdo as
consideradas como emog¢des que indiciam um potencial comportamento de risco. Também
foram adicionadas imagens de pessoas que aparentam felicidade para uma melhor validacdo
se a aplicagdo consegue identificar o comportamento corretamente. A quantidade de imagens
de pessoas felizes é inferior as restantes para garantir que o resultado do dataset deve ser o
comportamento de risco. Este dataset foi utilizado para treinar o sistema até que este seja
capaz de detetar o comportamento de risco corretamente. Uma vez que o sistema esteja
treinado, pode comegar a ser utilizado para detetar o comportamento através de imagens
obtidas pela camara.

A Figura 17 apresenta o resultado obtido apds a execugao da aplicagdo.

Disgust -»
List size

The operator
True

Figura 17 - Resultado da aplicacao

A aplicacdo imprime o nimero de emoc¢des do tipo “tristeza”, “furia” e “repulsa” detetadas,
assim como o numero total de emoc¢des detetadas no dataset. A aplicacdo avalia, através da
configuracdo do modelConfig.txt, se o comportamento é de risco e, em caso afirmativo,
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retorna a mensagem “The operator has a risk behavior!” (“o operador apresenta um
comportamento de risco!”).

Quando a aplicacdo arranca, é apresentado o menu que permite selecionar que a aplicacao
corra no modo de treino ou ndo (Figura 18).

Select run mode:
1. Train model
2. Run

3. Exit
Select option:3

Figura 18 - Menu da aplicacdo

Ao correr a aplicacdo no modo de treino, a aplicacdo carrega o dataset e faz a detecdo das
emocdes. No modo Run, a aplicacdo ativa a cdmara e obtém as imagens em direto da camara.

A analise do risco é feita com base na percentagem de emocses detetadas. A aplicacdo |é do
ficheiro de configuracdo a percentagem das emocdes que deve considerar para que seja
identificado o comportamento de risco. Esta acdo é feita no cddigo da Figura 19.

iwith open(cfg _file) as cfg:

f cftg reader = csv.reader(cfg, delimiter=";")
3 tor row in cfg_reader:

) sadPerc = int(row[@])

) angryPerc = int(row[1])

L disgustPerc = int(row[2])}

| countSad = emotionlist.count( 'sad")

y countAngry = emotionlist.count( angry’)

i countDisgust = emotionlist.count( disgust’)
"count = len(emotionlList)

iprint('Sad -> ', countSad)

Jprint('Angry -> ', countAngry)
Jprint('Disgust -»> ', countDisgust)
[print({’'List size -» ', count)

i probSad = countSad * 100 / count
l probAngry = countAngry * 180 / count
» probDisgust = countDisgust * 188 / count

Figura 19 — Conta cada uma das emocgdes
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Na imagem anterior é calculada a percentagem detetada de cada uma destas emogbes
(“tristeza”, “faria” e “repulsa”). Esta percentagem é depois comparada com a configuracdo da
aplicacdo. O cddigo na Figura 20 verifica se cada uma destas trés emocdes ultrapassa valor do
parametro definido na configuracao.

57 isRisk=False

b8 if probSad»sadPerc or probAngryrangryPerc or probDisgust>disgustPerc:
59 isRisk = True

70 print('The operator has a risk behavior!')

71 print(isRisk)

lL
Figura 20 - Calcula o comportamento de risco

Os valores das variaveis “probPerc”, “angryPerc” e “disgustPerc” sdo os parametros
configurados na aplicacdo. Se a percentagem de alguma das trés emocodes for superior ao valor
do respetivo parametro, a aplicacdo considera como comportamento de risco. Os valores
destes parametros foram definidos através de experiéncias realizadas previamente com um
dataset de treino.

The operator has a risk behavi
True

Figura 21 - Resultado do treino

A Figura 21 apresenta o resultado impresso pela aplicagcdo. Neste caso, o comportamento do
operador foi classificado como sendo de risco. Este é o resultado esperado uma vez que foi
utilizado o dataset de treino.

