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Resumo

Atualmente a robdtica estd cada vez mais presente no dia-a-dia do Homem e os robos
estdo cada vez mais a auxiliar o homem. Em consequéncia disto, a necessidade de in-
teracdo Homem-maquina estd a aumentar e a tornar-se mais complexa. O avanco da
tecnologia e das técnicas usadas tem permitido ao robé um avanco no método de intera-
¢do com o Homem. Através de uma imagem é possivel extrair bastantes caracteristicas
de uma cara e determinar aspetos importantes que irdo ter impacto no modo de interacao

com o Homem.

Nesta dissertacao, propoe-se abordar o tema de extracdo de caracteristicas de uma
cara humana através de uma imagem e deste modo permitir ao robd ter uma melhor
percecao do Humano. Nesse sentido, no trabalho desenvolvido foram analisadas um
conjunto de conceitos e técnicas usadas em processamento de imagem e redes neuronais
de modo a permitir o desenvolvimento de um sistema de interagdo com o Homem sem

recurso a solugdes classicas como Interfaces graficas ou botdes de resposta.

O sistema devera ser capaz de extrair caracteristicas de uma cara e determinar a idade,
o género e os estado emocional, utilizando apenas com imagens obtidas de uma camara
de espetro visivel. A extracdo das caracteristicas e a determinacdo dos dados definidos
anteriormente serd efetuado com recurso a redes neuronais. A analise permitiu identificar
alguns artigos e trabalhos relevantes e marcantes que extraissem caracteristicas de uma

cara e determinassem os diferentes dados.

A solucdo desenvolvida passou por varias fazes de implementagdo, em que cada uma
das fases foram testadas as diferentes redes utilizadas em tempo real, com varias pessoas
e em varios meios ambientes. Nesta tese também se estudou o impacto do sistema numa
unidade de processamento central e identificou algumas linhas de trabalho que poderao
ser integradas na solucao atual tendo como impacto principal a melhoria da performance

em tempo-real.
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Abstract

In the today’s world , robotics is more and more in the daily life of the human kind
and robots are more and more helping humans in a big variety of taks. Consequently,
the need of Human-machine interaction is growing and becoming more complex. The
evolution of technology and the evolution of the techniques used has allowed the robots
to improve the way they interact with humans. With a single image is possible to extract
many features of a face and determinate important data that will have impact in the
way robots interacts with a human.

In this thesis is proposed to analyze the problem of extraction of a face’s features
using only a image and with this make possible to a robot have a better perception of
the human. In the work developed were analyzed a set of concepts, techniques used in
image processing and neural networks, in order to develop a interact system that allows
robot to interact with humans without using classic solutions like graphic interfaces or
buttons.

The system should be capable of extract features of a face and determinate age, gender
and emotional state, using only images obtained from a visible spectral camera.The
features extraction and the determination of the data previously determined will be
done with neural networks. The study allowed to identify some articles and relevant
works that extract the features and determinate the data defined previously.

The developed solution passed for many phases of implementation, in each phase
were done testes in real time, with different people and in different environments. The
tests allow us to see the impact of this system in the central processing unit and identify
some lines of work that can be integrated in the actual solution with impact in the
performance in real-time .

Key words: Neural networks, Artificial intelligence , Facial features, Fa-

cetraking
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Capitulo 1
Introducao

Atualmente, a robética estd cada vez mais integrada na sociedade humana e o seu papel
tem sido cada vez mais relevante. Os robds tém desempenhado tarefas mais complexas e
tornaram-se capazes de agir e tomar decisdes nos mais variados contextos. Nos tltimos
anos temos assistido a integragdo dos robds na industria (produgdo, armazéns) , no
auxilio e na prestagao de servigos a humanos e na investigacao/exploracao do espago e

outros ambientes bastante adversos (figura 1.1).

(a) Rob6 da NASA Opportunity (b) Exemplo de um robé prestador de ser-
[1] vigos [2]

(¢) Exemplo de um robd na Indus-
tria (3]

Figura 1.1: Exemplos de robo6s que interagem com Homem



Capitulo 1

As tarefas realizadas por estes robds exigem que este sejam auténomos e capazes de
tomar decisées. Os robds tem que analisar o ambiente externo e atuar de acordo com
este, caso contrario podem nao conseguir atingir o seu objetivo e até causar danos ao va-
rios elementos do meio externo. Assim, o modo de operacdo do robo é uma area bastante
importante e tem um grande impacto no seu sucesso. A leitura feita do meio ambiente
é um dos aspetos mais relevantes e a informagado extraida também. A capacidade de
um robd ser capaz de ler caracteristicas especificas dos elementos do meio é bastante
importante, esta capacidade ganha uma atengao especial quando o robo interage com

humanos. Os robds que prestam servigos e interagem com humanos necessitam de con-

Figura 1.2: Percecdo de um cara por parte de um robd. [4]

seguir fazer uma leitura sobre o comportamento do humano e adequar a sua abordagem.
A Interface que liga 0 Homem & maquina tem vindo a evoluir com esta necessidade e
o modo como a maquina percebe o humano também. A tecnologia permite ao robo
melhorar a Interface e melhorar a sua interacdo com o Homem.

Atualmente existem ferramentas que permitem & maquina ser capaz de perceber ca-
racteristicas tais como idade, género ou até o estado emocional apenas com uma imagem
da cara. Sera nessa vertente que iremos explorar o topico, sempre com o objetivo futuro
dessa integragdo permitir melhorar a relagio(Interface) homem-maquina.

Nesta dissertacdo propoe-se entdo abordar-se o problema de ser capaz de, através
de uma imagem, extrair informacao valida para que o rob6 possa interagir com o ser
humano. Nesse sentido, o trabalho ird enderecar o desenvolvimento de um sistema de
percecao, baseado em técnicas de Deep Learning, que permitam identificar caracteristicas
como a idade e o género, assim como o estado emocional. A abordagem ird permitir de
futuro integrar esse conhecimento no comportamento de um sistema auténomo em dife-

rentes situagoes do dia-a-dia onde poderd existir uma maior intera¢do homem-maquina.

2



Capitulo 1 1.1. Motivacao

Figura 1.3: Robd Asimo a prestar um servigo. [5]

1.1 Motivacao

No laboratério de sistemas auténomos do Instituto Superior de Engenharia do Porto
existem varios projetos na area da robotica. Todo este conhecimento cria um bom
ambiente para o desenvolvimento de novos métodos e de novos sistemas para serem
integrados em robods. Deste modo, a principal motivagao consiste na exploracdo de
técnicas de Deep Learning aplicadas a identificacdo de caracteristicas humanas e estado
emocional, e que permita de futuro o laboratério poder enderecar areas de robética com
uma forte componente de interacdo com o ser humano. Abrindo portas para que os
robos possam ser integrados em ambientes onde usualmente nao sao vistos. No futuro os
poderao ser integrados em ambientes hospitalares, edificios empresariais, cafés e realizar
tarefas tais como receber e dar indicagOes a pessoas ou até realizar tarefas mais duras e
indesejaveis.

A utilizag@o dos robds para auxilio e ajuda do homem podera estar a evoluir para um
novo patamar. Os robo6s poderéo estar no futuro a executar tarefas mais delicadas e mais
complexas. No futuro poderemos estar a ver uma equipa de rob6s num supermercado
a indicar o local de um determinado produto e a carregar as compras, num edificio
empresarial a receber as pessoas e a leva-las para o local onde sao esperadas. Um dia,
podemos conseguir integrar os robds num cenario ainda mais delicado, podera ser possivel
ver uma equipa de robds em hospitais a indicar o lugar que pretendemos ir, transportar

e acomodar pacientes e sera possivel ter uma equipa de robo6s disponivel 24 horas sobre

3



1.2. Objetivos Capitulo 1

24 horas para auxiliar numa situacdo de emergéncia.

(a) Exemplo de um rob6é num supermercado (b) Exemplo de um robd a au-
[6] xiliar um paciente [7]

Figura 1.4: Exemplos de robos que interagem com Homem

1.2 Objetivos

A dissertacao enderega o problema de reconhecimento de caracteristicas e identificagao
parametros na face humana utilizando como recurso uma cadmara de espetro visivel. O
trabalho desenvolvido tem como objetivo melhorar a interacdo homem-méquina e per-
mitir que um robo seja capaz de identificar parametros da cara de uma pessoa e assim
adaptar o seu modo de interacdo. E entdo necessdrio que estes objetivos sejam realizados
em tempo-real de modo a que o robé seja capaz de adaptar o seu comportamento/inte-
ragdo. Deste modo, o desenvolvimento do projeto implica a concretizagdo dos seguintes

objetivos:

Identificar varias faces numa imagem a uma distancia de 4/5 metros;

e Determinar a idade, o género e a emocao de varias pessoas numa imagem;

e Executar todo o processamento em tempo-real, de modo a permitir uma interagao

continua com o ser humano.

o Efetuar Tracking a cada umas das pessoas na imagem, atribuindo-lhes um ID;

e Implementar e validar a aplicacdo desenvolvida em CPU e VPU.

4



Capitulo 1 1.3. Estrutura da tese

1.3 Estrutura da tese

No capitulo 2 sao descritos e analisados um conjunto de artigos que foram considerados
importantes para detecdo de rostos e na determinacéo de parametros importantes como o
género, idade e estado emocional. Por fim sdo analisados algumas técnicas desenvolvidas
com o mesmo principio que pretendemos enderecar na dissertacgao.

No capitulo 3 é descrito um conjunto de conceitos base sobre inteligéncia artificial,
algumas técnicas utilizadas e algumas redes neuronais que tém a mesma abordagem ao
problema proposto na dissertagao.

No capitulo 4 é descrito qual devera ser a arquitetura do sistema, as técnicas que
pretendemos implementar.

No capitulo 5 ira ser feito a descricao detalha de como foi a implementagdo de cada
bloco e os resultados obtidos para cada bloco e do sistema geral. A concluséo e o trabalho

futuro irdo ser discutidos no capitulo 6.
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Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo sdo descritos e analisadas um conjunto de projetos e solugbes comerciais
que estao relacionadas com o problema descrito no capitulo anterior. Estes projetos e
solugoes foram analisados e o seu estudo foi relevante para o desenvolvimento do projeto

final desta tese de mestrado.

2.1 Joint Face Detection and Alignment using Multi-task

Cascaded Convolutional Networks

O projeto desenvolvido por Kaipeng Zhang, Zhanpeng Zhang, Zhifeng Li, e Yu Qiao no
artigo [8] tem como objetivo criar uma rede capaz de detetar faces em imagens. Este rede
devera ser robusta ou seja, ser capaz de identificar as faces independentemente de fatores
externos como a luz. O problema surge pois uma das bibliotecas mais usadas ,Haar
Cascades do OpenCV, é muito vulneravel a fatores externos e nao consegue identificar
faces a longas distancias (apenas consegue até 2/3 metros). O método proposto por esta
equipa passa por 3 processos. O primeiro processo descobre possiveis candidatos a face
e a sua janela na imagem. A rede que efetua este processo é chamada de P-Net. O
segundo processo elimina possiveis falsos candidatos e a rede que realiza este processo
¢é chamada de R-Net. O ultimo processo é detetar pequenas regioes na cara com mais
detalhe, esta ultima camada deteta posigoes especificas da face (olhos, nariz e boca) e é
chamada de O-Net. A figura 2.1 mostra um esquema do método proposto.

Cada um dos processos apresentados anteriormente é realizado recorrendo a um rede
neuronal. As redes utilizadas estdo representadas na figura 2.2 e sdo redes do tipo VGG
(Visual Geometry Group). A rede VGG é um tipo de rede neuronal utilizada para

classificar imagens, no capitulo é explicado com melhor detalhe o funcionamento da

7



2.1. Joint Face Detection and Alignment using Multi-task Cascaded Convolutional
Networks Capitulo 2

Test image

NMS &

Stage 2
R-Net

e NMS &

: - Bounding box ugrmmn
Stage 3
O-Net

Figura 2.1: Método proposto no artigo Joint Face Detection and Alignment using Multi-
task Cascaded Convolutional Networks. [8]

mesma.

