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Aprendizado e Utilizacao do Estilo de Movimento Facial
na Animacao de Avatares

RESUMO

Esse trabalho apresenta uma metodologia, denominada Persona, para aprendizado e transferéncia
do estilo de movimento facial de atores para a animacdo de avatares. Por meio dessa metodologia,
pode-se guiar a animacao das faces de avatares com o estilo de movimento de um ator especifico,
através da atuacao de usudrios quaisquer. Dessa forma, o avatar podera expressar os movimentos
faciais que o usuario executa, porém replicando as particularidades dos movimentos faciais do ator,
por meio da utilizacao da Persona. Para construcao do estilo de movimento facial dos atores, utilizou-
se como dados de entrada pontos da face obtidos por rastreamento em sequéncias de imagens e
informacGes presentes em bancos de dados de expressoes faciais tridimensionais, anotadas de acordo
com o Sistema de Codificacdo Acdes Facial (FACS). Esses dados foram submetidos a anélise de
componentes principais e, entao, utilizados para treinamento de redes neurais artificiais. Com esses
classificadores podem-se reconhecer automaticamente as unidades de acdo na expressao do usuario
e encontrar os parametros equivalentes no estilo de movimento do ator. O resultado do processo
é o fornecimento desses parametros para sistemas de animacdo. O protétipo desenvolvido como
prova de conceito foi utilizado em casos de estudo, cujos resultados sdo apresentados. Indicacdes

de trabalhos futuros também serdo discutidas.

Palavras-chave: Animacao facial, Estilo de Movimento, Redes Neurais Artificiais, Reconhecimento

de expressbes faciais.



Learning and Using Facial Motion Style
for Avatar Animation

ABSTRACT

This work presents a methodology, named Persona, for learning and transfer of facial motion style
of an actor in order to provide parameters for avatar facial animation. Through this methodology,
we can drive the facial animation of avatars using the motion style of a particular actor, through
the performance of any user. Thus, the avatar can express the facial movements that the user
is performing, but replicating the particularities of the actor’s facial movements, based on his or
her Persona. In order to build the facial motion style model of an actor, we used points tracked
on image sequences of the actor performance as input data. We also used a database of three-
dimensional facial expressions, annotated according to the Facial Action Coding System (FACS).
Principal components analysis was performed using these data. Afterwards, artificial neural networks
were trained to recognize action units both in the actor and user's performances. Given these
classifiers, we can automatically recognize action units in the user’s expression and find the equivalent
parameters in the actor's motion style model. The result of the process is the provision of such
parameters to facial animation systems. The prototype developed as proof of concept has been used

in case studies, whose results are discussed. Future work are also addressed.

Keywords: Facial animation, Motion Style, Artificial Neural Networks, Facial Expression Recogni-

tion.
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1. INTRODUCAO

“O rosto € o retrato da alma”. Essa citacdo do filésofo romano Marcus Tullius Cicero (106A.C a
46A.C.), numa livre interpretacdo, apresenta o rosto e as expressdes faciais como a manifestacdo do
estado interior de uma pessoa. Através da face e de seus movimentos, os seres humanos expressam
voluntaria ou involuntariamente sentimentos, tracos culturais, intencdes e até mesmo manifestacoes
fisiolégicas como alivio ou dor. E através da face que mostramos o que se passa em nossa mente,
o que a configura como uma interface de comunicacdo com outros seres. A mesma frase dita com
o acompanhamento de um sorriso ou de um piscar de olhos pode mudar completamente o sentido

do que esta sendo dito.

Segundo Mehrabian [46], apenas 7% da informac&o sobre os sentimentos e atitudes de quem fala
s3o transmitidos através das palavras proferidas. Quanto ao restante, 38% da informac3o provém
de sinais paralinguisticos (forma ou tom com que as palavras s3o ditas) e 55% sdo transmitidos pela
postura e acdes, especialmente pelas expressoes faciais. Apesar deste modelo ser contestado por
alguns psicélogos que sustentam que essas proporcdes nao sao validas em todas as circunstancias,
ndo ha contestacao sobre a importancia dos sinais ndo verbais na comunicacdo humana, mesmo que

as porcentagens oscilem em torno desses valores.

Dado esse quadro, é natural que o interesse sobre o estudo do mapeamento de expressoes
faciais para modelos computacionais de avatares humanos seja cada vez maior. Nos tltimos anos, a
academia e as industrias cinematografica e de jogos tém conseguido impressionantes avancos nesse
campo de pesquisa, tornando os avatares e agentes comunicativos mais semelhantes aos humanos,
no que diz respeito a expressao facial. Tais avancos tornaram possivel que gestos e expressoes faciais
de um ator possam ser mapeados para um modelo tridimensional, de tal forma que os movimentos
do ator sejam convertidos na animacdo do personagem virtual com extrema precisao. Hoje, esse
processo é feito usando marcadores no rosto da pessoa (maquiagem ou pontos reflexivos) que
sdo seguidos por algoritmos de visdo computacional e convertidos em arquivos de animacdo. O
desempenho do ator, nesses casos, é capturado por equipamentos especiais, que fornecem mudltiplas
imagens do ator em alta resolucdo. Esse processo é denominado “Captura de Movimento" (Motion
Capture [56]). Por exemplo, A Figura 1.1 mostra a preparacdo da atriz Zoé Saldana para interpretar
a personagem “Neytiri” em uma cena do filme “Avatar”!. A direita, pode-se ver o seu desempenho
mapeado para o modelo computacional da personagem.

Para esse tipo de aplicacdo, a reflexdo da expressao do ator no avatar ndo precisa necessariamente
ocorrer em tempo real, ou seja, os algoritmos de analise do movimento podem ser lentos e os dados
obtidos podem ser pds-processados por artistas para garantir uma animacao precisa e convincente.
Em outras palavras, aplicacGes com esse nivel de qualidade requerem um tempo consideravel para

processamento com muito investimento em pds-processamento, o que inviabiliza aplicacdes dessas

I Avatar: Fox Movies, 2009. Dirigido por James Cameron.
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técnicas, quando se necessita que a animacdo do avatar seja feita em tempo real [31]. Além disso,
o custo desses sistemas é elevado, de forma que, em geral, nao s3o utilizadas em aplicacdes de uso

doméstico.

Figura 1.1: Imagens do filme Avatar. A direita, a atriz Zoé Saldana estd sendo preparada com
marcadores em seu rosto para ter seu desempenho capturado. A esquerda, o desempenho da atriz
é mapeado para o personagem 3D.

Por outro lado, em aplicacoes de uso mais popular, é desejavel que as informacdes de entrada se-
jam provenientes de dispositivos de aquisicao de baixo custo, sem que haja necessidade de utilizacao
de marcadores por parte do usuério [83]. Nessas aplicacBes, as técnicas computacionais envolvidas
se enquadram na area denominada de Animacdo Dirigida por Performance (Performance Driven
Animation - PDA), que serd melhor descrita na Secdo 2.1. Em geral, nesses casos, a qualidade da
animacao obtida ndo é tao boa e ndo sdo notadas nuances ou detalhes que identifiquem as parti-
cularidades do ator cujas expressdes estdo sendo rastreadas e mapeadas. O estudo do mapeamento
desses detalhes especificos é ainda um campo de pesquisa em aberto, no qual esse trabalho pre-
tende contribuir. Especificamente, esse trabalho pretende apresentar uma técnica para aprendizado
e mapeamento dessas particularidades.

Uma das motivacGes do presente trabalho é o fato de que as individualidades que as pessoas
demonstram por meio de suas expressoes faciais sdo fundamentais na definicao de sua identidade ou
na identidade de personagens que elas interpretam. Bons atores sdo capazes de representar diferentes
personagens adotando posturas e expressdes tipicas de cada um. Jim Carey, Jack Nicholson e Al
Pacino, por exemplo, mudam fisicamente na caracterizacdo de cada um deles e a alteracdo dos
padroes de expressdo facial fazem parte importante desse repertério de mudancas. A Figura 1.2
mostra imagens do ator Jim Carey, que é conhecido por suas expressdes faciais tipicas e exageradas,
encenando trés diferentes personagens com padrdes de expressao facial muito marcantes e distintos.

Na imagem da esquerda, ele aparece interpretando “O Mascara”?.

No centro, ele aparece com
expressGes bem mais comedidas no filme “Brilho Eterno de uma Mente sem Lembrancas"3. Em
outro exemplo, a direita, ele aparece como o ingénuo Truman em “O Show de Truman”#. Nesses trés

casos, o ator construiu seus personagens de forma que eles se expressem de maneira distinta. Cada

2http://www.imdb.com/title/tt0110475/?ref\_=fn\_al\_tt\_4, acessado em 10/07/2014
3http://www.imdb.com/title/tt0338013/?ref\_=fn\_al\_tt\_1, acessado em 10/07/2014
*http://www.imdb.com/title/tt0120382/7ref\_=fn\_al\_tt\_1, acessado em 10/07/2014
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um deles se constitui numa “persona” prépria com expressoes, trejeitos e posturas diferenciadas. Por
exemplo, ndo se espera que o ator se utilize do mesmo repertério de expressdes ao dizer a mesma
frase interpretando o “Mascara” e interpretando “Truman”. Segundo Piangiani [58] a palavra italiana
“persona” deriva do latim per sonare ou em portugués, “soar através” ou “ressoar”. Originalmente,
era o nome dado a um tipo de mascara que atores utilizavam no teatro antigo. Essa mascara fazia
com que a voz do ator ressoasse e fosse amplificada. Contribuia ainda para dar a aparéncia que
o papel exigia. A partir da Roma antiga, o significado mudou para indicar o personagem em uma

interpretacdo teatral.

Dada a importancia da expressao facial, é de interesse que um sistema computacional seja capaz
de aprender as particularidades de cada conjunto de expressbes que, quando mapeadas para um
avatar, permitam melhor representar cada um dos personagens. Assim, em um momento futuro,
o avatar podera executar as mesmas expressoes caracteristicas, sem a necessidade de nova captura
ou analise do movimento do ator. Poder-se-ia, por exemplo, pensar em um jogo cujo personagem
seja 0 “Mascara” e cuja animacdo seja dirigida pela performance de um jogador. Se o estilo de
movimento do “Mascara” for convenientemente aprendido, o avatar do Mascara podera ser guiado
pelas expressdes do jogador, mas preservar o jeito de se expressar que o ator Jim Carey executou

quando interpretou o personagem.

Figura 1.2: Imagens do ator Jim Carey, encenando trés personagens com estilos de movimento facial
distintos.

Da mesma forma que atores podem mudar a forma de se expressar, cada pessoa adota uma
postura diferente em diferentes circunstancias. Ndo nos portamos da mesma maneira em um jantar
informal, dando uma palestra para pessoas ilustres ou numa entrevista de emprego. Pode-se dizer
que, para cada uma dessas situacdes, adotamos uma “persona” diferente e o conjunto dessas dife-
rentes “personas” podem definir os varios papéis que podemos exercer socialmente. As expressdes
faciais que uma pessoa adota em cada uma dessas situacdes sdo parte importante desse conjunto
de atitudes.

No escopo desse trabalho, denominou-se Persona a uma estrutura de dados que sintetiza o
conjunto de expressdes faciais que um individuo apresenta como parte do seu estilo de movimento
numa ou em mais circunstancias. Assim sendo, a Persona do ator Jack Nicholson sera diferente ao

interpretar o portador de transtorno obsessivo compulsivo Melvin Udall no filme Melhor é Impos-



24

sivel® do que ao interpretar o Coringa no filme Batman® que difere ainda do Jack Torrance em O
lluminado’. Seu jeito de sorrir, o0 movimento das sobrancelhas, mesmo a manifestacdo do estado de
humor interno s3o diferentes para cada personagem. Essas peculiaridades sdo relevantes e devem
ser preservadas quando se deseja mapear tais expressdes para um avatar.

Nos Gltimos anos, a area de pesquisa de animacdo computadorizada tem voltado sua atencao
para o aprendizado e a reproducao das particularidades do movimento de atores nos modelos geo-
métricos computacionais [6,20,47,50,78,82]. Tem se tornado frequente na literatura a mencdo ao
aprendizado automatico do Estilo de Movimento de pessoas cujo desempenho tenha sido capturado
e digitalizado. Segundo Torresani e colegas [78], a analise do movimento humano pode ser pensada
como a interacao de dois fatores, tradicionalmente denominados conteiido e estilo. O conteldo
geralmente refere-se a natureza da acdo no movimento (por exemplo, caminhar, saltar, sentar),
enquanto o estilo denota a forma particular que a acao é realizada. Conforme podera ser verificado
na Secdo 2.3, porém, a maior parte dos estudos realizados refere-se ao aprendizado e utilizacdo do
estilo de movimento de acdes como caminhada, corrida e execucao de atividades esportivas. Poucos
trabalhos tém sido dedicados ao aprendizado do estilo de movimento da face para aplicacdes em
tempo real.

No contexto do presente trabalho, a natureza da acdo serd determinada pela presenca de unidades
de acdo para o movimento aparente da face, de acordo com o Sistema de Coodificacdo de AcSes
Faciais (FACS) proposto por Ekman e colaboradores em [18] e apresentadas na Secdo 3.1. O estilo
serad a forma particular com que essas unidades de acdo s3o realizadas pelo ator.

O problema de pesquisa desse trabalho é a investigacio sobre a possibilidade de aprendizado do
estilo de movimento da face de atores para utilizacao em avatares. Além disso, propde-se uma técnica
que visa utilizar esse estilo de movimento facial - ou Persona - em avatares guiados pela performance
de usudrios que podem ou n3o corresponder ao ator que originou a Persona. Deve-se salientar que,
no escopo do presente trabalho, o termo ator ndo necessariamente se refere a profissionais da area.
Qualquer pessoa cujo estilo de movimento facial se queira utilizar posteriormente para animacdo de

um avatar se enquadra nessa definicao. A proxima secdo detalha os objetivos desse trabalho.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Dada a atual tecnologia, esse trabalho se prop&e a investigar se, com a informacao disponivel por
algoritmos de rastreamento de componentes faciais do estado da arte, é possivel aprender e codificar
a Persona de um determinado ator A. Além disso, pretende-se transferir esse estilo de movimento
para a face de um avatar, que serd animado de forma a expressar a Persona de A. Finalmente,

deseja-se que a animacdo do avatar de A seja dirigida pela performance de outro individuo usuario

Shttp://www.imdb.com/title/tt0119822/
®http://www.imdb.com /title/tt0096895/?ref_=nm_flmg_act_18
"http://wuw.imdb.com/title/tt0081505/?ref\_=nm\_knf\_t1
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U do sistema, porém, com o estilo de movimento de A. Assim sendo, quando por exemplo o usuario
U sorrir, o avatar devera sorrir também. Entretanto, esse sorriso deverd ser semelhante ao sorriso
de A e ndo de U.

1.1.2 Objetivos especificos

e Propor uma estratégia para aprendizado do estilo de movimento facial (Persona) de um in-
dividuo A, cujas expressoes faciais foram rastreadas automaticamente em imagens adquiridas

por uma camera de video de uso doméstico;

e Prover parametros para um sistema de animac3do de um avatar de A com o estilo de movimento
de A guiado pela performance de um usuario U, cujo movimento facial é capturado por camera

monocular;
e Desenvolver um protétipo;

e Avaliar os resultados obtidos.

1.2 Visao Geral do Modelo

A Figura 1.3 mostra uma visao geral da estratégia proposta para que sejam atingidos os objetivos
listados na secdo anterior. Essa estratégia tem como base a construcdo e utilizacdo da estrutura de
dados Persona, respectivamente a esquerda e a direita da Figura 1.3. De forma geral, essa estrutura
de dados corresponde a um conjunto de parametros de animacao obtidos a partir de pontos da face
do ator rastreados em sequéncias de video e de informacdes providas por um banco de dados de faces
humanas. Esses parametros devem ser classificados de acordo com as acdOes presentes na atuacao
do ator, de forma que seja associada a eles uma interpretacdo em alto nivel que torne possivel sua
identificacdo posterior. O esquema da esquerda da Figura 1.3 mostra resumidamente esse processo
de construcdo da Persona.

Decidiu-se utilizar apenas informacdes de video na construcao da Persona em virtude da maior
facilidade de aquisicdo de dados e da possibilidade de se trabalhar com informacdes de atores que
ndo estardo presentes para a captura de seu movimento por equipamentos mais sofisticados. Assim,
pode-se, inclusive, pensar na construcdo da Persona de atores falecidos para utilizacao de seu estilo
de movimento em situacdes que nao tenham sido gravadas enquanto estavam vivos. Por exemplo,
alguém poderia realizar um comercial utilizando um avatar de Marilyn Monroe, cujas expressoes
faciais seriam semelhantes aquelas que eram caracteristicas de seus personagens, dizendo um texto
que ela nunca tenha proferido e em circunstancias distintas daquelas em que ela foi filmada.

As informacdes de entrada do sistema sdo, portanto, constituidas de pontos rastreados na face
do ator, que devem ser obtidos por meio de ferramentas de anéalise da face que possam prover

esses dados em tempo real e com boa robustez. E essencial que se tenha o contorno dos labios,
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Figura 1.3: Visao geral do modelo proposto.

olhos e sobrancelhas com boa precisao para que sutilezas presentes na atuacdo do ator possam ser

incorporadas a sua Persona.

O banco de dados utilizado para auxiliar na construcao da Persona é composto por nuvens de
pontos digitalizadas e anotadas de acordo com as acoes presentes nas expressoes das pessoas. Dadas
essas informacdes, foram treinados classificadores capazes de identificar essas acGes em imagens de
faces. Além disso, o banco de dados é utilizado para inferéncia do deslocamento de componentes
faciais na direcdo perpendicular ao plano da face. Dessa forma, movimentos dos labios “para frente”
ou “para tras” do plano da imagem podem ser estimados, mesmo que essas informacdes ndo estejam
explicitas nos dados rastreados nos videos de entrada. As acdes do ator em cada quadro do video
de entrada sdo classificadas de acordo com o treinamento e sao determinados os parametros de

animacao associados aos pontos rastreados.

Uma vez construida a Persona do ator, ela serad utilizada para prover parametros de animacao
para o avatar. Para que esses parametros sejam obtidos, os dados provenientes de rastreamento
de pontos caracteristicos da face de um usuério (identificado no esquema a direita da Figura 1.3)
s3o analisados, as acdes presentes sdo classificadas e os parametros contidos na Persona do ator
correspondentes a essas acoes sao identificadas. Assim, a atuacdo do usudrio ird guiar a animacao

do avatar, mas com parametros de animacdo provenientes da Persona do ator.

A préxima secao apresenta a organizacdo dessa tese.
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1.3 Organizacao da Tese

O préximo capitulo é destinado a uma breve revisao do estado da arte em trés areas distintas
correlatas a esse trabalho: animac3o facial dirigida por performance, aprendizagem e utilizacao do
estilo de movimento de atores cuja performance tenha sido capturada e técnicas de reconhecimento
de expressGes faciais.

O Capitulo 3 apresenta conceitos fundamentais e técnicas utilizadas no desenvolvimento do
modelo computacional proposto. Entre esses conceitos, estdo o sistema de codificacdo de acbes
faciais (FACS), métodos de rastreamento de pontos caracteristicos da face em tempo real e métodos
de reconhecimento de padrdes para identificar os movimentos da face humana. Além disso, serao
descritos parametros utilizados para guiar a animacao facial e o banco de dados de faces digitalizadas
utilizado nesse trabalho. S3o apresentadas também técnicas de alinhamento e comparacdo entre
nuvens de pontos.

O modelo computacional desenvolvido para solucao do problema apresentado serd descrito em
detalhes no Capitulo 4. O Capitulo 5 apresenta resultados obtidos e, finalmente, o Capitulo 6 discute

consideracdes finais e indica trabalhos futuros a serem realizados.
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2. ESTADO DA ARTE

Este capitulo apresenta uma breve revisdo do estado da arte em trés areas correlatas a esse
trabalho: Animacao Dirigida por Performance, reconhecimento automatico de expressoes faciais e
aprendizado e utilizacdo do estilo de movimento.

Trabalhos na area de pesquisa de Animacdo Dirigida por Performance sdo discutidos pois a
animacao dos avatares no modelo proposto nesta tese deve seguir as acdes faciais de um usuério
frente a uma camera de video. Essas acOes devem ser identificadas por técnicas de reconhecimento de
padrdes e, por isso, torna-se relevante uma revisdo bibliografica deste campo de pesquisa (Secdo 2.2).
Com base na identificac3o feita, o sistema deve selecionar uma ac3o correspondente a acao do usuério
no estilo de movimento do ator. Por isso, trabalhos que se propoem ao aprendizado de estilos de

movimento serdo citados na Secdo 2.3.

2.1 Animacao Dirigida por Performance

A tarefa de animar a face de um avatar a partir da informacdo da performance de um ator
adquirida por cameras monoculares tem recebido consideravel atencao dos pesquisadores nos Gltimos
anos. Entretanto, esse ainda é um tépico de pesquisa em aberto pois, para animar o modelo 3D da
face convincentemente e em tempo real, sdo requeridos parametros de animacdo estaveis, com um
bom nivel de precisdo e que sejam obtidos rapidamente.

Os algoritmos de rastreamento de pontos chave da face, apesar dos bons resultados mostrados
na Secdo 3.2, sdo sujeitos a falhas. Por isso, quando se utilizam essas técnicas para Animacdo
Dirigida por Performance (Performance Driven Animation), ndo se pode simplesmente mapear os
dados brutos para o avatar. Muitas vezes s3o necessarias correcoes nos dados rastreados de forma a
garantir a qualidade dos parametros de animacao gerados. Para realizar essas correcoes, estratégias
para estabilizacao e interpretacao de resultados obtidos por algoritmos de visao computacional sdo
adicionadas pelos pesquisadores da area como uma camada intermediaria entre os dados brutos
rastreados e a geracdo de parametros de animacao. Essa secdo apresenta algumas dessas estratégias.

Chai et al. [87] descreveram uma abordagem para animacdo de avatares baseada em exemplos.
Nessa abordagem, um grupo relativamente pequeno de parametros de controle s3o extraidos de video
e combinados com o conhecimento adquirido previamente em arquivos de informacdes de captura de
movimentos. Uma das contribuicdes do trabalho foi propor um método para associar o movimento
dos poucos pontos controle da imagem do video a um movimento de alta qualidade extraido dos
arquivos de captura de movimentos pré-processados e armazenados em um banco de dados. Uma
desvantagem do modelo proposto é que, como inicializacao, é necessario que o usuario selecione na
imagem de sua face dezenove pontos de controle que, a partir de entdo, serdo rastreados. Resultados
obtidos por essa abordagem s3o mostrados na Figura 2.1.

Stoiber et al. apresentaram em [71] um sistema para combinar a animacdo de avatares baseada
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Figura 2.1: Resultados obtidos por Chai et al. [87].

em parametros (controlada por um animador) com a animac3o baseada em performance. O sistema
é baseado na construcdo de espacos de aparéncia obtidos por modelos de aparéncia ativos (explicados
na Secdo 3.2) aplicado em bancos de dados. O sistema foi utilizado para a animacdo de avatares
semelhantes a humanos e para reuso em avatares ndo semelhantes a humanos, tanto bidimensionais
quanto tridimensionais. O sistema é restrito a mapeamento de emoc¢des (n3o foi desenvolvido para
unidades de a¢do nem visemas). O modelo paramétrico foi mapeado para uma esfera 3D, de forma
que o animador pode controlar a animacdo facial do avatar selecionando um ponto dessa esfera.

Saragih [63] e colaboradores propuseram um sistema para animacio facial de fantoches virtuais
combinando um modelo genérico de transicao de expressdes com exemplos individualizados gerados
sinteticamente. O modelo genérico utiliza como base o padrdo MPEG-4 (descrito na Secdo 3.4.1) e
é construido a partir de um banco de dados de cerca de 200 imagens anotadas, contendo expressoes
faciais de diferentes usuarios. Nesse treinamento, sdo aprendidas tanto as expressdes alvo como
funcdes de mapeamento da expressdo neutra para cada uma delas. Segundo os autores, o uso
puro e simples desse modelo pode levar a restricoes na articulacdo do avatar ou deformacoes se o
usudrio tiver uma estrutura facial diferente do modelo genérico aprendido. Por isso, as funcoes de
mapeamento aprendidas s3o utilizadas para construir sinteticamente expressdes alvo personalizadas
do usudrio a partir de uma UGnica imagem de entrada. Além disso, as funcdes de mapeamento sao
usadas para gerar automaticamente expressoes alvo na face do avatar. Dadas as expressdes alvo
sintéticas do usuario e as respectivas expressoes alvo sintéticas do avatar, um novo mapeamento
é aprendido e utilizado em tempo de execucdo. Durante a execucao do sistema, o rastreamento
dos pontos chave na sequéncia de video é feito utilizando um algoritmo de alinhamento facial nao
rigido que prové tanto a forma quanto a textura da face do usudrio que sdo mapeados para o avatar.
Resultados podem ser observados na Figura 2.2. Os resultados apresentados mostram uma alta
correlacdo entre a expressao do usuario e a do avatar.

Rhee et al. [60] propuseram um sistema para animagdo dirigida por performance a partir de
informacGes capturadas por cameras monoculares de baixo custo como cameras web. Os autores
utilizaram estratégias distintas para a parte superior e inferior da face. Para a parte superior,
o rastreamento é baseado em caracteristicas locais e restringido por propagacdo de crenca (Belief

Propagation). Um detector de estados para os olhos foi desenvolvido para reconhecimento do rapido
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Figura 2.2: Resultados obtidos por Saragih e colaboradores em [63].

movimento de piscar de olhos. Para a parte inferior, foi desenvolvido um algoritmo para casamento
da aparéncia global com exemplos, de forma que os dados extraidos da imagem 2D sdo comparados
com um espaco de onze expressdes basicas. Uma técnica de deformacao baseada em exemplos lida
com os detalhes dinamicos locais no avatar que nao s3o capturados diretamente do video. Dessa
forma, os parametros de alta dimensionalidade requeridos para uma boa animacao facial sdo obtidos
a partir dos dados esparsos provenientes da analise da imagem 2D. A Figura 2.3 mostra resultados
obtidos pelos autores. Nota-se uma boa qualidade de animacdes, mas as expressoes mostradas nao

representam casos desafiadores, pois tratam-se de expressGes basicas sem movimentos extremos.

Figura 2.3: Resultados obtidos por Rhee e colaboradores em [60]. Nas imagens superiores, sdo mos-
trados os pontos rastreados nas imagens dos usudrios; nas imagens inferiores, os pontos representam
os pontos de controle para a animacao.

Alguns autores tém se concentrado na captura do movimento dos labios durante a fala. Pei e Zha
[57], por exemplo, desenvolveram um sistema no qual ha transferéncia do movimento dos labios do

sujeito filmado para um modelo 3D. Esse sistema depende do aprendizado de configuracdes faciais



32

chave selecionadas para atender cada vogal e consoante do idioma mandarim. Esse aprendizado
ocorre por treinamento por meio de sequéncias de video, utilizando classificacdo K-means. Nesse
trabalho, o modelo 3D é adquirido através da utilizacdo de scanners 3D.