Ao extrapolar este comportamento da aplicacdo para o mundo real, é possivel atuar perante o
comportamento de risco do operador da maquina. Existem varias a¢Ges possiveis de tomar
quando este comportamento é detetado. Num ambiente real, a aplicagdo deve enviar uma
mensagem para o operador e para o seu supervisor. O alerta do operador pode ser feito
através do envio de uma mensagem para o ecra e, simultaneamente, ativar um aviso sonoro.
O aviso sonoro funciona como um estimulo para o operador, como um mecanismo para obter
a atencdo do operador e obter o foco dele no equipamento que esta a operar e na tarefa.
Pode até ser implementado um sistema para interromper a execu¢do do robot se o sistema
robdtico permitir uma interligagdo com este sistema.
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5.2 Implementacao

A utilizacdo da linguagem de programacao Python é uma escolha ébvia visto que o “Emotion-
Recognition” esta implementado em Python. Para além disso, o Python disponibiliza diversas
bibliotecas que permitem analisar a informacao de uma forma rapida e simples.

Na presente solugdo, é utilizado o artefacto imageDataset, que permite treinar a aplicagdo.
Este artefacto é um dataset de imagens selecionadas para obter como resultado o
comportamento de risco, que contém imagens de expressdes faciais representativos das
emocodes “furia”, “tristeza”, “repulsa” e “felicidade”. Incluir estas quatro expressdes no dataset
é importante para obter uma amostra que permita validar se a aplicacdo consegue identificar
o comportamento de risco corretamente. E considerado comportamento de risco quando
existe uma determinada percentagem de emocgbes “furia”, “tristeza” ou “repulsa”, é

identificada. A percentagem necessita de ser configurada.

A configuracdo das percentagens de cada emocdo a considerar sdo definidas no ficheiro
modelConfig.txt. Este ficheiro permite que a aplicacdo possa ser configurada para o ambiente

u.n

de execucdo. O ficheiro de texto contém os valores separados por “;”.

5.3 Validagao

A implementa¢do de uma solugao requer que seja definido um plano para validar e testar a
aplicagdo de forma a validar se o resultado obtido corresponde ao esperado. E necessario,
fazer uma validacdo da implementacdo para perceber se a solugdo cumpre os requisitos
propostos. Esta validagdo é feita através do feedback recebido do Stackholder, que valida se o
resultado da aplicagdo cumpre os requisitos pretendidos.

Para além da validacdo pelo Stackholder, foram realizados testes para verificar se a aplicacdo
consegue atingir o resultado esperado. O desenvolvimento da aplicacdo baseou-se na
utilizacdo de um dataset. Com este dataset, o resultado esperado é a identificagdo do
comportamento de risco.

Foram realizados varios testes e registado o numero de emocbes detetadas por tipo de
emocdo. Considerando as imagens do dataset, foi possivel validar se a aplicacdo consegue
identificar e catalogar cada emocdo corretamente.

As experiéncias realizadas permitiram ajustar a aplicacdo até esta conseguir chegar ao
resultado esperado.

Foram realizados testes funcionais para validar as funcionalidades implementadas do ponto de
vista dos requisitos. A utilizagdo de um dataset foi importante para a realizacdo destes testes
ao disponibilizar um conjunto de dados de entrada e um resultado esperado.

O primeiro teste focou-se na valida¢do da detegdao do comportamento de risco. Foi utilizado
um dataset que resultaria na detecdo do comportamento de risco. Este dataset foi comporto
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maioritariamente com imagens de emoc¢Ges relacionadas com o comportamento de risco
(“tristeza”, “furia” e “repulsa”).

As Figura 22, Figura 23 e Figura 24 s3ao exemplos das emocgles representativas do
comportamento de risco. Estas imagens estdo incluidas no dataset.