Nesta figura, o ”Conv” indica uma convulsdao e o "MP” indica um Maz polling.
A rede desenvolvida para o processo R-Net tem como Output a posi¢ao da cara. A rede
desenvolvida para o processo O-Net tem como Output a posicao especifica de elementos

da face como os olhos, o nariz e os dois extremos da boca.
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Comvi 333 Cony: 3x3 Comvidxd [y face r Conv:3x3  Convi3x3 ony: 252 [ully i o
MP: 2x2 classification MP; )X) MP; h% connect I] face classification |

| |
| ]\(] x2 | |
| bounding box | Iﬁ :3” bounding box
| re gression | regremun |
I
| I
I

iput size g k16 1x1x32 ‘ m'a' landmark nputsize pyh08 dxdxd8 3xoxsd 128 W] Facial landmark
12x12x3 localization 2412453 localization
- W0 o J - __ __ _ - _ _ _ _
____________ OMet
Conv: 383 Cony: 3x3 L(m\ _sx; Conv: 2x2 fully . i
MP: ’Jxm MP: ’;xm conncet face classification

[ : |
= %hou"dmgl‘o‘”‘?gfﬁsion }
| i

nput 5'{“ 3x23x32 10x 1064 dacdutrd 3x3x128 236
A8x48x3 10

Figura 2.2: Arquitetura das redes propostas no artigo Joint Face Detection and Align-
ment using Multi-task Cascaded Convolutional Networks.|[8]

Os resultados apresentados indicam niveis de precisdo que rondam os 95% na detegao
da face. As posi¢oes especificas dos elementos da face apresentam um erro médio de 6.9%.

Os testes realizados pelo autor a este sistema permitiram verificar que a detegdo da face
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Capitulo 2 2.2. Emotion Recognition using Deep Convolutional Neural Networks

pode ir até uma distdncia de 10 metros, dependo do tipo de cdmara/resolugdo a ser

utilizada.

2.2 Emotion Recognition using Deep Convolutional Neural
Networks

Este trabalho foi desenvolvido pelos autores, Enrique Correa, Arnoud Jonker, Michagl
Ozo, Rob Stolk [9]. Esta equipa questionou-se sobre como seria possivel uma rede
neuronal artificial ser capaz de interpretar expressoes faciais num humano e deste modo
descobrir qual a emoc¢ao que seria percetivel. Para a classificacao das imagens (rostos das
pessoas) foram selecionadas sete emogoes que sao: feliz, triste, neutro, surpreso, nervoso,
desgosto e com medo. No seu trabalho eles estudaram um conjunto de redes neuronais, de
modo a conseguirem perceber quais as redes que seriam mais adequadas para este tipo de
problema. A analise das redes teve em consideragao aspetos como, as técnicas utilizadas
e o tamanho das redes (nimero de camadas) e deste modo foram selecionadas trés redes
para se estudar o desempenho das mesmas. E importante mencionar que as 3 redes
escolhidas s@o redes VGG e apenas diferem em algumas camadas. Em seguida foram
recolhidas imagens com caras de pessoas e foi feito a classificacdo das mesmas segundo
as sete emocdes mencionadas. E importante mencionar que das imagens recolhidas e
classificadas, existem mais imagens com caras de pessoas no estado feliz e neutro. Estas
imagens e as suas respetivas classificagoes foram utilizadas para treinar trés redes.

Depois de treinar as trés redes, e analisada a precisdo obtida em cada um das redes,
estes engenheiro concluiram que a melhor rede teria a arquitetura visivel na figura 2.3.
Analisando a precisao obtida, estado a estado, pode-se concluir que a rede é mais precisa
no estado feliz e neutro. Isto deve-se ao facto de estes dois estados serem aqueles com
mais imagens no conjunto de imagens utilizadas no treino da rede.

Depois de criada a rede, foi feito um treino utilizando imagens de 5 fontes: IMDB,
Wikipedia, FG-NET, MORPH, CACD, LAP. O conjunto das 5 fontes permitiu fazer o
treino com um total de 660 000 imagens. Os testes finais mostram um erro obtido de
0.25 e um erro absoluto médio de 2.68 anos. Este valores foram vencedores do concurso
mas o trabalho realizado mostrou também um conjunto de abordagens que vieram a ser

implementadas em outros projetos.
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Figura 2.3: Arquitetura da rede escolhida no trabalho Emotion Recognition using Deep
Convolutional Neural Networks.[9]

2.3 Gender Recognition Through Face Using Deep Lear-
ning

Neste projeto, os engenheiros Amit Dhomne, Ranjit Kumar e Vijay Bhan desenvolveram
uma rede capaz de identificar o género da pessoa através da cara [10]. Esta equipa utilizou
uma rede VGG, pois esta rede é bastante adequada para este tipo de problemas. A rede
VGG utilizada neste projeto é bastante simples e utiliza apenas 4 técnicas: Convulsao,
ReLu (Unidade Linear Retificada), Max pool (Max pooling) e LRN (Local Response
Normalization). Estas 4 técnicas, utilizadas de maneira sequenciada permitem identificar
um objeto na imagem e conhecendo algumas caracteristicas do mesmo, categoriza-lo. A
abordagem neste projeto é idéntica, mas ao invés de categorizar um objeto categoriza
uma cara em homem ou mulher. Na figura 2.4 mostra a arquitetura desenvolvida para
este projeto é possivel verificar a utilizacdo das 4 técnicas mencionadas anteriormente.

Tal como no artigo anterior também nesta arquitetura sdo utilizadas 3 convolugoes. A

Figura 2.4: Arquitetura da rede desenvolvida para o trabalho Gender Recognition Th-
rough Face Using Deep Learning. [10]

S5x5x96
{256)

Conv3
3x3x256
(384)

utilizagoes sequenciada de 3 convolugoes é bastante comum nas redes VGG para extragao
de caracteristicas da cara que irdo permitir a rede calcular as probabilidades dos vérios
estados. Em seguida a rede criada foi treinada com cerca de 100 000 imagens. Por fim,

a rede foi testada e foi possivel verificar uma precisdo de 95%.
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2.4. Deep expectation of real and apparent age from a single image without facial
Capitulo 2 landmarks

2.4 Deep expectation of real and apparent age from a single

image without facial landmarks

Este projeto foi desenvolvido pelos engenheiros Rasmus Rothe, Radu Timofte e Luc Van
Gool [11]. Estes 3 engenheiros participaram no concurso ChaLearn LAP em 2015, no
qual foram os vencedores. O concurso Chalearn LAP em 2015 tinha como objetivo
identificar as caras numa imagem e calcular a idade da mesma. De modo a superar este
objetivo, os engenheiros criaram o sistema DEX (Deep EXpectation). A equipa estudou
um conjunto de tipologias de redes, varfias redes que estimavam a idade e estudou varias
abordagens a este problema. A abordagem escolhida passava por utilizar dados da
idade real da pessoa (tendo em conta a data de nascimento) e a idade aparente da
pessoa (tendo em conta a aparéncia da cara). A solucdo final encontrada é uma rede
CNN (Convolution Neural Network) com arquitetura VGG com 16 camadas, mas esta
arquitetura é utilizada para classificagdo de imagens e o calculo da idade é um problema
de regressao linear. A equipa decidiu entao utilizar o sistema VGG-16 para categorizar
a idade para valores inteiros entre 0 e 100 e de seguida acrescentar um ultima camada.
Esta ultima camada é uma Fuclidean loss function que junta os valores de saida da rede
anterior e calcula apenas um valor se saida que é a idade final calculada. A figura 2.5

mostra um esquema do funcionamento da rede.

1. Inputimage 2. Face detection 3. Cropped face 4. Feature extraction 5. Prediction

3 = 23.4 years

Mathias et al. detector +40% margin VGG-16 architecture Softmax expected value

Figura 2.5: Esquema de funcionamento Deep EXpectation.[11]

A rede desenvolvida foi entdo treinada com imagens da IMDB-WIKI. Por fim foram
efetuados testes que demonstraram um erro 0.2649 que garantiu o primeiro lugar, quando

o segundo classificado obteve um erro de 0.270687.

2.5 DAGER: Deep Age, Gender and Emotion Recognition

Using Convolutional Neural Networks

O projeto DAGER tem como objetivo encontrar as varias caras que existem numa ima-

gem e, para cada uma das caras calcular a idade, o género e o estado emocional. Este
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2.5. DAGER: Deep Age, Gender and Emotion Recognition Using Convolutional Neural
Networks Capitulo 2
trabalho foi desenvolvido por Afshin Dehghan, Enrique G. Ortiz, Guang Shu, Syed Zain

Masood que sao quatro engenheiros do Computer Vision Lab, da empresa Sighthound
Inc. [12]. Estes engenheiros criaram e treinaram quatro redes diferentes, uma para a
cara, uma para a idade, uma para o género e uma para a emocdo, ao invés de criar
s6 uma rede que calcula-se os quatro parametros simultaneamente. Esta a abordagem
ao problema permite estudar e manipular melhor cada um dos aspetos (cara, idade,
género e emogao) e assim efetuar as alteragbes necessarias a rede ou a base de dados
utilizada para que deste modo consigam obter resultados superiores as restantes redes,/-
projetos ja existentes. Na figura 2.6 é possivel ver um esquema que mostra a sucessao

acontecimentos até ao calculo da idade, género e emocgao.

Testing
Sighthaund’s face

detection Age: 336

5.5 Gender: Male
—— 1 AN Ematian: Hapsy

Sghthaund's face

[ =

Figura 2.6: Esquema de funcionamento DAGER.[12]

A primeira fase é detetar as virias caras na imagem, para tal foi treinada um rede
com 4 000 imagens onde nesta se podem encontrar 40 000 caras. As imagens usadas
foram o mais diversas possivel, para que deste modo a rede que deteta as caras seja o
mais robusta possivel. Depois de identificada a cara é feito um alinhamento da mesma
e de seguida estd utilizada pelas restantes trés redes. O alinhamento da cara é feito pois
esta equipa verificou que com isto conseguiam obter melhor resultados nas restantes
redes. No céalculo da idade foram utilizados dois métodos, o célculo real da idade e
o calculo da idade segundo aparéncia da pessoa. No calculo real da idade é utilizada
uma rede e esta é treinada com uma base de dados com a imagem da cara da pessoa e
a respetiva idade real. A realizacdo de testes permitiu verificar que este método obteve
um erro absoluto médio inferior aos restantes métodos utilizados atualmente. No célculo
da idade segundo a aparéncia da pessoa, existe um conjunto de dez valores dados para a
idade de uma cara e é calculado o valor médio da idade, este juntamente com a imagem
da cara é utilizado para treinar um rede neuronal. A realizacdo de teste segundo este
método permitiu verificar que o erro obtido no céalculo da idade foi o segundo melhor
em comparacao com os restantes. A rede que foi integrada no projeto é treinada com
ambos os valores da idade (real e aparente), deste modo a idade final calculada tem em
consideracao a idade real mas também a idade que essa pessoa aparenta.

Na detecao da emocao, tal como o trabalho Emotion Recognition using Deep Convo-

lutional Neural Networks, a equipa categorizou as emocgoes em sete: feliz, triste, neutro,
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Capitulo 2 2.6. Moodme

surpreso, enervado, desgosto e medo. Esta criou um rede capaz de detetar qual desta
emocoes se encontra na cara e treinou com 2 156 imagens. Na base de dados usada
existe um numero idéntico de caras para cada emocao. Os resultados obtidos no teste
desta rede mostram que esta rede tem mais precisao que a rede neuronal desenvolvida e
treinada pela Microsoft. E também possivel verificar que esta rede tem uma performance
boa a identificar qualquer emocao, o que podera estar relacionado com o facto de existi-
rem um numero idéntico de caras para cada emocdo. Na detecdo do género, a equipa
criou uma rede e treinou-a 17 492 caras marcadas com o respetivo género. Os resultados
obtidos mostras que esta rede tem um precisao(91%) maior que algumas das redes atu-
ais, desenvolvidas pela Microsoft (90.86%), Kairos (84.66%),Face++ (83.04%) . Por
fim, com a analise de alguns testes em imagens verificou-se que as 4 redes em conjunto
sdo bastantes precisas e bastante robustas. A detegdo é feita até a um longa distancia
e nao se verifica um diminui¢do na precisdo no calculo da idade, género ou emogao. A
figura 2.7 mostra um dos teste realizados. Nao foi possivel verificar o funcionamento do

programa em tempo-real.

Figura 2.7: Teste realizado ao sistema DAGER.[12]

2.6 Moodme

A empresa Moodme tem um conjunto de aplicagbes para retirar dados de expressoes
faciais [13]. Esta empresa utiliza redes neuronais para extrair parametros faciais. Nas
varias aplicacOes é possivel verificar uma caracterizagao bastante complexa de Landmarks
cara. B visivel que existe a extracio bastante detalhada de caracteristicas da cara. A
informacao retirada permite que as redes calculem dados como: idade, género, emocao,
nivel de aten¢do, numero de vezes em que a cara aparece e consegue identificar a cara

(se esta estiver no banco de imagem). A figura 2.8 mostra um exemplo de um teste
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2.7. Faceplusplus

Capitulo 2

realizado a uma aplicacao.