Zhang et al. [90] propuseram uma metodologia para PDA baseando-se no padrio MPEG-4
(descrito na Secdo 3.4.1). Os autores propuseram uma abordagem probabilistica para integracdo
das unidades de acdo do Sistema de Codificacdo de Acdes Faciais (descrito na Secdo 3.1) com os
parametros de animacdo requeridos pelo padrao MPEG-4. A deteccdo de pontos chave nas imagens
das faces é feita por meio da comparacdo de wavelets de Gabor, que rastreiam 18 pontos chave da
face. Dados esses pontos, a expressdo é reconhecida por meio de uma Rede Bayesiana acoplada que
permite unificar a anélise e a sintese das expressbes para obtencdo dos parametros de animacdo. Sao
utilizadas as distribuicoes de probabilidade de seis expressoes modelo. De acordo com os autores, a
vantagem da abordagem com redes Bayesianas é garantir a robustez da animacao, mesmo quando
o rastreamento falhar. Uma das contribuicGes desse trabalho é que existe uma grande compressao
dos dados para animacdo, de forma a possibilitar a animacao facial de avatares com baixas taxas de

transmissao de dados.

Tang e Huang [73] propuseram uma metodologia para obtencdo de pardmetros do padrdo MPEG-
4 a partir de Tabelas de Animacao Facial. Nessa abordagem, o rastreamento de pontos chave é feito
pelo ajuste de um modelo deformavel 3D ao rosto do usuario, utilizando fluxo 6tico e comparacao
de modelos 2D (template matching) com correlacdo normalizada. A partir dos deslocamentos
dos pontos chave, os autores podem identificar Unidades de Acdo (ver Secdo 3.1). A presenca
de determinado conjunto de Unidades de Acdo pode significar uma expressdo facial mais global,
definidas em Tabelas de Animacdo Facial. Apds a identificacdo da expressdo, parametros MPEG-4
mais baixo nivel pré-definidos sao transmitidos ao sistema de animacdo. A Figura 2.4 ilustra o

processo e mostra resultados obtidos pelos autores.

Cao e colaboradores [8] apresentaram um sistema para animac&o dirigida por performance em
tempo real baseado em regressao 3D de forma. Nesse sistema, as posicoes tridimensionais de pontos
de controle s3o estimadas por um regressor a partir das posicoes 2D obtidas em quadros de video.
A partir desses pontos tridimensionais, a pose da cabeca e as expressdes sdao recuperadas através
de ajuste a um modelo de blendshapes (ver Secdo 3.4.2) especifico do usuario. Para construcdo do
modelo de face especifico do usuario, uma fase inicial de configuracdo é requerida. Nessa fase, é
solicitado ao usuario que gire sua cabeca em 15 angulos diferentes. Apés, é solicitado que o usuario
realize 15 movimentos faciais pré-estabelecidos em trés diferentes angulos de rotacdo em torno do
eixo y. Com o resultado do aprendizado do formato de faces 3D a partir de um banco de dados
de faces digitalizadas, constrdi-se o avatar do usuario. Um modelo de rastreamento ja utilizado em
trabalhos anteriores dos mesmos autores [83], baseado em mistura de Gaussianas, é utilizado. E
possivel realizar o mapeamento do rastreamento para avatares diferentes do usuario, conforme pode

ser observado na Figura 2.5.

De acordo com os trabalhos apresentados nessa secdo, ha um grande avanco no campo de pes-

quisa em PDA, tendo sido obtidos resultados encorajadores. Especialmente em [8], sdo relatados
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Figura 2.4: Esquema e resultados obtidos pela abordagem proposta por Tang e Huang [73]

resultados excelentes no aprendizado e mapeamento de expressGes personalizadas a partir de sequén-
cias de imagem sao relatados. Porém, ndo foi encontrada referéncia a animacao facial de avatares
dirigida pela performance de um usuario com expressdes personalizadas de outro ator.

Conforme mencionado anteriormente, o reconhecimento automatico de unidades de acdo é es-
sencial para a estratégia proposta para abordagem do problema de pesquisa desta tese. A préxima

Secdo apresenta alguns dos trabalhos nessa éarea.

2.2 Reconhecimento Automatico de Unidades de Acao

Essa secdo visa apresentar resultados obtidos na area de reconhecimento de expressGes faciais.
Dada a vasta extensdo das pesquisas feitas nesse campo, essa revisdo serd limitada a modelos que
visem reconhecer as unidades de acao aparentes na face, descritas no sistema de codificacao de
acBes faciais proposto por Ekman [18] e apresentado na Sec3o 3.1. Assim, n3o serdo apresentados
trabalhos que tenham por objetivo classificar a expressdo facial global (reconhecimento de alegria,
raiva, asco, surpresa, medo e tristeza). A revisdo também serd restrita a reconhecimento de unidades
de acdo em imagens ou sequéncias de video obtidas por cameras monoculares. Assim sendo, nao
serdo considerados trabalhos referentes ao reconhecimento de acdes faciais em dados tridimensionais.

De forma geral, o processo de classificacdo de unidades de ac3o faciais em imagens ou sequéncias

de video pode ser dividido em trés etapas:

e Extracdo de caracteristicas relevantes, que podem ser o formato de componentes facias, pre-

senca de caracteristicas transientes como rugas, abertura dos olhos, deslocamentos em relacao



34

Figura 2.5: Resultados apresentados em [8]. Da esquerda para a direita: pontos rastreados no
rosto do usuario, modelo 3D especifico do usuario, mapeamento das expressdes para um avatar
semelhante a humanos e mapeamento de expressoes para um avatar ndo semelhante a humanos.

a face neutra, caracteristicas da textura, entre outros:

e Treinamento de classificadores: classificadores automaticos sao treinados, geralmente por meio
de aprendizado supervisionado, para associar as caracteristicas de entrada, unidades de acdo

da face;

e (lassificacdo: apds a etapa de treinamento, os classificadores podem ser utilizados para iden-
tificar a presenca de unidades de acdo dados novos vetores de caracteristicas obtidos em novas
imagens de faces.

Yang e colegas [88] utilizaram caracteristicas Haar-like [55] extraidas de sequéncias de imagens
normalizadas para codificar deslocamentos da face neutra para cada uma das unidades de acdo.
Classificadores Adaboost! foram utilizados para discriminacdo de unidades de acdo de acordo com
o FACS.

Zhu e colegas também utilizaram classificadores Adaboost em [91]. Eles propuseram uma nova
abordagem para combinacdo de classificadores em cascata com bootstrapping? bidirecional. As
caracteristicas utilizadas para classificacdo foram obtidas por modelos de aparéncia ativa (descritos
na Secdo 3.2) e descritores SIFT (do inglés Scale Invariant Features Transform [40]). Os autores
compararam seu método com métodos alternativos usando maquinas de suporte vetorial treinadas
com caracteristicas provenientes da aplicacdo de wavelets de Gabor [35] e relataram resultados

superiores.

Do inglés Adaptative Boosting - técnica de combinac3o de classificadores fracos gerados subsequentemente de
forma a favorecer exemplos erroneamente classificados anteriormente [4]

20 termo bootstrapping se refere a uma técnica para combinac3o de classificadores que tem por objetivo obter
uma saida mais acurada do que o melhor dos classificadores individuais. Nessa técnica, os dados de entrada sdo
reamostrados com reposicdo e sdo geradas classificacOes individuais para cada amostra. A escolha da classe final
seré definida por sistema de votos [4].
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Hamm e colaboradores [24] treinaram 15 classificadores Adaboost independentes para deteccdo
de unidades de acao. Como caracteristicas de entrada, esses classificadores recebem caracteristicas
de textura e de forma. As caracteristicas de textura sdo obtidas pela aplicacdo de wavelets de
Gabor enquanto que as caracteristicas de forma foram obtidas pela subtracao das imagens de cada
expressdo em relacdo a face neutra. Os autores relataram taxas de sucesso que variam de 87%
a 99,3% na classificacdo, dependendo da unidade de acdo. A andlise temporal das unidades de
acdo presentes em videos de faces de pacientes foi utilizada para auxiliar o diagnéstico de doencas

neuropsiquiatricas.

Senechal e colegas utilizaram histogramas de padrdes binéarios locais de Gabor para extracdo de
caracteristicas de imagens de faces alinhadas e reescaladas em [66]. Também utilizaram modelos de
aparéncia ativos (AAM). Os classificadores utilizados foram Maquinas de Suporte Vetorial (SVM -
do inglés Support Vector Machines) com miiltiplos niicleos. Para treinamento das SVMs, os autores
utilizaram, entre outros, o banco de dados Bosphorus, descrito na Secdo 3.5. Na comparacio de
resultados das caracteristicas de entrada dos classificadores, os autores reportaram um desempenho

superior dos histogramas de padrdes binarios locais de Gabor em relacido ao AAM.

Chu et al. [10] propuseram uma técnica para personalizar classificadores de unidades de acdo. Os
autores utilizaram uma técnica transdutiva chamada Maquina de Transferéncia Seletiva. A principal
ideia por tras dessa técnica é atribuir um peso maior aos exemplos do banco de dados de treinamento
que sdo mais proximos da amostra de teste. Maquinas de Suporte Vetorial foram utilizadas como

classificadores.

A fim de mostrar a diversidade de técnicas e a variedade de trabalhos na éarea, alguns outros
exemplos serdo citados brevemente na Tabela 2.1, informando as técnicas de extracdo de caracte-

risticas de entrada e os classificadores utilizados.

Tabela 2.1: Métodos de extracdo de caracteristicas de entrada e classificadores utilizados em alguns
trabalhos de reconhecimento de unidades de acdo facial.

Autores Extracao de Caracteristicas Técnica de Classificacao
Pantic et al. [54] Segmentac3o por cor Raciocinio Baseado em Regras
Li et al. [37] Pontos obtidos por ASM Redes Bayesianas dindmicas e AdaBoost
Chuang e Shih [11] Analise de Componentes Independentes SVM
Mahoor et al. [44] | Filtros de Gabor, minimizacdo de norma L, Maximizac3o de ordenamento
Wu et al. [85] Filtros de Gabor, padrdes binarios locais Uma e Duas camadas de SVMs
Gonzalez et al. [22] Filtros de Gabor SVM e AdaBoost

A préxima secao descreve brevemente alguns trabalhos que utilizaram redes neurais artificiais
para classificacdo de unidades de acdo. Esses trabalhos estdo em uma secdo separada, pois essa

técnica foi utilizada no modelo desenvolvido nesta tese.
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2.2.1 Utilizacdo de Redes Neurais Artificiais para Classificacdo de Unidades de Acdo

Os trabalhos descritos a seguir utilizaram redes neurais artificiais para classificacdo de unidades
de acao.

Tian e colegas treinaram redes neurais artificiais para reconhecimento de unidades de acdo a
partir de caracteristicas permanentes (olhos, boca, sobrancelha) e transientes (buracos e rugas)
detectadas na face em [75]. A classificacdo é feita com base no formato dos componentes faciais e
presenca ou auséncia de caracteristicas transientes. Para deteccdo do formato da boca, os autores
utilizaram mistura de Gaussianas para representar a distribuicdo de cor dos labios. Quanto aos olhos,
os autores basearam-se na porcentagem aparente da iris, representada por um circulo. A presenca
de rugas nas regioes nasolabial e subocular é definida pela aplicacdo de um detector de bordas. Para
classificacdo das caracteristicas obtidas, os autores treinaram redes neurais artificiais diferentes para
as unidades de acdo da parte inferior da face e para a parte superior. Foi obtido sucesso em 88,5%
das unidades de acdo relacionadas com a parte inferior da face e 93% para as unidades de acdo
relacionadas com a parte superior da face.

Kuilenburg et al. [80] utilizaram redes neurais do tipo feedforward para reconhecimento de
unidades de acao da face, utilizando como caracteristicas de entrada resultados de deteccao por
AAM (Secdo 3.2). O sistema proposto também é capaz de reconhecimento das seis emocdes
basicas. O reconhecimento de unidades de acdo teve um percentual de acerto de 86% quando
aplicado na base de dados Cohn-Kanade [29].

Seyedarabi aplicaram redes neurais probabilisticas para classificacdo de nove unidades de acdo dos
labios em [67]. Eles desenvolveram um sistema para rastreamento dos labios em imagens baseado
em modelos de contorno ativos. Resultados experimentais apresentaram um desempenho médio de
classificacdo de 85,98% no banco de dados Cohn-Kanade.

Kotsia e colegas utilizaram redes neurais artificiais para combinar a classificacdo de forma e
textura obtidas por maquinas de suporte vetorial em [32]. Para extracdo de caracteristicas de forma,
foi utilizada a mascara Candide [2]. Ja& para extracdo de informacdes de textura foi utilizada a
fatoracdo em matrizes de discriminantes ndo negativos. Para a obtencao de ambas as caracteristicas
foi realizada a diferenca entre cada expressao e a face neutra. O resultado da classificacdo por SVM
tanto para as informacdes de variacdo de textura quanto para as informacGes de variacao sio
submetidos a um subsistema de fusdo para a classificacao final. Os autores testaram véarios métodos
e concluiram que uma rede neural com funcdo de base radial atingiu bons resultados. Os autores
obtiveram 92,1% de sucesso na classificacdo de 17 unidades de acdo faciais quando aplicado ao
banco de dados Cohn-Kanade [29].

2.3 Estilo de Movimento

Nos dltimos anos, dispositivos de aquisicdo de informac&o sobre o movimento de atores (motion
capture) tém permitido a pesquisadores obter dados detalhados sobre o movimento humano. Com

essa disponibilidade de dados, o interesse pela sintese de movimento para animacao de personagens



37

baseada em aprendizado tem se intensificado. Além de aprender parametros gerais do movimento
que identifique um conteddo (andar, pular, correr, etc) pode-se pensar também em aprender as
particularidades dos movimentos de um ator especifico, um sentimento expressado pela forma de
executar o movimento, ou mudancas que dependem do género do ator. Segundo Torresani e cole-
gas [52], tais caracteristicas sdo denominadas estilo. Essa secdo descreve brevemente trabalhos cujo
objetivo é o aprendizado do estilo de movimento a partir de dados de captura de movimento, para
sintese de animacdo de personagens virtuais.

Pan e Torresani [52] descreveram uma técnica de aprendizado n3o supervisionado para modelar
estilos de locomocdo humanos e variacdes do mesmo movimento realizadas por diferentes sujeitos.
Segundo os autores, a modelagem de estilos de movimento requer a identificacao da estrutura comum
do movimento e a deteccdo de caracteristicas especificas de estilo. O modelo proposto neste trabalho
é restrito a movimentos ciclicos como caminhar, correr ou nadar. O estilo é modelado como uma
variavel aleatéria que deriva de um “pai” comum representando a estrutura compartilhada por todos
os movimentos com mesmo contetido. Com as trajetérias ciclicas desses dados alinhadas, os autores
descobriram variaveis de estilo de forma n3o supervisionada.

Liu et al. [39] propuseram um modelo para sintese de movimento humano com varios estilos, a
partir de dados de captura de movimento. Nesse modelo, as diferencas entre os estilos de dada acdo
sao expressas como um subespaco dos dados capturados, que os autores denominaram subespaco
de estilo. Eles utilizaram a técnica de anélise de subespacos independente de caracteristicas [33]
para encontrar os subespacos de estilo. Com esses subespacos, um grupo de modos de edicao foi
desenvolvido para que animadores possam ndo somente modificar o estilo de um movimento original
capturado mas também transferir e mesclar estilos.

Etemad e Arya [20] propuseram um modelo para reconhecimento de acdes humanas baseados
em Hidden Markov Models - HMM [4]. Uma vez reconhecida a atividade principal (contetido),
os autores mostraram como variar o estilo dessa atividade de forma paramétrica. O objetivo é
converter, por exemplo, a caminhada de um ator masculino cujo movimento tenha sido capturado,
na caminhada de um personagem virtual feminino. Para atingir esses objetivos, os autores utilizaram
duas técnicas: interpolacdo e warping temporal n3o linear.

Taylor e Hinton utilizaram maquinas de Boltzmann restritas condicionais, que é um modelo para
aprendizado de transicOes entre séries temporais, para aprendizado e sintese de estilos de movimentos
em [74]. Os autores salientam que um dos objetivos durante o aprendizado dos pardmetros é separar
o estilo (por exemplo, tristeza) do contelido do movimento (por exemplo, caminhar do ponto A ao
ponto B). O modelo proposto pelos autores é capaz de representar diversos estilos de movimento
por meio de um Unico conjunto de parametros e tem as habilidades de combinar diferentes estilos
de movimento e permitir uma transicao suave entre eles. Para aprendizado, os autores utilizaram
um banco de dados de captura de movimentos contendo 10 estilos anotados a priori.

Min e colaboradores [47] apresentaram um modelo de geracdo de movimentos humanos para
sintese, reaplicacdo e edicao de estilos de movimento personalizados. Primeiramente, os autores

gravaram um banco de dados de mudltiplos atores realizando uma variedade de estilos para acoes
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particulares. Eles aplicaram técnicas de andlise multilinear para construcdo desse modelo, com
parametros de controle para variacdo de estilo e identidade. Como resultados, esses parametros
podem ser usados para sintetizar novos movimentos, transferir o estilo de movimento de um ator
para outro e editar o movimento. Imagens com resultados atingidos pelos autores sdo mostradas na
Figura 2.6. A imagem da esquerda mostra um estilo de caminhada usado para estimar parametros de
identidade; a imagem central mostra o movimento de caminhar sorrateiro do mesmo ator da imagem
da esquerda. A imagem da direita mostra a caminhada sorrateira sintetizada pela combinacao da

assinatura do movimento do ator estimada pelo modelo e do estilo sorrateiro.

Figura 2.6: Resultados obtidos por Min e colegas [47].

Chiu e Marsella [9] aperfeicoaram o método descrito em [74]. Eles propuseram um método
para separacao entre o conteido de movimento e seu estilo e interpolacio de estilos de movimento.
Especificamente, eles estenderam a técnica de maquinas de Boltzmann restritas fatoradas, tornando-
as hierarquicas. A hierarquia consiste em utilizar uma camada oculta para interpolacio entre estilos.
O resultado da interpolacao através da camada oculta é um vetor de movimento que pode ser
diferente de todos os exemplos utilizados em treinamento. Como exemplo de aplicacio os autores
apresentaram a interpolacao entre dois estilos de caminhada: marcha e caminhada rapida.

No contexto de estilo de movimento para animacdo facial especificamente, pode-se citar o
trabalho de Lee e Samaras [34], que apresentaram uma técnica para modelar expressdes faciais em
multiplas pessoas com diferentes expressdes e sintetizar novas faces com expressoes sutis estilizadas
usando modelos geradores. Os autores modelaram as expressdes faciais como mapeamento num
espaco nao linear. Caracteristicas de diferentes tipos de expressao e varidncias entre diferentes
pessoas sao decompostas. Utilizando-se de rastreamento em alta resolucdo de dados tridimensionais
densamente amostrados, o modelo pode controlar caracteristicas sutis das expressoes de diferentes
pessoas. Resultados da sintese de sorrisos com varias sutilezas distintas podem ser observados na
Figura 2.7.

2.4 Contextualizacao do Trabalho no Estado da Arte

Esta tese tem por objetivo o aprendizado do estilo de movimento facial para posterior utilizacao
em aplicacdes de Animacdo Dirigida por Performance de usudrios, com aquisicio de dados por
cameras monoculares. Alguns trabalhos relacionados a PDA foram descritos na Secao 2.1. O
levantamento bibliografico feito para essa secdo nao revelou trabalhos com propésitos idénticos aos
especificados nos objetivos desta tese. Pode-se perceber a preocupacdo dos autores da area em que

o movimento do avatar fosse o mais semelhante possivel ao movimento do usuario. No entanto
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Figura 2.7: Resultados obtidos por Lee e Samaras [34].

esses trabalhos nao apresentaram a figura de um ator cujo estilo de movimento se queira utilizar.
Portanto, verifica-se que ha um campo de pesquisa em aberto no qual essa tese pretende contribuir.

Na abordagem proposta, é essencial o reconhecimento de unidades de acdo tanto nas expressoes
dos usudrios quanto nas expressoes dos atores. Por isso, alguns trabalhos relacionados a esse campo
de pesquisa foram apresentados na Secdo 2.2. Foi escolhida, nesta tese, uma abordagem baseada
em analises de componentes principais e redes neurais artificiais. Embora outras técnicas tenham
também sido utilizadas nos Gltimos anos, foi escolhida a utilizacdo de RNAs dado o conhecimento
prévio dessa técnica por parte da autora da tese e dados os bons resultados reportados pelos autores
citados na Secdo 2.2.1. A investigacdo de outras técnicas demandaria tempo de aprendizagem e
implementacdo. Porém, trabalhos futuros devem ser dedicados a essa investigacdo, especialmente
no que diz respeito a utilizacao de SVMs com AdaBoost.

A Secdo 2.3 mostra que hd um campo ativo de pesquisa na area de aprendizado do estilo
de movimento para sintese de animacao e transferéncia de movimento entre diferentes modelos
geométricos. Contudo, notou-se que o aprendizado do estilo de movimento facial particularizado
somente tem sido abordado nos Gltimos anos, com apenas um trabalhos encontrado. Assim sendo,
esta tese pretende contribuir também nesse campo de pesquisa.

O préximo capitulo apresentara alguns conceitos fundamentais necessarios para a compreensao

do modelo que estad sendo proposto.
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3. CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Esse capitulo descreve técnicas e conceitos que foram utilizados no desenvolvimento desse tra-
balho. A préxima secdo apresenta o Facial Action Code System, sistema proposto por Paul Eckman
para classificacdo de unidades de acao na face, que se constituem de movimentos visiveis no rosto.
Esse sistema serd utilizado para classificacdo das expressdes faciais e descricio do movimento do
rosto tanto dos atores como dos usuarios.

Como o modelo proposto depende do rastreamento em tempo real de pontos caracteristicos
da face tanto para o aprendizado do estilo de movimento facial do ator (Persona) quanto para a
utilizacdo desse estilo para a animacdo do avatar guiada pelo usuério, a Secdo 3.2 revisa algumas
técnicas da literatura usadas para esse fim e apresenta a ferramenta Live Driver, que sera utilizada
nesse trabalho. A Sec3do 3.3 descreve duas técnicas amplamente utilizadas na area de reconhecimento
automatico de padrdes que sdo utilizadas para classificacdo das acoes realizadas pelo ator ou usuario:
Anidlise de Componentes Principais e Redes Neurais Artificiais. Ja a Secdo 3.4 mostra técnicas e
parametros que podem ser utilizados para animar o avatar. A Secdo 3.5 apresenta o banco de
dados Bosphorus [64], o qual é constituido de imagens e nuvens de pontos anotadas da face de 105
pessoas, cada uma em diferentes expressées. A Secdo 3.6 descreve o algoritmo para alinhamento de
nuvens de pontos chamado Andlise de Procrustes. Finalmente, a Sec303.7 apresenta uma medida

de similaridade para comparacdo entre conjuntos de pontos.

3.1 Sistema de Codificacdo de Acdes Faciais

O estudo de emocdes expressas através da face existe desde a época de Charles Darwin que
publicou anélises de expressodes faciais em seu livro intitulado The Expression of the Emotions in
Man and Animals [15]. Nesse livro ricamente ilustrado, Darwin publica observacdes sobre o fato de
que povos geograficamente isolados apresentam expressoes semelhantes para as mesmas emocoes.
Embora alguns autores tenham encontrado indicios para contestar essa observacdo (por exemplo,
Russel em [62]), Paul Ekman [18] encontrou evidéncias de que algumas expresses sdo universais
e, portanto, devem ter uma origem fisiolégica. Essas emocdes sdo alegria, medo, asco, surpresa,
tristeza e raiva.

Ekman catalogou os movimentos faciais fisiologicamente possiveis e perceptiveis a um observa-
dor, denominados “Unidades de A¢do" (Action Units - AU). Em outras palavras, as AUs representam
os movimentos musculares da face que s3o visiveis. Essa categorizacio encontra-se presente no “Sis-
tema de Codificacdo de AcBes Faciais” [18] (Facial Action Coding System - FACS). S3o, ao todo,
44 unidades de acdo. A Figura 3.1 mostra a representacdo de grupos musculares préximos ao olho
direito e as respectivas Unidades de Acao desses misculos. Por exemplo, nessa figura, a AU; con-
siste em erguer o canto interno da sobrancelha, enquanto a AUy consiste no movimento de unir as

sobrancelhas.
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Figura 3.1: A esquerda, observam-se grupos musculares ao redor do olho direito. A direita, suas
respectivas Unidades de Acdo (AUs) [18].

Essas unidades de acdo podem ser combinadas de forma mostrar expressdes complexas. Algumas
emocoes ditas universalmente reconhecidas, sao caracterizadas pela presenca especifica unidades de
acdo combinadas. Conforme mencionado anteriormente, essas emocdes s3o alegria, tristeza, asco,
surpresa, medo e raiva. A emocao alegria, por exemplo, é representada pela combinacao da unidade
de ac3o 6 (elevacdo da bochecha e contracdo do musculo orbicular do olho) e a unidade de acdo 12
(tracdo do canto da boca lateralmente e para cima). Essas unidades de acdo podem ser visualizadas
nas Figuras 3.21 e 3.22 e suas combinacOes para expressar as seis emocdes basicas universais podem
ser vistas na Figura 3.20. Tais imagens foram retiradas do Banco de dados de faces Bosphorus,
descrito na Secdo 3.5.

Através do FACS, Ekman criou uma metodologia para reconhecimento e quantificacdo das AUs.
A partir dessas quantificacoes, ele categorizou as expressdes de acordo com as combinacdes e
intensidades das Unidades de Acdo presentes.

Esse sistema serviu como fundamentacdo para diversos trabalhos de reconhecimento de expres-
soes faciais por Visdo Computacional citados ao longo do presente trabalho. Além disso, o padrao
de compactacao de dados MPEG-4 utilizou-o como base para representacdo da animacao de faces

de modelos 3D. A Secdo 3.4.1 apresenta uma sucinta descricao desse padrao.

3.2 Rastreadores de componentes faciais

Os processos de animacdo da face de um avatar e classificacdo de expressdes faciais requerem,
necessariamente, uma boa estratégia para deteccdo e rastreamento de pontos significativos como
os cantos dos olhos, palpebras, iris, sobrancelhas, narinas e pontos no contorno dos labios, os quais
serdo chamados de pontos caracteristicos. Tais ferramentas devem processar sequéncias de imagens
em tempo real, com boa robustez a variacdo de iluminacdo e de resolucdo da face. Essa é uma
tarefa desafiadora dado o grande nimero de graus de liberdade da face humana, a possibilidade
de mudanca na iluminacdo, rapidez dos movimentos e eventuais oclusdes devidas a gestos, cabelos
ou rotac3do da cabeca [86]. Esses pardmetros sdo mais facilmente adquiridos com os equipamentos
sofisticados de motion capture, quando os atores utilizam marcadores na face, mas sdo dificeis

de detectar e rastrear em imagens monoculares. Essas dificuldades podem ainda ser maiores se o
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dispositivo com a qual foi adquirido o video tiver baixa resolucdo, como é o caso de webcams ou de
cameras com lentes de grande angulo de abertura. Embora essa seja uma tarefa desafiadora, varios
pesquisadores tém se dedicado a prover o rastreamento estavel desses pontos nos Gltimos anos. Essa

secdo apresenta alguns dos trabalhos relevantes nessa area.