Figura 22 — Furia

Figura 23 — Tristeza

Figura 24 — Repulsa

Foi executada a aplicacdo com este dataset (Figura 25) e foi comparado o resultado com o
resultado esperado. O resultado do teste foi positivo uma vez que retornou o comportamento
de risco.
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ongry: 20.30%

disgust: 0.80%
scored: 35.60%
happy: 1.38%
sod: 23.30%
surprised: 0.94%
neutrok: 17.68%

Figura 25 - Aplicacdo em execu¢do no modo treino

A aplicacdo analisou todo o dataset e identificou as emocgdes de cada frame do dataset. No fim
retornou que existe comportamento de risco (Figura 26).

ad ->
Angry -»

)Jisgust ->

ist size ->
he operator has a risk behavior!
rue

Figura 26 - Resultado da aplicagdo com o dataset de comportamento de risco

Um segundo teste foi efetuado utilizando um dataset de imagens que ndo representam o
comportamento de risco. Este segundo teste foi importante para validar se aplicacdo deteta o
comportamento de risco apenas nas situagdes em que este estd presente.

Foi criado um dataset de imagens representativas de emoc¢des que ndo estdo relacionadas
com o comportamento de risco. A semelhanga do outro dataset, foram também incluidas
algumas imagens representativas do comportamento de risco para tornar o teste mais
rigoroso. O resultado esperado com este dataset é que a aplicacdo ndo identifique o
comportamento de risco e ndo deve apresentar a mensagem “The operator has a risk
behavior!”. Apds a execucdo a aplicagdo retornou o resultado esperado e o testo foi bem-
sucedido. A Figura 27 apresenta o resultado obtido da aplicacao.
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Angry ->

Disgust ->
i

ize

Figura 27 - Resultado obtido com o dataset sem comportamento de risco

Os testes funcionais foram realizados com sucesso e foram importantes para garantir que a
aplicacao retorna o resultado esperado.

Quanto aos testes ndo funcionais, foram realizados testes de confiabilidade para validar se a
aplicagdo consegue executar sem falhas num determinado periodo de tempo e retornar o
resultado esperado. Estes testes foram realizados com o dataset. Aplicagdo conseguiu correr e
analisar todo o dataset sem ocorrer nenhuma falha na sua execucao.

Do ponto de vista da estabilidade, foram realizados testes para avaliar se a aplicacdo consegue
executar por longos periodos de tempo sem falhar. A aplicacdo foi executada durante 10
minutos no modo “Run”. Durante este tempo a aplicacdo obteve imagens da camara e
identificou as emocgdes da face captada na imagem sem falhas.

Relativamente a escalabilidade, esta aplicacdo sé permite ser utilizada por um utilizador e
numa maquina pelo que nao faz sentido testar a escalabilidade da aplicacao.

O caso de uso 2 permite analisar a posicdo do operador e identificar quando este estd
posicionado num local em que existe o risco de colisdo com um robot. Foi feita a analise e
design da solug¢do utilizando a ferramenta “Real-Time-Action-Recognition” que permite
identificar a posicdo do corpo do operador. Contudo, este caso de uso ndo foi implementado
neste trabalho. O desenvolvimento deste caso de uso necessita da utilizagdo de dois datasets
que identifiguem uma situacdao em que o operador estd dentro da drea de seguranga e outro
em que esta fora. O resultado esperado para o primeiro dataset é que a aplicagdo ndo retorne
que o operador estd numa zona de perigo de colisdio com um robot. No segundo dataset, o
resultado esperado é que a aplicagado identifique que o operador estd em perigo de colisdo
com um robot. A zona de colisdo deve ser configurada na aplicagdo para que seja possivel
identificar a zona em que o operador deve estar posicionado.
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6 Conclusao

O presente projeto permitiu utilizar uma ferramenta de detecdo de emog¢des humanas para
identificar o comportamento de risco de um operador. Com esta implementacao, foi possivel
obter uma solucdo que permite diminuir o numero de acidentes de trabalho, entre operadores
e robots, provocados por comportamentos de risco praticados pelo operador. A aplicacao
desenvolvida é capaz de identificar o comportamento de risco com base nas emogdes
detetadas.

Um dos objetivos propostos para este problema era obter uma solucdo capaz de detetar o
comportamento de risco de um operador com base nas suas emocdes. A utilizacdo da
ferramenta “Emotion-Recognition”, permitiu obter uma solu¢do que deteta as emocgdes do
operador. Através das emocdOes é feita uma relacdo entre as emocdes que indiciam um
possivel comportamento de risco. A utilizacdo de um dataset permitiu treinar e testar a
aplicacdo de forma a esta devolver resultados precisos.