Figura 2.8: Teste realizado ao sistema Moodme.[13]

Este teste foi realizado com um video e foi testado em tempo real.

2.7 Faceplusplus

A Faceplusplus é um empresa que oferece um conjunto de solugdes para visdo compu-

tacional para extracdo de dados da cara e do corpo de uma pessoa, utilizando técnicas

de processamento de imagem e redes neutrais [14]. O Faceplusplus, para a detecao e

localizacao de faces utiliza uma técnica de facial bounding boxes, o que permite localizar

a face com alta precisdo. Depois de detetada o rosto, existe um conjunto de técnicas de

Machine Learning para analisar o rosto e dados relacionados com esta. Os dados obtidos

calculam o género, a idade, a postura da cabeca, o estado emocional, o grupo étnico e

o estado dos olhos. A figura 2.9 mostra um teste realizado ao software da Faceplusplus.

O teste realizado mostra um conjunto de dados que sdo coincidentes com a realidade. E

L B

Response JSON

sadness

Figura 2.9: Teste realizado ao sistema Faceplusplus.

também possivel verificar pela figura 2.9 que existe uma extragdo bastante complexa de
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Capitulo 2 2.8. Interfaces homem-maquina

Landmarks da cara e que estes sdo utilizados para calcular os restantes dados. Nenhum

teste foi realizado em tempo-real.

2.8 Interfaces homem-maquina

A Interface homem-méquina (HMI) é a parte de um sistema ou méquina que comunica
com o utilizador. Segundo a ISO 9241-110 [15], o termo interface de utilizador é definido
como "todas as partes de um sistema interativo (de software ou hardware) que forne-
cem informagdes e controle necessarios para que o utilizador realize uma determinada
tarefa com o sistema interativo.” Em suma, pode-se considerar que a interface Homem-
méquina é a plataforma na qual o sistema/maquina oferece informagoes ao utilizador
e simultaneamente permite que este controle as a¢bes que a méaquina ira realizar. Um
exemplo bastante simples é um interruptor e uma lampada. Neste caso, a interface uti-
lizada é o interruptor, no qual o utilizador decide se quer ligar ou desligar a lampada.
Ao longo do anos as interfaces homem-méaquina tém evoluido bastante e forma como o
utilizador comunica com a maquina tem se alterado bastante. Desde os tempos em que
os painéis de controlo eram um conjunto de interruptores para controlar operagoes da
maquina, até aos dias de hoje em que o controlo pode ser através de camaras que captam
os movimentos do corpo e reagem a isso, microfones que captam comandos de voz, ou
até através de sensores complexos que fazem leituras dos sinais elétricos produzidos pelo
cérebro e com isso sabem qual a ordem do utilizador. A investigagdo e o avango tecno-
l6gico tem proporcionado ao Homem um avanco na interacdo com os robds, sendo que
cada vez mais interagdo Homem-maquina se assemelha cada vez mais com a interagao

Homem-homem (figura 2.10).

Figura 2.10: Exemplo de uma interagdo homem-maquina com o rob6 Asimo. [16]

O facto de cada vez mais a interacdo homem maquina ser mais idéntica homem-
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homem tem também sido propulsionada pelo o facto de haver um aumento dos robos
integrados no dia-a-dia do Homem. A evolugao da interagdo homem-maquina passa por
o rob6 conseguir retirar mais informagao do humano e do seu comportamento, se este
muda o tom de voz, se a sua expressdao facial muda, qual o seu género ou idade. A
informacao obtida pelo o rob6 permite que este mude o seu comportamento em funcgao
da resposta dada pelo humano. Podemos assim verificar a importancia de conseguir
retirar informagdo de uma imagem da face. A leitura feita a um rosto pode ser crucial
para uma melhor interagdo Homem-maquina, por exemplo a abordagem feita a uma
crianca de 10 anos nao devera ser a mesma que a abordagem a um adulto de 24 anos.
O robo, se verificar que o estado emocional mudou de feliz para triste, devera alterar a

sua abordagem/comportamento.
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Capitulo 3

Fundamentos Tedricos

Neste capitulo é apresentado e explicado um conjunto conceitos base, que foram
utilizados nesta tese e que vao permitir uma melhor compressao da mesma. Este tra-
balho foca-se principalmente em redes neuronais. Inicialmente irdo ser abordados um
conjunto de conceitos gerais sobre inteligéncia artificial e de seguida irdo ser explica-
dos um conjunto de conceitos mais especificos de inteligéncia artificial relacionados com

processamento de imagem.

3.1 Rede Neuronal

Uma rede neuronal é um conjunto de perceptrées. Um perceptrao calcula a soma pon-
derada de varios Imputs, aplica uma funcdo e assim calcula o seu Output. A figura 3.1
mostra um exemplo de um perceptrao, em que o Input esta definido como z, os pesos
para cada Input como w e o Qutput como y. Na imagem 3.1, depois de atribuido os
pesos a cada Input temos o correspondente a um neurénio, ou seja a soma ponderada e

a funcao de ativacao.

inputs weights

step function

Figura 3.1: Exemplo de um perceptron. [17]
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3.1. Rede Neuronal Capitulo 3

O perceptron, matematicamente e segundo a nomenclatura usada na imagem pode

ser definido como :

Xw=y (3.1)

A equacdo 3.1 sobre a forma matricial, ird ter a formulacao(3.2). Aqui temos uma

matriz de Input e por fim sdo calculados varios Outputs que correspondem ao vetor de

saida y.
1 211 ... x4 wo Yo
1
x21 24 % w1 _ y1 (3. 2)
1 zp1 ... Zpg Wy Un

Um conjunto de perceptrons em paralelo recebe um conjunto de Inputs e calcula um
conjunto de Outputs, se estes Qutputs forem Inputs de outros perceptrons temos entao
uma segunda camada de perceptrons temos entdo uma rede neuronal com varias camadas

ocultas.

Camada de
Saida
Camada de Primeira Segunda
Entrada Camada Camada
Oculta Oculta

Figura 3.2: Exemplo de uma rede neuronal. [18]

A formulagdo matemética de uma rede neuronal é idéntica a de um perceptron( 3.2)
mas, neste caso tém que se considerar as ponderagoes das camadas ocultas( W). A equa-
¢do 3.3 mostra a transformacgao da equagao para uma rede neuronal, aqui o w representa

a ultima camada antes do Output.
(XWw =y (3.3)

Na forma matricial, as ponderagoes das camadas ocultas passam de um vetor a uma

matriz, como de pode ver na figura 3.4.
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1 z11 ... 714 we1 W1 .- Wom wWo1 Yo
1 xro1 ... X924 w11 w11 ... W1 w11 1

X " x = |7 (3.4)
1 zp1 . Tpg Wq1 Wdl - Tam W41 Yn

O numero de camadas ocultas pode elevar-se e criar redes neurais bastante complexas.
As redes neurais com um elevado numero de camadas ocultas sdo chamadas de DNN
(Deep Neural Networks).

3.2 Utilizacao de Redes Neuronais para Machine Learning

O Machine Learning é uma das areas da inteligéncia artificial que utiliza um conjunto de
algoritmos para analisar dados, aprender com estes dados e prever ou determinar algo
em novos dados. No caso especifico das redes neuronais, Machine Learning é utilizado
para analisar varios dados, calcular as ponderagdes necessarias para a rede neuronal
(corresponde & variavel w) e por fim dado um novo Input a rede calcula um novo Qutput
com uma determinada precisdo. Um exemplo podera ser, se tivermos dados sobre varias
caracteristicas de imoveis e o preco a que estes foram vendidos. Se estes dados forem
analisados e recorrendo a Machine Learning ensinar-mos uma rede neural. A rede neural
serd capaz de prever um preco de um novo imovel, considerando que sao fornecidas as
caracteristicas necessarias do mesmo. Em Machine Learning existem varios algoritmos
de aprendizagem, e considerando o seu modo de aprendizagem podem ser divididos em

3 categorias:

¢ Aprendizagem supervisionada;
o Aprendizagem néao-supervisionada;

o Aprendizagem semi-supervisionada.

A aprendizagem supervisionada é quando os dados que utilizamos para a aprendizagem
tém simultaneamente os Inputs e os Outputs. No caso dos iméveis, é quando temos as
caracteristicas e o preco a que foi vendido. A aprendizagem nao supervisionada é quando
os dados que vao ser utilizados tem apenas os Inputs. No caso dos imodveis seria apenas
as carateristicas das habitagbes. A aprendizagem semi-supervisionada é quando temos
bastantes Inputs e apenas alguns Outputs. De todos os varios tipos de aprendizagem, o

mais comum ¢é a aprendizagem supervisionada. Os algoritmos de aprendizagem podem
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também estar agrupados, considerando outros fatores tais como a sua semelhanca na

forma como funcionam e nesse caso podemos ter:
e Algoritmos de classificagao;
o Algoritmos de regressao;
o Arvore de decisdo;
o Deep Learning.

Das 4 categorias mencionadas anteriormente iremos explorar a categoria do Deep Lear-

ning, pois esta area tem um enorme potencial para o futuro da inteligéncia artificial.

3.3 Utilizacao de Redes Neuronais para Deep Learning

Em Machine Learning, é treinada uma rede para que esta com determinados dados de
Input calcular um Output. Neste caso é necessario que os dados (utilizados para treinar a
rede e para Input) estejam pré tratados, mas e se existir a possibilidade de introduzir uma
imagem? Se houver a possibilidade de extrair um conjunto de Features de uma imagem e
conseguir identificar os objetos que 14 estdo. E aqui que surge o Deep Learning. O Deep
Learning é uma area especifica do Machine Learning que trabalha com Deep Neural
Networks (DNN), que sdo redes neuronais mas com multiplas camadas ocultas. Em
Deep Learning, as redes sdo capazes de extrair Features da imagem (ou outro Input,
como por exemplo uma faixa sonora) recorrendo ao uso de varias camadas ocultas. De
seguida introduzir os dados obtidos pelas camadas ocultas em uma ultima camada que
vai categorizar os dados obtidos. As camadas ocultas iniciais (mais préximas do Input)
identificam parametros tais como tragos, variacdo de luminosidade e as camadas ocultas
finais(mais préximas do Output) juntam os varios tracos identificados anteriormente e
reconhecem formas geométricas.

Um exemplo pratico é, suponhamos que utilizamos uma DNN a identificar bicicletas.
Inserimos nesta rede uma imagem, a rede extrai um conjuntos de Features desta imagem
e no fim os dados sdo categorizados em bicicleta ou nao bicicleta. A figura 3.3 mostra
um esquema representativo.

Na figura 3.3 os blocos a cinzentos marcam as etapas automatizadas do processo.
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Ontput Ontput

{ {

Mapping from Mapping from

features features
Hand-
designed Features

features

L 1

Input Input

Figura 3.3: Principais diferencas entre Deep Learning e Machine Learning.

3.4 Convolutional Neural Networks

As Convolutional Neural Networks (CNN) sao redes bastantes utilizadas em inteligéncia
artificial quando se trabalha com imagens. As CNN sdo bastante ficeis de treinar quando
temos um elevado nimero de imagens rotulados com os diferentes tidos de categorias-
alvo. As vantagens em utilizar CNN sdo a capacidade de extrair caracteristicas relevantes
e depender de um menor numero de parametros do que redes totalmente conectadas com
o mesmo numero de camadas ocultas. Cada camada oculta ndo é conectada com todas
as unidades da camada seguinte, logo & um menor numero de pesos (corresponde ao W
na equacao 3.4) a serem calculados. Logo é mais ficil e rapido treinar uma rede CNN. As
CNN sao formadas por sequencias de camadas, cada uma destas camadas desempenha
um funcao especifica e extrai um tipo especifico de Features.Na figura 3.4 esta ilustrado
um exemplo de uma Convolutional Neural Networks.

De seguida ira ser explicado quais os varios tipos de camadas ocultas e como estas

funcionam.