Os Modelos de Forma Ativos (Active Shape Models - ASM ) foram propostos por Cootes e
colegas para anélise e rastreamento de objetos deformaveis [13]. Essa é uma abordagem baseada
em treinamento, na qual deve ser construido um modelo de distribuicdo de pontos que descreve
o contorno do objeto que se deseja rastrear, detectar ou segmentar. Esse modelo de distribuicdo
de pontos deve ser anotado em um conjunto de imagens contendo o objeto de interesse em varios
formatos. No caso da face, deve-se construir o modelo de distribuicio de pontos considerando
os pontos caracteristicos do rosto em diversas expressGes distintas. Na fase de treinamento, os
modelos de distribuicao de pontos anotados s3o escalados e alinhados para que seja aprendida a sua
forma média (8) e para que sejam obtidos os seus modos de variacdo possiveis, utilizando Analise
de Componentes Principais. Esses modos de variacao sdo dados pelos ¢ auto-vetores P da matriz

de covariancia dos dados de treinamento . Assim, uma dada forma s pode ser aproximada por:
s~s+Pb (3.1)

onde b é um vetor t-dimensional dado por b = P7 (s —5). Variando-se os elementos de b, pode-se
variar a forma obtida s. A varidncia do i-ésimo pardmetro de b (b;) considerando os dados de
treinamento é dada por \;. Aplicando-se os limites de +3+/); ao parametro b; assegura-se que a

forma gerada é similar aquelas do conjunto original de dados de treinamento.

Uma das abordagens mais utilizadas atualmente para rastreamento dos pontos significativos
foi a extensdo dos ASMs proposta por Cootes et al. em [12]. Nesse trabalho, foi desenvolvido
um modelo estatistico para descrever os modos de variacdo da forma e da aparéncia em escala de
cinza de objetos de interesse, os quais sdo conhecido como Modelos de Aparéncia Ativos (Active
Appearance Models — AAM). Com isso, informacdes de textura sdo utilizadas juntamente com os
ASMs para o rastreamento de objetos deformaveis. Nessa técnica, é também requerido um conjunto
de imagens anotadas, nas quais pontos-chave da face devem ser marcados manualmente. Dado esse
conjunto, na fase de aprendizado é construido um conjunto de modos de variacio ortogonais, dados
pelos auto-vetores da matriz de covariancia, obtidos por Analise de Componentes Principais. A
técnica apresenta bons resultados quando o objeto rastreado tem formato e aparéncia semelhantes a
objetos no conjunto de treinamento, mas é sensivel a variacdes de iluminacdo e a condi¢cdes ausentes
no conjunto de dados de treinamento. Para contornar esses aspectos negativos, é necessario um
grande banco de dados para aprendizagem, que apresente grande variabilidade de sujeitos, expressoes
e condicdes de iluminacdo. Entretanto, a marcacao manual que deve ser feita para a fase de
aprendizado é exaustiva e, para um melhor resultado no caso especifico de faces humanas, deve ser
feita para cada individuo cujo movimento se deseja mapear. Dentre os trabalhos que lancaram mao
dos AAMs para rastreamento de pontos chave da face, podemos citar [3], [7], [23], [38], [77] e [89].
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Os autores ainda adaptaram os AAMs para rastreamento de componentes faciais em dispositivos
méveis em [79].

Uma outra abordagem muito utilizada para rastreamento de faces em imagens é a utilizacido de
Modelos Deforméaveis 3D (3D Morphable Models - 3DMM ). Esses modelos consistem em méscaras
de poligonos que representam a face humana e que podem ser deformadas de acordo com as
particularidades do rosto do usuario ou com as expressoes faciais apresentadas. De forma geral,
esse processo passa por uma etapa de inicializacdo em que deve ser feita a correspondéncia entre
os vértices do modelo e pontos chave do rosto do usudrio na imagem. Essa inicializacdo requer que
os pontos chave da face na imagem sejam conhecidos e corretamente associados aos vértices do
modelo correspondentes. Em seguida, essa mascara é deformada de forma a se ajustar a face do
usuario. Apods, sao usados algoritmos de rastreamento que buscam manter esse ajuste da melhor
forma possivel, tanto deformando o modelo quanto rotacionando-o e transladando-o. Uma grande
vantagem dessa técnica é que o rastreamento é eficiente mesmo com oclusdes parciais da face do
usudrio devido a rotacdo, pois se lanca mao da projecdao do modelo do espaco 3D para o espaco
2D e conhece-se quais pontos devem estar visiveis na imagem, mesmo com a cabeca rotacionada.
DeCarlo e Metaxas [16] utilizaram a analise de fluxo 6tico da imagem para rastreamento de pontos

chave e seus resultados podem ser vistos na Figura 3.2.

Figura 3.2: Resultados obtidos em [16]. Pode-se observar a correta correspondéncia do modelo 3D
ao rosto do usuario mesmo com oclusao parcial devida a rotacdo.

A titulo de exemplificacdo, seguem mais alguns trabalhos que utilizaram ajuste de modelos
3D para rastreamento de faces e pontos chave faciais. Schramm [65] utilizou o modelo de face
Candide [1] e atributos de cor da imagem para o rastreamento rigido da pose da cabeca utilizando
o algoritmo Lucas—Kanade—Tomasi (LKT) [41]. Vogler e Goldenstein [81] utilizaram rastreamento
tanto rigido quanto ndo rigido com modelos deformaveis para prover leitura labial e de expressGes
para interpretacdo de sinais para deficientes auditivos. Mpiperis et al. [49] propuseram um Modelo
Deformavel Bilinear para reconhecimento de expressées faciais.

Cristianacce et al. descreveram um método iterativo para encontrar pontos chave em imagens
estaticas e em video [14]. O algoritmo desenvolvido realiza correspondéncia de modelos 2D (template
matching) de partes da face otimizado por restricGes impostas por um modelo da forma da face. Os

modelos das partes da face sdo atualizados em tempo de execucdo para garantir robustez ao longo
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do tempo. Os testes feitos pelos autores mostram bons resultados no rastreamento de 20 pontos
chave. Entretanto, esses pontos ndo incluem as palpebras superiores e inferiores e apenas quatro
pontos descrevem o movimento da boca.

Sohail e Bhattacharya desenvolveram um modelo de face baseado em estatisticas antropomé-
tricas para deteccdo dos 18 pontos-chave mais importantes [70]. Nesse modelo, a distincia entre
as duas pupilas obtida através de técnicas de deteccdo e classificacao de objetos proposta por Fasel
e colegas [21] serve como principal pardmetro de medida para a localizacdo do centro dos outros
componentes faciais. Os autores utilizaram operacoes morfoldgicas, binarizacdo e deteccdo de bor-
das para obtencdo de caracteristicas que foram submetidas a um conjunto de regras geométricas e
baseadas na intensidade dos pixels para localizacdo de cada componente facial que os autores consi-
deraram relevante. Por exemplo, para deteccdo dos olhos, binariza-se a regido proxima a localizacao
da pupila, determina-se componentes conexos utilizando um elemento estruturante de 4 pixels e,
para o olho direito, determina-se que o canto direito do componente conexo é o canto direito do
olho.

Ong et al. propuseram uma abordagem para rastreamento em tempo real de pontos chave da face
em [51]. Nessa abordagem, restricGes impostas por modelos de forma ou modelos temporais para
a dindmica dos movimentos faciais sao desnecessarias. De acordo com os autores, o rastreamento
é feito via Preditores Lineares (Linear Predictors) que consideram informacdes dos préprios pixels
da imagem para rastreamento do deslocamento das regides onde se encontram os pontos chave.
Resultados do rastreamento usando essa abordagem podem ser vistos na Figura 3.3. Chase e colegas

utilizaram arvores de regress3o para aprimorar os resultados, construindo preditores n3o lineares [69].

Figura 3.3: Resultados de rastreamento de pontos chave obtidos em [51].

Os métodos descritos nessa secdo apresentaram bons resultados, considerando que utilizam
como informacdes de entrada apenas imagens monoculares. Essa listagem de metodologias nao é
exaustiva e visa mostrar diferentes abordagens para rastreamento de componentes faciais. Durante o
desenvolvimento desse trabalho, porém, a empresa Image Metrics lancou o kit de desenvolvimento de

software Live Driver. Conforme informacdes apresentadas na préxima secdo, essa é uma ferramenta
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que prové a deteccao e rastreamento de pontos caracteristicos da face em tempo real, com boa
acuracea mesmo em condicdes ndo ideais de iluminacdo, oclusdo parcial ou rotacdo da face. Por
isso, decidiu-se utilizar essa ferramenta para prover os dados que servirdao de entrada para o modelo
proposto no Capitulo 4. Os demais métodos de rastreamento apresentados nessa secdo mostramn
que o modelo proposto nao é dependente do Live Driver e que existem alternativas ndo comerciais

para provimento dos dados de entrada.

3.2.1 A Ferramenta de Desenvolvimento de Software Live Driver

O Kit de Desenvolvimento de Software Live Driver da Image Metrics® é uma ferramenta de
analise da face, rastreamento de pontos caracteristicos e fornecedor de pardmetros de animacao,
disponibilizada como uma biblioteca em C++ para computadores pessoais. O rastreamento dos
pontos caracteristicos das faces mostrados na Figura 3.4 ocorre em tempo real (30 quadros por se-
gundo), em condicdes variaveis de resolucio da imagem e iluminacdo. E uma tecnologia proprietaria,
com poucas informacdes disponiveis sobre os modelos tedricos utilizados.

A Figura 3.4 mostra imagens de faces em diferentes resolucdes, angulos da cabeca e condicdes
de iluminacdo, com pontos caracteristicos detectados e rastreados pelo Live Driver. Na imagem da
esquerda, a resolucdo da face é de aproximadamente 340 x 360 pixels enquanto na imagem central
a resolucdo fica em torno de 100 x 120 pixels. A imagem da direita da mesma figura mostra bons

resultados de rastreamento mesmo com rotacao da face e sobreposicdo de outra imagem ao fundo.

Figura 3.4: Pontos caracteristicos rastreados pela ferramenta Live Driver.

Além dos 64 pontos caracteristicos mostrados na Figura 3.4, o Live Driver fornece a posicdo da
cabeca, uma estimativa dos dngulos de rotacdo da cabeca em termos de angulos de Euler («, e 7,
conforme Figura 4.4) e um conjunto de pardmetros de controle de animacdo, de forma semelhante
ao padrao MPEG-4 explicado na Secao 3.4. Para os propdsitos desse trabalho, serdo utilizados
apenas as coordenadas dos pontos caracteristicos e os angulos de rotacdo («, [ e 7).

Segundo a empresa desenvolvedora, o Live Driver foi otimizado para se adequar a uma grande
variedade de aparéncias, incluindo diversidade de raca e idade e presenca de barbas, bigodes ou 6cu-
los. A titulo de comparacao com o desempenho de outra ferramenta comercial, a Figura 3.5 mostra

os resultados do Live Driver comparados com os resultados obtidos pelo kit de desenvolvimento de

ttp://wuw.image-metrics.com/livedriver/overview/, consultado em Julho de 2014
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software do dispositivo Kinect? da Microsoft. Nesse dltimo kit, os dados de rastreamento s3o tam-
bém obtidos em tempo real. Porém, o kit da Microsoft utiliza informacao do mapa de profundidades
fornecido pelo Kinect conjuntamente com os dados de imagem. Note que, mesmo utilizando mapas
de profundidade, o resultado de rastreamento do kit do Kinect mostrado nas imagens a esquerda
da Figura 3.5 é inferior ao resultado do Live Driver, mostrado a direita. As imagens de entrada
de ambos os kits s3o rigorosamente as mesmas, pois foi fornecida a informacdo capturada pela
camera do Kinect ao Live Driver (mostradas no centro na figura). Nas imagens da linha superior,
o kit de rastreamento do Kinect falha na deteccao do labio inferior; nas imagens da linha superior,
ele detecta os olhos como se estivessem completamente abertos. O Live Driver obteve resultados

satisfatorios em ambos os casos.

Figura 3.5: A esquerda, pontos caracteristicos obtidos pelo rastreador de faces do Kinect. No centro,
as imagem originais. A direita, resultado obtido utilizando-se o Live Driver.

A ferramenta Live Driver pode ser integrada ao kit de desenvolvimento do Kinect e seus resul-
tados podem ser mapeados para o mapa de profundidades RGBD (do inglés Red, Green, Blue and
Depth) gerado por esse dispositivo. Resultados dessa integracdo podem ser vistos na Figura 3.6.
Igualmente, o kit Live Driver pode ser utilizado em dispositivos méveis com os sistemas operacionais
IOS ou Android. Assim sendo, o método desenvolvido nesse trabalho pode ser utilizado também
usando dados capturados pelas cameras desses dispositivos. Li e colegas utilizaram essa ferramenta
aplicada em dados adquiridos pelo Kinect em seu sistema de animac3do dirigida por performance
livre de calibragdo, descrito em [36].

Uma caracteristica relevante do Live Driver é que o desempenho do rastreamento tende a me-
lhorar com o tempo. Provavelmente é utilizada coeréncia temporal entre os quadros de video para
estabilizar e otimizar os resultados. Em geral, verificou-se que sdo necessarios 20 quadros iniciais
para que o rastreamento comece a ser estavel e com uma taxa de sucesso maior.

Dadas as caracteristicas apresentadas, decidiu-se que os dados obtidos pelo Live Driver serdo
utilizados como dados de entrada para o aprendizado da Persona de atores e para direcdo da animacao

do avatar por usuarios quaisquer. Dessa forma, apenas informacoes de video serao requeridas. Isso

2http://v,mw.microsoft.com/en—us/kinectforwindows/, consultado em Julho de 2014
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Figura 3.6: Live Driver realizando o rastreamento dos pontos nos dados capturados pela camera do
Kinect (a direita). Esses dados podem ser mapeados para a nuvem de pontos RGBD (a esquerda).

possibilita o aprendizado do estilo de movimento de atores sem necessidade de marcadores em
suas faces para o rastreamento de pontos caracteristicos e dispensa o uso de equipamentos mais
sofisticados de captura de movimento. Assim, pode-se aprender o estilo de movimento de atores
ausentes ou até mesmo falecidos, conforme explicado na Secdo 1.2, apenas a partir de videos de
suas expressdes faciais.

De acordo com o que foi brevemente mencionado anteriormente, a Persona dependera da clas-
sificacdo automatica das acdes rastreadas nas imagens. A préxima secdo se destina a fornecer

informacoes sobre as técnicas empregadas para esse fim.

3.3 Reconhecimento de Padroes

Para a construcao da Persona de um ator A e sua posterior utilizacdo para animacdo de um avatar
de A dirigida pela performance de um usuario U, é importante que as unidades de acdo propostas
por Ekman (Secdo 3.1) sejam corretamente identificadas. Para isso, os dados rastreados pelo Live
Driver devem ser classificados automaticamente de acordo com as AUs presentes na performance do
ator A ou do usuério U. Essa secao apresenta as técnicas de reconhecimento de padroes utilizadas
nesse trabalho para tal finalidade, que consistirao de duas etapas: reducdo de dimensionalidade dos

dados por Analise de Componentes Principais e classificacao por Redes Neurais Artificiais.

3.3.1 Analise de Componentes Principais

Segundo Bishop [4], muitos conjuntos de dados tém a propriedade de que os pontos correspon-
dentes aos dados num espaco de n dimensdes ficam concentrados em um manifold® de dimensiona-
lidade muito menor. Encontrar esse manifold pode reduzir, nesses casos, a complexidade dos dados
e tornar mais facil a extracdo de conhecimento a partir deles. A Andlise de Componentes Principais
(Principal Component Analysis-PCA) é uma técnica amplamente usada para esse fim em aplicacdes
como reducdo de dimensionalidade, compressdao de dados, extracdo de caracteristicas relevantes e

visualizac3o de informacao.

3Espaco topoldgico que se assemelha ao espaco Euclidiano na regido préxima a cada ponto. A superficie de uma
esfera é um exemplo de manifold bidimensional [26].
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A PCA pode ser definida como a projecdo ortogonal dos dados em um espaco linear de dimen-
sionalidade menor, conhecido como subespaco principal, tal que a variancia dos dados projetados
é maximizada. Cada i-ésimo vetor da base desse novo subespaco é chamado Componente Principal
(PC) e denotado por uj. E importante salientar que os PC's sdo vetores unitarios e ortogonais
entre si, constituindo assim uma base do subespaco principal. Dessa forma, cada vetor de dados de
entrada x;, tem uma representacdo no subespaco principal x;,, por uma combinacdo linear dos PC's,

na forma: ;
an = Zai.ui, (3.2)
i=1

onde d é a dimensionalidade do subespaco principal. Se d for igual ao nimero de variaveis de entrada

D, x,, é aproximadamente equivalente a x,,, porém num novo sistema de coordenadas.

Considere os pontos vermelhos do grafico da Figura 3.7 como dados x,, referentes a duas variaveis
x1 e xa. O subespaco principal de dimensdo d =1 é, nesse caso, representado pela linha roxa e o
seu PC' é denotado por u;. Esse subespaco é definido de forma a maximizar a variancia dos pontos

nele projetados (em verde).

>,

X

Figura 3.7: Projecao de dados de entrada x, no componente principal uj.

Considere agora um conjunto de dados x,, onde n =1,2,...,N e x,, € uma variavel Euclidiana
com dimensionalidade D. Conforme explicado acima, o objetivo é projetar os dados em um espaco
com dimensionalidade d < D enquanto se maximize a variancia dos dados projetados. Em um
primeiro momento, seja d = 1. Pode-se definir a direcdo deste espaco usando um vetor unitario uj.
Cada ponto x,, é entdo projetado em um valor escalar u;”x,,. A varidncia dos dados projetados é
dada por:

N
> (uf'x, —ufx)? = ul'Suy, (3.3)
n=1

1
N
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onde S é a matriz de covariancia dos dados definida por:

1 _ _
S = N > (% —X) (% -x)7, (3.4)

com X sendo a média amostral dos dados.

Deve-se agora maximizar a variancia projetada u{Sul (Equacgdo 3.3) com respeito a u;. Essa
deve ser uma otimizacdo restrita para prevenir que ||ui|| — oo. A restricdo apropriada consiste na
condicio de normalizacdo uf u; = 1. Para reforcar essa restricdo, pode-se introduzir um multiplica-

dor de Lagrange (denotado por A1), e realizar a maximizac3o irrestrita de:
ul Sup 4+ A\ (1 —ufw). (3.5)

Para encontrar a maximizacdo da variancia, pode-se igualar a derivada da funcdo acima com respeito

a u; a zero. Com isso, pode-se observar que um ponto estacionario é obtido quando:
Su; = Ajuy, (3.6)

o que indica que u; deve ser o autovetor de S. Se multiplicarmos a equacao acima por ulT e fizermos

uso da restricio uj u; = 1, pode-se observar que a variancia é dada por:
U{Sul = )\1. (3.7)

Assim a variancia serd maxima quando u; for igual ao autovetor que tiver o maior autovalor. Este

serd o primeiro componente principal.

Podem-se definir componentes principais adicionais de forma incremental escolhendo-se cada
nova direcao que maximize a variancia dos dados nela projetados dentre todas as possiveis direcGes
ortogonais aquelas ja determinadas. Se for considerado o caso geral de projecdo em um espaco
d-dimensional, teremos d autovetores u da matriz de covariancia S correspondentes aos ID maiores

autovalores A\, Ao, ..., Ap.

A titulo de exemplificacdo, considere o conjunto de dados x,, mostrado na Figura 3.8. Cada

ponto representando os dados x,, com coordenadas x; e x2 foi gerado da seguinte forma:

e Inicialmente, foram gerados dois vetores com 100 valores aleatérios normalmente distribuidos

com médias 1 e 2 e desvios padrdo 2 e 0.5, respectivamente;
e Esses vetores foram rotacionados -30 graus em relacdo ao eixo das abscissas ;

e Os valores das novas abscissas dos pontos foram atribuidos a varidvel z; e os valores das novas

ordenadas dos pontos foram atribuidos a variavel xs.
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A matriz de rotacdo aplicada aos dados é mostrada abaixo:

cos(—30° sen(—30° 0,866 —0,5
o [ cos(=30°) sen(=30°) ) L [ 0.866 0, .
—sen(—30°) cos(—30°) 0,5 0,866
< T R *»@j P i
W+ ****m*i ;’g : **: i
1 PR e, i

Figura 3.8: Dados aleatérios rotacionados em -30 graus.

Apbs resolver a Equacao 3.6 para as matrizes de covariancias de x; — 1 e X2 — T3, obtém-
se como autovetores os vetores u; = (0,863,—0.505) e uy = (0,505,0,863), que correspondem
aproximadamente aos valores das linhas das matrizes da Equacao 3.8. A Figura 3.9 mostra a
direcdo dos vetores u; em magenta e us em azul. Isso significa que a PCA, nesse caso, pode ser
interpretada como uma rotacdo do espaco, de forma que o primeiro componente principal represente
o eixo de maior variancia dos dados nele projetados e o segundo componente principal represente o
eixo de menor variancia de dados nele projetados. u; é um vetor unitario com angulo -30 graus no
sistema de referéncias original e ug é perpendicular a ele (possui angulo 60 graus).

A proxima secdao mostra como utilizar os dados de dimensionalidade reduzida por PCA para

classificacdo de padroes.

3.3.2 Redes Neurais Artificiais

De acordo com Bishop [4], o termo rede neural artificial (RNA) tem suas origens na tentativa de
encontrar uma representacdo matematica do processamento de informacdo em sistemas biolégicos.
Uma rede neural é um moédulo matematico n3o linear e adaptativo que consiste de simples elementos
chamados neurdnios operando em paralelo e se comunicando através de conexdes ponderadas. Numa
analogia a sistemas bioldgicos, pode-se dizer que os neurénios da RNA, assim como os neuronios
do sistema nervoso, possuem conexdes de entrada (dendritos) e de saida (axdnios).

Considere um vetor de variaveis de entrada x1,29,...,xp. Cada neurbnio corresponde matema-

ticamente a combinac3o linear dessas variaveis, na forma:

D

p="> wir;+b, (3.9)
i—1
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Figura 3.9: Em verde, os pontos da Figura 3.8 subtraidos das médias 1 e T2. uj e ug sdo os
componentes principais dos dados, cujas direcdes sdo representadas pelas retas em magenta e azul,
respectivamente.

onde os parametros w; serao chamados pesos e o parametro b serd chamado viés. Esses parametros
devem ser determinados através de treinamento. Uma rede neural com um (nico neurdnio e duas

variaveis de entrada seria representada graficamente pelo esquema da Figura 3.10.

Saida

Figura 3.10: Tipico modelo de um neurdnio artificial.

Assim como os neurdnios biolégicos, os neuronios das RNAs possuem uma forma de proces-
samento interno que gera um sinal de saida em funcdo de um sinal de entrada. Para obtencao
desse sinal de saida, o valor de p (chamado de “ativacdo”) é transformado por uma funcio de
ativacao I, utilizada para restringir a sua amplitude. As funcdes de ativacdo definem a forma da
saida dos neurdnios. Varias sdo as funcdes de ativacdo que podem ser utilizadas para esse propdsito
(por exemplo, de Limiar, Linear por Partes, Sigmoide, Identidade), sendo que os intervalos de saida
normalmente s3o definidos entre -1 e 1, 0 e 1 ou -0.5 e 0.5. Em problemas de classificacdo em

multiplas classes, cada valor de ativacdo pode ser transformado usando a funcdo sigmoide tangente
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hiperbdlica:
2

Flp)= 2+ exp(—2p)

—1 (3.10)

cuja representacdo grafica pode ser vista em 3.11.

Figura 3.11: Funcdo de ativacdo utilizada em redes neurais treinadas para reconhecimento de pa-
droes.

O viés b da Figura 3.10 tem a funcdo de diminuir ou aumentar o valor a ser processado pela
funcao de ativacdo. Possui o efeito de transladar a funcdo de ativacdo em relacao a origem. Para o
caso particular de duas varidveis de entrada, um neurbnio sem o viés é como uma equacao da reta

sem o termo independente.

RNAs Multicamadas

As RNAs multicamadas s3ao arquiteturas onde os neurdnios sdo organizados em duas ou mais
camadas de processamento [84]. As RNAs com apenas duas camadas s3o constituidas de uma
camada de entrada que se conecta a uma camada de neurénios de saida. Os neur6nios da camada
de entrada sdo neurdnios especiais, cujo papel é exclusivamente distribuir cada uma das entradas
da rede (sem modifici-las) a todos os neurdnios da camada seguinte. A forma mais simples deste

tipo de rede consiste de um UGnico neurdnio na camada de saida, sendo conhecido como perceptron.

Conforme Haykin [25], o perceptron foi objeto de intensa pesquisa durante os anos 50 e 60,
mas em 1969, M. Minsky e S. Papert provaram matematicamente que este tipo de estrutura de
processamento apresenta limitacdes importantes e sé pode ser aplicada com sucesso a uma classe
muito restrita de problemas [48]. Mais especificamente foi provado que o perceptron é capaz de

resolver apenas problemas linearmente separaveis.

No entanto, com a utilizacdo de redes de multiplas camadas, com pelo menos uma camada oculta
(camada que n3o é nem entrada, nem saida), muitas das limitacSes apresentadas pelo perceptron
deixam de existir, tornando as RNAs (teis em classes de problemas com soluces nao lineares. Esta
implementacao, cuja arquitetura pode ser vista na Figura 3.12, recebeu o nome de Multilayer Percep-
tron (MLP). A Figura 3.12 mostra uma arquitetura tipica de uma rede neural do tipo feedforward.
Em redes desse tipo, as informacdes sdo propagadas através das entradas e saidas de cada neur6nio,

da camanda anterior para a camada posterior, sem retroalimentacao de informacao.
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Camada de
Saida

Matriz de pesos 11l

Camada
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Camada de
Entrada

| VALORES DE ENTRADA |

Figura 3.12: Arquitetura tipica de uma rede neural feedforward.

Treinamento de RNAs

Conforme Wu & Mclarty [84], a ideia fundamental por trds do treinamento de uma RNA é
atribuir valores a um conjunto de pesos (inicializado normalmente de forma aleatéria), aplicar os
padrdes a rede e verificar como ela responde a esses pesos. Se ndo responder de forma satisfatéria,
os pesos devem ser modificados por algum tipo de algoritmo (especifico de cada arquitetura) e o
processo deve ser repetido. Esta iteracdo deve continuar até que um critério de parada pré-definido
seja atingido.