Foi analisada e desenhada a solucdo para detetar a posicdo do operador e o seu movimento
com a utilizacdo da ferramenta “Real-Time-Action-Recognition”. Com a solucdo proposta é
possivel identificar se a posicdo do operador coincide com o trajeto de um robot. No entanto,
esta solucdo ndo foi implementada.

6.1 Resultados obtidos

A implementagdo do caso de uso 1 foi feita com a utilizagdo de um dataset com imagens de
faces que apresentam emocgdes caracteristicas do comportamento de risco. A utilizacdo desta
metodologia proporcionou um ambiente de teste, em que existe um resultado esperado.

Este processo de desenvolvimento permite desenvolver a aplicacdo através de uma
metodologia orientada aos testes. O primeiro passo deste processo de desenvolvimento
consiste na especificagdo dos testes. Para o caso de uso 1, foram definidos dois datasets que
serviram como dados de entrada. Um dos datasets tem como resultado a identificacdo do
comportamento de risco. A sele¢do das imagens deste dataset é um ponto fundamental pois,
devem representar uma amostra de expressdes representativas do comportamento de risco. O
outro dataset utilizado contém imagens nao representativas do comportamento de risco e o
resultado esperado com este dataset é que a aplicagdao nao identifique o comportamento de
risco e ndo retorne a mensagem a indicar que o operador apresenta um comportamento de
risco. Os testes realizados com cada um dos datasets foram bem-sucedidos.

O desenvolvimento do caso de uso 2 deve seguir a mesma metodologia orientada aos testes. E
necessario criar um caso de teste para a situacdo em que o operador esta em risco de colisdo
com o brago robdtico e outro caso de teste em que o operador estd em seguranga. Estes testes
devem ser feitos através da utilizacdo de datasets. Os resultados obtidos permitem avaliar e
medir o desenvolvimento do caso de uso.
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6.2 Trabalho futuro

No presente trabalho foi implementada a funcdo para detetar o comportamento de risco
através das emocbes detetadas. A detecdo do comportamento de risco pode ser
complementada de diversas formas num ambiente real. Podem ser implementadas solugdes
para notificar o operador e o seu supervisor da existéncia de comportamento de risco para que
estes possam tomar as devidas acdes para manter a seguranca do operador. Quando o
comportamento de risco é detetado, a aplicagdo deve imprimir uma mensagem no ecrd do
operador e simultaneamente iniciar um sinal sonoro. O uso do sinal sonoro é importante para
obter a atencdo do operador. O operador deve corrigir o seu comportamento.

Para além da notificacdo do operador, é importante que o seu supervisor seja informado para
qgue possa tomar as devidas precaucdes. Em caso de comportamento de risco detetado, a
aplicacdo envia um email ou uma sms para o supervisor que, deverd aproximar-se do operador
e avaliar o seu comportamento para tomar as devidas precaugdes.

A aplicacdo deve interromper a execucdo do sistema robdtico para evitar qualquer tipo de
acidente. O normal funcionamento do sistema robdtico sé deve ser reposto apds uma
avaliacdo do supervisor e confirmacao.

Esta solucdo pode ser complementada com a utilizacdo da ferramenta “Real-Time-
Action_Recognition” que permite detetar e rastrear a posi¢cdo do operador. Futuramente esta
solucdo pode ser implementada de forma a detetar possiveis colisbes do operador com o
sistema robdtico. Ao implementar esta solugdo, serd mais um nivel de dete¢ao de acidentes
pois ndo estara apenas a observar o comportamento do operador, mas também a sua posi¢do.
Caso o operador se desloque para um local em que o sistema robdtico estard a operar, a
aplicagdo deve imediatamente interromper a atividade do sistema robédtico e notificar o
operador através de uma mensagem no seu ecra de trabalho e simultaneamente iniciar um
sinal sonoro para alertar do perigo.
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Anexo 1

Figura 28 — Fdria

Figura 29 — Repulsa
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Figura 30 — Felicidade

Figura 31 — Tristeza
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