3.4.1 Convolugao

A camada convolucional tem um conjunto de neurdénios e cada neurdénio é um filtro

aplicado & imagem que entra. Se considerarmos que a imagem de entrada com o for-
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Figura 3.4: Exemplo de uma CNN. [19]

mato RGB e tem as dimensoes 224x224, temos dados de entdo dados sobre a forma
224%224x3 (uma para cada cor). Cada um dos filtros da camada convolucional vai
processar a imagem ponto a ponto. Se definirmos que queremos analisar uma area em
redor de um determinado ponto de 3 Pizels, a dimensao de cada filtro serd de 3x3x3 (
3 Pizels de largura, 3 Pizels de altura, isto para cada camada). O filtro ird dar origem
a uma estrutura conectada localmente que percorre os dados de entrada (224x224x3).
O somatério do produto ponto a ponto entre os valores do filtro e a posicdo dos da-
dos de entrada é entdo conhecida como convolugdo. A figura 3.5 mostra um esquema

representativo de uma convolugao.

Volume de entrada
(3 canais)

Pixel de entrada
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Figura 3.5: Exemplo de uma convolugao.

Os valores que resultam da convolugao passam depois por uma funcdo de ativacao.

Existem 3 pardmetros que definem o tamanho dos dados resultantes de uma camada
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convolucional: profundidade, passo e zero-padding. A profundidade dos dados resul-
tantes dependem do nimero de filtros utilizados. Cada um destes filtros ird extrair
caracteristicas diferentes nos dados de entrada. O passo indica qual o tamanho do salto
na operacao de convolugdo. Se o passo for igual a 1, o filtro salta uma posicdo de cada
vez. Se o passo for igual a 2, o filtro salta duas posigoes de cada vez. Quanto maior o
valor do passo, menor serd a altura e o comprimento dos dados resultantes mas deste
modo existem caracteristicas importantes que poderao ser perdidas. A figura 3.6 mostra

os dois casos quando o passo € igual a 1 e 2.

Passo=1

|_|
a) (o|lo|ofo]|oO b) [olo|o|o|o
0o|l1]1]1]1 ol1]1]1]1
0|l1]2]2]1 ol1]2]2]1
o|1]2]2]2 o|1]2]2]2
olo|1]2]2 olo|1]2]2

Passo =2

—
¢ |olofo|o]|o d |ofjoflo|o|o
0|1]1]1]1 o|1]2]1]1
0|1]2]2]1 ol1]2]2]1
o|1]2]2]2 o[1]2]2]2
o|lo|1]2]2 olo|1]2]2

Figura 3.6: Exemplo demonstrativos dos varios passos.

O zero-padding consiste em preencher com zeros a borda dos dados de entrada. A
vantagem em utilizar esta operagdo é poder controlar a altura e largura dos dados de
saida. Deste modo é possivel fazer com que eles fiquem com os mesmos valores dos dados
de entrada. As equagdes 3.5 e 3.6 mostram como é possivel calcular a altura e a largura

dos dados de saida.

A—F+2P

Altura = % +1 (3.5)
L—-F+2P

Largura = % +1 (3.6)
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Nas equagoes 3.5 e 3.6, o A corresponde & altura dos dados de entrada, o L a largura
dos dados de entrada, o F é o tamanho dos filtros utilizados, o S é o valor do passo e o

P é o valor do zero-padding.

3.4.2 Pooling

Numa CNN ¢ usual, depois de uma camada convolucional, haver uma camada de poo-
ling. A camada de pooling é utilizada para reduzir as dimensbes dos dados de entrada
(dados de saida de uma outra camada), com esta redu¢ao diminui o custo computacional
e evita o problema de owverfitting. A operacao de pooling consiste em agrupar os valores
pertencentes a uma determinada regido dos dados,gerados pela camada de convulsao, e
substitui-los por alguma métrica que exista nessa regido. Usualmente a substituicdo é
feita pelo valor maximo encontrado nessa regido e a essa técnica chamamos de Mazpoo-
ling. A figura 3.7 mostra um exemplo demonstrativo de um Mazpool a uma imagem de

4x4, com um filtro de 2x2.

e = Ee)

0
1
2
2

oO|lOC|O|O
NP O
[y
N

Figura 3.7: Exemplo de um Mazxpool.

O Mazxpooling é til para eliminar valores despreziveis, acelerando a computacao
necessaria para as préximas camadas. Outras funcgoes de pooling usadas sdo a média e a
média ponderada baseada na distancia partindo do pizel central. A altura e largura dos

dados de saida podem ser calculados com as seguintes formulas( 3.7 e 3.8).

A-F
Altura = 5 +1 (3.7)

L—-F
Largura = —5 +1 (3.8)

As variaveis A e L correspondem a altura e largura dos dados de saida. A varidvel F as

dimensdes do filtro utilizado. A varidvel S corresponde ao passo utilizado.
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3.4.3 Relu

A camada ReLU (unidade de retificacao linear) de um modo simples recebe um deter-
minado dado de entrada, caso este seja positivo nao o altera, caso seja negativo altera-o

para 0. Estas sdo das camadas ndo-lineares mais simples de se usar.

3.4.4 Full connected

Os Outputs obtidos pelas camadas de pooling e camadas de convulsdo representam ca-
racteristicas da imagem de Input da rede. A camada Full connected(FC) utiliza estas
caracteristicas para classificar a imagem em um categoria, das categorias para qual a
rede foi treinada. A camada FC devido as suas caracteristicas é normalmente uma ca-
mada usada no fim da rede. Esta rede tem o nome Full connected pois esta conecta
os neurénios da camada anterior com os neurénios da camada seguinte. Matematica-
mente, podemos considerar um neurénio de uma camada Full connected como estd nas

equacoes 3.9 e 3.10.

up =y Wi (3.9)
j=1
Yk = p(ug + by) (3.10)

Nestas equagoes, o xy correspondem aos valores de entrada,om wy; correspondem
ao pesos atribuidos ao neurénio k, by corresponde ao bias responsavel por realizar o
deslocamento da func¢ao de ativagdo definida por ¢. Umas das técnicas bastante usadas
entre as camadas FC é o dropout. O dropout permite reduzir o tempo de treino e
o overfitting. Resumidamente, esta técnica remove iterativamente uma percentagem

aleatéria de neurdnios de uma camada e volta a adiciona-los na iteracdo seguinte.

3.4.5 LeNet

A rede LeNet foi proposta por Yann LeCun em 1988 [20] e foi um dos primeiros projetos
de CNN. Esta rede foi uma das responsaveis por impulsionar o campo de Deep Learning.
As primeiras versoes da rede LeNet foram utilizadas para reconhecimento de caracteres
em cartas e outros documentos escritos a méo. Este tipo de rede utiliza 3 tipos de
camadas, camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas Full connected. As
camadas estao organizadas por esta ordem, primeiro uma camada convolucional, depois

uma camada de pooling, outra camada convolucional e outra de pooling e por fim duas
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camadas camadas Full connected. As camadas de camadas pooling estao sempre depois de
uma camada convolucional para reduzir a dimensao dos dados resultantes da convolucao.
O Output desta rede é a probabilidade de a imagem de Input pertencer a uma das classes

para qual a rede foi treinada.A figura 3.8 mostra um exemplo de uma rede LeNet.

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
Connected Connected

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

Figura 3.8: Exemplo de uma rede LeNet. [21]

Ao longo do tempo foram surgindo novas arquiteturas que inspiraram na rede LeNet.

3.4.6 AlexNet

A rede AlexNet corresponde a uma rede LeNet mas com mais camadas e foi criado
por Alex Krizhevsky [22]. Esta possui 5 tipos de camadas convolucionais, camadas
Mazpooling e 3 camadas Full connected. Os avangos nesta rede permitiram classificar
imagens em 1000 possiveis categorias. Esta rede ganhou o concurso de ILSVRC 2012
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge). No ILSVRC 2012, vérias equipas
competem para desenhar e implementar o melhor modelo para classificagao, detecao e
localizacdo de objetos em imagens. A AlexNet atingiu o primeiro lugar desse desafio,
e com uma diferenca bem significativa para o segundo classificado, com erro de 15.4%

contra 26.2%. A figura 3.9 mostra um exemplo de uma rede AlexNet.

p— - T e — p— p— —

I |
AlexNet |2 |8 A EIEIELE

o
~
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r—
s

Figura 3.9: Exemplo de uma rede AlexNet. [23]

A rede AlexNet foi um avango significativo, tendo a mesma inspirado dezenas de

outras redes convolucionais para reconhecimento de padrées em imagens.
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3.4.7 Visual Geometry Group

A rede VGG proposta por Karen Simonyan e Andrew Zisserman [24] foi a primeira rede
a utilizar filtros de pequenas dimensbes em cada camada convolucional ao contrario da
rede AlexNet. Usualmente nas redes eram utilizados filtros de grandes dimensoes (9x9
e 11x11) para capturar caracteristicas nas imagens. A grande contribuicio da VGG
foi a ideia de que multiplas convolugoes 3x3 em sequéncia podiam substituir efeitos de
filtros de mascaras maiores (5x5 e 7x7).Isto resulta em um menor custo computacional
comparando com redes do tipo AlexNet. A figura 3.10 mostra um exemplo de uma rede
VGG com 16 camadas.

VGG16 ff| | I I I

Figura 3.10: Exemplo de uma rede VGG.

Na figura 3.10 é possivel ver uma sucessao de blocos onde, os blocos amarelos corres-
pondem a convolugdes, os blocos azuis correspondem a pool, os blocos verdes correspon-

dem a Full connected e os vermelhos correspondem a softmaz.
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Capitulo 4
Projeto

Neste capitulo é apresentado e descrito a arquitetura do Software desenvolvido para
resolver o problema de detegcdo do rosto, Facetraking e determinacao da idade, género
e estado emocional do rosto. Para tal ird ser apresentado a estrutura de Software a ser
desenvolvida, detalhando os blocos que a compoem numa arquitetura. Por fim ird ser

descrito onde e como vai ser implementado a arquitetura proposta.

4.1 Arquitetura de software

Depois de estudados varios artigos e trabalhos que abordassem a problemética, anali-
sadas varias solugoes existentes foi possivel ter uma ideia geral de como se ird abordar
o problema e qual serda a melhor maneira de se criar uma solucao. Os dados de entrada
do sistema que sera desenvolvido deverdo ser as imagens obtidas através de uma camara
de espetro visivel. Os dados de saida deverdo ser os dados de cada cara (idade, género
e estado emocional) e um identificador (ID).

Para que este processo aconteca, foi projetada uma arquitetura para o sistema. Na
figura 4.1 encontra-se um esquema onde é possivel ver os blocos necessarios para transfor-
mar os dados de entradas e assim obter os dados de saida. O bloco da figura representa
um parte do cédigo desenvolvido que é responsavel por realizar um conjunto de tarefas
especificas.

Na arquitetura da figura 4.1 é realizado a captura de uma imagem, de seguida devera
ser efetuada a detecdo das caras na mesma, as caras deverdo ser enviadas para cada um
dos 3 blocos e estes irdo efetuar os processos necessarios e extrair a informacao necessaria
das mesmas. Depois disto, existe uma associacdo dos dados obtidos de cada bloco e de

seguida obtemos os dados de saida do sistema. Os dados de saida irdo voltar a ser
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5 Determinagao de Associagao de
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Determinagéo de
estado emocional

Figura 4.1: Arquitetura do Software.

utilizados na imagem seguinte pelo bloco de facetracking. A arquitetura da imagem 4.1
o bloco Detecdo da cara, Determinagao da idade e do género e Determinagao do estado
emocional irdo utilizar redes neuronais mas serdao 3 redes separadas. As redes irdo ser
separadas pois, deste modo é possivel trabalhar cada rede separadamente e afinar e
corrigir cada rede sem influenciar o resultado de outra rede. O problema resolvido em

cada bloco ¢é diferente do problema dos restantes e depende da fatores diferentes.

4.1.1 Detecao da cara

No bloco Detecao de cara deverdo ser detetadas e localizadas todas as caras da imagem
e de seguida recortar cada um dos rosto da imagem. Este problema é um problema
bastante comum de classificacdo de imagens e é bastante usual em rede neurais. A
figura 4.2 mostra um exemplo do que este bloco devera fazer, a esquerda temos a imagem
de entrada e a direita temos as imagens de saida com as caras.

Este bloco tem uma importancia bastante relevante para o restante sistema, pois a
correta identificacdo das imagem ird levar a um bom desempenho dos restantes blocos.
Este bloco devera ter alguma robustez e assim ser capaz de identificar as caras mesmo
havendo algumas variagoes de luminosidade. A distancia é também um fator importante
e este devera conseguir identificar as caras a distancias que poderao ir até cerca de 4/5
metros. Os vérios artigos e trabalhos estudados no capitulo 2 utilizaram a biblioteca
Haar Cascades do OpenCV. A biblioteca Haar Cascades é uma solucdo exequivel mas
nao consegue efetuar a detecdo de caras a uma distancia tao elevada. No capitulo 2
encontra-se mencionado o artigo [8]. Este bloco devera criar uma rede similar e utilizar
os mesmos tipos de blocos ou idénticos (convolugao, Mazxpooling e Full Connected).
A qualidade das imagens das caras é também um aspeto bastante importante, pois a

performance dos restantes blocos depende deste. Esse serd um pardmetro a analisar na
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Figura 4.2: Exemplo do que devera ser feito no bloco Detecdo de caras.

construgao deste bloco.