Cada passagem de treinamento sobre todos os padrdes é chamada de época. Alteracdes nos
pesos podem ser feitas a cada padrdo processado ou apds uma época inteira. Normalmente, os
pesos sao modificados apds cada época.

O objetivo do treinamento é gerar uma rede com pesos que melhor atendam aos padrdes recebi-
dos de forma a generalizar a solucao obtida para dados que venham a ser submetidos posteriormente.
Para que isto aconteca, é necessario que seja evitada a situacao de overtraining onde a rede “me-
moriza” os padroes recebidos e perde o seu poder de generalizacdo. Para tanto, juntamente com a
base de dados de treinamento, é processada uma base de validacdo que n3o altera os pesos da rede
mas avalia o que foi aprendido até o momento. O ponto no qual a rede (com seus devidos pesos)
deve ser armazenada é quando o erro da validacdo comeca a subir.

O algoritmo de aprendizado é um conjunto de regras bem definidas para a solucdo de um problema
de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado especificos para determinados
modelos de RNAs. Estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos da
rede sdo ajustados.

O algoritmo de aprendizado backpropagation é um método de aprendizado supervisionado para
redes feed-forward de mdltiplas camadas (MLP) proposto em 1986 por Rumelhart e colegas [61].

Nesse algoritmo, o procedimento de aprendizagem utiliza vetores de pesos que mapeiam um conjunto
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de entradas para um conjunto de saidas. O aprendizado é realizado por ajuste iterativo dos vetores de
pesos da rede para minimizar as diferencas entre a saida obtida e a saida desejada. Primeiramente, a
rede € inicializada com pesos aleatérios. Durante o treinamento, um vetor de entrada é apresentado
para a rede que determina os valores da saida. A seguir, o vetor de saida produzido pela rede é
comparado com o vetor de saida esperado, associado ao vetor de entrada. A diferenca entre os
dois resulta num sinal de erro, que é retropropagado através da rede para o ajuste dos pesos. Este
processo é repetido até que a rede responda, para cada vetor de entrada, com um vetor de saida
com valores suficientemente préximos dos valores desejados.

Segundo Tissot e colegas [76], Backpropagation é um método baseado em descida de gradiente, o
que significa que este algoritmo n3o garante que seja encontrado um minimo global e pode estagnar
em solucoes de minimos locais, onde ficaria preso indefinidamente. Contudo, é muito popular e
amplamente utilizado no treinamento de RNAs.

Nesse trabalho, foi utilizado o software Matlab da MathWorks Inc.* para construc3o, treina-
mento e utilizacdo das redes neurais feed-forward com algoritmo de treinamento backpropagation
para reconhecimento de padrdes. A funcao tangente hiperbdlica da Equacdo 3.10 foi utilizada como
funcdo de ativacdo na camada oculta e uma funcao linear foi utilizada com ativacdo para a camada
de saida. Foram treinadas RNAs para reconhecimento de unidades de acdo ou emocdes correspon-
dentes aos dados rastreados pelo Live Driver, com reducao de dimensionalidade feita por analise de
componentes principais.

A préxima secdo apresenta alguns dos parametros utilizados para guiar a animacdo de faces de

avatares.

3.4 Parametros para Animacao Facial

Sistemas de animacdo facial necessitam como dados de entrada uma série de parametros que
indicam o grau de deformacdo de conjuntos de vértices que controlam regides especificas da face.
Atualmente, é muito utilizado o padrdo MPEG-4 (Moving Picture Experts Group) para animagdo
facial [53]. Esse padréo foi desenvolvido com base no Sistema de Codificacdo de Acdes Faciais de
Ekman et al. [18], exposto na Secdo 3.1. O padrdo MPEG-4 propriamente dito serd mostrado na

Secdo 3.4.1, enquanto a Secao 3.4.2 mostra outra forma de parametrizacdo para animacoes faciais.

3.4.1 O padrdo MPEG-4 para Animacao Facial

O padrdo MPEG-4 de Animacdo Facial [53] especifica um conjunto de 84 pontos caracteristicos
(Feature Points - FPs) localizados na face. A Figura 3.13 mostra esses pontos caracteristicos. Um
subconjunto desses pontos atua como pontos de controle para os 68 pardmetros de animac3o (Facial
Animation Parameters — FAPs), também definidos pelo padrdo. Os dois primeiros FAPs descrevem
acdes em alto nivel (6 expressdes faciais e 14 visemas) e os restantes lidam com regides especificas

da face, descrevendo acoes de mais baixo nivel como “levantar o canto direito dos labio” e “fechar a

*http://www.mathworks.com/products/matlab/
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palpebra superior esquerda”. Os FAPs s3o codificados como valores numéricos, que sdo normalizados
por um conjunto de unidades baseadas nas distancias entre alguns pontos caracteristicos principais da
face, chamadas FAPU (Facial Animation Parameter Units). A Figura 3.14 apresenta essas distancias
e unidades. Com essa normalizacao, é possivel animar faces com diferentes tamanhos, proporcoes e

numero de poligonos.

* Feature points aMected by FAPS
o Other feature points

Figura 3.13: Pontos Caracteristicos do padrio MPEG-4, retirada de [53].

Para a determinacdo da FAPU, a face deve estar em estado “neutro”. Gerar uma animacao
baseada em FAPs consiste em prover, para cada frame de animacdo, a variacdo dos valores dos
FAPs. Para cada frame, tem-se entdo uma sequéncia de valores dos FAPs, que é processada pela
aplicacdo para gerar as animacoes na face e pode ser enviada pela rede ou salva em arquivos para
posterior animacdo. E importante ressaltar que o padrio MPEG-4 apenas sugere os parimetros
envolvidos na animacdo de faces e ndo os métodos para deforma-las. Tendo um conjunto de valores
de parametros, é necessario deformar os vértices da face para produzir a animacdo. Por exemplo,
no padrdo MPEG-4, cada FAP atua sobre um FP, que por sua vez influencia os vértices de sua
vizinhanca (que dependem da topologia da face e n&o sdo especificados pelo padrdo), produzindo
uma deformacdo na malha poligonal. Isso significa que cada valor de FAP é escalado pela sua FAPU
para se obter o deslocamento do seu ponto de controle FP, e os vértices de sua zona de influéncia
podem ser deformados pela aplicacdo de diferentes técnicas. A Figura 3.15 (a direita) mostra a

atuacdo do FAP “Fechar Palpebra Superior Esquerda”, utilizando-se uma funcdo gaussiana sobre o

FP e sua vizinhanca.

S|
NSO
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z

Figura 3.14: Medidas de distancias que sao utilizadas como unidades de animacdo no padrao MPEG-
4.
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Figura 3.15: Exemplo de deformacdo na pélpebra da face 3D, mostrando o ponto de controle (FP,
em rosa) e a sua zona de influéncia (pontos azuis), que sofre a deformacdo [59].

O sistema de animac3o do Laboratério de Humanos Virtuais da PUCRS utiliza-se de uma méascara

de controle baseada no padrao MPEG4 para parametrizacdo da animacao facial de avatares.

3.4.2 Blendshapes

Blendshapes sdo matrizes de escalares que representam o grau de combinac3do entre duas formas
do mesmo modelo 3D. Por exemplo, no caso especifico de animacao facial, considere uma face
com a expressao neutra e outra face com um olho fechado, conforme mostrado na linha superior
da Figura 3.16. Entre essas duas expressOes extremas, existe uma série de passos de animacao que
sdo representados por um peso que indica quio préximo da face neutra estd a face modelada (peso
de blendshape com valor baixo) ou do sorriso aberto (peso de blendshape com valor alto). Em
geral, artistas modelam um nimero n de expressdes chave como “fechar olho direito”, “fechar olho
esquerdo”, “abrir a boca”, “franzir o nariz" e assim por diante, para um modelo com nimero de
vértices V. Em um dado quadro, um vetor de n de pesos de blendshapes é transmitido ao sistema
de animacdo, de forma a especificar o qudo fechado estd o olho (0 - olho na posicdo neutra, 1 -
olho fechado), o quio aberta estd a boca, o qudo franzido estd o nariz. Dessa forma, de acordo
com [8], uma malha facial B com qualquer expressdo pode ser representada pela combinac3o linear
das malhas ¢ geradas pelos artistas, a partir de uma mascara com a expressao neutra By, de acordo
com a equacao:

n
B=By+ Y a;B;, (3.11)
i=1
onde a = {aji,...,a,} é o vetor de coeficientes de blendshapes.

A Figura 3.16 mostra algumas sequéncias de imagens com um modelo 3D cuja face apresenta
expressdo neutra, pouco alterada e com a maxima deformacao em uma dada coluna na matriz de
blendshapes.

De acordo com [60], Blendshapes apresentam deformacdes suaves durante a interpolacdo de
expressoes alvo pré-existentes que podem ter sido esculpidas por artistas ou adquiridas por meio de
dispositivos de captura de alta resolucio como scanners 3D. Na Figura 3.16, as imagens da coluna
da esquerda mostram a expressao neutra de um modelo de face tridimensional. As imagens da
direita das duas primeiras linhas mostram expressdes alvo definidas por artistas. As imagens centrais
mostram combinacdes lineares das expressdes neutras e das expressoes definidas pelo artista. Na

linha inferior, pode-se observar a combinac3do linear da expressao piscar da linha superior e abrir a
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Figura 3.16: As imagens da esquerda mostram um modelo 3D com expressao neutra; as da esquerda
mostram a deformacdo maxima do olho (acima) e da boca (no centro), conforme modelado por
um artista; na coluna central estao a mistura das formas da coluna da direita com as da coluna
da esquerda. Na sequéncia da linha inferior, mostra-se como se pode obter o blendshapes de trés
expressoes: a face neutra, o olho piscando e a boca aberta.

boca da linha intermediaria.

Uma abordagem muito utilizada para animacdo facial é definir as expressdes alvo pelo Sistema
de Codificacdo de Acbes Faciais Facial Action Code System - FACS proposto por Paul Ekman
et al. [19]. A Figura 3.17 mostra algumas dessas expressdes alvo para o modelo com expressdo
neutra mostrada ao centro. Com combinacGes lineares dessas expressoes por meio da Equacao 3.11,

aumenta-se indeterminadamente o niimero de expressdes que o avatar pode assumir.

Figura 3.17: Exemplos de expressdes faciais geradas por artistas para o mesmo modelo 3D. Um
vetor de escalares pode representar o peso de cada expressao em determinado quadro da animacao,
gerando uma combinagdo de formas denominada blendshapes [45].
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3.5 Banco de Dados Bosphorus

Os resultados de rastreamento dos modelos apresentados na Secdo 3.2 sdo obviamente bidimen-
sionais, dado que o processamento é feito em imagens de faces. Porém, os parametros de animacao
descritos na Secdo 3.4 requerem informacdes em trés dimensdes. Além disso, a maioria desses mé-
todos de rastreamento ndo reconhece as unidades de ac3o presentes em cada quadro rastreado (com
excecdo do Live Driver). Mesmo os parametros de animac3o informados pelo Live Driver devem ser
pos-processados e reinterpretados pelos sistemas de animacdo, pois ndo sdo tdo confidveis quanto
0s pontos caracteristicos rastreados em si.

A fim de se construir uma técnica que possa suprir essas duas caréncias - a falta de informacdes
tridimensionais e rétulos das unidades de acdo ou emocdes - decidiu-se utilizar um banco de dados
de faces tridimensionais digitalizadas em diferentes expressoes e anotadas de acordo com o FACS.

Assim sendo, realizou-se a busca por um banco de dados que satisfizesse os seguintes requisitos:
e fosse constituido de nuvens de pontos tridimensionais;
e apresentasse boa diversidade de individuos em diferentes expressoes;

e fosse anotado de acordo com as unidades de a¢do descritas por Eckman (Secdo 3.1), prefe-

rencialmente por pessoas certificadas.

Dados esses requisitos, o banco de dados escolhido foi o Bosphorus Database [64]. Esse banco
de dados é composto por nuvens de pontos com informacdes de faces de 105 pessoas em até 35
expressdes cada. Ao todo sdo 4666 nuvens de pontos, anotadas de acordo com o FACS. Um terco
dessas pessoas sdo atores. Os mapas de profundidade s3o adquiridos usando um digitalizador 3D
baseado em luz estruturada. Nesse digitalizador, a resolucdo nas dimensdes horizontal, vertical e
profundidade sdo respectivamente 0,3mm, 0,3mm e 0,4mm. Nesse tipo de sistema, os mapas de
profundidade sdo adquiridos em uma Unica exposicao, de forma que ndo ha acimulo de quadros
como em outros sistemas. Isso se constitui numa vantagem, pois outros sistemas de aquisicao
(apesar de oferecerem maior resolucdo) requerem vérias exposicdes ao longo de um intervalo de
tempo relativamente longo, que dificulta a manutencao de uma expressdo constante por parte do
individuo rastreado. Simultaneamente a digitalizac3o tridimensional, é adquirida uma fotografia em
alta resolucdo (1600x1200 pixels) em formato png. Essas fotografias sdo disponibilizadas juntamente
com as nuvens de pontos. Cada ponto do mapa de profundidades tem associado um ponto na
respectiva imagem para que seja possivel associar uma cor em RGB. Assim, é possivel construir uma
nuvem de pontos RGBD que pode ser armazenada em arquivos ply ® por exemplo. Uma dessas
nuvens de pontos pode ser visualizada na Figura 3.18. Para a aquisicao desses dados, as pessoas
sdo posicionadas a 1,5m aproximadamente do sensor em um quarto escuro, de forma a garantir a

homogeneidade da iluminacao.

Shttp://www.mathworks.com/matlabcentral/fx_files/5459/1/content/ply.htm, consultado em Julho
de 2014.
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A desvantagem desse sistema é a possibilidade de oclusao devido ao sombreamento de regides da
face dependendo do seu relevo, o que pode tornar a nuvem de pontos esparsa em algumas regioes,
conforme pode ser visto na imagem central da Figura 3.18.

Além dessas informacdes, sdo disponibilizadas as coordenadas de 22 pontos de cada face tanto
no mapa de profundidades como nas imagens, anotadas manualmente. Esses pontos podem ser

vistos na imagem da direita da Figura 3.18.

Figura 3.18: A esquerda, imagem da nuvem de pontos de uma pessoa executando a unidade de ac3o
LF AU>7 da parte inferior da face. No centro, visdo lateral da nuvem, mostrando regides esparsas
devido a oclusdo. A direita, os pontos anotados manualmente, fornecidos com o banco de dados.

Conforme dito anteriormente, cada nuvem de pontos é anotada de acordo com o FACS (Secdo
3.1). A Figura 3.19 ilustra como essa anotacdo é disponibilizada, juntamente com alguns exemplos

de imagens com diferentes unidades de acdo.

Figura 3.19: Anotacdo das expressdes do banco de dados de acordo com o FACS. A codificacao
da anotacao é apresentada a esquerda. As trés imagens da direita mostram uma das pessoas cujas
nuvens de ponto sdo fornecidas, realizando as unidades de acao “Emotion - Happy", “Upper Facial
Action Unit 1" e “Lower Facial Action Unit 27"

bs042_LFAU_9_0

ID da / '
pessoa Contador

Tipo de ID da
Expressdo Expressdo

Conforme a Figura 3.19, a anotacao de uma nuvem de pontos contém as seguintes informacdes:
e identificador da pessoa cuja face foi digitalizada;

e categoria da expressido facial pode ser uma emocdo (Emotion), uma unidade de acdo da parte
superior da face (UFAU - Upper Face Action Unit), uma unidade de ac3o da parte inferior da

face (LFAU - Lower Face Action Unit) ou a indicacdo de que a expressdo é neutra;

e identificacdo da expressao ou unidade de acido conforme o FACS;
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e contador, indicando quantas réplicas da mesma unidade de acao ou emocdo da mesma pessoa

foram disponibilizadas.

Para a melhor compreensao desse trabalho faz-se necessario apresentar exemplos de cada unidade
de acdo ou emocao disponiveis no Bosphorus e utilizadas nesse trabalho. Para tanto, as Figuras 3.20
a 3.22 mostram um homem e uma mulher executando as mesmas unidades de ac3o, identificadas
com a notacdo utilizada pelo Banco de dados Bosphorus.

As imagens da Figura 3.20 mostram as seis emocdes cujas expressdes faciais sdo universalmente
reconheciveis, segundo Ekman [18]. Essas expressdes sdo combinacdes de unidades de acdo que,

em conjunto, podem ser reconhecidas como manifestacao fisiolégica de sentimentos.

Emogdes
E_ANGER E_DISGUST
E_FEAR E_HAPPY
E_SADNESS E_SURPRISE

Figura 3.20: Imagens de uma mulher e de um homem executando as expressdes correspondentes
aos sentimentos de raiva, asco, medo, alegria, tristeza e surpresa, com a notacdo usada no banco
de dados Bosphorus correspondente.

As imagens da Figura 3.21, por sua vez, mostram as unidades de acao da parte superior da face
(Upper Face Action Units - UF AUs). E possivel perceber que as unidades de acdo UFAU_1 e
UF AU _2 referem-se a movimentos de sobrancelhas, enquanto as unidades de acdo UFAU_43 e
UF AU_44 s3o relacionadas ao movimento dos olhos. Ja as imagens da Figura 3.22 mostram as

unidades de ac3o relacionadas a parte inferior da face (Lower Face Action Units - LF AU s).

3.6 Analise de Procrustes

A anélise de Procrustes determina a transformacdo linear - translacdo, reflexdo, rotacdo e escala
dos pontos da matriz Y que melhor a conforma aos pontos de uma matriz X [28]. A esse processo,
da-se o nome de registro dos pontos do conjunto Y com os pontos do conjunto X. De acordo

com a mitologia Grega, Procrustes era o dono de uma estalagem que sujeitava seus héspedes a
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Unidades de Agdo Superiores

UFAU_1 UFAU_43

UFAU_2 UFAU_44

Figura 3.21: Imagens de uma mulher e de um homem executando as unidades de acdo da parte
superior da face (U_F AUs) com a notacdo usada no banco de dados Bosphorus correspondente.

medidas extremas para fazé-los caber em suas camas. Se os héspedes fossem muito pequenos, ele
os espichava; se eram muito altos, ele cortava suas pernas [28].

Suponha um conjunto de n pontos em um espaco Euclidiano g-dimensional, com coordenadas
dadas pela matrix n x ¢, X, que deve ser adaptada a outro conjunto em um espaco Euclidiano
p-dimensional (p > ¢) com coordenadas dadas pela matriz n x ¢, Y. Assume-se que o k-ésimo
ponto na matriz X tem uma correspondéncia com o k-ésimo ponto na matriz Y.

Primeiramente, p — ¢ colunas de zeros s3o adicionadas ao fim da matriz X a fim de que as
matrizes fiquem com o mesmo niimero de dimensdes.

Uma medida de discrepancia entre as matrizes é entdo dada pela soma das diferencas quadradas,

€2, entre os pontos correspondentes de X e Y, isto é:
2 . T
e = (yr—r)" (yr — k). (3.12)
k=1

Os pontos da matriz X s3o escalados, transladados, rotacionados e refletidos para novas coor-

denadas x’ dadas por:
X} = sMT (z) +t, (3.13)

onde s é um fator de escala, M é a matriz de rotacdo e reflexdo e t é o vetor de translacao.

2

Os valores étimos desses elementos que minimizam o erro € s3o encontrados pelos procedimentos

sumarizados a seguir:
e Deslocar os centroides dos dois conjuntos para a origem.
e Encontrar M = (x”yy’x) e rotacionar X para X M.

e Escalar a nova configuracio de X multiplicando cada coordenada por s = tr(x” yy'x) /tr(x'x).
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Unidades de Acdo Inferiores Unidades de Ac3o Inferiores

LFAU_10 LFAU_23 LFAU_24

LFAU_25 LFAU_26
LFAU_12 LFAU_14

LFAU_27
LFAU_15 LFAU_16 = LFAU_28

LFAU_17 LFAU_18 LFAU_34 CAU_A22A25

LFAU_20 LFAU_22 CAU_A26A12lw

Figura 3.22: Imagens de uma mulher e de um homem executando as unidades de acdo da parte
inferior da face (LF AUs) com a notacdo usada no banco de dados Bosphorus correspondente.

e Calcular a estatistica de Procrustes:

& =1—{trx"yy"x)"? jtr(x"x)tr(y y)} (3.14)

O valor de €2 pertence ao intervalo [0,1], com 0 significando um ajuste perfeito. A matriz M é

obtida por decomposicio em valores singulares de x”y.

3.7 Distancia de Hausdorff Modificada

Segundo [27], a disténcia de Hausdorff é a maxima distancia de um conjunto ao ponto mais
proximo de outro conjunto. Mais formalmente, a distdncia de Hausdorff, h, do conjunto A ao

conjunto B é uma funcdo de maximo/minimo definida por:

h(A, B) = max{min{d(a,b)}}, (3.15)
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onde d(a,b) é a distancia Euclidiana entre os pontos a € A e b € B. A Equagdo 3.15 encontra a
minima distancia de cada ponto de A a todos os pontos de B e entdo seleciona o maior entre esses
valores.

Dubuisson e Jain [17] propuseram a Distancia de Hausdorff Modificada (DHM), que se mostrou
mais eficiente para comparacdo de objetos em imagens do que a distancia de Hausdorff original. A
DHM H consiste na média entre os minimos valores de distancia dos pontos do conjunto A aos
pontos do conjunto B e é dada pela equacao:

1

H(A,B)= 5 A(%réig{d(a,b)}), (3.16)

onde N4 é o nmero de elementos de A. A DHM foi utilizada como métrica de semelhanca entre
conjuntos de pontos nesse trabalho.
Dados os conceitos fundamentais elencados nesse capitulo, apresenta-se agora o modelo proposto

para aprendizado e utilizacdo da Persona de um ator para animacdo de avatares.
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4. MODELO PROPOSTO

Esse capitulo descreve o modelo proposto para solucao do problema apresentado no capitulo de
introducdo: aprendizagem e utilizacdo do estilo de movimento facial de um individuo ator A em um
avatar dirigido pela performance de outro individuo usuério U, filmado por uma camera monocular.
A abordagem proposta baseia-se na construcao de uma estrutura de dados representando o estilo
de movimento do ator, chamada Persona. Em termos praticos, a Persona de um ator A é um
conjunto de mascaras de controle de animacdo, que representam a forma como esse ator realiza
cada unidade de acdo ou emoc&o da face (exemplificadas nas Figuras 3.20 a 3.22). Tais unidades
de acdo ou emocdo devem ser passiveis de serem reconhecidas automaticamente a partir de dados
de rastreamento de componentes faciais, obtidos por softwares que operam em tempo real. No
caso desse trabalho, a ferramenta escolhida para esse rastreamento foi o Live Driver, descrito na
Secdo 3.2.1.

Conforme mencionado, é necessario o reconhecimento automatico das unidades de acdo ou
emocdo realizadas pelo ator para associar uma classificacdo a cada mascara de controle incorporada
a Persona de A. Essa classificacdo foi feita utilizando-se Anélise de Componentes Principais e Redes
Neurais (introduzidas na Secdo 3.3.2), treinadas a partir de informacdes providas pelo banco de
dados Bosphorus, descrito na Secdo 3.5. Esse mesmo classificador é aplicado aos dados rastreados
no rosto do usuario U. Assim, quando for reconhecida uma dada unidade de acdo ou emocdo no
rosto de U (sorriso, por exemplo), o sistema devera verificar na Persona do ator A qual a méscara
de controle com a mesma classificacdo que melhor se adequa a expressdo que o usuario U esta
realizando. Dessa forma, no caso do exemplo, quando o avatar for animado, ele ira sorrir da mesma
forma que o ator A, ainda que seguindo o estimulo dado pelo usuario U.

O modelo desenvolvido para solucao do problema de pesquisa desta tese divide-se em trés etapas
principais: pré-processamento, construcao da estrutura de dados Persona e sua posterior
utilizacao.

A etapa de pré-processamento estd representada esquematicamente na Figura 4.1. Resumi-
damente, utilizam-se, nessa etapa, informacdes do Bosphorus e do rastreamento feito pelo Live
Driver nas imagens desse banco de dados para que sejam obtidas méascaras 3D. Essas mascaras
tém pontos de controle de animacao adaptados a cada nuvem de pontos e a unidade de acdo ou
emocdo correspondente é associada a cada uma delas. Os pontos de controle dessas mascaras sao,
entdo, submetidos a anélise de componentes principais (PCA). O resultado da PCA é utilizado no
treinamento supervisionado de redes neurais artificiais, que serdo os classificadores automaticos de
unidades de acdo ou emocdo de faces. Detalhes da etapa de pré-processamento, incluindo os pro-
cessos 1 a 8 representados na Figura 4.1 sdo apresentados na Secdo 4.1. Em suma, ao final dessa

etapa, sdo obtidos os seguintes dados, destacados em vermelho na Figura 4.1:

e representacdes das expressoes, via PCA;
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e classificadores automaticos de unidades de a¢do ou emogdo (RNAs);

e mascaras de controle de animacdo adaptadas as nuvens de pontos.

Banco de Dados

Bosphorus

22 pontos
caracteristicos
(imagem e
nuvens de

pontos)

Classificagdo
manual das
AUs ou
Emocgdes

Nuvens de
Pontos

Imagens de
Faces

3. Preenchimento
de buracos no
mapa de
profundidade

1.Rastreamento 2D
(Live Driver)

2. Registro
2D->3D

4. Estimativa do
contorno do
rosto

5. Aquisicdo de
Informacgdo 3D para
pontos rastreados
nas imagens e
contornos

6. Adaptacdo
de mascaras
de controle

7. Obtengdo de
Caracteristicas de
Entrada para
Classificadores
(PCA)

8. Treinamento de

Classificadores

RNAs

Figura 4.1: Esquema ilustrando a etapa de pré-processamento. Os dados que serdo utilizados nas
etapas de construcdo e utilizacdo da persona estdo destacados nos quadros em vermelho.

O processo de Construcdo da Persona de um ator A estd esquematizado na Figura 4.2. Nesse
esquema, observa-se que os dados rastreados no video do ator sao utilizados para obtencdo da geome-
tria 2D dos parametros de animacdo e como entrada para os classificadores. Tais classificadores fo-
ram treinados a partir de informacées do banco de dados Bosphorus na etapa de pré-processamento.
As méscaras com parametros de animacdo também geradas na estapa de pré-processamento siao

utilizadas para inferéncia de deslocamentos no plano transverso da face (inferéncia sobre a ter-
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ceira coordenada dos parametros de controle). Mais detalhes sobre essa figura serdo discutidos nas
Secdo 4.2.

CONSTRUCAO DA
PERSONA

Video do Ator

Banco
de
Dados

Classificagdo Inferéncia
de Expressdes sobre 3D

Geometria
Rastreamento 2D

de pontos
caracteristicos

PERSONA

Figura 4.2: Esquema ilustrando a construcdo da Persona.