4.1.2 Determinacao da idade e género

No bloco Determinacao da idade e género deverd ser determinada a idade aproximada
da face e o género da mesma. A determinacdo da idade e do género estdo no mesmo
bloco pois estas utilizam pardmetros similares da cara. A determinacdo da idade e do
género necessitam de informacao nao sé do centro da cara mas da drea envolvente como
por exemplo o cabelo. Assim serd mais indicado ter uma imagem da cara como se pode

ver na figura 4.3(b).

(a) Centro da cara (b) Cara completa

Figura 4.3: Exemplos de dados de entrado no bloco Determinacao da idade e género

A determinacdo da idade utiliza somente a imagem da cara, tal como estudado no
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artigo [11] no capitulo 2, permite-nos apenas descobrir a idade aparente pois nao existe
mais nenhum dado de entrada. O problema da determinacgao da idade, utilizando apenas
a imagem da cara, pode ser abordado da seguinte maneira. A rede neuronal permite
extrair informagao importante de uma imagem (tais como rugas e tragos faciais no zona
da boca e olhos) e conseguir detetar detalhes que o olho humano ndo consegue mas essa
informacao tal como um humana é apenas baseada na imagem. A imagem indica apenas
o aspeto visual e este nao se altera de igual modo em todas as pessoas. Existem pessoas
com 30 anos de idade que aparentam ter 40 anos de idade e vice-versa. Logo os dados
que serao utilizados para treinar a rede deverdo ter o valor real e valores aparentes da
idade da pessoa. Ha outros fatores tais como luminosidade e maquilhagem que podem
levar alterar o valor de saida determinado pela rede neuronal. O problema pode ser
abordado como um problema de classificagdo de imagem onde a rede classifica a cara
entra valores inteiros entre 1 e 100. A determinacao da idade é um problema de regressao
logo é necessario acrescentar a ultima camada da rede VGG, a camada Fuclidean loss
function. Esta camada deverd analisar a saida da rede VGG, as idades e as respetivas

probabilidades, e calcular o valor final da idade.

A determinacdo do género é um problema classificacio simples em que se utiliza
também um rede VGG. Alguns pardmetros podem ser decisivos na determinagdo do
género tais como o cabelo, a barba e alguns tracos da cara. O resultado desta rede é

apresentado na figura 4.4.

Figura 4.4: Exemplo do que devera ser feito no bloco Determinacao da idade e género.

Os dados determinados neste bloco serao depois enviados para o bloco Associacio de

dados, onde serao associado a uma determinada cara e uma identificacao.
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(d) Surpreso (e) Triste

Figura 4.5: Exemplos de vérios estados emocionais

4.1.3 Determinacao do estado emocional

O bloco Determinagao do estado emocional devera determinar qual o estado emocional
que esta representado na cara da pessoa. Os estados emocionais podem ser bastante
variados mas neste trabalho, tal como no trabalho [9], foram considerados 7: feliz, triste,
neutro, surpreso, enervado, desgosto e com medo. A figura 4.5 mostra um exemplo
de varias expressOes faciais e os seus respetivos estados emocionais. Nas imagens é
possivel verificar os varios detalhes da cara que sdo especificos de um determinado estado
emocional. O estado emocional feliz esta normalmente associado a um sorriso. O estado
emocional surpreso estd associado a sobrancelhas levantadas e a boca boquiaberta. A
informacao necessaria extrair da cara para determinar o estado emocional, ao contrario
do bloco Determinacao da idade e género, encontra-se no centro da cara. O envolvente
da cara é considerado ruido e devera ser excluido para nao influenciar erradamente
determinagao do estado emocional.

A rede neuronal que ird fazer a determinacio devera ser semelhante a rede VGG
usada no artigo [9]. A rede VGG é a mais adequado a este problema, pois este é um
problema de categorizacdo com 7 categorias. As sete categorias corresponde aos sete
estados emocionais. Esta rede deverd conseguir extrair informacoes sobre os zonas e
tracos da cara tais como boca, nariz, olhos, sobrancelhas e testa e assim determinar
a probabilidade de aquela cara corresponder a um estado emocional. A extragdo de
informacao devera ser feito recorrendo a utilizagdo de sucessivas convolugoes, deste modo

conseguimos extrair toda a informacao da cara. Os dados de saida deste bloco deverdo
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(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

(c) Imagem 3 (d) Imagem 4

Figura 4.6: Sequencia de imagens que ilustra o que devera acontecer no bloco Facetraking
depois ser enviados para o bloco Associacdo de dados.

4.1.4 Facetraking

O bloco Facetraking devera receber as varias caras encontradas pelo bloco Detecdo da
cara, atribui-lhes um ID. Caso uma cara aparega em varios Frames seguidos esta devera
ter sempre o mesmo ID. Por exemplo, obtem-se uma imagem com 3 caras diferentes, a
cara A, a cara B e a cara C. A cada uma deve ser atribuido um ID, & cara A o ID 0, a
cara B o ID 1 e a cara C o ID 2. Enquanto as caras A, B e C continuarem a aparecer
na imagem, o ID correspondente deve aparecer também. Se a cara B sair da imagem o
seu ID deve desaparecer e os restantes dois ID’s devem continuar a seguir as caras. Se
depois de alguns instantes a cara B voltar a aparecer esta deverd ser atribuido um novo
ID, neste caso o ID 3.

A atribuicdo dos ID e o seguimento das caras devera ser feito do seguinte modo. A
cada Frame da camara é enviado o conjunto de caras identificadas e as coordenadas do
respetivo retdngulo da imagem. Se as caras forem novas e naquela zona da imagem nao
houver nenhuma cara do Frame anterior é porque a cara é nova e deverd ser atribuido
um novo ID a cada uma das caras. O ID de cada uma das caras e a respetiva posi¢ao

da cara deve ser guardado e analisado no Frame seguinte. E também criada e guardado
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uma regido de detecdo para cada cara. A regiao de detecdo corresponde & area do
retangulo da cara mais uma margem. No Frame seguinte sdo de novo enviadas as
caras encontradas e o seu respetivo retdngulo na imagem. Caso o retangulo desta cara
corresponda a uma regiao de detecdo do Frame anterior é entao atribuido o mesmo ID da
cara que corresponde aquela regidao de detegdo. Se ndo houver correspondéncia devera
ser atribuido um novo ID. Se uma regidao de detecao nao tiver correspondéncia durante
alguns Frame este ID e os dados correspondentes deverdo ser apagados. Os dados de
saida deste bloco serdo as coordenadas da cara na imagem e o respetivo ID, para ajudar

a uma melhor visualizacdo é também atribuida uma cor especifica ao ID.

4.1.5 Associagao de dados

No bloco Associacao de dados sao recebidos os dados enviados pelos blocos anteriores e
estes sdo agrupados. Os dados deverdo ser agrupados por para cara, ou seja, devem ser
guardados do seguinte modo: primeiro o ID e a respetiva cor, as coordenadas da cara na
imagem, o género, a idade e o estado emocional. Deste modo ira facilitar a representagao
dos dados na imagem e também no terminal do computador. A representacio dos dados
na imagem deverd colocar um retangulo a volta da cara em cima do retangulo identi-
ficar o ID e por baixo a informagao sobre género, idade e estado emocional. Os dados
representados na imagem devem ter todos a mesma cor para facilitar a identificacdo na
imagem. No terminal do computador a cada Frame devera aparecer uma lista com os
varios ID e 4 frente de cada ID os dados da cara. A representaciao dos dados na imagem

deve ser algo como ilustrado na imagem 4.7.

Figura 4.7: Exemplo da representagao de dados na imagem.
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4.2 Plataforma de implementacao

A arquitetura mencionada anteriormente serda implementada numa unidade de proces-
samento central (CPU) e numa unidade de processamento de visao (VPU). A unidade
CPU que iréd ser utilizada serd um processador Intel Core i7-3537U com 4 Cores e 2
Threads. A frequéncia de funcionamento base é de 2,00 GHz e a frequéncia méaxima
turbo é de 3,10 GHz. A capacidade méxima de memoria suportada por este processador
é de 32 GB. O processador Intel Core i7-3537U tém também um processador grafico
integrado que é o Intel HD Graphics 4000. O Intel HD Graphics 4000 trabalha a uma
frequéncia base de 350 MHz e a frequéncia maxima dinamica é de 1.20 GHz. O sistema
operativo que ira ser utilizado serd Ubuntu 16.04 LTS e a linguagem que ira ser utilizada
serd Python. No sistema operativo para a utilizacdo das redes neurais e processamento
de imagem serd necessario o OpenCV 3.1.0, CUDA 8.0, a biblioteca caffe e o Tensorflow
1.10.1.

A unidade VPU que ird ser utilizada é uma Neural Compute Stick (NCS) desenvolvida
pela marca Intel. A NCS é uma Pendrive que pode ser conectada a uma porta USB 2.0
ou USB 3.0 e que contem uma arquitetura VPU integrada. A arquitetura VPU integrada
contém 4 Gbits de LPDDR3 DRAM e aceleradores de visao e imagem. Para se utilizar
a NCS é necessario a instalagio de uma biblioteca, a NCSDK. A biblioteca NCSDK
permite a conversao de ficheiro em Tensorflow ou caffe para um formato compativel
com a NCS e permite também utilizar um conjunto de fungdes para executar os ficheiros
convertidos na NCS. A versdo instalada no sistema operativo foi a NCSDK 2.0.

A camara utilizada foi a Webcam integrada no portatil ASUS X Series X550CA que
corresponde ao modelo Asus CAMERA HD FIX 3.3V A MIC CL.
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Implementacao e resultados

Neste capitulo serd apresentado e descrito a implementagao dos varios blocos da ar-
quitetura mencionada no capitulo 4 e os resultados obtidos durante as varias fases de
implementacao e do sistema final. Na primeira fase serd implementado o bloco Detecao
de cara. De seguida os blocos Fucetraking, Determinacdao de idade e género e Deter-
minagdo do estado emocional. Na fase final é feito o bloco Associacdo de dados. Os
resultados obtidos em cada bloco serao analisados e por fim serd analisado o resultado
geral do sistema. As varias sec¢bes descritas aqui sao ativadas em cadeia, ou seja o envio
de um Frame ativa o primeiro bloco. Se existirem caras sao ativados os restantes blocos
que enviam informacao para os seguintes. O ciclo repete-se de Frame em Frame. Nos
blocos em que sao utilizados redes neuronais, antes do inicio da captura das imagens
da camara ou de um ficheiro de video é realizado a criacdo da estrutura/arquitetura da
respetiva rede e é carregado o ficheiro treinado da respetiva rede. Depois disto as redes

estao prontas a ser utilizadas pelos respetivos blocos.

5.1 Detecao do rosto

O primeiro bloco a ser implementado é o bloco Detecao de cara. Neste bloco é efetuada
a detecdo da imagem da cAmara. A imagem é redimensionada para o formato 320x 180.
A imagem redimensionada é envia para a rede. A rede utilizada é uma rede criada em
caffe model com a mesma arquitetura da rede no artigo [8]. A rede desenvolvida utiliza
os modelos treinados obtidos pelos treino documentado no mesmo artigo [8]. A rede
indica a localizacdo das caras na imagem. A localizacdo das caras sdo os 4 pontos que
definem o retdngulo onde estd a cara na imagem.

Depois de obtidas a localizacdo das varias caras na imagem, estas sdo guardadas por
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ordem numa matriz. O fluxograma da figura 5.1 mostra o funcionamento do bloco.

Inicio

Recebe a imagem

Redimensiona a
imagem

Deteta as varias
caras na imagem

|- R

Guarda a posigao
das varias caras

Fim

Figura 5.1: Fluxograma do bloco Detecao de cara.

O fluxograma repete-se todas as vezes que existe um novo Frame da cdmara. Caso
nao sejam detetadas caras na imagem a matriz que guarda a localizacdo das caras fica
vazia e nao é ativado o inicio dos blocos seguintes. A figura 5.2 mostra um exemplo de
codigo utilizado neste bloco. Na primeira linha é realizada a captura de um Frame. Na
segunda linha é realizado o redimensionamento do Frame capturado. Na terceira linha

¢é enviada a imagem para a rede e esta retorna as varias posicoes das faces na imagem.

ret, frame = cap.read()
draw cv2.resize(frame, ( B
results mxmd.detect face(draw)

Figura 5.2: Exemplo de cédigo utilizado no bloco de detecao de rostos.

Um dos aspetos mais importantes a verificar é a distdncia méxima a cadmara a que
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a rede consegue detetar caras. A distdncia méxima obtida, com boas condi¢oes de luz,

é de 4.50 metros , o que é um valor satisfatorio. A imagem 5.3 mostra um exemplo de

detection result

Figura 5.3: Resultado obtido no teste de distancia do bloco detecdao de cara.

uma detegdo feita aproximadamente a 4.5 metros de distdncia da cimera. De seguida
foram realizados testes a varias distancias e analisados a qualidade da imagem da cara.
A qualidade da imagem da cara é um fator importante e tem impacto no resultado dos
restantes blocos.

Na figura 5.4 é possivel verificar que a imagem da cara tem bastante qualidade e
¢é possivel ver todos os tragos da cara. Visualmente é possivel identificar facilmente
caracteristicas tais como idade, género e estado emocional. De seguida foi realizado um
teste a uma distancia de 2.3 metros. Na figura 5.5 é possivel verificar que a qualidade
da imagem baixou bastante e ja nao se consegue ver alguns detalhes da cara. Neste
caso, visualmente é mais complicado identificar as caracteristicas pretendidas. Por fim

realizou-se um teste a uma distdncia mais proxima da distancia limite(4.5 metros). A

(a) Resultado 1 (b) Cara do resultado 1

Figura 5.4: Resultados obtidos no bloco a um distancia de 0.5 metros
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(a) Resultado 2 (b) Cara do resultado
2

Figura 5.5: Resultados obtidos no bloco a um distancia de 2.3 metros

(a) Resultado 3 (b) Cara do resultado
3

Figura 5.6: Resultados obtidos no bloco a um distancia de 4.3 metros

distancia neste teste foi de 4.3 metros Na imagem 5.6 a qualidade é muito reduzida e
nao se consegue visualizar os detalhes da cara. Visualmente ndo se consegue identificar
as caracteristicas pretendidas. Seria possivel aumentar a distancia de detecao de caras e
obter caras a uma distancia mais longa com melhor qualidade, para tal seria necessario
o uso de uma camara de espetro visivel melhor. Uma camara de espetro visivel com
maior alcance e uma melhor resolugao iria ter um impacto positivo nos resultados deste

bloco e dos restantes.
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5.2 Determinacao da idade e género

Depois de se ter obtido as vérias caras, é efetuada a determinacgao da idade e do género.
O bloco recebe as varias posigoes(x,y) no plano da imagem detetadas anteriormente.
A matriz com as posicoes é lida e para cada uma das faces é realizado o seguinte pro-
cedimento. Primeiro, a face é recortada da imagem. A face que é recortada é a face
completa (orelha e cabelo) pois existem fatores que sdo importantes para as determi-
nagoes realizadas aqui. De seguida a face é inserida na rede e esta determina a idade
e o género. Por fim os valores sdo guardados. A rede construida para este bloco tem
a mesma arquitetura da rede do artigo [11] e foi construida utilizando Tensorflow. O
modelo de treino usado é o mesmo que foi utilizado no artigo. O fluxograma da figura 5.7

ilustra o que acontece neste bloco.

Inicio

Recebe a
localizagao das
caras

"l
o

b4

Existem mais
caras?

A

Fim Recorta a cara

N

Calcula aidade e o
genero

—

Guardaaidadeeo
género numa matriz

I .

Figura 5.7: Fluxograma do bloco Determinagao de idade e género.

A ordem com que é guardado os valores obtidos deste bloco é a mesma ordem que

tem a matriz com as localizagoes, ou seja o ultimo valor guardado corresponde a ultima
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face. Deste modo serd mais facil efetuar a associagdo de dados. A figura 5.8 mostra

um exemplo do cédigo desenvolvido para este bloco. Na figura 5.8 é realizado o calculo

results_ag self.model.predict(face_imgs)
predicted genders results _ag[o]

ages np.arange ) .reshape(

predicted ages results ag[l].dot(ages).flatten()

Figura 5.8: Exemplo de codigo utilizado no bloco de determinacao de idade e género.

para determinacao de idade e género e de seguida os valores sdo guardados. Na primeira
linha é enviado para o modelo que foi inicializado previamente e este ird realizar uma
previsdo. A previsao ird indicar o valor da idade com maior probabilidade e ird indicar
um valor de probabilidade para o género. A imagem 5.9 mostra os resultados obtidos
neste bloco.

Na imagem é possivel verificar que os resultados sdo préximos do valor real que é 25
anos (23 anos a menos de um metro e 27 a 3 metros de distancia) e o género é o correto.
Os valores obtidos para a idade alteraram um pouco com a distdncia. Em ambos os
casos o imagem da cara tem o mesmo tamanho e formato, 64x64 logo a variacdo da
idade foi por causa de dois fatores. Os dois fatores sdo a variagdo de luminosidade e da
variagdo da qualidade da imagem entra a figura 5.9(a) e a figura 5.9(b). A variacdo de
luminosidade tem um grande impacto neste bloco. A luminosidade pode levar a uma
mudanca na aparéncia da cara e deste modo levar a rede a atribuir uma valor para a
idade diferente. Por fim realizaram-se também testes com pessoas de outros género e
com varias caras em simultaneo.

Na figura 5.10 é possivel verificar uma correta atribuicao do género nas duas caras e
uma correta atribuicdo da idade no caso da cara masculina. No caso da cara feminina
a idade indica é apenas uma ano menos, ou seja a pessoa feminina na imagem tinha
24 anos. Na imagem ¢é possivel verificar que a foto foi tirada num ambiente com boa
luminosidade o que teve um impacto positivo nos resultados obtidos. Em distancias
superiores a 3 metros de distancia a qualidade da imagem nao era a mais indicada o que
levava a rede a atribuir um valor de idade entre os 35 e 40 anos.

Por fim realizaram-se teste onde se fixou um cara na imagem por 30 segundo e se
verificou o género e a idade atribuido pela rede. A rede desenvolvida leu imagem de um
video com poucas movimentagoes na face.O rosto usado para este teste ¢ de um homem
de 25 anos. A imagem 5.11 mostra um Frame do video.

O teste realizado permitiu a obtencao de 818 Frames. Os resultados obtidos foram

representados em graficos. O grafico da figura 5.12 mostra os resultado obtidos para o
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detection resulk detection result

-
L

(a) Resultado obtido a 0.5 metros com um Out- (b) Resultado obtido a 3 metros com um Output
put de 23 anos e do sexo masculino de 27 anos e do sexo masculino

Figura 5.9: Resultados obtidos no bloco

detection result

Figura 5.10: Resultados obtidos com varias caras

género. No grafico da figura 5.12 verifica-se que em todos os Frames houve uma atribui-
¢ao correta do género. A imagem 5.13 mostra os resultado obtidos para a atribuigdo de
idade.

O histograma da figura 5.13 mostra que na maioria dos casos foi atribuida uma idade
proxima dos 29 anos. A idade real é 25 anos temos assim diferenga de 4 anos do valor

real. A idade atribuida pela rede é uma idade aparente e apenas baseada na imagem.
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Figura 5.11: Frame obtido do teste realizado & idade e ao género.
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Figura 5.12: Resultados obtidos no teste realizado ao género.
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Figura 5.13: Resultados obtidos no teste realizado a idade.
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5.3 Determinacao do estado emocional

A matriz com a posicao das faces é também utilizado para realizar a determinacio do
estado emocional. O bloco recebe a matriz com as localizages das faces e é efetuada a
leitura das véarias mesmas. Para cada uma das posicoes é realizado os seguintes proce-
dimentos. Inicialmente é recortada a cara da imagem. Neste caso é apenas recortado o
centro da cara, pois o restante é considerado ruido e podera interferir com os resultados
obtidos. De seguida, a cara é inserida na rede e é obtido os varios valores de proba-
bilidades para cada estado emocional com que a rede foi treinada (feliz, triste, neutro,
surpreso, enervado, desgosto e com medo). Por fim é guardado o valor com maior pro-
babilidade numa matriz. A rede criada para este bloco tem a mesma arquitetura que
a rede do artigo [9] e foi construida utilizando Tensorflow. Nesta rede foi utilizado o
mesmo modelo treinado obtido no artigo. O fluxograma da figura 5.14 demonstra o

funcionamento deste bloco.
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Recebe a
localizagao das
caras

"l
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Recorta o centro da

Fim cara
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Calcula a
probabilidade dos
varios estado
emaocionais

v

Guarda o estado
emocional com maior
probabilidade numa
matriz

| ——

Figura 5.14: Fluxograma do bloco Detecao de cara.
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Tal como no bloco anterior, os dados obtidos por este bloco sdo guardados pela mesma
ordem. A figura 5.15 mostra um exemplo do cédigo desenvolvido para este bloco onde
¢é calculado a probabilidade dos varios estados emocionais e é guardado o estado com

maior probabilidade.

result_em = network.predict(image_em)
result _em :
maxindex = np.argmax{result em[o])
emotion_d.append (EMOTIONS [maxindex])

Figura 5.15: Exemplo de cédigo utilizado no bloco de determinacao do estado emocional.

Na primeira linha do cédigo da figura 5.15 é enviado para o modelo que determina o
estado emocional uma imagem da cara e este retornas os varios estados e os respetivos
estados emocionais. Na segunda e terceira linha é verificado qual o estado com proba-
bilidade mais alta. Na ultima linha é guardado valor com probabilidade mais alta. A
figura 5.16 mostra os resultados obtidos a distancias curtas (entre 0.5 metros e um 1
metro).

Aqui é possivel verificar que mesmo com ma luminosidade na figura 5.16(a) existe
uma atribuigdo correta do estado emocional. Do mesmo modo. na figura 5.16(b) existe
um atribuicao correta. De seguida realizou-se testes a uma distdncia superior (entre 2
metros e 3 metros), representado na figura 5.17.

Aqui é possivel verificar que apesar de as imagens serem a uma distancia maior que
nos restantes teste continua a haver uma atribuicao correta de estado emocional. A lu-
minosidade no cenério utilizado era indicada e ajudou para os bons resultados obtidos na
identificacdo do estado emocional. Por fim realizou-se testes a uma distancia intermédia
(entre 1 metro e 2 metros), tal como é possivel ver na figura 5.18.

Neste teste verificou-se também um atribuicdo correta mesmo com uma mudanca de
género da pessoa. A integragdo do bloco de determinacio do estado emocional foi bem
sucedido e ndo se verificou um grande impacto nos resultados com as caras identificadas
a distancia que estava entre 2 metros e 3 metros. Em distancias superiores a 3 metros,
a qualidade da imagem da cara nao era a mais indicada e a rede atribuia o estado
emocional neutro em todas as situagoes.

Por fim realizaram-se teste onde se fixou um cara num estado emocional por dez
segundo e se verificou o estado emocional atribuido pela rede. o primeiro estado a ser
testado foi o estado emocional Feliz. A rede desenvolvida leu imagem de um video com
poucas movimentacoes na face. A imagem 5.19 mostra um Frame do video.

O video usado tinha onze segundos e 357 Frames, para cada Frame registou-se o
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detection result

(b) Surpreso

detection result

(c) Nervoso

Figura 5.16: Resultados obtidos a um distancia curta(entre 0.5 metros e um 1 metro)

detection result

detection result detection result

(b) Neutro (c) Triste

Figura 5.17: Resultados obtidos a um distancia longa(entre 2 metros e 3 metros)
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detection result

detection result

/ey

(a) Surpresa (b) Neutra

detection result : detection result

(c) Feliz (d) Nervoso

Figura 5.18: Resultados obtidos a um distancia intermédia(entre 1 metro e um 3 metros)

Figura 5.19: Frame obtido do teste realizado ao estado emocional feliz.

estado emocional detetado. A figura 5.20 mostra o grafico com os resultados obtidos.
Nesta figura pode-se verificar que em todos os Frames o estado obtido foi o estado feliz.
De seguida realizou-se o mesmo teste mas para o estado neutro. O video utilizado tinha
a duracdo de 12 segundos e um total de 74 Frames. A imagem 5.21 mostra um grafico

com os resultados obtidos neste teste.
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300

200

o 0 0 0 o 0

Feliz Neutro Nervoso Triste Surpreso Desgosto Medo

Figura 5.20: Resultados obtidos no teste realizado ao estado Feliz.