O processo de utilizacao da Persona tem como objetivo o provimento de pardmetros para
animacado do avatar de acordo com as unidades de acdo ou expressdes de um usuario qualquer U
e com a Persona do ator A. Para isso, o movimento dos componentes faciais de U s3o rastreados
pelo Live Driver e sua expressdo ou unidades de acdo sdo classificadas. Finalmente, deve-se escolher
a mascara de controle da Persona de A adequada a essa classificacdo. A Figura 4.3 mostra um
esquema ilustrando esse processo. Mais detalhes serdo apresentados na Secao 4.3.

Decidiu-se que os requisitos do protétipo serdo os seguintes:

e O usudrio U deve ficar em frente a cdmera com face paralela ao plano da imagem ou com

pequeno angulo de rotacdo - preferencialmente menor que 30 graus;

e Ao menos no primeiro segundo de captura (aproximadamente 30 quadros), o usuario U deve

permanecer com uma expresséo neutra;

e Serdo utilizados, como dados de entrada, os pontos caracteristicos fornecidos pela ferramenta

de desenvolvimento de software Live Driver descrita na Secdo 3.2.1;

e O banco de dados Bosphorus descrito na Secdo 3.5 serad utilizado para dois fins, conforme
esquema das Figuras 4.2 e 4.3:
— no treinamento supervisionado do classificador das expressées;

— na inferéncia de informacGes sobre o deslocamento dos componentes faciais no plano

transverso a face (vide Figura 4.2 ).
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UTILIZACAO DA PERSONA

Classificagdo
de Expressdes

Rastreamento

de pontos PERSONA
caracteristicos

i i

ey .
r 45_'* . Mascara de
“HELt "~ Controle

Video do
Usudrio U

Parametros de
Animagao

Figura 4.3: Esquema ilustrando a utilizacao da Persona.

Nesse trabalho foram utilizados os sistemas de coordenadas mostrados na Figura 4.4. As imagens
superiores da Figura 4.4, com visualizacdo dos planos coronal, tranverso e sagital da face, mostram
o sistema de referéncias adotado para nuvens de pontos, mascaras de controle e modelos de face
3D. A imagem inferior mostra o sistema de referéncias utilizado para as coordenadas de imagem,
com origem no canto superior esquerdo.

O restante deste capitulo esta organizado de acordo com as etapas do método. A Secdo 4.1
descreve em detalhe as etapas de pré-processamento. A Secdo 4.2 explica o processo de criacdo da

Persona. Ja a Secdo 4.3 apresenta uma metodologia para utilizacdo da Persona criada.

4.1 Pré-Processamento

Conforme mencionado na Secdo 3.5, o banco de dados Bosphorus prové, para cada nuvem de
pontos tridimensional, uma imagem em formato png! correspondente e a classificacdo da unidade
de acdo ou emocdo executada no momento da aquisicdo, de acordo com o FACS (Secdo 3.1). O

banco de dados prové, ainda, as seguintes informacdes:

e 3 coordenadas Euclidianas (z,y,z) de cada ponto digitalizado. Nesse sistema de coordena-
das, o eixo = corresponde a coordenada horizontal, o eixo y a coordenada vertical e 2z a

profundidade. Existem em torno de 35000 pontos em cada nuvem;

LPortable Network Graphics
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Plano Plano
Coronal Transverso

Plano
Sagital

a

Figura 4.4: Sistemas de referéncia utilizados nesse trabalho. Acima, sistema de referéncia tridi-
mensional utilizado em nuvens de pontos, mascaras de controle e modelos geométricos 3D, com
visualizacdo dos planos coronal (3 esquerda), sagital (no centro) e transverso a face (a direita) . A
imagem abaixo, mostra o sistema de referéncias para coordenadas de imagem.

2 coordenadas de imagem (u,v) indicando a posicdo na imagem png correspondente a cada

ponto da nuvem,;
e o menor valor de profundidade z,,;,, que corresponde ao plano de fundo da nuvem de pontos;
e nimero de linhas e colunas (n;, n.) da nuvem de pontos;

e coordenadas euclidianas tridimensionais de 22 pontos caracteristicos da face anotados manual-
mente nas nuvens de pontos capturadas, aos quais denominou-se conjunto B = {(zg;,y5:, 25i) }
com:=1,2,...,22;

e coordenadas de imagem de 22 pontos caracteristicos da face anotados manualmente nas
imagens, ao qual denominou-se conjunto 57 = {(ug,,vs,)} e que podem ser vistos na imagem
superior da Figura 4.5. Os indices dos pontos desse conjunto correspondem aos indices dos
pontos do conjunto 3. Por exemplo, a ponta do nariz corresponde ao ponto i = 57 tanto no

conjunto I3 como no conjunto ;.

As préximas secoes explicam como essas informacdes sao utilizadas para adaptacao de mascaras

de controle de animacao as nuvens de pontos.

4.1.1 Mapeamento dos Pontos Rastreados pelo Live Driver para a Nuvem de Pontos do Bosphorus

O primeiro passo na etapa de pré-processamento (conforme pode ser visto na Figura 4.1), é a

obtencdo dos pontos caracteristicos rastreados pelo Live Driver nas imagens fornecidas no banco
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de dados Bosphorus. Antes de tudo, entretanto, foram excluidas do treinamento nuvens de pontos
com oclusdes e rotacdes da face em relacdo ao plano da imagem maiores que 30 graus a fim de que
se obtenha um conjunto de informacdes confiavel e livre de artefatos para o treinamento.

Apbs, aplicou-se a ferramenta Live Driver as imagens fornecidas com o banco de dados Bospho-
rus. Como essa ferramenta foi desenvolvida para rastrear pontos caracteristicos da face em sequén-
cias de video, verificou-se que o resultado obtido ndo é muito acurado quando as imagens mudam
bruscamente quadro a quadro. Provavelmente, isso decorre do uso de informacdo temporal da
sequéncia de imagens que constitui o video nos algoritmos de rastreamento. Essa suposicao tem
base no fato de que, quando ocorre mudanca brusca de cena em uma sequéncia de video, o ras-
treamento é prejudicado e somente passa a ocorrer com sucesso decorridos alguns novos quadros.
Para que esse problema seja contornado, replicou-se 20 vezes cada imagem e gravaram-se somente
as informacGes de rastreamento correspondente a vigésima imagem. Assim, para cada imagem,
obteve-se um conjunto de 64 pontos A; com coordenadas (up,vy) detectados pelo Live Driver,
conforme as imagens central e inferior da Figura 4.5. O indice I indica que esses pontos estdo em
coordenadas de imagem.

Em seguida, realizou-se o registro de cada conjunto [3; de pontos anotados nas imagens em
relacdo as duas primeiras coordenadas (x;,yp;) dos conjuntos B anotados nas nuvens de pontos?.
Essa etapa de registro estd representado na Figura 4.1 pelo processo nimero 2 (Registro 2D—3D).
O objetivo desse procedimento de registro é encontrar a transformacdo rigida que, se aplicada aos
conjuntos (37, melhor os conforma as duas primeiras coordenadas dos pontos dos conjuntos B.
Posteriormente, pode-se estender essa transformacao rigida a quaisquer pontos das coordenadas
de imagem em pontos correspondentes da nuvem de pontos. Para isso, realizou-se a analise de
Procrustes [30] descrita na Secdo 3.6 a fim de que se obtenha uma matriz de rotacdo R, um vetor
de translacdo t e um escalar s correspondente a um fator de escala. Com esses dados, pode-se
calcular as coordenadas bidimensionais na nuvem de pontos de cada conjunto A; de 64 pontos
rastreados pelo Live Driver. Cada ponto desse novo conjunto A = {(x,,ya, )}, com k=1,2,...,64,
sera obtido pela equacao:

(zA,5YA,,) = s.(up,,vp, ) R+t (4.1)

Apds esse procedimento, é necessario atribuir valores a terceira coordenada de cada ponto do
conjunto A de acordo com a nuvem de pontos correspondente. A préxima secao explica como se

da essa atribuicdo.

4.1.2 Atribuicdo de valores de profundidade aos pontos rastreados

Para facilitar a atribuicio de valores de profundidade aos pontos rastreados, as informacGes de
cada nuvem de pontos s3o representadas por meio de um mapa de profundidades que pode ser
visualizado a esquerda da Figura 4.6. Para obtencdo desse mapa, as coordenadas (z, y) de cada

ponto da nuvem passam a corresponder a coluna e a linha do mapa, respectivamente. A coordenada

2As informacSes para registro entre os conjuntos B e 7 ndo sdo fornecidas pelo Bosphorus.
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Figura 4.5: Acima, pontos manualmente anotados (37 = {(us,,v3,)}), disponiveis no Bosphorus. No
meio e abaixo, conjunto pontos A; resultante do rastreamento da ferramenta Live Driver aplicada
as imagens do Bosphorus.

z foi mapeada para um tom de cinza, para fins de visualizacdo. Na imagem central da Figura 4.6,
podem ser vistas coordenadas x5 e yg do conjunto de pontos B em verde e os pontos do conjunto
A ={(za,,ya,}) apds aplicada a transformacdo da Equagdo 4.1, em vermelho. A imagem da direita
da Figura 4.6 corresponde ao mapa de profundidade da esquerda, adicionando-se a informacdo de

cor. Esse mapa é conhecido como RGBD.

O valor de profundidade z,, deve ser obtido pela verificacdo do valor de profundidade do mapa
que corresponde a cada coordenada bidimensional (xy,yy) dos pontos do conjunto A. Porém, esses
pontos podem ficar sobre buracos do mapa de profundidades. Antes de que se atribua o valor da
coordenada z,, , entdo, alguns reparos na nuvem de pontos devem ser realizados. Esses reparos
correspondem ao preenchimento de buracos do mapa de profundidades e sdo discutidos na préxima

secao.
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Figura 4.6: A esquerda, mapa de profundidades de uma nuvem de pontos. No centro podem ser
vistos os pontos manualmente anotados em verde e os pontos do conjunto A em vermelho. A
direita, o mapa RGBD com os pontos do conjunto A em amarelo.

Preenchimento de Buracos das nuvens de Pontos do Bosphorus

Como pode ser observado na imagem da esquerda da Figura 4.6 existem alguns “buracos” em
regides da face digitalizada dos individuos. Isso ocorre devido a oclusao, sombreamento, falhas de
digitalizacdo ou deficiéncias devidas a resolucdo em locais onde o relevo da face tem alto gradiente.

Tais falhas foram salientadas em amarelo na nuvem de pontos da Figura 4.7.

Figura 4.7: Buracos em nuvem de pontos do Bosphorus. A imagem da direita corresponde a rotacao
da mesma nuvem de pontos visualizada a esquerda.

Como pontos do conjunto A podem ficar sobre regides com buracos, sdo necessarios procedimen-
tos para inferéncia da informacao de profundidade nesses locais. Esse procedimento de “fechamento
de buracos” (processo 3 na Figura 4.1) é feito da seguinte forma: em primeiro lugar, determinam-se
os pontos correspondentes a buracos na nuvem e que estdo dentro do poliedro imaginario cujos vér-
tices da base sdo formados pelos pontos do conjunto A. Esses pontos possuem profundidade igual a
Zmin, OU seja, tém a mesma profundidade do plano de fundo das nuvens de pontos. Para cada um
desses pontos, com coordenadas (r;j,s;) no mapa de profundidades, determina-se as coordenadas
de pontos da vizinhanca: {(rj+1,s;),(rj+1,s;+1),(rj,s;+1),(rj—1,s;+1),(r; —1,5;),(rj,s; —
1),(rj,s; —1),(rj —1,s; —1)}. Verifica-se entdo quais deles tém valor de profundidade maior que

Zmin. O valor da profundidade de cada ponto (r;,s;) correspondera a média aritmética dos valores
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z dessa vizinhanca que forem maiores que z,,;,. Esse procedimento é realizado recursivamente, até
que todos os buracos sejam preenchidos.

A Figura 4.8 ilustra esse processo. Considere que a grade da esquerda seja uma regido de um
hipotético mapa de profundidades. O valor numérico indica o valor da coordenada z; em cada
célula de coordenada (z;,yj). As células em cinza correspondem a buracos na nuvem de pontos
com profundidade z; = 2p,i,,. O ponto com coordenadas =2 e y = 3 terd atribuida a profundidade
z =11, que é a média aritmética dos valores da vizinhanca que ndo correspondem a buracos,
ilustrados em vermelho na imagem central dessa figura. Da mesma forma, a imagem da direita

mostra a atribuicdo da profundidade do ponto de coordenadas x =2 e y = 2.

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
4110 (12 |11 |12 4110 |12 |11 |12 4110121112
3] 10 12 | 14 3110 (11 |12 |14 311011112 |14
2110 11 | 14 2|11 11 | 14 2110 (10,9| 11 | 14
111110 |12 |13 11110 |12 |13 1(11 1012 |13

Figura 4.8: llustracdo de trés passos sequenciais do procedimento para preenchimento de buracos
nas nuvens de pontos

Apos esse procedimento, o valor da profundidade z do mapa de profundidades é atribuido a cada
um dos 64 pontos do conjunto A, que passam agora a ser tridimensionais. Assim s3o obtidos n

conjuntos A, um para cada nuvem de pontos n3o eliminada pelos critérios mencionados no inicio
da Secao 4.1.1.

4.1.3 Estimativa do Contorno do Rosto

Em um processo de animacao facial, é essencial a informacdo do movimento de pontos relacio-
nados ao queixo e a mandibula. Entretanto, tais pontos ndo sdo providos pelo Live Driver, conforme
ilustra a imagem central da Figura 4.5. Para a estimativa do contorno das faces do banco de dados
Bosphorus (processo niimero 4 da Figura 4.1), assume-se que pertencem a face todos os pontos
cuja coordenada z é maior que a profundidade (25, —d1) (a ponta do nariz possui indice k = 57) e
menor que (25, +d2) (a extremidade externa da sobrancelha direita possui indice £ = 59). Os valores
01 e 09 sdo distdncias empiricamente fixadas em 0; = 0,5¢m e d9 = 1lem. Com isso, excluem-se
da nuvem de pontos dados pertencentes ao pescoco, parte superior da cabeca e orelhas. Assim,
obtém-se uma imagem como a da esquerda da Figura 4.9. Apods, procede-se uma binarizacdo dessa
imagem e determina-se o contorno usando deteccdo de bordas de Sobel [68]. Em seguida, esse
contorno ¢ dilatado utilizando-se como elemento estruturante uma matriz 3 X 3 de valores unitarios,
obtendo-se uma imagem conforme a imagem central da Figura 4.9. Determina-se entdo o centroide
do contorno assim obtido, de coordenadas (x.,y.). A partir do centroide, a cada 22,5 graus é tra-

cada uma reta e determina-se sua interceptacdo com o contorno, de forma a se obterem 16 pontos.
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Esse angulo foi fixado nesse valor pois boa parte dos 16 pontos encontrados coincidem com os 14
pontos no contorno na mascara de controle de animacdo de avatares utilizada no Laboratério de
Simulacdo de Humanos Virtuais da PUCRS, mostrada na Secao 4.1.4. Os pontos da mascara de
controle que ndo coincidem com os 16 pontos do contorno da nuvem de pontos determinados sao

calculados conforme explicado na Tabela 4.1 da Secao 4.1.4.

Figura 4.9: Processo para encontrar pontos do contorno da mascara. A esquerda, pontos conside-
rados como pertencentes a face; no centro, contorno da face da imagem a esquerda; a direita, 16
pontos do contorno estimados.

Tendo sido obtidas as coordenadas bidimensionais dos 16 pontos pertencentes ao contorno da
face (mostrados na imagem da direita da Figura 4.9), retorna-se ao mapa de profundidades para
que seja estimada a terceira coordenada de cada um desses pontos. Assim, cada conjunto de pontos
A é estendido para 80 pontos tridimensionais (64 rastreados pelo Live Driver e 16 do contorno da
face), que constituem-se na saida do processo 5 da Figura 4.1.

Mesmo com todos os procedimentos acima listados, podem ainda haver erros na determinacao
de conjuntos A adequados, seja por falhas na deteccdo dos pontos caracteristicos pelo Live Driver,
seja por lacunas grandes demais na nuvem de pontos, ou ainda por deficiéncias no processo de
aquisicao das nuvens de pontos do Bosporus, visto que a cor pode estar deslocada em relacao a
profundidade de algumas regides. Tais problemas ocorrem devido ao alto gradiente de profundidade
existente especialmente quando a boca nao esta fechada, o que ocasiona regies esparsas na nuvem
de pontos, conforme pode ser visualizado na Figura 4.7. Por isso, cada nuvem foi inspecionada
individualmente. Com o objetivo de realizarem-se ajustes manuais, se necessario, foi desenvolvida
uma ferramenta para ajuste manual de pontos. Assim, apds todos esses procedimentos, obtém-se
n conjuntos A de 80 pontos tridimensionais confidveis. Apos as inspecdes manuais, foram obtidos

n = 930 conjuntos A para o banco de dados Bosphorus.

4.1.4 Adaptacdo das Mascaras de controle 3D as Nuvens de Pontos

Conforme explicado na Secdo 3.4, é possivel animar um modelo geométrico de face por meio
da informacdo do deslocamento de pontos de controle em relacdo a face neutra. Na equipe de
animacao de faces de avatares do Laboratério de Humanos Virtuais da PUCRS, foi definido que os
pontos de controle para animacao facial serdo baseados no conjunto de FPs do padrdo MPEG4,

conforme Secdo 3.4.1, os quais incluem os pontos rastreados pelo Live Driver. Esses pontos foram



75

triangulados de forma a criar mascaras de controle. Os tridngulos sdo utilizados no processo de
animacdo para a definicdo de associacGes dos vértices do modelo 3D da face do avatar aos pontos
de controle. Por meio dessas associacdes, a mascara com 86 vértices e 130 poligonos controla o
movimento de avatares com um nimero de poligonos que pode ser muito maior. Resultados desse
processo de animacdo podem ser vistos no Capitulo 5. Imagens de uma mascara de controle padrdo

podem ser observadas na Figura 4.10.

Figura 4.10: Duas vistas da mascara de controle padrao.

Conforme explicado nas secOes anteriores, cada conjunto de dados A tem 80 pontos tridimensio-
nais, correspondentes aos pontos rastreados pelo Live Driver com coordenada z obtidas nas nuvens
de pontos do Bosphorus. Para que essas informacdes sejam (teis no restante desse trabalho, é
necessario transformar esses pontos em mascaras de controle de animacdo.

A maior parte dos 80 pontos do conjunto A tem correspondéncia direta com os pontos da mascara
de controle. As excecoes a esse fato s3o os quatro pontos pertencentes as iris e alguns pontos do
contorno e do interior da face. Os quatro pontos do conjunto A referentes as posicGes das iris serao
desconsiderados nesse trabalho. Faltam, entdo, estimar as coordenadas de 12 pontos da mascara
de controle no interior da face e 14 pontos do contorno n3o rastreados pelo Live Driver (adaptados
dos 16 pontos encontrados automaticamente no contorno). Esses 26 pontos sdo mostrados na
Figura 4.11.

Conforme se pode observar na imagem superior da Figura 4.11, esses pontos do interior da face
correspondem semanticamente a locais que, em geral, tém pouca variacao de textura. Isso torna
dificil estimar sua localizacdo por algoritmos de visdo computacional. Por isso, a estimativa de sua
localizacao nas nuvens de pontos do Bosphorus é feita com base em geometria, a partir dos pontos
rastreados pelo Live Driver. J4 os pontos do contorno da mascara de controle sdo determinados a
partir das 16 coordenadas dos contornos das nuvens de pontos determinadas conforme a Secdo 4.1.3.
A Tabela 4.1 mostra como as coordenadas dos 26 vértices salientados na Figura 4.11 s3o calculadas.
Nessa tabela, as letras da coluna da esquerda representam os pontos marcados em vermelho na

imagem superior da Figura 4.11. J4 os indices k das coordenadas x e y das colunas central e direita
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Figura 4.11: Acima, vértices da mascara de controle ndo rastreados pelo Live Driver marcados em
vermelho. Abaixo, os pontos de um conjunto A com sua respectiva numerac3o.

referem-se aos indices dos pontos do conjunto A mostrados na imagem inferior da Figura 4.11. xx
e Yy serao, entdo, as coordenadas bidimensionais dos vértices da mascara de controle em vermelho.
Note que n3o é utilizada a informacdo de profundidade das nuvens de pontos, pois esse mesmo
conjunto de equacoes deve ser utilizado posteriormente para a geracao das mascaras de controle a
partir dos pontos rastreados pelo Live Driver em videos de atores ou usuarios. Nesses casos, apenas

informacdes bidimensionais estdo disponiveis.

Dadas as coordenadas (xx, yx) determinadas pelas equacdes mostradas na Tabela 4.1, retorna-
se aos mapas de profundidade para determinar as coordenadas zy correspondentes. Dessa forma,
s3o obtidas n mascaras de controle formadas pela triangulacdo dos conjuntos de 86 vértices, as quais

denominaremos K’. Para relembrar, dos 64 pontos do rastreados pelo Live Driver, 4 sio eliminados
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Tabela 4.1: Atribuicdo de valores as coordenadas de vértices da mascara de controle nao rastreados

pelo Live Driver.

Ponto da Méscara K’
(Figura 4.11) T Ycr
A 3564‘51'62 Y2 + y7—2y62
B % ye1 + y5—2y61
C x13 y13 — (Y62 — y13)
D T11 Y11 — (ZJ61 - yn)
E 561255 Ys56+yss
2 2
F T56 Y17
G T55 Y15
H T2 Y57
| T12 Y57
J x22 Y45
K T12 Y42
L x39 Y39 — (Y54 — Yag)
M Z69 Y69
N Te9+x70 Y69 Y70
2 2
0 z7o+T71 Y70+Y71
2 2
P x72 yr2
Q 73 Y73
R T74 Y74
S L75+%76 Y75+Y76
2 2
T 77 yrr
U T77 1278 Yyrrt+yrs
2 2
\% x79 Y9
W 80 Y80
X Z65 Ye5
Y Tes+re7 Y68 tyY67
2 2
VA 69+ Tes Y69 tY68
2 2

pois pertencem as iris e 26 pontos s3o obtidos pelas equacbes da Tabela 4.1.

Para que as mascaras K’ sejam (teis para provimento de informacdes para animacdo de um

avatar tridimensional, elas devem ser reescaladas e colocadas no mesmo sistema de referéncia da

mascara de controle padrdo da Figura 4.10. Para tanto, novas analises de Procrustes s3o realizadas,

utilizando-se os cantos dos olhos (indices k = 21 e k = 19), ponta do nariz (k = 57), narinas (k =60

e k= 59) e ponto intermediario do labio superior (k = 48) para a obtencdo dos pardmetros de

transformacao rigida. Obtém-se assim outras matrizes de rotacao R;, outros vetores de translacdo

t; e escalares s; (com i =1,...,n) e aplica-se a transformacdo da Equacdo 4.1 a cada conjunto de

vértices da méscara K’, obtendo-se conjuntos K na mesma escala e posicio da mascara de controle

padrdo do sistema de animacdo. Para cada ponto do conjunto K’ = {(z}.,y}., 2;) }, com k=1,...,86
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é aplicada a transformacao:

(Ths Yir 21) = Si- (@, Yp 22)-Ri + 6. (4.2)

Assim, foram obtidas n mascaras de controle K, registradas com a mascara de controle de animacao
padrao, cada uma classificada de acordo com o FACS e com a expressdo realizada pelos individuos
do banco de dados Bosphorus. Essas mascaras serdo utilizadas para obtencdo de caracteristicas
de entrada para treinamento dos classificadores e para estimativa do deslocamento tridimensional
dos pontos de controle na animac3do, conforme as Secdes 4.1.5 e 4.2.3. Com essas n mascaras,

conclui-se a etapa 6 da Figura 4.1.

4.1.5 Obtencdo de Caracteristicas Utilizadas como Entrada para Classificadores

A ideia central para a construcao da estrutura de dados Persona e sua posterior utilizacdo esta
fundamentada na classificacdo automatica da unidade de acao ou emocdo realizada pelo ator A e
pelo usuério U, para que a unidade de acdo ou emocdo realizada por U seja manifestada no avatar,

usando mascaras que representam o estilo de movimento de A.

Logo, é essencial propor uma estratégia para classificacao automatica das unidades de acao
correspondentes aos pontos caracteristicos rastreados pelo Live Driver. Assim, quando um novo
conjunto de pontos rastreados de um ator A (A4) ou de um usudrio U (Ay) for obtido, deve-se
automaticamente determinar as unidades de acdo ou emocao associadas. As Figuras 3.20 a 3.22
apresentam imagens com a descricdo das unidades de acdo e emocdes do FACS anotadas no banco

de dados Bosphorus e que sdo utilizadas nesse trabalho.

Para tanto, decidiu-se realizar a caracterizacao das unidades de acdo associadas a diferentes com-
ponentes da face independentemente: olho direito, olho esquerdo, sobrancelha direita, sobrancelha
esquerda e boca. Essa decisdo respalda-se no fato de que um usuario pode realizar combinacoes de
unidades de acdo diferentes das combinacdes que o ator realizou durante a construcao da Persona.
Por exemplo, ele pode piscar com um olho (U F AU_43), manter o outro aberto (expressdo neutra),
manter as sobrancelhas em repouso (expressdo neutra) e sorrir (E_HAPPY'). Tal combinacdo
pode nao ter sido realizada pelo ator durante a construcdo da Persona, mas dever ser reproduzida
no avatar. Assim, o conjunto A foi subdividido em Ap (pontos pertencentes a boca), Ap. (pontos
do olho esquerdo), Apg (pontos do olho direito), Ag. (pontos da sobrancelha esquerda) e Agy (pon-
tos da sobrancelha direita). Esses subconjuntos de pontos podem ser visualizados na Figura 4.12.
N3o sera considerado o movimento dos pontos pertencentes ao nariz, pois esse possui menor fle-
xibilidade de movimentacdo. Essa divisao da face sera utilizada tanto no processo de treinamento
supervisionado dos classificadores, que é baseado na anotacao do banco de dados Bosphorus, como

na classificacdo das unidades de acdo dado um novo ator ou usudrio.
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Figura 4.12: Divisao dos pontos do conjunto A em componentes faciais.

Obtencao de Descritores das Unidades de Acdo ou Emocao

As diferentes caracteristicas morfolégicas dos componentes faciais tornam dificil a discrimina-
cdo de unidades de acdo considerando apenas as posicdes absolutas dos pontos. Isso decorre da
variabilidade de fatores como espessura dos labios, largura da boca, tamanho dos olhos, mobilidade
das sobrancelhas e proximidade da face a cdmera no momento da aquisicdo das imagens. Assim,
verificou-se que as unidades de acdo sdo melhor discriminaveis se considerarmos os deslocamentos
dos pontos de controle em relacdo a expressdo neutra. Para isso, é importante que tais desloca-
mentos estejam na mesma escala e posicdo para que se tornem comparaveis. Dado que foi feita a
analise de Procrustes em todas as mascaras, assume-se que eles estdo em mesma escala. Quanto a

posicdo, cada subconjunto é deslocado para pontos especificos conforme descricdo a seguir.