0 0 o 0 0 0

Feliz Neutro Nervoso Triste Surpreso Desgosto Medo

Figura 5.21: Resultados obtidos no teste realizado ao estado Neutro.

O grafico da figura 5.21 mostra que em todos os Frames foi detetado o estado Neutro.
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5.4 Facetracking

De seguida a localizacao das faces é enviada para o bloco Facetracking. Aqui é efetuada
a leitura da matriz e para cada face sdo efetuados os seguinte procedimentos. Primeiro é
efetuada a verificacdo, se a posicao da imagem esta dentro de alguma regiao de interesse.
A regido de interesse é uma area da onde foi localizada uma face e foi atribuido um ID
se voltarem a aparecer nos préximos Frames nesta zona é associada a esta regiao de
interesse e é atribuido o mesmo ID. Se a localizacdo da cara pertencer a alguma regiao
de interesse, entdao ¢ atribuido o mesmo ID e de seguida ¢ recalculada e guardada a
nova regiao de interesse desse mesmo ID. Se a cara ndo pertencer a nenhuma regido de
interesse entdo é criado um novo ID e é calculado e guardado uma regiao de interesse
para este ID. Por fim é verificado quais sao os ID que nao tiveram correspondéncia e é
verificado se estes ultrapassaram um numero de Frames sem haver correspondéncia. Se
sim, o ID e a regido de interesse é apagado da lista. Se nao, o ID volta a ser guardado.

O fluxograma da figura 5.22 mostra o funcionamento deste bloco. Por fim, temos uma
lista com todos os ID’s (os da imagem e os que nao tiveram correspondéncia mas ainda
poderao vir a ter). A lista com todos os ID’s ird ser utilizada no préximo Frame nas duas
verificagoes que sao feitas e na imagem ird ser utilizada para o bloco associacdo de dados
para efetuar associacao de dados. Na figura 5.23 é possivel ver-se uma parte do cédigo
desenvolvido que é responsavel por receber as varias posi¢oes dos rostos, atualizar a lista
dos ID e por fim remover os ID sem correspondéncia. Na primeira linha do exemplo do
cbédigo da figura 5.23 é criado uma lista que ird auxiliar na verificagdo e associagdo de
ID’s aos rostos. Esta lista tém um tamanho igual ao ntimero de caras que é recebido
nesta funcio e para cada uma das posigoes da lista é colocado o valor True. Nas 4 linhas
seguintes cada uma das faces é enviada para uma outra funcdo "update” que ird retornar
a correspondéncia a um ID caso exista, ou o valor -1 caso ndo exista. Na posicoes em
que ja existe correspondéncia ndo serd necessario mas nas restantes é necessario criar
um novo ID. Quando nao é necessario criar um ID para esse rosto entao o valor da lista
nessa posicao ¢é alterado para Fualse. Nas 5 linhas seguintes é verificado na lista todas
as posicoes da lista que tém o valor True, para cada uma delas é criado um novo ID e
estas sdo guardadas na lista dos rostos para uma verificacdo futura. Por fim é chamada
a funcdo "removeFaces” que ird verificar na lista dos rostos quais sdo aqueles que ja nao
tém correspondéncia & varias ciclos e esses rostos apaga-os da lista. A figura 5.24 mostra
um sequéncia de imagens que foram os resultados obtidos neste bloco.

Na figura 5.24(a) vemos a atribuigdo do primeiro ID e de seguida aparece um outro

rosto a qual é atribuido um novo ID(figura 5.24(b)). De seguida o rosto desaparece mas
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Inicio

Recebe a
localizagao das
caras

Existem mais
caras?

Verifica a
localizagac de uma
cara

Fim

Esta numa

Regiac
de interesse
?
Atribui 0 ID & a cor da Criaumnovo o ID &
regiao de interesse atribui-lhe uma nova cor
Recalcula e guarda a Calcula guarda a nova
nova regiao de interesse regiao de interesse

v

Identifica as regides de
interesse que nao foram
atualizadas

xcedeu o nimero
Frames?

Apaga da lista da lista Guarda na lista

Figura 5.22: Fluxograma do bloco Facetracking.
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update(self, newFaces):
toAdd [ 1 (newFaces)
i, f (self.faces):
v = f.update(newFaces)
v :
toadd[v]
i, f (newFaces) :
toAdd[i]:
nf = f.clone()
nf.id self.newlId()
self.faces.append(nf)
self.removeFaces(5)

Figura 5.23: Exemplo de cédigo utilizado no bloco de Facetracking.

no Frame continua a aparecer o retangulo do rosto até que desaparece( figura 5.24(c) e

5.24(d)). Por fim o rosto volta a aparecer, depois de alguns instantes (10 segundos) e é

entdo atribuido um novo ID (figura 5.24(e)).
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detection result detection result

(a) Primeira imagem da sequéncia (b) Segunda imagem da sequéncia

detection result detection result

DO

(e) Ultima imagem da sequéncia

Figura 5.24: Sequéncia de imagens que mostra os resultados obtidos no bloco Facetrac-
king
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5.5 Associacao de dados

Por fim o bloco de Associacio de dados recebe todas as informagdes geradas pelos blocos
anteriores e agrupa-as. O bloco inicialmente recebe a posicdo das caras geradas no bloco
Detecao de cara, depois a matriz com as idades e os géneros e por iltimo a matriz com
os ID e a informagao associada a este. De seguida, a informagao recebida é associada, ou
seja é percorrida a matriz com os ID e é verificado qual a cara correspondente na matriz
obtida no bloco Detecdo de cara. A correspondéncia é feita através da posi¢do da na
imagem. Depois de se saber qual é a face na matriz das posicoes é verificado na restantes
matrizes quais sao os dados do género, idade e estado emocional que correspondem a
essa cara. Hste processo é simples pois, tal como mencionado anteriormente, os valores
destas matrizes sdo guardados com a mesma ordem da matriz com as posigoes das faces.
Por exemplo, é verificado que o ID 0 corresponde a terceira cara da matriz das caras,
nas restantes matrizes basta ir 4 terceira posicao e verificar qual o valor que 14 esté. Por
fim temos uma matriz com toda a informacao junta, os varios ID, a cor associada, a
localizacdo da cara, a idade, o género e o estado emocional.

O fluxograma da figura 5.25 mostra o funcionamento deste bloco.
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Figura 5.25: Fluxograma do bloco Associagdo de dados.

5.6 SeeGAgEmotion

Por fim foram feitos testes gerais ao sistema e foi analisada a performance do sistema.
Nestes testes forem verificados o comportamento do Facetracking, os resultados com
varias distdncias na mesma imagem e o resultados de geral da determinacao da idade,
género e estado emocional. Na figura 5.26 mostra os resultados obtidos nos testes reali-

zados com uma s6 pessoas e duas pessoas na imagem. A imagem 5.26(a) é o resultado
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Capitulo 5

detection resulk

(a) Resultado 1

detection result
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Figura 5.26: Resultados obtidos ao sistema
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detection result detection result

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

detection result

(c) Imagem 3

Figura 5.27: Resultados obtidos ao sistema no segundo teste

obtido a um distancia curta num local bem iluminado. Nesta imagem verifica-se uma
atribuicao correta de ID, género, estado emocional e a idade estd apenas a mais dois anos
do valor real. Na figura 5.26(b) estdo duas pessoas a uma distancia entre os 2 metros e
0s 3 metros e também nesta imagem verifica-se atribuigao correta dos dados.

De seguida realizaram-se testes nos quais uma das pessoas afastava-se e aproximava-se
da imagem e outra mantinha-se mais distante (figura 5.27).

Na figura 5.27 verificou-se que o Facetracking funcionou corretamente e houve uma
atribuicdo correta de dados, havendo uma pequena oscilacdo na idade. Ha um excecao
na primeira imagem (imagem 5.27(a)) em que na cara com ID0 tem o estado emocional
Happy (Feliz) quando o estado real deveria ser neutro. Isto acontece pois por vezes dois
estados podem ter probabilidades muito proximas mas a escolhida é a com maior valor.
Por vezes por pequenas diferengas de valores podera ser escolhido o estado errado.

Em seguida foram realizados teste em que as pessoas entravam e saiam da imagem e
mesmo quando se mantinham na imagem alteravam a sua posi¢ao (Figura 5.28).

Nas imagens da figura 5.28 verificou-se que por vezes se as pessoas se moverem de-

masiado depressa ficam fora da regiao de interesse do ID anterior e entdo é atribuido
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detection result < detection result

(a) Imagem 1 (b) Imagem 2

detection result o detection result

(c) Imagem 3 (d) Imagem 4

Figura 5.28: Resultados obtidos ao sistema no segundo teste

um novo ID (figura 5.28(c) e figura 5.28(d)).

Nos varios teste realizados consegui-se verificar que na maioria dos casos houve uma
atribuicdo correta de estados e caracteristicas, por vezes existiam variacoes de lumino-
sidade no ambiente externo que provocavam atribuicbes erradas. Verificou-se que por
vezes se duas caras estiverem muito proximas na imagem e uma delas desaparecer entao
a regido de interesse da pessoa que saiu converge para a regiao de interesse da pessoa que
ficou e esta fica com dois ID. Neste caso os restantes os valores/caracteristicas atribuidas

continuam igual pois é a mesma cara que entra na rede.

5.7 Resultados do CPU

De seguida efetuou-se testes com imagens onde se fez variar o numero de caras na imagem
e testou-se a resposta do CPU. Inicialmente verificou a resposta do CPU ao sistema total,
ou seja, desde a entrada da imagem até a obtencao dos dados de saida do sistema. Depois
da realizacao destes testes, realizou-se teste onde se verificou o tempo que era gasto no
CPU em cada um dos blocos. Nestes teste ndao houve controlo sobre o modo como as

tarefas eram atribuidas aos Cores. No primeiro teste executou-se o programa e mediu-se
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(a) Imagem testada

System Monitor

CPU History

0%

0%
60 secands 50 a0 30 20 10 [

[ crut 89,9% [ cPu2 67,3% (B CPU3 67,3% [ CPU4 68,0%

(b) Grafico do CPU

Figura 5.29: Testes realizados com uma imagem sem rostos

qual a percentagem de CPU usada quando nao haviam caras nas imagens ( 5.29).

Na figura 5.29(b) verifica-se que dos quatro Cores do CPU, o primeiro encontrava-se
a 89,9% e os restantes entre 67% e 68%. Neste momento apenas uma rede encontra-se a
ser executa que é a rede de detecao de caras. A rede de detecdo de caras nao identifica
caras na imagem logo ndo ativa os restantes blocos.

De seguida, o programa foi executado com imagens com apenas uma cara(figura 5.30).

Neste teste verificou-se que a percentagem de CPU usada subiu(figura 5.30(b)). No
CPU temos um Core com 82% e os restantes com valores entre os 88% e os 89%. Neste
caso os restantes blocos foram ativos, o justifica a subida da percentagem. Depois deste
teste, foi realizado um teste com imagens com duas caras(figura 5.31).

Neste caso voltou-se a verificar um aumento da percentagem de CPU usado mas
apenas num dos Cores usados(Figura 5.31(b)). O aumento da percentagem de CPU
pode ser justificado pelo aumento de caras. De seguida realizou-se um teste com quatro
caras na imagem( 5.32).

Neste teste verificou-se um aumento ainda maior da percentagem de CPU usado e
os Cores passaram a ter valores entre 90% e 95%(figura 5.32(b)). A execucao deste

teste abrandou o funcionamento do sistema e fez com que o processamento de Frames
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detection result

(a) Imagem testada

CPU History

60 seconds 50 0 30 20 10 o

[ cru1 82,0% [ cPuz 88,0% [ cPu3 87,1% [HM CPU4 88,9%

(b) Grafico do CPU

Figura 5.30: Testes realizados com um rosto

pelo programa fosse mais lento. Por fim, executou-se um teste com doze caras na ima-
gem(figura 5.33).

O dltimo teste mostrou uma subida ligeira na percentagem de CPU usado mas os
valores encontravam-se, também, entre os 90% e os 95% (figura 5.33). Verificou-se
também que neste teste, o funcionamento do sistema abrandou bastante e cada Frame
demorava cerca de 4 a 6 segundos para ser analisado.

Isto pode ser justificado pelo aumento significativo de caras nas imagens e pelo facto
o de o CPU estar a atingir a sua capacidade maxima. Deste modo, a tinica possibilidade
para o sistema seria demorar mais tempo a analisar cada Frame.