Para cada pessoa P cuja nuvem de pontos da face foi fornecida no Bosphorus, é identificada a
mascara correspondente a expressdo neutra Ky p. As mascaras das demais expressoes da pessoa P
serdo designadas por K p. Consideremos inicialmente o treinamento das unidades de acdo e emocdes
da boca. Nesse caso, somente o subconjunto de pontos pertencentes a boca KCp, sera considerado.
Tais pontos de todas as mascaras da pessoa P s3o entdo deslocados, de forma que todos fiquem
com o ponto 48 da boca (centro do labio superior) no mesmo local, conforme mostra a imagem
superior da Figura 4.13. Esse ponto serd denominado ponto ancora da boca e corresponde ao

ponto k = 48 da mascara de controle padrao.

Da mesma forma que para a componente facial boca, os pontos dos olhos e sobrancelhas es-
querdas sdo deslocados de forma que os cantos internos dos olhos de todas as mascaras estejam no
mesmo local. Assim, para o olho e sobrancelha esquerdos o ponto ancora serd o canto interno do
olho esquerdo da mascara de controle e para o olho e sobrancelha direitos o ponto dncora sera o

canto interno do olho direito da mascara de controle padrdo. As imagens inferiores da Figura 4.13
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mostram os pontos deslocados, respectivamente, dos olhos e sobrancelhas esquerdas e dos olhos e

sobrancelhas direitas.

70

Figura 4.13: Acima, coordenadas horizontal e vertical dos pontos das mascaras de controle perten-
centes a boca, com ponto ancora no vértice nimero 48 da mascara de controle padrao. Abaixo e
a esquerda, coordenadas horizontal e vertical dos pontos dos olhos e sobrancelhas esquerda, com
ponto ancora no canto interno do olho esquerdo. Da mesma forma, para os pontos dos olhos e
sobrancelhas direitas, na imagem da direita.

Para cada i-ésimo conjunto de vértices da mascara de controle (Cp,) das expressdes digitali-
zadas da pessoa P, sdo calculados os deslocamentos dos vértices em relacdo a expressdao neutra
ICnp, conforme o conjunto de EquacBes 4.3. Nessas equacdes, sdo determinadas cinco matrizes
de deslocamentos: Ap, para os deslocamentos verticais e horizontais dos pontos caracteristicos
da boca, Ape; para os deslocamentos verticais e horizontais dos pontos caracteristicos do olho
esquerdo e Aggq; para os do olho direito, Age, para os deslocamentos verticais e horizontais dos

pontos caracteristicos da sobrancelha esquerda e Agq, para os da sobrancelha direita.

AB, =Kpy —Knpg,

Aoe; = Kpy,, = Knpo,;
Aog; = Kpyy, = Knpog (4.3)

Ase; = Kpg,, = Knps,

Agd; = ICPSdZ- —Knpgy-
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Nessas equacdes, Knp, e Kp, representam, respectivamente, os pontos dos componentes faciais
da maéscara neutra e das mascaras ndo neutras da pessoa P, para ¢ € {B,0¢,0d,Se,Sd}. O
indice ¢ varia de 1 até o nimero de expressoes disponiveis da pessoa P. A letra B indica que sdo
considerados apenas os pontos da boca, Oe do olho esquerdo, Od do olho direito, Se da sobrancelha
esquerda e Sd da sobrancelha direita.

Apéds obtidas as matrizes de deslocamentos horizontal e vertical (As) das Equagbes 4.3, as
duas primeiras colunas dessas matrizes sdo concatenadas. Com esse procedimento, sao obtidos n
conjuntos de cinco vetores de deslocamentos horizontais e verticais. Esses cinco vetores corres-
pondem aos cinco componentes faciais e serdo designados por 6'p;, 8’ 0c;, 0’04, 0's¢; € 0's4;,
com j =1,....,n. Os deslocamentos em profundidade sdo desconsiderados para o treinamento dos
classificadores, pois ndo havera disponibilidade dessas informacdes quando eles forem utilizados para
classificar expressoes provenientes de video.

Cada elemento e, de cada vetor 8’ deve entdo ser padronizado. O processo de padronizacio?
permite comparar dados provenientes de distribuicdes distintas, visto que leva em conta o desvio
padrdo de cada elemento do vetor. Assim, deslocamentos de pontos com maior mobilidade podem
ser comparados com deslocamentos de pontos anatomicamente com menor mobilidade. Para essa
etapa de padronizacdo, calcula-se a média dos elementos dos n vetores de cada componente facial
(85,60, 004, 05c € O54) € 0s respectivos desvios padrdo (65 ,00¢, To4, Ose € T54). Aplica-se,

ent3o, a equacdo de padronizacio para cada elemento ej, de cada j-ésimo vetor &’:

_ €Bj, —€By
6B'k - i
J 0B,
50 _ 6Bjk - 6Oek
€k O_Oek )
€B:x — €0d,
00d;, = ——— (4.4)
T0d,
5 . ijk - eSek
Sejk -
O Sey,
€B.. — €Sd,
Sy = oS
0Sd,,

Assim, obtém-se, para cada componente facial, n vetores de deslocamento padronizados, designados
por 8B, 00e, 00d, 0se € 054. Esses vetores serdo submetidos a analise de componentes principais,

conforme explicado a seguir.

Analise de Componentes Principais

Uma vez obtidos esses vetores para todas as n mascaras de controle, é realizada a analise

de componentes principais. Para cada componente facial é realizada uma PCA. Dessa forma, cada

3Também conhecido como calculo do escore Z, onde a diferenca entre cada dado z e a média p é dividida pelo
desvio padrdo o (Z = *ZF).
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expressao da boca, por exemplo, pode ser representada por um ponto no subespaco dos componentes
principais, conforme mostra a Figura 4.14.

Apenas a titulo de visualizacdo, membros de algumas classes (correspondentes a anotacdo do
Bosphorus) foram coloridos em amarelo (LFAU_12), preto (E_FEAR), verde (E_HAPPY), verme-
lho (LFAU_10), ciano (E_SURPRISE) e magenta (E_SADNESS). Pode-se observar na Figura 4.14
que existem agrupamentos de representantes de mesma classe. Por exemplo, os deslocamentos da
boca correspondentes a classe E_HAPPY (em verde) tendem a ter um valor do segundo compo-
nente principal relativamente elevado quando comparados com as demais classes (E_SADNESS,
por exemplo). Pode-se verificar também, entretanto, que as classes ndo s3o linearmente separaveis,
ou seja, ha sobreposicdo entre os agrupamentos. Essa questao sera detalhadamente discutida mais

adiante.

151

101

Segundo Componente Principal

Segundo Componente Principal
*

) o 2
Terceiro Componente Principal

Figura 4.14: Visualizacdo das expressoes da boca do banco de dados Bosphorus expressas em termos
dos trés componentes principais.

Para ilustrar o efeito da anélise componente principal, a Figura 4.15 mostra a variacao da classe
“Emotion Happy” (F_HAPPY') ao longo dos eixos dos dois componentes principais. Podem-
se observar, por exemplo, sorrisos com labios mais fechados a esquerda (menores coeficientes do
primeiro PC) e sorrisos com labios mais abertos a direita (maiores coeficientes do primeiro PC).

A fim de determinar o nimero de dimensdes do subespaco de componentes principais que re-
presenta uma parcela significativa da variabilidade dos dados, verificou-se a variabilidade acumulada
representada pelos PC. A Figura 4.16 mostra o percentual da variabilidade acumulada em funcao
do nimero de componentes principais utilizados para compor o subespaco. Tomou-se como exemplo
o caso do componente facial boca. Conforme mostra essa figura, se o subespaco de componentes
principais tiver uma (nica dimensdo, apenas 38,2% da variabilidade das expressées da boca serdo re-
presentadas; se dois componentes principais forem considerados, teremos 68,3% da variabilidade dos

dados representada. Note que, ao levarmos em consideracdo mais componentes principais, acrésci-



83

Figura 4.15: Visualizacdo do efeito da variacdo dos coeficientes dos dois primeiros componentes
principais, considerando apenas a emocao alegria.

mos cada vez menores no percentual de variabilidade dos dados vao sendo acumulados. Assim sendo,
decidiu-se que o subespaco de componentes principais terd dimensao DD = 11, que corresponde a
93,78% da variabilidade dos dados. Dessa forma, cada unidade de acdo ou emogdo da boca &; fica

100 T M ¢ 9000-090-00009000000000000
-

% Acumulada

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 10 15 2 30 35 40 45 50 55 60

0 25
Numero do Componente Principal

Figura 4.16: Porcentagem acumulada da variabilidade dos dados referentes ao movimento da boca.
Note que os 11 primeiros componentes principais acumulam mais de 93% da variabilidade dos dados.

representada por um ponto no espaco 11-dimensional dado pela expressao:

11
5j = Z ad.PCd, (4.5)
d=1
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em que ag s3o os coeficientes de cada PC. O vetor de coeficientes A; = {a1,az,...,a11} passa entdo
a caracterizar cada expressdo da boca. Analise semelhante foi feita para os demais componentes
faciais (olhos e sobrancelhas) e decidiu-se que o subespaco principal para olhos e sobrancelhas tera
dimensdo D =5, o que corresponde a mais de 95% da variabilidade dos dados. Esses vetores sdo
armazenados para posterior utilizacdo, sendo uma das saidas da fase de pré-processamento, conforme

Figura 4.1. Com isso, encerra-se o processo de niimero 7 representado nessa figura.

Embora a anélise de componentes principais tenha se mostrado util para a classificacao das uni-
dades de acao ou emocdo de cada componente facial, notou-se que uma simples medida de distancia
no subespaco principal (mesmo uma distancia que leve em conta a relevancia de cada componente
principal na variabilidade dos dados) n3o foi suficiente para classificar satisfatoriamente novas ex-
pressbes. Isso ocorre porque os agrupamentos de expressdes pertencentes a mesma classe ndo sio
linearmente separaveis, conforme observado na Figura 4.14. Por isso, técnicas como k-means [42]
utilizando distancias Euclidiana e de Mahalanobis [43] foram testadas mas n3o se mostraram eficien-
tes na classificacdo. A Figura 4.14 mostra os escores de 525 expressdes de boca nos dois primeiros
componentes principais na imagem superior e do segundo e terceiro componente principal na imagem
inferior. Apesar de apenas 3 componentes principais serem mostrados (o que representa em torno
de 76% da variabilidade dos dados) pode-se observar que as classes ndo sdo linearmente separaveis,
pois ha sobreposicdo de agrupamentos de classes distintas.

As imagens da Figura 4.17 mostram as quatro expressoes do banco de dados Bosphorus com
pontos no subespaco principal mais préximos ao ponto correspondente a unidade de acao ou emocao
dos labios realizada pela pessoa da esquerda. Em outras palavras, sdo mostrados os 4 vizinhos mais
préximos da representacdo da expressao dos labios do usudrio em questdo no subespaco principal.
Foi utilizada a distancia Euclidiana nesse subespaco para obtencdo desses vizinhos. Essa figura esta
organizada da seguinte forma: os usuarios sdo mostrados nas imagens maiores a esquerda e as
4 expressoes mais proximas sao mostradas na ordem esquerda superior, direita superior, esquerda
inferior e direita inferior.

Pode-se considerar que as quatro expressoes do Bosphorus mais préximas ao sorriso do usuario
da imagem A da Figura 4.17 no subespaco principal correspondem satisfatoriamente a acdo da boca
do usudrio. Entretanto, a inspecdo visual das imagens B, C e D mostra que pontos préximos no
subespaco principal nem sempre pertencem a mesma classe da acdo que o usuario esta realizando
com a boca. No caso da imagem B, a segunda e terceira expressdes mais proximas nao sao cor-
respondentes a unidade de acdo executada pela usuaria. No caso da imagem C, a quarta expressao
mais proxima a do usudrio também nao é adequada. Ja para a imagem D, observa-se que a se-
gunda e quarta expressdes mais proximas a unidade de acdo do usuario estdo mais adequadas do
que a primeira. Isso se deve ao fato de que as classes nao sao linearmente separaveis e de que, as
vezes, caracteristicas representadas em um dado componente principal sao mais relevantes para a

classificacdo de uma classe especifica do que as demais.

Assim sendo, optou-se por utilizar outra ferramenta de classificacdo capaz de diferenciar classes

ndo linearmente separaveis no espaco dos componentes principais. A ferramenta escolhida dado
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Figura 4.17: Imagens do banco de dados Bosphorus cujas expressdes da boca sao mais préximas a
expressao do usuario no subespaco principal.

o histérico de sucesso em trabalhos de reconhecimento de unidades de acdo e expressdes faciais

(conforme mostrado na Se¢do 2.2) foram as redes neurais artificiais. Esse procedimento sera descrito
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a seguir.

4.1.6 Redes Neurais Artificiais para Reconhecimento de Unidades de Acdo ou Expressoes

Dado que cada conjunto de pontos caracteristicos de cada componente facial (boca, olho es-
querdo, olho direito, sobrancelha esquerda e sobrancelha direita) foi transformado em um vetor
de coeficientes A = {ay}, com d =1,2,...,D, os quais representam cada expressdo no subespaco
D-dimensional de componentes principais, pode-se utilizar esses vetores como caracteristicas de
entrada em classificadores automaticos.

Conforme Secdo 2.2, ha um histérico de sucesso na literatura da aplicacao de redes neurais para
reconhecimento de unidades de acdo da face. Logo, decidiu-se utilizar redes neurais artificiais como
classificadores automaticos das unidades de acdo ou emocdo. Nos testes realizados, foram utilizados
para treinamento os vetores A com os coeficientes dos 11 primeiros componentes principais para a
boca e 5 componentes principais para as sobrancelhas esquerda e direita e para os olhos direito e
esquerdo, conforme secdo anterior.

Verificou-se empiricamente que uma rede neural feedforward, com algoritmo de treinamento
backpropagation, apresentou desempenho satisfatério para os propdsitos desse trabalho. Foi utilizada
apenas uma camada oculta, com 30 neuronios para o caso da boca e 20 neuronios para os demais
componentes faciais. Mais camadas e/ou neurdnios tendem a fazer com que a rede se adapte em
demasia aos dados de treinamento, perdendo sua capacidade de generalizacdao conforme explicado
na Secdo 3.3.2. Essa caracteristica é conhecida como overtrainning [4]. RNAs com menos neurdnios
na camada oculta tendem a nao ter bom desempenho no processo de classificacdo.

Durante a fase de aprendizado das redes, foram treinadas varias RNAs com diferentes iniciali-
zacdes, até que condicdes de parada estabelecidas fossem atingidas. Tais condicdes foram de que
a rede tivesse mais de 60% de acerto para a boca e mais de 90% de acerto para olhos e sobrance-
lhas. Essas redes foram entdo salvas para posterior utilizacao, constituindo-se em uma das saidas
da etapa de pré-processamento ilustradas na Figura 4.1. A diferenca no limiar de aceitacdo para o
desempenho das RNAs da boca em relacdo as demais deve-se a maior probabilidade de confusdo na
classificacdao desse componente facial devido ao grande niimero de AUs ou emocdes e ambiguidade
na classificacdo. Exemplos dessas ambiguidades podem ser vistos na Figura 4.18.

Nos exemplos ilustrados na Figura 4.18 s3o mostradas classes com alta probabilidade de confusao
entre si. Como s3o considerados apenas os deslocamentos dos pontos do contorno dos labios para
a classificacdo, a boca semi-aberta do caso A (AU LF AU_26) pode ser confundida com a emoc&o
surpresa (E_SURPRISE). Nos casos B e C, dois individuos distintos do banco de dados Bosphorus
estdo executando as unidades de acdo LFFAU_34 e LFAU_23. A diferenca entre as duas unidades
de acdo esta no fato de que, na LFAU_34, a compressdo dos labios é acompanhada do movimento
de inflar a bochecha. Como os pontos da bochecha ndo sdo levados em conta nos classificadores,
ha alta probabilidade de confusdo entre as duas classes. Nesses casos, pode-se ponderar que nem
mesmo uma pessoa poderia diferenciar as classes da coluna da esquerda das classes da coluna da

direita, se forem considerados apenas o contorno dos labios para a analise. Assim sendo, decidiu-se
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LFAU_26 E_SURPRISE

LFAU_34 LFAU_23

LFAU_34 LFAU_23

Figura 4.18: Exemplos de classes em que é provavel confusdo na classificacdo por parte das RNAs.

que ambas as classes sao aceitaveis.

Tendo sido treinados os classificadores, chega-se ao final da fase de pré-processamento. Segue-se

o processo de construcao da Persona de atores, que serd detalhado na préxima secao.

4.2 Construcao da Persona

Para a construcdo da Persona de um ator A, devem-se seguir quatro etapas que serdo descritas
a seguir: obtencdo do vetor de entradas das RNAs, classificacdo das unidades de acdo ou emocao,
obtencao de mascaras tridimensionais associadas e construcdo da Persona propriamente dita.

Primeiramente, selecionam-se trechos de video em que o ator A aparece com a face paralela ao
plano da imagem, ou com pequeno angulo de rotacdo. Aplica-se entdo a ferramenta Live Driver
nessas sequéncias de video, obtendo-se () conjuntos de pontos caracteristicos Ay, um para cada
quadro ¢ rastreado. O indice I indica que os pontos desses conjuntos estdo em coordenadas de
imagem. Dados esses () conjuntos, escolhe-se manualmente um referente a um quadro em que o
ator esteja com expressdo neutra. O conjunto A referente a esse quadro serd denominado Ajy.
Apbs, prossegue-se na execucdo das quatro etapas listadas anteriormente, conforme as proximas
Secles (4.2.1 a 4.2.4).
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4.2.1 Obtencao do Vetor de Entradas das RNAS

Da mesma forma realizada com os pontos de controle rastreados no banco de dados Bosphorus,
é feito o registro dos pontos rastreados de acordo com a mascara padrao da Figura 4.10. Para tanto,
é realizada a analise de Procrustes, explicada na Secdo 3.6, para escalar e rotacionar os pontos de
cada conjunto Ay, de acordo com a mascara de controle padrdo, obtendo-se os conjuntos A, (com
qg=1,...,Q) de 64 pontos. Em seguida, sdo separados os pontos de cada um dos ) conjuntos A
que pertencem a boca (Ap), ao olho esquerdo (Ape) ao olho direito (Apy), a sobrancelha esquerda
(Age) e a sobrancelha direita (Agg), conforme a Figura 4.12.

A partir desses subconjuntos, para cada componente facial, o procedimento segue de acordo
com o ilustrado na Figura 4.19, a fim de que sejam obtidos os vetores de caracteristicas que serao
entrada da rede neural artificial. Essa figura utiliza como exemplo a anélise dos pontos pertencentes

a boca.

1. Deslocamento dos 2. Célculo do 3. Mudanga de
pontos rastreados para os = deslocamento em relagdo Coordenadas para
pontos-ancora a expressdo neutra subespaco principal

é o l A—l{ad}

- 4. Informagdes de
“ entrada para Rede Neural

v

Figura 4.19: Sequéncia de passos para obtencdo do vetor de caracteristicas de entrada das RNAs.
Essa figura considera apenas o componente facial boca. Processo semelhante ocorre para os demais
componentes faciais.

De acordo com o esquema da Figura 4.19, o processo de obtencao dos vetores de caracteristicas
que serao dados de entrada para as redes neurais comeca com o deslocamento dos conjuntos de
pontos de cada componente facial para os respectivos pontos ancora. Relembrando, para a boca
o ponto ancora é o ponto intermediario do labio superior. Para os olhos e sobrancelhas, os pontos
ancoras sao os cantos internos dos olhos. Dessa forma, serao sobrepostos os pontos pertencentes
a expressdo neutra do ator A e os pontos da expressao rastreada no ¢-ésimo quadro da sequéncia
de video A,. Na Figura 4.19 € ilustrado o deslocamento dos pontos do conjunto Ap, para o ponto
ancora da boca da méscara de controle (ponto intermediario do labio superior). Da mesma forma,
os pontos rastreados da expressdo neutra referentes a boca (Ayp) sdo deslocados para o mesmo

ponto ancora. Os pontos referentes a boca do conjunto A p sdo mostrados conectados em verde
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na imagem da segunda etapa dessa figura.

Em seguida, ainda de acordo com a Figura 4.19, sao calculados os deslocamentos horizontal e
vertical dos pontos de cada componente facial da ¢-ésima express3o do ator A em relacdo aos pontos
de cada componente facial da face neutra, com o processo descrito no conjunto de Equacdes 4.3.
As colunas das matrizes de deslocamento s3o entdo concatenadas e os vetores assim obtidos sao
padronizados, utilizando-se médias (6 3, 804, 00e, 654 € b5.) € desvios padrio (3, 604, Toe, T 54
e og.) obtidos durante o processo de treinamento. Esse processo de padronizacdo é idéntico ao
descrito pela Equacao 4.4.

Esses vetores devem, entdo, ser aproximados por um ponto no subespaco dos componentes
principais obtidos também na fase de treinamento. Para isso, deve-se lembrar de que os componentes
principais obtidos s3o base do subespaco principal. Nesse procedimento, calcula-se primeiramente
a matriz M de mudanca de base da base canénica do ¢ (E) para a base P dos DD componentes

principais estabelecidos. Essa matriz é obtida pela resolucao da equacdo:
EM=P. (4.6)

Essa equacdo pode ser resolvida por fatorizacdo LU [72]. De posse da matriz de mudanca de base,
podem-se calcular o vetor de coeficientes A = {ay} referentes a expressdo adotada pelo ator A em

cada componente facial no subespaco principal pelas equacdes:

Ap,=Mp.dp,,
AOeq - MOe-éOeqa
Aod, =Moa-004,, (4.7)

ASeq - MSe-(SSeqa
Asa, =Msq.954,

Na Figura 4.19, esse processo é exemplificado para o componente facial boca. O ponto em
vermelho no grafico da terceira etapa dessa figura corresponde aos coeficientes dos dois primeiros
componentes principais, que representam a unidade de acdo ou emocdo da boca no quadro g. Os
demais pontos mostrados nesse grafico em azul sao correspondentes as unidades de acdo ou emocao
provenientes do Bosphorus. Logo, a unidade de acao ou emocdo caracterizada pelo resultado do
rastreamento do quadro ¢ mostrado em azul na imagem da segunda etapa da Figura 4.19 fica

representada pelo vetor de coeficiente de D = 11 dimensdes Ap, .

4.2.2 Classificacao das Unidades de Acdo ou Emocao

Uma vez obtidos os vetores de caracteristicas Aq = {aq} (com d=1,..., D) de cada componente
facial de acordo com o conjunto de Equacdes 4.7 no quadro ¢ e tendo-se treinado as 5 redes neurais
(uma para cada componente facial de interesse), prossegue-se para a classificacdo desses vetores

pelas RNAs. Um esquema para facilitar a compreensdo da interpretacdo da saida das redes neurais
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pode ser visualizado da Figura 4.20. Cada RNA retorna como saida um vetor ¢ = F'(p) com valores
no intervalo [-1,1], cuja dimens3o corresponde ao nimero de classes (AUs ou Emoc¢des anotados
no Bosphorus) passiveis de serem identificadas de acordo com os dados de treinamento. Nessa
figura, c1,co,...,c, sao os nomes das classes consideradas durante o treinamento, que, em suma,
correspondem as AUs ou emocdes do banco de dados Bosphorus, anotadas de acordo com o FACS.

01,02, -+, Pn, S30 0s valores do intervalo [-1,1] retornado pelas redes neurais.

(o [ [ o o] ~ ] o]

Classes (AUs
ou emogdes)

G ) G Cs Ce G Cg Cn -
Vetor de
saidadaRNAS ] @1 | @2 | @5 @5 | P | @7 | @s @n
@<l
o 0.2l e @, 21;e
¢< 1,9, ®r21,9,
\
P ~ . Expressdao Composta
Expressdo ndo Expressdo Identificada: .
. o Identificada:
identificada Ca

¢l &

Figura 4.20: Interpretacdo do resultado da RNA e atribuicao da classificacdo a expressado rastreada.

A classe ¢; associada ao maior valor do vetor ¢ indica qual a unidade de acdo foi classificada
como sendo a acao executada pelo usuario U. Essa classe sera denominada “Expressdo Principal” e
serd designada por ¢,,. Da mesma forma, o segundo maior valor do vetor ¢ pode também indicar
a presenca da respectiva unidade de acdo ou emocdo na expressao que o ator estd executando
nesse quadro. A classe correspondente a esse segundo maior valor serd considerada a “Expressao

Secundaria”, designada por c,,. A interpretacdo dos resultados das RNAs é feita como segue:

e Se o valor atribuido pela RNA na posicdo cp, do vetor ¢, ¢, , for menor que um limiar
arbitrério 1 € [—1,1], ndo é considerado sucesso na classificacdo e a expressdo desse quadro

¢é considerada desconhecida.

e Caso seja identificado que ¢p, é uma classe conhecida, verifica-se se ¢, € maior que l2.¢c,
com lp € [0,1] sendo um segundo limiar arbitrario. Caso isso ocorra, a expressdo é conside-
rada “Composta” e ambas sdo consideradas como unidades de acdo ou emocao presentes na
expressdo rastreada. Caso contrario (¢c,, < l2.¢, ), apenas a unidade de acdo ou emogdo

cp, sera atribuida a expressdo facial rastreada.

A Figura 4.20 ilustra o processo descrito nos itens acima, considerando a situacdo hipotética

em que a classe principal corresponde a c¢,, = c4 e a classe secundéria corresponde a ¢, =c7. O
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sucesso da classificacdo dependera do valor de 4. Se esse valor for menor do que o limiar 1,
interpreta-se que a rede nao foi capaz de classificar satisfatoriamente a unidade de acao ou emocao
do ator A. Nesse caso, essa expressdo nao fard parte da Persona desse ator. Caso (4 seja maior
ou igual a [, observa-se o valor de ¢7. Se ele for significativo quando comparado com o valor de
04 (p7 > la.p4), diz-se que a expressdo do ator serd composta e ambas as classes ¢4 e ¢y serdo
atribuidas a expressdo do ator. Essa expressdo serd parte da Persona com a denominagdo c4/cy.
Caso contrario (¢7 <l3.¢04), a Unica classe atribuida a expressdo do ator serd c4. Nesse trabalho,
foram atribuidos os valores [{ = 0,1 e I = 0,6. Esses valores foram considerados satisfatérios para

os fins desse trabalho, apds experimentos.

4.2.3 Construcdo de Mascaras Tridimensionais

De posse da classificacdo da expressdo realizada pelo ator A, procede-se para a construcdo das
mascaras de controle tridimensionais associadas aos pontos rastreados em cada quadro ¢. Para
cada um dos cinco componentes faciais, uma mascara de controle é gerada partir dos 64 pontos
bidimensionais do conjunto A,;. O procedimento de geragdo dessas mascaras com 86 vértices é um
pouco diferenciado para classes com unidades de ac3o associadas a parte superior da face (U_FAUs)
em relagdo as unidades de acdo associadas a parte inferior da face (L_FAUs). A Tabela 4.2 apresenta

resumidamente esse processo que serad detalhadamente explicado na sequéncia.

Tabela 4.2: Resumo da atribuicdo de valores as mascaras de controle do ator A.

Tipo de KNA K—-—KnNA

Expressdo | = | y | 2z x y \ 2z
U_FAUs | x5 | ya 2K Tabela 4.1 | Tabela 4.1 2K
L_FAUs | x5 | ya | 2k, +Azp | Tabela 4.1 | Tabela 4.1 | 2z, + Azp

Na Tabela 4.2, a intersecdo LN A representa os vértices da mascara que apresentam pontos cor-
respondentes no conjunto A, enquanto K — KN A representa o conjunto de vértices da mascara que
ndo tém pontos associados no conjunto A. O simbolo zx, representa a coordenada de profundidade
da maéscara de controle padrdo (designada por Ky e mostrada na Figura 4.10). Azp representa a
variacdo da coordenada z entre uma mascara de uma pessoa P” do Bosphorus com mesma expressao
que o ator esta realizando e a mascara neutra dessa mesma pessoa P. Finalmente, x5 € y) sao as
coordenadas vertical e horizontal do conjunto A. Esses simbolos serdao melhor definidos nos préximos
paragrafos.

No caso das U_F AUs (unidades de acdo dos olhos e sobrancelhas), os vértices das mascaras
K4 que correspondem aos pontos do conjunto A, recebem os valores das coordenadas horizontal
xp, € vertical y,, dos pontos desse conjunto. As coordenadas x e y dos demais pontos da mascara
sdo calculados conforme as equacdes da Tabela 4.1. A coordenada z recebe o mesmo valor da
profundidade zx, dos vértices correspondentes da mascara padrao Ky, visto que os deslocamentos
no plano transverso ao plano da face das sobrancelhas e olhos s3ao minimos. Essas atribuicoes podem

ser vistas resumidamente na linha correspondente ao tipo de expressdao U_F AU da Tabela 4.2.
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Da mesma forma, os vértices das mascaras correspondentes as I._ F'AUs, que possuem cor-
respondéncia com os pontos do conjunto A, assumem as coordenadas horizontal x,, e vertical
ya, desses pontos. As coordenadas bidimensionais dos demais pontos sdo também determinadas
de acordo com a Tabela 4.1. Resta, porém, conhecer os deslocamentos tridimensionais dos vér-
tices associados a boca, queixo, bochechas e contorno da face (representados na Tabela 4.2 pelo
subconjunto (X — XN A)). Esses deslocamentos tridimensionais sdo importantes pois sdo muito
significativos para fins de animacdo da face. Como nao ha informacdo alguma da terceira coorde-
nada desses componentes faciais no conjunto A,, decidiu-se recorrer as informacdes do Bosphorus
para inferir os deslocamentos humanamente aceitaveis nessa direcdo, para cada unidade de acdo
ou emocao cujas informacSes bidimensionais foram rastreadas. A hipotese aqui é de que acOes

semelhantes no plano da face sdo também semelhantes no plano perpendicular a ela.

Para isso, procede-se com a identificacao de qual nuvem de pontos do Bosphorus pertencente a
mesma classe principal identificada de acordo com a secdo anterior tem vetores Apgpg mais proximos
ao vetor de coeficientes da expressdo em questdo Apj no subespaco principal. App representa o
vetor de coeficientes da boca (B) de uma dada pessoa do Bosphorus (5). Essa nuvem de pontos
corresponde a um individuo P do banco de dados, cuja mascara associada a expressao neutra
também esta disponivel. Calcula-se, entdo, o deslocamento no eixo transverso ao plano da mascara
da expressdo neutra de P (K yp) para a mascara com expressdo correspondente a App, designada

por ICp. Esses deslocamentos, dados por Azp, sdo obtidos pelas subtracdes:
AZB:]CP—ICNP. (4.8)

Como todas as mascaras do Bosphorus estdo na mesma escala da mascara padrdo, os deslo-
camentos assim obtidos s3o aplicados diretamente na terceira coordenada dos pontos pertencentes
aos labios, queixo, contorno e bochechas da mascara padrao. Dessa forma s3o obtidos os vértices

tridimensionais das cinco méscara de controle K, referente ao g-ésimo quadro do video do ator A.

A Figura 4.21 mostra uma mascara obtida por esse processo.
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Figura 4.21: Mascara de controle construida a partir do rastreamento da face do ator e de infor-
macdes de deslocamento em profundidade do Bosphorus. A esquerda, visdo frontal da mascara
associada a unidade de acdo LFAU_22. A direita sua visao lateral
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424 A Estrutura Persona

As secOes anteriores mostram como associar mascaras de controle de animacao tridimensional
a unidade de acdo ou emocao realizada pelo ator. Todo esse processo é repetido para cada quadro
do video de entrada. A medida que as méscaras associadas a cada unidade de ac3o ou emoc3o vio
sendo geradas, uma estrutura de dados conforme a Figura 4.22 vai sendo constituida. Nessa figura,
cada célula representada por uma elipse corresponde a uma unidade de acdo ou emocdo classificada
pelas RNAs. Os hexagonos ligados as elipses representam as mascaras tridimensionais associadas
a respectiva classe. Quanto mais o ator A repetir uma dada unidade de acdo ou emocdo, mais

exemplares de mascaras vao sendo associadas a essa classe.

Persona

Figura 4.22: Estrutura de dados Persona.

Em um passo de pds-processamento, eliminam-se mascaras da mesma unidade de acdo ou
emocdo que sejam muito semelhantes. Utiliza-se a distancia de Hausdorff modificada [27] explicada
na Secdo 3.7 como medida de similaridade. Se essa distancia entre duas mascaras da mesma unidade
de acdo ou expressao for menor que um limiar I3 empiricamente obtido, uma delas é excluida da
Persona. Para a boca, esse limiar corresponde a 5% da distancia entre os cantos da boca. Para os
olhos e sobrancelhas, 5% da distancia entre os cantos dos olhos.

A manutencdo de mais de uma mascara de controle associada a mesma unidade de acdo ou
emocdo é justificada pela variabilidade de formas e intensidades com que o ator pode expressar a
mesma unidade de acdo ou emocdo. Por exemplo, uma mesma pessoa pode sorrir de varias formas
dependendo da circunstincia. E importante manter na estrutura de dados as diversas formas de
sorriso que o ator executou durante o treinamento. Resultados da construcdo da Persona podem

ser vistos na Secdo 5.1.
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Uma vez criada a Persona do ator relacionada a um dado video de entrada, utiliza-se agora essa
estrutura de dados para animar o avatar, que pode ou ndo ter a mesma aparéncia do ator A. A

préxima secao explica como se da esse processo.

4.3 Utilizacao da Persona

Essa secdo demonstra como a estrutura de dados Persona do ator A pode ser utilizada para
animar o avatar de A a partir das informacdes obtidas pelo software de rastreamento dos pontos
caracteristicos da face do usuéario U. O esquema da Figura 4.23 mostra resumidamente o processo
de utilizacdo da estrutura de dados Persona. Conforme essa figura, os pontos caracteristicos da
face do usuario devem ser rastreados no video de entrada. De posse desses dados, procede-se
para a classificacdo das unidades de acdo da boca, olhos direito e esquerdo e sobrancelhas direita
e esquerda. Sabendo-se a unidade de acdo, escolhe-se na Persona a mascara de controle treinada
com os movimentos faciais do ator adequada para cada um dos componentes faciais. Por fim, a
combinacao dessas mascaras passa a constituir parametros de animacao para o avatar. A Figura 4.24
mostra esquematicamente esse processo e cada passo desse esquema sera explicado no restante dessa

secao.

Escolha da
mdscara da
Persona de A

Reconhecimento
da Expressdo da
boca

Video de Entrada
Do Usuario

Pontos
caracteristicos 2D

Reconhecimento
da Expressdo do
olho esquerdo

Escolha da
mascara da
Persona de A

Reconhecimento
da Expressdo do
olho direito

Escolha da
mascara da
Persona de A

Reconhecimento da
Expressdo da
sobrancelha direita

Escolha da
mascara da
Persona de A

rf

’ =
ay
4

el
s

ol

R

Reconhecimento da
Expressdo da
sobrancelha

esquerda

g ¢ 0 4 I

Escolha da
mascara da
Persona de A

Mascara de
Controle

Figura 4.23: Processo de utilizacdo da Persona.

Animagdo do
avatar de A

De acordo com a Figura 4.24, o processo se inicia com o conjunto de dados A; rastreado pelo Live
Driver em um video do usuario U. Primeiramente, a mascara de controle padrao K é rotacionada
de acordo com o angulo () fornecido pelo Live Driver. Esse angulo refere-se a rotacdo da face
em torno do eixo y e ndo pode ser determinado pela andlise de Procrustes do conjunto A; (em
coordenadas de imagem) para registro nas coordenadas (xx,,¥yi,) da mascara de controle padrdo.
O objetivo dessa rotacao é minimizar os efeitos da distorcao da imagem devido a perspectiva durante

o registro.
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Apbs, os dados do conjunto Aj sdo registrados de acordo com a mascara padrdo rotacionada,
por meio da analise de Procrustes. Com a anélise de Procrustes s3o obtidas a matriz de rotacdo R
(2D), o vetor de translacdo t e o fator de escala s, calculados considerando-se seis pontos da face:
os cantos externos dos olhos, a ponta do nariz, as narinas e o ponto intermediario do labio superior.
Com isso obtém-se o conjunto A’ de pontos na mesma escala e posicdo relativa da méscara de

controle rotacionada, através da Equacdo 4.9, aplicada a todos os dados do conjunto Aj:

(xA;gayA;g) :8'(IA]kaAIk)'R+t' (49)

Num dltimo procedimento desse passo de registro, o conjunto A’ é desrotacionado, aplicando-se o
angulo (—/3) e obtendo-se o conjunto de 64 pontos A, para que os pontos fiquem alinhados com a

mascara padrao.

No inicio da utilizacdo do sistema pelo usuario, é solicitado que o usuario U mantenha uma
expressao facial neutra com minimo angulo de rotacao em relacdo ao plano de aquisicdo da camera.
Nesse caso, armazena-se m conjuntos A e determina-se que o conjunto de pontos caracteristicos da
expressao neutra Ay serd composto pela mediana de cada ponto dos m conjuntos A. O conjunto
A é, ent3o, dividido de acordo com os componentes da face de interesse, ou seja, boca (Ap), olho
direito (Apg), olho esquerdo (Ape), sobrancelha direita (Agy) e sobrancelha esquerda (Ag.). Cada

conjunto é, apds, deslocado para seu respectivo ponto ancora.

A segunda etapa descrita na Figura 4.24 é referente a extracao das informacoes de entrada da
Rede Neural Artificial. Para a obtencdo desses dados, deve-se seguir um processo semelhante ao
ilustrado na Figura 4.19 para cada componente da face separadamente: boca, olho direito, olho es-
querdo, sobrancelha direita e sobrancelha esquerda. Resumidamente, dado que o componente facial
da expressdo analisada (boca, por exemplo) estd na mesma escala e posicdo do componente facial
da expressao neutra, calcula-se os deslocamentos horizontal e vertical, conforme as Equacoes 4.3.
Os elementos dos vetores de deslocamento sdo entdo padronizados, de acordo com o conjunto de
Equacdes 4.4. E feita entdo a mudanca de base da Equaco 4.7, mapeando-se a express3o para o
subespaco principal. Esse novo vetor servird de entrada para a Rede Neural Artificial (passo 3 da
Figura 4.24).

Segue-se entdo a classificacdo das unidades de acdo ou emocdo presentes em cada subconjunto
conjunto A;, com i=1,....5. Caso a expressdo de algum componente facial ndo seja identificada
pelas RNAs de acordo com os critérios descrito na Secdo 4.2.2 e ilustrados na Figura 4.20, esse quadro
do video n3o provera informacdes para a animacdo do avatar. Nesse caso, o sistema de animacao
deverd interpolar as posicdes do Ultimo quadro cuja expressdo foi reconhecida com sucesso até as
posicdes dos vértices do préximo quadro cuja expressao seja reconhecida com sucesso. Nesse caso,

a animacao é feita por quadros chave.

Voltando a Figura 4.24, o procedimento de niimero 4 consiste em verificar na estrutura de dados
Persona do ator A se a unidade de acao ou emocdo identificada pelos classificadores foi incorporada

por ocasido da sua construcdo. Se essa unidade de acdo ou emocdo existir na Persona, escolhe-se a
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mascara que pertence a essa classe que melhor se adequa a acdo do usuario. Para que essa selecdo
seja feita, é calculada a distancia de Hausdorff modificada (descrita na Se¢do 3.7) entre os pontos
pertencentes ao componente facial em questdo da mascara e os pontos correspondentes do conjunto
A. A mascara escolhida serd aquela com menor DHM em relacdo aos pontos do usuério.

Caso a expressdo ndo seja encontrada no passo 4 da Figura 4.24, verifica-se ainda se a classe
obtida na etapa de classificacdo é composta (etapa 5). Relembrando, as classes compostas sdo
designadas por ¢1/ce. Em caso afirmativo (a expressdo do usuario é composta), verifica-se se ha na
Persona classe simples igual a expressdo principal ¢; que o usuario esta realizando. Caso essa classe
ndo conste na Persona do ator A, o quadro de video n3o retornara informacdes para a animacao do
avatar. Os parametros de animacdo nesse caso devem ser obtidos por interpolacdo pelo sistema de
animacao, conforme explicado anteriormente. Se a classe principal ¢; da classe composta do usuério
(c1/c2) existir na Persona, procede-se a escolha da mascara de controle mais adequada a acdo do
usuario, utilizando-se novamente a DHM.

O fluxo da Figura 4.24 é repetido em cada quadro para cada componente facial . Os parametros
de animacdo assim obtidos sdo entdo, finalmente, informados ao sistema de animacdo facial como
uma sequéncia de parametros para quadros-chave. Nessa sequéncia, indica-se o niimero do quadro ¢
e os respectivos pardmetros. E importante ressaltar que pode haver quadros ausentes na sequéncia
e, portanto, o sistema de animacdo deve prover o movimento continuo entre os quadros-chave.
Conforme mencionado anteriormente, isso pode ser obtido por meio de interpolacdo linear entre os
parametros dos quadros informados na sequéncia de quadros-chave.

Resultados obtidos pelo modelo descrito serdo apresentados no préximo capitulo.



Pontos do Live
Driver

1. Registra
o5 pontos

T

2. Extrai
entradas
para RMA

—

3. Aciona

Express3o/al padrio
ndo i -
Reconhecido 4. Pesquisa na Persona
identificada g

classe igual ao padréo
reconhecido

i

Nao Sim
5. Verifica se Classe
expressdo de U existe? Escolhe

rmelhor

& composta
mdscara

(Tipo c1/c2)

Expressdo/AlU Expressdo & Retorna

P _ composta? .

ndo identificada mascara
identificada

Pesquisa na Persona
classe c1

Expressdo/al Classe c1

ndo identificada existe? Escolhe
melhor

mascara

Retorna mascara
identificada

Figura 4.24: Processo de utilizacdo da Persona.
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5. RESULTADOS

Esse capitulo apresenta resultados obtidos com o modelo proposto nesta tese. Foram escolhidos
dois casos de estudo para construcdo da Persona, a fim de exemplificar a aplicacio do método
descrito no capitulo anterior. Nesses casos de estudo, foram selecionados trechos de video em
que dois atores aparecem durante um razodvel intervalo de tempo (maior que 2 min) tendo suas
expressoes faciais gravadas com boa proximidade da camera e atuando de forma expressiva. O
primeiro caso de estudo consiste na construc3o e utilizacdo da Persona da cantora Sinéad O'Connor
no videoclipe da misica “Nothing Compares 2 U"L. No segundo caso de estudo, decidiu-se utilizar
trechos do filme Questdo de Honra (A Few Good Men)? nos quais o ator Jack Nicholson aparece
atuando com expressoes faciais marcantes e em close. As duas préximas secoes mostram resultados
obtidos com a construcdo e utilizacdo das Personas nesses casos de estudo. A Secdo 5.3 mostra
a comparacdo visual entre os parametros gerados com a utilizacdo das duas Personas para um
video espontaneo de uma usuaria. Ao final desse capitulo serdo discutidas questdes de desempenho

computacional e limitacoes da metodologia proposta.

5.1 Primeiro Caso de Estudo: Cantora Sinéad O’Connor

No primeiro caso de estudo, a Cantora Sinéad O’Connor interpreta a masica “Nothing Compares
2 U" em um videoclipe, cujas imagens consistem principalmente no rosto da cantora em um fundo
preto. Na maior parte desse videoclipe, a cantora interpreta a cancao de forma emotiva, triste
e as vezes expressando raiva. Foram removidos quadros que nao mostravam o rosto da cantora,
sendo, entdo, utilizados 6277 quadros. Esses quadros foram processados pelo Live Driver. Foi
automaticamente reportado pela ferramenta o sucesso no rastreamento dos componentes faciais em
4056 quadros. A partir dos dados de rastreamento desses 4056 quadros, foi construida a estrutura
Persona da cantora, de acordo com o procedimento descrito na Secao 4.2. Na analise apresentada
nessa secao, serd enfatizada a boca, por ela consistir em um componente facial mais critico para os
propoésitos desse trabalho. Além de apresentar um maior niimero de unidades de acao ou emocao
associadas, os movimentos sdao mais complexos que os dos olhos e sobrancelhas.

Primeiramente, serdo apresentados resultados do processo de construcdo da Persona da cantora.
A Figura 5.1 mostra classes de unidades de acdo do FACS, representadas através de conjuntos de
imagens, cujos resultados do rastreamento foram analisados, transformados em vetores de coeficien-
tes dos componentes principais e classificados pela RNA do componente facial boca, treinada na fase
de Pré-processamento. No canto inferior direito de cada conjunto de imagens é mostrada a imagem
(ou as imagens) retirada do Bosphorus da(s) unidade(s) de acdo ou emocdo correspondente(s) a

cada classe. S3o mostradas apenas oito das 34 classes referentes a boca da Persona da cantora,

10 videoclipe pode ser visto em https://www.youtube.com/watch?v=iUiTQuTOW_0 (acessado em
10/07/2014).
Zhttp://www.imdb.com/title/tt0104257/ (acessado em 10/07/2014).
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para fins de avaliacdo. Algumas dessas classes sdo simples (apenas uma unidade de acdo ou emocdo
detectada pela RNA) e outras sdo compostas (do tipo ¢;/c2), conforme indicado textualmente nas

imagens das classes.

E_HARPY_ E_HAPPY_/LFAL_26_

N

LFAL S LFaU_34_LFAL_26_

il @ i ke

LFAL_24_

LFAL_26_ LFaL_26_LFal_27_

Figura 5.1: Imagens associadas a algumas das 34 classes geradas para a Persona da cantora Sinéad

O'Connor. No canto inferior direito é mostrada a imagem (ou as imagens) retirada do Bosphorus
da(s) unidade(s) de acdo ou emocdo correspondente(s) a cada classe
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Algumas observacoes sobre os conjuntos de imagens de classes da Figura 5.1 se fazem neces-
sarias. Pode-se perceber que o primeiro conjunto de imagens, classificadas como £E_HAPPY,
ndo expressam propriamente alegria na face da cantora. Porém, é preciso lembrar que, para a
classificacdo das expressoes, foram considerados apenas os deslocamentos dos labios em relacdo a
face neutra. Além disso, durante o treinamento, o Unico tipo de classe com abertura tanto lateral
quanto vertical é a classe correspondente a emocdo alegria (E_HAPPY'), conforme imagens da
Figura 3.22. Por esses dois motivos, essa classificacdo pode ser considerada correta, mesmo que a
expressao da cantora nao seja propriamente alegria. Uma extensao do banco de dados Bosphorus
com mais combinacoes entre unidades de acdo para treinamento das RNAs poderia resolver essa
suposta inconsisténcia.

Considere agora os conjuntos de imagens da Figura 5.1 referentes as classes LEF AU_27 (primeira
classe da terceira linha), LFFAU_26 (primeira classe da quarta linha) e LFAU_26/LFAU_27
(dltima classe apresentada). As duas primeiras sdo classes simples, indicando respectivamente,
grande e média abertura vertical. A terceira classe é composta. No caso dessa Ultima classe, ambas
as unidades de acdo (26 e 27) podem caracterizar a acdo da cantora nas imagens pois representam
situacOes intermediarias entre as LFAUs 26 e 27. Como nos dados de treinamento n3o sdo claros
os limites entre essas duas classes®, ambas s3o aceitaveis.

A Figura 5.2 mostra, juntamente com as imagens que deram origem a classificacdo, as mas-
caras construidas em algumas classes da persona da cantora. Ao se analisar essa figura, pode-se
observar que as imagens e méscaras da classe simples (LFAU_27) (caso em que o movimento
de abertura da boca é somente para baixo) diferem-se da classe classificada como composta
(LFAU_27/E_HAPPY). Nessa (ltima classe, pode-se notar que, conjuntamente como mo-
vimento de abertura da boca para baixo, ha abertura lateral. Por isso, ambas as classificacdes sao
aceitaveis e é importante manter as duas na estrutura da Persona.

A Figura 5.3 exemplifica a escolha de mascaras da Persona da cantora Sinéad O'Connor, na etapa
de utilizacdo da Persona descrita na Secdo 4.3. As imagens da coluna da esquerda mostram uma
usuaria cantando um trecho da misica “Nothing Compares 2 U". Os visemas * selecionados para

apresentacdo correspondem as letras sublinhadas da frase “'cos nothing compares to you", durante

o refrao. Esses visemas foram classificados pela RNA da boca como unidades de acdo LF AU_26,
LFAU_27, LFAU_24 e LFAU_9, respectivamente. Essas unidades de acdo sdo apresentadas
nesta ordem, de cima para baixo, na Figura 5.3. Na terceira coluna dessa figura, sdo mostradas
imagens correspondentes a mascara da Persona pertencente a mesma classe de unidades de acdo ou
emocao da usuaria, cuja distancia de Hausdorff modificada é minima. Por exemplo, a unidade de
acdo executada pela usudria ao pronunciar as letras mp foi classificada como LF AU_24. De acordo
com os procedimentos descritos na Secdo 4.3, verificou-se qual das méascaras pertencentes a essa

classe na Persona tem menor DHM em relacdo aos pontos da boca da usuéria rastreados pelo Live

30s limites dessas classes ndo s3o bem definidos pois alguns individuos do Bosphorus s3o anatomicamente capazes
de abrir a boca mais que outros, de forma que a abertura maxima de um pode ocasionar o mesmo deslocamento que
a abertura média de outro.

*adaptacio de visemes do inglés Visual Phonemes



102

LFAU_27/
E_HAPPY

3) |4

Figura 5.2: Quatro classes da Persona da cantora Sinéad O’Connor com imagens associadas e
mascaras geradas. As unidades de acdo LFAU_9, LFAU_24 e LFAU_27 s3o caracterizadas
como “Simples”. Na quarta classe, as imagens contém expressées da boca que foram classificadas
pelo método como compostas “LFAU_27/E_HAPPY".

Driver e registrados na mascara padrao. Apresentou-se entao essa mascara na coluna da direita da
Figura 5.3. Para fins de visualizacdo, a mascara foi texturizada utilizando-se a imagem mostrada na
coluna central. Essa texturizac3do foi feita apenas para ilustracio, sendo que regides da testa estao
escuras em virtude do fato de que os pontos do contorno superior da face (em coordenadas (u,v))
ficaram fora da imagem.

Com o objetivo de mostrar uma comparacdo quantitativa entre os parametros de animacdo
obtidos sem a utilizacao da Persona em relacdo aos parametros de animacao obtidos com a utilizacao
da Persona, foram gerados trés conjuntos de mascaras, considerando o mesmo video da usuaria
cantando um trecho da musica “Nothing Compares to You" (com R quadros) e o video original da

cantora (com () quadros). Foram geradas:

e R mascaras K pelo processo descrito na Secdo 4.2.3 para o video da usuaria U, sem utilizacao

da Persona (essas mascaras foram geradas a partir dos pontos rastreados no rosto da usuéria);

e R mascaras Kp equivalentes ao mesmo trecho de video, obtidas pela analise do movimento

da usudria utilizando a Persona P da cantora Sinéad O’'Connor (designada como atriz A);
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LFAU_26
(‘cos)

LFAU_27
(nothing)

Figura 5.3: Unidades de acao da boca da usuéria correspondentes na persona da cantora Sinéad
O Connor. De cima para baixo, sdo apresentadas as unidades de acdao LFAU_26, LFAU_27,
LFAU_24 e LFAU_9. Essas acbes correspondem as letras sublinhadas nos textos a esquerda.

e () mascaras K4 em cada quadro do video original da atriz A e utilizadas na construcdo da

Persona.

Com a comparacdo entre esses conjuntos de mascaras, pode-se avaliar se os parametros de
animacdo gerados através da utilizacdo da Persona (ICp) sdo mais semelhantes aos pardmetros
referentes a acdo da atriz (4) do que os gerados sem utilizacdo da Persona (Kp/), referentes
somente 3 acdo da usudria). Para essa comparacido, foi utilizada a DHM entre os vértices das
mascaras Ky e Kp em relacdo as mascaras K4 em quadros correspondentes aos mesmos visemas
(designadas por r no video da usuéria e por ¢ no video da atriz). A Figura 5.4 mostra imagens que
deram origem as mascaras K 4,, Ky, e Kp,, correspondentes a letra “o” da palavra “nothing” no
refrdo. A imagem da esquerda dessa figura corresponde ao quadro g em que efetivamente a cantora
vocalizou a letra “o0” da palavra “nothing”. A imagem central é referente a usuaria pronunciando
a mesma letra, no quadro . J& a imagem da direita foi no processo de utilizacdo da Persona da
cantora para a expressao feita pela usuaria.

Conforme mencionado no paragrafo anterior, foi calculada a distancia de Hausdorff modificada

H entre os vértices das mascaras Ky, e os vértices da mascara K4, com r e g correspondentes
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Imagem que gerou Imagem que gerou Imagem aue gerou
K:‘flq ]Cbrr ’C’Pr
(video original) (Utilizagdo da Persona)

Figura 5.4: Imagens que deram origem as mascaras Ky,., Kp, e Ky,

a quadros da mesma silaba da musica. Da mesma forma, calculou-se a distancia de Hausdorff
modificada H entre as mascaras Kp, e K4,. A Tabela 5.1 mostra os resultados dessas distancias para
alguns visemas. Para que se tenha uma noc3o de escala, foi medida a DHM entre as méscaras geradas
em dois quadros consecutivos no video da cantora, o que supostamente indica pouca diferenciacao
entre mascaras. O valor médio dessas distancias, obtidas em 10 amostras aleatérias, foi de H =0, 7.

Assim sendo, H = 0,7, a priori, representa um valor de DHM que indica pouca diferenciacao.

Tabela 5.1: Comparacdo entre mascaras geradas a partir do video do usuario n3o utilizando a
Persona (K, ) e utilizando a Persona K 4,.