De modo a conseguir-se analisar de modo transversal todos os testes realizados
desenhou-se um grafico onde se pode verificar a percentagem de CPU usado dependendo
do n® de caras na imagem (figura 5.34).

No grafico da figura 5.34 é possivel verificar se que a percentagem de CPU utilizada
foi subindo a medida que o nimero de caras foi aumentando, até atingir a sua capacidade
méxima. Quando o niimero de caras foi igual ou superior a 4, os varios CPU estiveram
sempre acima dos 90% e foi neste momento que o sistema atingiu a sua capacidade

maxima. Quando sistema atingiu a sua capacidade méaxima, simultaneamente o tempo

60



Capitulo 5 5.7. Resultados do CPU

60 seconds 50 a0 30 20 10 [

| cPu1 86,1% [ cPuU2 89,9% (B CPU3 88,0% [ CPU4 88,0%

(b) Grafico do CPU

Figura 5.31: Testes realizados com imagens com dois rostos

para processar cada imagem aumentou. A medida que o ntmero caras aumentava (de
4 para 12 caras), o tempo para processar a imagem também. Na situacdo de 4 caras
verificou-se que o sistema levava cerca de 1 a 2 segundos para analisar um Frame e na
situagao de 12 rostos o tempo para analisar um Frame subiu para 4 a 6 segundos.

De seguida foi analisado o tempo que cada rede neural utilizada para processar os
dados. Ou seja o tempo que cada bloco ia ocupar no CPU. O primeiro bloco a ser
executado é o bloco detegdo de rosto e foi este o primeiro bloco a ser testado. Neste
variou-se o numero de rostos, comecgou-se com um rosto na imagem até doze rostos na
imagem. O teste permitiu a obtengdo dos véarios tempos que o bloco Detegdo de rosto
necessitou para realizar a identificagdo dos rostos na imagem, para cada niimero de rostos
calculou-se o tempo médio para cada ntimero de rostos. O gréafico da figura 5.35 mostra
a relacdo entre nimero de rostos e tempo necessario para executar o bloco Detegao de
rosto.

No grafico 5.35 é possivel verificar um aumento do tempo a medida que o numero de
rostos aumenta. De seguida realizou-se testes para analisar o tempo que era necessario
para determinar o estado emocional das faces encontradas nas varias imagens. Neste

caso também se fez variar o nimero de faces nas imagens e também se calculou o tempo
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detection result

CPU History

50 40 kL] 20 10 0
[ cru1 92,9% [ cPU2 94,9% [ CPU3 91,8% [ CPU4 90,1%

(b) Grafico do CPU

Figura 5.32: Testes realizados com imagens com quatro rostos

médio para cada ntimero de rostos. A figura 5.36 mostra o gréafico obtido.

O grafico mostra um aumento linear do tempo a medida que aumenta o numero de
caras na imagem. O tempo necessario para analisar uma face, independentemente do
numero de faces na imagem, é aproximadamente 0.02987 segundos. A medida que o
numero de faces aumenta na imagem o tempo aproximado para analisar essas faces sera
0.02987x n° de faces. De seguida realizou-se testes para se verificar o tempo necessario
para determinar o género e a idade das vafias faces na imagem. A metodologia utilizada
foi idéntica a utilizada nos testes anteriores. A figura 5.37 ilustra os resultado obtidos
nos testes realizados. O grafico da figura 5.37 mostra uma subida de valores a medida
que o numero de faces aumenta na imagem, é também possivel reparar que quando se
aumenta de 7 faces na imagem para 12 faces na imagem o tempo nao sobe tanto como
anteriormente. Comparando os dados obtidos neste bloco com os dados obtidos no bloco
anterior(determinagao do estado emocional) verifica-se que este necessita de mais tempo.
Quando na imagem estdo 12 faces o bloco determinacgdo de idade e género demora 3.34
segundos e o bloco determinagao do estado emocional demora 0.35 segundos. Depois
deste teste, realizou-se um teste onde se pretendia verificar o tempo necessario para

executar os blocos todos, ou seja o tempo que passa desde que a imagem entra até
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detection result
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Figura 5.33: Testes realizados com imagens com doze rostos
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Figura 5.34: Percentagem de utilizacdo de CPU vs N© de caras.

que se obtém os dados de saida. A figura 5.38 ilustra os resultado obtidos nos testes
realizados. No grafico da imagem 5.38 verifica-se que o tempo aumenta a medida que

-

o numero de faces aumenta na imagem, com excecdo entre 4 e 6 faces na imagem. E
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Figura 5.35: Tempo necessario para executar o bloco Detegao de cara variando o n° de
rostos na imagem.
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Figura 5.36: Tempo necessario para executar o bloco Determinacao de estado emocional
o n°? de rostos na imagem.

possivel verificar um comportamento idéntico ao grafico da figura 5.37, pois o tempo

gasto neste bloco tem um grande impacto no tempo do sistema total.
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Figura 5.37: Tempo necessario para executar o bloco Determinacao de idade e género
variando o n° de rostos na imagem.
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Figura 5.38: Tempo necessario para executar a solugdo desenvolvida variando o n® de
rostos na imagem.
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5.8 Resultados e implementacao em VPU

Por fim, realizaram-se testes com imagens onde se fez variar o numero de caras na
imagem e testou-se a resposta do VPU. Inicialmente verificou a resposta do CPU ao
bloco de detecdo de rostos, ou seja, desde a entrada da imagem até a obtencdo das
coordenadas dos varios rostos das imagens. Os testes realizados tinham como objetivo
registar o tempo necessario para executar este bloco em VPU. A execucao da rede criada
neste bloco em VPU exigiu que houvesse uma conversiao do ficheiro Caffe Model para
um ficheiro do tipo graph (que é suportado por este VPU). A conversao é feita através
do comando muvNCCompile. De seguida foi necessario criar um programa para atribuir
ao VPU (ligado por USB) o ficheiro graph criado. O NCS da Intel que foi utilizado s6
permite executar uma rede de cada vez, logo sé é possivel treinar uma rede de cada vez.
A imagem 5.39 mostra um exemplo do cédigo criado.
devices mvnc.EnumerateDevices()
( devices ) :
( )
quit()

device mvnc.Devicel devices[B0] )
device.OpenDevice()

{ graphfile, mode ) f:
blob = f.read()

graph = device.AllocateGraph({ blob )

input_image = cv2.imread/( )

graph.LoadTensor (input_image.astype(np.floatls) )
output = graph.GetResult()

Figura 5.39: Exemplo de cédigo criado para executar um ficheiro Graph em VPU.

No codigo da imagem 5.39, da linha 11 a linha 15 é verificado o dispositivo NCS
ligado ao computado e é realizado uma conexao a este. Da linha 18 & linha 21 ¢ lido o
ficheiro Graph e este é enviado para o NCS. Por fim é enviado uma imagem para o NCS
e este envia o Qutput determinado pela rede.

No exemplo seguinte foi enviado para o NCS o grafico responséavel pela detecao dos
rostos nas imagens. A figura 5.40 mostra um grafico tempo necessario variando o nimero
de caras que estavam na imagem.

No gréafico da figura 5.40 é possivel verificar que o tempo aumenta ligeiramente a
medida que o nimero caras aumenta. E também possivel verificar que de quando se
aumenta o nimero de caras de 1 para 2 o tempo diminui ligeiramente, este acontecimento

repete-se algumas vezes no grafico e nao foi verificado nos testes realizados no CPU.
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N@ de caras vs tempo

Tempo(segundos)
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Figura 5.40: Tempo necessario para executar o bloco de detecao de rostos variando o
n® de rostos na imagem.

5.9 Comparacgao de resultados de VPU e CPU

A realizacao dos varios testes permitiu obter dados nas duas plataformas testadas(VPU e
CPU) dos varios blocos e das véarias redes. Nos subcapitulos anteriores observaram-se os
dados obtidos nos varios testes e verificou-se alguns aspetos importantes. Neste capitulo
irdo ser comparados os tempos obtidos na execuc¢do das redes em VPU e CPU.

O primeiro bloco a ser comparado foi o bloco de detecao de rostos. Os tempos obtidos
na execucao deste bloco foram colocados no mesmo grafico de modo a facilitar a compa-
ragdo. A imagem 5.41 mostra um grafico com os resultados obtidos em VPU(vermelho)
e os resultados obtidos em CPU (azul).

Neste grafico é possivel observar que os resultados obtidos foram bastante melhores
em VPU do que os resultados obtidos em CPU. Os tempos de execucao para VPU foram
sempre menores em VPU, mesmo quando em VPU existiam 12 rostos numa imagem e
em CPU existiam apenas 1 rosto na imagem o tempo de execucao em VPU era menor
que o tempo de CPU. E também possivel verificar que o impacto que o aumento do
numero de caras tinha em VPU era era muito menor que em CPU. Em CPU a linha

sobe muito mais acentuadamente do que em VPU.
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N® de caras vs tempo
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Figura 5.41: Comparacao dos dados obtidos nos testes realizados ao VPU(vermelho) e
nos testes realizados ao CPU(azul).

68



Capitulo 6

Conclusao e Trabalho Futuro

Esta dissertagdo abordou o desenvolvimento de um sistema capaz de identificar e seguir
uma cara numa imagem e determinar caracteristicas da uma cara tais como a idade,
género e estado emocional apenas com o uso de uma camera visivel.

Numa fase inicial, realizou-se o estudo para se identificar os melhores trabalhos reali-
zados para cada uma das caracteristicas a determinar e qual o tipo de rede neural mais
indicada. Nesta fase analisaram-se também alguns trabalhos idénticos e que extraiam
um conjunto de caracteristicas da cara. Deste estudo consegui-se verificar que o tipo
de rede utilizado pela maioria das redes eram redes VGG ou divergentes desta. A rede
VGG era transversal nos varios trabalhos e a versatilidade desta permitia com algumas
alteracoes de blocos determinas diversas caracteristicas. Foi também possivel verificar
as redes que tinham sido estudadas para a realizagdo do trabalho desses artigos eram
idénticas ou semelhantes as projetadas nos artigos, conclui-se entdo que a arquitetura a
implementar deveria ser semelhantes as referenciadas. A boa performance da rede neural
depende mais das base de dados e imagens utilizados no treino. Este estudo permitiu
também identificar algumas técnicas simples na manipulacdo da imagem que poderiam
melhorar a performance do sistema.

Em seguida projetou-se como se iria realizar a implementacao, qual seria a arquitetura
do software e qual seria o fluxo de informacédo entre os varios blocos. Nesta fase foi tam-
bém necesséario projetar como se iria realizar o Facetraking e como seria feita a associagao
de dados para que os dados fossem todos agrupados. Depois de projetado tudo, iniciou-
se a construcao das redes projetadas nos artigos referenciados. As redes foram testadas
com os treinos obtidos nos artigos pois verificou-se que estes tinham realizados treinos
com uma grande variedade de imagens e os resultados tinham sido bastante satisfatérios.

Acrescentar mais imagens a estes treinos nao iria ter grande impacto na rede. Durante
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a implementacao dos varios blocos foram se realizando varios teste para se analisar os
dados obtidos e se seria necessario melhorar algum bloco anterior. Verificou-se ao longo
da implementacdo um bom desempenho dos blocos na atribuicdo das caracteristicas.
Verificou-se também o impacto de alguns fatores tais como a luminosidade, e a variagao
da mesma na distancia, que poderiam levar a rede a nao atribuir o estado mais correto.
Verificou-se também que o bloco Facetraking por vezes nao tinha o comportamento mais
adequado e serd necessario melhora-lo.

Como trabalho futuro pretende-se a implementacido dos restantes blocos que utili-
zam redes artificiais do sistema desenvolvido em VPU e analisar a performance nos dois
sistemas(VPU e CPU) para cada bloco. No futuro também seria importante a imple-
mentacao do sistema utilizando multiplos NCS, em que cada uma deles executava cada
uma das redes utilizadas. Deste modo serd possivel verificar qual a performance do
sistema desenvolvido em VPU e assim comparar com os resultados obtidos em CPU.

A implementacdo deste trabalho em ROS serd também uma tarefa a realizar. O ROS
é uma plataforma bastante utilizada nos robos das mais diversas areas. A implementagao
deste trabalho em ROS ira facilitar a integracdo desde sistema em robdés que utilizem
ROS.

Por fim a implementacao deste sistema numa robd de servigo que tenha interagdo com
humanos. Deste modo é validado o funcionamento do sistema e é cumprido o objetivo
geral deste tipo de trabalho que é melhorar a interce¢do homem-maquina. Deste modo,
proporcionar a expansao da area da robdtica e uma melhor integracdo dos robds na

sociedade.
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