Visema
(letra considerada) H(Ku, Koa,) | HKp, Ka,)
‘Cos 18,0 15,4
Nothing 17,9 9,1
Compares 14,7 8,4
Compares 18,7 10,8
You 18,2 10,5

Analisando-se a Tabela 5.1, pode-se observar que o fato de utilizar as mascaras da Persona da
cantora Sinéad O'Connor (Kp,) diminui a DHM das mascaras da cantora geradas diretamente dos
pontos de rastreamento do video (ICAq), quando comparadas com as mascaras geradas diretamente
pelo rastreamento dos pontos da face da usudria (KCy;,.). E importante salientar que as méscaras
Ka,
diferentes de video. Pela analise numérica, € possivel concluir que Kp, € mais semelhante a K4, do

e ICp, ndo sdo idénticas pois foram geradas com base em pontos rastreados em quadros

que Kp,. Extrapolando essa consideracdo, pode-se afirmar entdo que os parametros de animagao
obtidos por meio do uso da Persona se assemelham mais a acdo da cantora, que os parametros de
animacao obtidos diretamente pela andlise do video da usuaria. Ao se observar a Figura 5.4, nota-se
que a atuacdo da cantora no refrdao é mais expressiva do que a atuacdo da usudria. Por isso, a
imagem correspondente a mascara da Persona escolhida Cp, apresenta unidade de acdo com menor
intensidade do que a mascara correspondente a atuagdo da cantora no refrao K 4,. Esse fato explica

porque as distancias de Hausdorff modificadas da Tabela 5.1 tem valores diferentes de zero.
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Finalmente, para encerrar a analise de resultados do primeiro caso de estudo, serdao apresenta-
dos alguns resultados de animacdo do avatar a partir das mascaras de controle da cantora Sinéad
O'Connor guiadas pela performance da usuaria U, mostrada na Figura 5.5. O objetivo da apresen-
tacdo desses resultados é mostrar que as mascaras de controle obtidas por meio dos procedimentos
descritos nesse trabalho podem guiar a animacdo de faces de avatares. Entretanto, até a data da
escrita dessa tese, o sistema de animac3o, que é responsavel pela deformacdo de vértices da malha
da face do avatar ndo coincidentes com os vértices da mascara de controle de animacao, nao se en-
contra completamente finalizado. Por esse motivo ndo foram realizadas avaliacdes qualitativas com
pessoas observando o resultado das animacoes. Mesmo no estagio atual do sistema de animacao,
entretanto, é possivel verificar a correspondéncia entre as expressdes da usudria, da cantora e do

avatar.

Figura 5.5: Resultado da animacdo do avatar (imagens a direita) por meio da mascara de controle
obtida pela utilizacdo da Persona. A usuaria da esquerda esta executando acdes classificadas como
LFAU_26, LFAU_27, LFAU_24 e LFAU_Y, de cima para baixo.

A préxima secao descreve avaliacoes semelhantes considerando o segundo caso de estudo.
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5.2 Segundo Caso de Estudo: Ator Jack Nicholson

O segundo caso de estudo desse trabalho consiste na construcao e utilizacao da persona do ator
Jack Nicholson no filme “Questdo de Honra"®. Nesse caso, a performance do ator em duas cenas
foi analisada. Na primeira cena, é focado o rosto do ator durante um didlogo. Na segunda cena,
o personagem esta dando testemunho em um julgamento. A emocdo principal mostrada pelo ator
nessa Ultima cena é ira. Foram utilizados ao todo 2239 quadros, tendo sido reportado sucesso no
rastreamento do Live Driver em 2013 quadros. A Figura 5.6 mostra imagens associadas a algumas
unidades de acdo ou emocao do ator Jack Nicholson no processo de construcdo da Persona.

Assim como realizado no primeiro caso de estudo, solicitou-se que um usudrio repetisse a atuacdo
do ator Jack Nicholson em um trecho do video usado para construir a Persona. Foi solicitado que
0 usudrio repetisse um trecho do testemunho do personagem no filme, o qual se inicia com a frase
“You can't handle the truth"”, dita de forma enfatica e expressando raiva. Imagens de alguns fonemas
visuais ou visemas dessa frase podem ser vistas na Figura 5.7. Na tabela mostrada nessa figura, cada
linha representa um visema. Na coluna “Imagem do Usuéario”, aparece o usudrio U pronunciando
as letras sublinhadas na primeira coluna. Na coluna “Imagem Correspondente da Persona”, aparece
a imagem da Persona do ator Jack Nicholson escolhida de acordo com a Secdo 4.3. Na coluna
“Expressdo feita pelo ator” é mostrada a imagem efetivamente realizada pelo ator ao pronunciar os
fonemas sublinhados na referida frase no filme “Questdo de Honra”. As méascaras mostradas serdo
explicadas a seguir.

Assim como no primeiro caso de estudo, foram construidas mascaras Ky, adaptadas ao rosto do
usudrio, sem utilizacdo da Persona, para compara-las com as mascaras Kp, escolhidas na Persona
referentes ao quadro r do video do usuario U. Para essa comparacao, foi calculada a DHM entre
a mascara K 4, associadas ao quadro ¢ do video do ator utilizado na construcdo da persona e as
mascaras Ky, e ICp,. Assim, na Figura 5.7, as mascaras Cp, estdo associadas as imagens da coluna
“Imagem Correspondente da Persona” e as mascaras K 4, estdo associadas as imagens da coluna
“Expressdo feita pelo ator”. Os valores de algumas dessas distancias estao na Tabela 5.2. Foram
utilizados nessa tabela os visemas referentes a letra “Y" na palavra “You”, “A" na palavra “Can't”

e "A" na palavra "Walls".

Tabela 5.2: Comparacdo entre mascaras geradas a partir do video do usuario n3o utilizando a
Persona (K, ) e utilizando a Persona K 4,.

Visema
(letra considerada) H(Ku, Koa,) | H(Kp, Ka,)
You 21,68 18,0
Can't 31,26 20,1
Walls 12,15 3,95

A andlise da Tabela 5.2 mostra que as distancias de Hausdorff modificada H(Ky,,KC4,) entre

as mascaras Ky, e as mascaras do ator K4, sdo maiores que as distancias H(Kp,,K4,) entre as

5A Few Good Men - Columbia Pictures Corporation - 1992
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Figura 5.6: Imagens associadas a algumas classes da Persona do ator Jack Nicholson no filme
“Questdo de Honra".

mascaras da Persona escolhidas KCp, e as mascaras do ator ICAq. Assim, embora n3o tenham sido
escolhidas mascaras idénticas a acdo do ator, as medidas indicam que as mascaras escolhidas via
utilizacdo da Persona s3o mais semelhantes a acdo do ator do que sem utilizacdo da Persona, para

os visemas considerados. Ha que se considerar que o usuario ndo é um ator profissional e sua forma
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Imagem Expressdo
. Imagem do Correspondente fei | K
Visema Usuirio da Persona eita pelo U, Kop, K4,
Ator
You
Can’t
Handle
Truth

Figura 5.7: Tabela para a comparacdo entre a acdo do usudrio, a expressao do ator escolhida na
Persona e a expressao efetivamente realizada pelo ator Jack Nicholson. Nessa tabela, sdo mostradas
também as mascaras Kp, obtidas pela utilizacdo da Persona e as mascaras K 4, obtidas diretamente
do video do ator.

de se expressar n3o continha uma manifestacdo de raiva tdo intensa quanto na atuacdo do ator Jack

Nicholson.

5.3 Comparacao das Personas dos Casos de Estudo 1 e 2

Para encerrar a secdo de resultados, a Figura 5.8 mostra imagens obtidas com a utilizacao da
Persona a partir de um video espontdneo de uma usuaria. O objetivo dessa figura é apresentar
resultados obtidos quando o usuario ndo interpreta cenas semelhantes as utilizadas na construcao
da Persona. Assim sendo, nesse video de entrada, a usuaria aparece falando, sorrindo e ndo ha
roteiro pré-definido. Cada linha da Figura 5.8 mostra a classe detectada pelas RNAs no quadro
do video mostrado na coluna 1. A coluna 2 mostra a imagem escolhida nessa classe da Persona
da contora Sinéad O’Connor. A coluna 3 mostra as mascaras associadas as imagens da coluna 2,
pertencentes também a Persona da cantora Sinéad O'Connor. A coluna 4 mostra as imagens do
ator Jack Nicholson associada as classes de cada linha pertencentes a Persona do ator. Ja a coluna

5 mostra as mascaras escolhidas em cada classe na Persona do ator Jack Nicholson, correspondentes
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as imagens da coluna 4. E importante salientar que, apesar da usudaria nao interpretar o mesmo

texto que os atores, as mascaras selecionadas na Persona sao visualmente adequadas as suas acdes.

LFAU_27/
E_HAPPY E

LFAU_27

LFAU_24/
LFAU_34

Figura 5.8: Resultados da utilizacdo da Persona para um video de entrada espontdneo de uma
usuaria. As colunas 2 e 3 mostram respectivamente a imagem e a mascara da Persona da cantora
Sinéad O’Connor atribuidas pelo método a cada imagem da usuédria na coluna 1. Igualmente, as
colunas 4 e 5 mostram as imagens e as mascaras da Persona do ator Jack Nicholson escolhidas.

5.4 Desempenho Computacional do Método

Parte do desenvolvimento do método é feito em MatLab e parte é feito em C++4. Visto que o
objetivo é a prova do conceito de geracdo/utilizacdo da Persona e ndo um aplicativo ou software
em si, a analise do desempenho nao visou tempo real. A aplicacdo principal no momento é a pés-
producdo de video de usudrios e atores, seja para a geracao ou para a utilizacao da Persona. Assim,
o método n3o funciona em tempo real. S3o necessarios em torno de 2 segundos para a geracdo de
um mascara por quadro, calculado em Notebook padrdo, com 3GB de Memdria. Se for gerado um
protétipo completo em C++, medidas de desempenho mais significativas poderdo ser realizadas no
futuro.

Quanto a utilizacdo da memdria, a Persona da cantora Sinéad O’Connor, por exemplo, gerou 34

classes, tendo cada uma delas em média 10 mascaras. Assim, 340 mascaras com 86 vértices nao
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representa grande custo de utilizacdo de meméria.

5.5 Limitacoes da Metodologia Proposta

O problema apresentado nessa tese é inovador pelo que se péde perceber na bibliografia pesqui-
sada e os resultados mostrados nas Secoes 5.1 e 5.2 mostram que a metodologia descrita da indicios
de que é possivel resolvé-lo. Evidentemente, ha limitacGes nesse protétipo inicial que sao ocasio-
nadas pontualmente em diversas etapas. As principais limitacGes podem ser enumeradas conforme

segue:

1. Inferéncia sobre a terceira coordenada das mascaras de controle;
2. Erros de classificacdo devidos a rotacdo da face em torno do eixo z;

3. Dependéncia da escolha da expressao neutra.

Quanto ao item nimero 1, observou-se que o fato de serem escolhidas diferentes pessoas P do
banco de dados Bosphorus para a inferéncia de deslocamentos no eixo z pode levar a instabilidades
na animacdo. Esse problema poderia ser resolvido utilizando-se os Morphable Models propostos
por Blanz e Vetter [5]. Essa técnica foi proposta para reconstrucdo de modelos geométricos tridi-
mensionais de faces a partir de imagens. Tais modelos devem ser treinados a partir de bancos de
dados tridimensionais. Nao houve tempo habil para aplicacdo dessa técnica com base nos dados do
Bosphorus.

A limitacdo de nlimero 2 é ocasionada pela deformacdo aparente dos componentes faciais devido
ao fato da face n3o estar contida no plano da imagem. Com isso, o tamanho aparente dos labios, por
exemplo, muda em relacdo aos demais pontos da face, conforme pode ser observado na Figura 5.9.
O processo de registro ndo resolve eficientemente esse problema e a mudanca aparente é percebida
como deslocamentos do contorno dos labios em relacdo a face neutra. Investigacées mais rigorosas
devem ser feitas em trabalhos futuros para melhorar a classificacdo nesses casos. A Figura 5.9
mostra um caso de erro de classificacdo por esse motivo. Os pontos do contorno dos labios foram
classificados como LF AU_34 (que poderia ser descrito como um biquinho), apesar da cantora estar
com a boca neutra. Esse erro decorre por causa do estreitamento aparente dos labios em relacao
a expressao neutra utilizada para o calculo dos deslocamentos, mostrada na imagem da direita. A
imagem central mostra um exemplo de individuo P do Bosphorus executando essa unidade de acao.
Esse foi o individuo utilizado para construcao da mascara 3D.

A terceira limitacdo apontada decorre da sensibilidade do método a mascara referente a expres-
sdo neutra, determinada de acordo com o processo descrito na Secdo 4.3. Como o movimento
dos labios é variado e sutil e todo o processo depende do deslocamento dos pontos em relacdo a
face neutra, a determinacdo da mascara referente a essa expressdo é crucial. Se o usuério ficar

com a boca entreaberta durante a aquisicdo dos quadros para construcao da mascara neutra, por
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Figura 5.9: Erro de classificacdo devido a Rotacdo da face. A unidade de acdo dos labios da imagem
da esquerda foi classificada como LF AU_34. A imagem central mostra um individuo do Bosphorus
executando essa acdo. Esse erro decorre, provavelmente, pela reducdo aparente da espessura dos
labios em relacdo a face neutra, mostrada na imagem da direita.

exemplo, quando ele feché-la a unidade de acdo sera caracterizada como compress3o dos labios (pro-
vavelmente, LFAU_24). Se, por outro lado, comprimir um pouco os labios durante a construcdo
da mascara neutra, quando relaxa-los a RNA classificard a expressdo como abertura leve da boca
(provavelmente, LFAU_25).

Tais limitacOes, entretanto, podem ser resolvidas com maiores investigacoes no futuro. A préxima

secdo indica algumas acdes planejadas para os préximos passos e apresenta consideracoes finais.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho apresentou uma metodologia para aprendizado e transferéncia do estilo de movi-
mento facial (Persona) de atores para a animac3o de avatares. Por meio dessa metodologia pode-se
guiar a animacdo das faces de avatares através da atuacdo de usuérios diferentes do ator. Dessa
forma, o avatar podera expressar as unidades de acdo ou emocdes do usuario, porém com o estilo
de movimento do ator.

O protétipo desenvolvido como prova de conceito utiliza como informacdes de entrada os dados
de rastreamento de pontos de controle da face por ferramentas disponiveis comercialmente. Para
classificacdo de unidades de acao ou emocado foram utilizadas redes neurais artificiais. A saida do
protétipo se constitui da mascaras de controle para animacao facial.

Na analise de resultados, foram apresentados casos de estudo para a construcao da Persona de
dois atores, seguida de sua utilizacdo por usuérios. Os resultados obtidos mostram eficiéncia no
uso de classificadores automaticos de unidades de acdo e emocdes para construcdo e utilizacdo da
Persona, para movimentos da boca, olhos e sobrancelhas.

O problema de pesquisa apresentado mostrou-se uma area inovadora, de acordo com a revisdo
bibliografica realizada. Por esse motivo, considerou-se que os resultados obtidos sdo validos como
prova de que é possivel aprender e utilizar a Persona de Atores. Entretanto, uma série de investi-
gacdes futuras deve ser realizada a fim de aprimorar cada etapa do processo, conforme a préxima

Secdo.

6.1 Trabalhos Futuros

Ao final desse trabalho pdde-se perceber uma série de investigacGes a serem realizadas para
aprimorar os resultados obtidos ou, ainda, estender o método para incluir mais caracteristicas a

Persona. Essas investigacoes sao listadas a seguir:

e Extensdo do banco de dados: com a aquisicdo de um Scanner 3D pelo Centro de Pesquisas
em Visualiacdo Avancada da PUCRS (CPVA), pode-se estender o banco de dados de faces
tridimensionais. Isso permitird a obtencdo de nuvens de pontos mais densas com um maior
nimero de exemplares e combinacdes de unidades de acdo. A Figura 6.1 mostra uma face

digitalizada por esse scanner;

e Investigacdo da utilizacdo de mascaras de controle com maior nimero de pontos: com o
desenvolvimento paralelo a esse trabalho do sistema de animacdo facial do laboratério de
Simulacdo de Humanos Virtuais, pode-se perceber a necessidade de um controle mais fino
da animac3do. Por isso, um passo importante nos trabalhos futuros é aumentar o niimero de

vértices da mascara de controle, atualmente com 86 vértices;
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Figura 6.1: Imagens frontal e lateral de nuvem de pontos de uma face digitalizada pelo scanner 3D
do CPVA.

e As rugas sao detalhes importantes na expressao da face. Pode-se utilizar algoritmos de visdo
computacional que, combinados com o Live Driver, permitam deteccdo dessas regides para
informar a presenca de rugas nas faces dos atores ao sistema de animacdo. As rugas mais
faceis de detectar e que representam importante papel na animac3o facial sao aquelas que
ligam os cantos da boca as laterais do nariz e as que ficam entre as sobrancelhas. Conforme
apresentado na Secdo 2.2, a deteccdo da presenca dessas rugas deve inclusive auxiliar na

classificacdo de unidades de acdo ou emocdo dos atores e usuarios;

e Devem ser realizados testes de outros métodos de classificacdo mais recentes, utilizados em
trabalhos citados na Sec&do 2.2, como combinagdes de classificadoreds fracos (Adaboost com

bootstrapping);

e Aprendizado da dinamica do movimento entre unidades de acao ou emocdo: a analise das
trajetérias das representacdes dos componentes faciais no subespaco principal pode levar a
extensdao da Persona para incluir a forma com que os atores mudam de uma dada unidade
de acdo ou emocdo para outra. Assim, ndo s6 serdo aprendidas as formas como cada acdo é
executada, mas também a transicao de uma acdo a outra. A Figura 6.2 mostra dois exemplos
de transicOes entre acbes e a respectiva representacao de cada acdo intermediaria. No caso
da cantora Sinéad O’Connor, a transicdo mostrada é de boca neutra para LFFAU_27. Repare
que essa transicdo pode ser representada por uma trajetéria do ponto vermelho no subespaco
principal. Ja o conjunto de imagens inferior mostra a transicao da unidade de acdo LF AU_34
para aemocdo E_HAPPY . A trajetéria do ponto vermelho no subespaco principal representa
a forma individual com que esse ator realiza essa transicdo especifica. Acredita-se que esse

tema contém muita inovacado e devera ser abordado no futuro.

e O método para construcdo de mascaras 3D, entretanto, mostrou-se um tanto primitivo. Ele
pode, entretanto, ser aprimorado com o uso de Morphable Models [5]. Essa técnica é utilizada

para reconstrucdo de modelos tridimensionais a partir de fotografias.
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Figura 6.2: Duas sequéncia de imagens de transicao de acdo da boca. As imagens mostram as
sequéncias de acdes dos atores com os pontos rastreados. Os graficos apresentam a representacao
dos pontos da boca nos dois primeiros componentes principais obtidos via PCA. Os pontos em azul
sdo correspondentes as unidades de acdo da boca dos individuos do Bosphorus, enquanto os pontos
vermelhos correspondem a acdo dos atores nas fotos.

e Realizar uma pesquisa qualitativa sobre a percepcao, por parte das pessoas, da utilizacdo da

Persona em avatares.

Por fim, acredita-se que essa tese cumpriu seu papel em propor um método para aprender e

utilizar o estilo de movimento de atores em avatares.



116



[1]

2]

&

[4]

[5]

[o]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

117

Bibliografia

AHLBERG, J. Candide-3 — an updated parameterized face. Tech. Rep. LiTH-ISY-R-2326,
Dept. of Electrical Engineering, Linkoping University, Sewden, 2001.

AHLBERG, J. Candide 3: An updated parameterized face. Tech. rep., Dept. of Electrical
Engineering, Linkoping University, Sweden, 2001.

AR, I., UYAR, A., AND AKARUN, L. Facial feature tracking and expression recognition for
sign language. In 23rd Int. Symp on Computer and Information Science (2008), IEEE Computer
Society, pp. 1-6.

Bisnor, C. M. Pattern Recognition and Machine Learning. Springer-Verlag New York, Inc.,
Secaucus, NJ, USA, 2006.

BrAnz, V., AND VETTER, T. A morphable model for the synthesis of 3d faces. In Pro-
ceedings of the 26th Annual Conference on Computer Graphics and Interactive Techniques
(New York, NY, USA, 1999), SIGGRAPH '99, ACM Press/Addison-Wesley Publishing Co.,
pp. 187-194.

BRAND, M., AND HERTZMANN, A. Style machines. In Proceedings of the 27th Annual
Conference on Computer Graphics and Interactive Techniques (New York, NY, USA, 2000),
SIGGRAPH '00, ACM Press/Addison-Wesley Publishing Co., pp. 183-192.

BUENAPOSADA, J., NOz, E. M., AND BAUMELA, L. Efficient ilumination independent
appearence-based face tracking. Image and Vision Computing (2008).

Cao, C., WENG, Y., LIN, S., AND ZHOU, K. 3d shape regression for real-time facial
animation. ACM Trans. Graph. 32, 4 (July 2013), 41:1-41:10.

CHIu, C.-C., AND MARSELLA, S. A style controller for generating virtual human behaviors.
In The 10th International Conference on Autonomous Agents and Multiagent Systems - Volume
3 (Richland, SC, 2011), AAMAS '11, International Foundation for Autonomous Agents and
Multiagent Systems, pp. 1023-1030.

CHu, W.-S., DE LA TORRE, F., AND COHN, J. Selective transfer machine for personalized
facial action unit detection. In Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2013 IEEE
Conference on (June 2013), pp. 3515-3522.

CHUANG, C.-F., AND SHIH, F. Y. Recognizing facial action units using independent com-
ponent analysis and support vector machine. Pattern Recognition 39, 9 (2006), 1795 — 1798.



118

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

CooTtes, T. F., EDWARDS, G. J., AND TAYLOR, C. J. Active appearance models. |[EEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 23 (2001), 681-685.

Cootes, T. F., TayLor, C. J., CooPER, D. H., AND GRAHAM, J. Active shape
models - their training and application. Computer Vision and Image Understanding 61 (1995),
38-509.

CRISTINACCE, D., AND COOTES, T. F. Facial feature detection and tracking with automatic
template selection. In FGR '06: Proceedings of the 7th International Conference on Automatic
Face and Gesture Recognition (Washington, DC, USA, 2006), IEEE Computer Society, pp. 429—
434.

DARWIN, C. The Expression of the Emotions in Man and Animals. John Murray, London,
1872.

DECARLO, D., AND METAXAS, D. Deformable model-based shape and motion analysis from
images using motion residual error. In Proceedings of the Sixth International Conference on
Computer Vision (Washington, DC, USA, 1998), ICCV '98, IEEE Computer Society, pp. 113
119.

DuBuisson, M.-P., AND JAIN, A. A modified hausdorff distance for object matching. In
Pattern Recognition, 1994. Vol. 1 - Conference A: Computer Vision amp; Image Processing.,
Proceedings of the 12th IAPR International Conference on (Oct 1994), vol. 1, pp. 566-568
vol.1.

EKMAN, P., FRIESEN, W. V., AND HAGER, J. C. The Facial Action Coding System.
Weidenfeld & Nicolson, 2002.

EKMAN, P., AND ROSENBERG, E. What the Face Reveals: Basic and Applied Studies of
Spontaneous Expression Using Facial Action Coding System (FACS), 2nd ed. Oxford University
Press, New York, 2004.

ETEMAD, S., AND ARYA, A. Recognition and re-synthesis of 3d human motion with per-
sonalized variations. In Multimedia Computing and Systems, 2009. ICMCS '09. International
Conference on (April 2009), pp. 106-111.

Faser, B., AND LUETTIN, J. Automatic facial expression analysis: a survey. Pattern
Recognition 36 (2002), 259-275.

GONzALEZ, 1., SAHLI, H., ENEScU, V., AND VERHELST, W. Context-independent facial
action unit recognition using shape and gabor phase information. In Affective Computing and
Intelligent Interaction, S. DMello, A. Graesser, B. Schuller, and J.-C. Martin, Eds., vol. 6974
of Lecture Notes in Computer Science. Springer Berlin Heidelberg, 2011, pp. 548-557.



[23]

[24]

[25]
[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

119

Haj, M. A., Orozco, J., GONZALEZ, J., AND J. J. VILLANUEVA, J. Automatic
face and facial features initialization for robust and accurate tracking. In 19th International

Conference on Pattern Recognition (2008), IEEE Computer Society, pp. 1-4.

Hawmwm, J., KOHLER, C. G., GUR, R. C., AND VERMA, R. Automated facial action
coding system for dynamic analysis of facial expressions in neuropsychiatric disorders. Journal
of Neuroscience Methods 200, 2 (2011), 237 — 256.

HAYKIN, S. Redes Neurais: Principios e Pratica, 2 ed. Bookman, 2001.
HirscH, M. Differential Topology. Graduate Texts in Mathematics. Springer, 1976.

HossAIN, M., DEwAN, M., AN, K., AND CHAE, O. A linear time algorithm of computing
hausdorff distance for content-based image analysis. Circuits, Systems, and Signal Processing
31, 1 (2012), 389-399.

HOUH CHEN, C., HARDLE, W., AND UNWIN, A. Handbook of Data Visualization. Ame-

rican Psychological Association, 2008.

KaANADE, T., ConN, J. F., AND Ti1AN, Y. Comprehensive database for facial expression
analysis. In Fourth IEEE International Conference on Automatic Face and Gesture Recognition
(2000), pp. 46-53.

KENDALL, D. G. A survey of the statistical theory of shape. Statistical Science (1989),
87-99.

K, J.-B., Hwanag, Y., Bancg, W.-C., Leg, H., Kim, J., AND KiMm, C. Real-time
realistic 3d facial expression cloning for smart tv. In Consumer Electronics (ICCE), 2013 IEEE
International Conference on (Jan 2013), pp. 240-241.

Kotsia, 1., ZAFEIRIOU, S., AND PITAS, I. Texture and shape information fusion for facial
expression and facial action unit recognition. Pattern Recognition 41, 3 (2008), 833 — 851. Part

Special issue: Feature Generation and Machine Learning for Robust Multimodal Biometrics.

LE, Q. V., Zou, W. Y., YEUNG, S. Y., AND NG, A. Y. Learning hierarchical invariant
spatio-temporal features for action recognition with independent subspace analysis. In Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR), 2011 IEEE Conference on (2011), IEEE, pp. 3361-
3368.

LeEg, C.-S., AND SAMARAS, D. Analysis and synthesis of facial expressions using decom-
posable nonlinear generative models. In Automatic Face Gesture Recognition and Workshops
(FG 2011), 2011 IEEE International Conference on (March 2011), pp. 847-852.

Lee, T. S. Image representation using 2d gabor wavelets. Pattern Analysis and Machine
Intelligence, IEEE Transactions on 18, 10 (Oct 1996), 959-971.



120

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

Li, H., Yu, J., YE, Y., AND BREGLER, C. Realtime facial animation with on-the-fly
correctives. ACM Transactions on Graphics 32, 4 (July 2013).

L1, Y., WANG, S., ZHAO, Y., AND J1, Q. Simultaneous facial feature tracking and facial
expression recognition. Image Processing, IEEE Transactions on 22, 7 (July 2013), 2559-2573.

L1, Z., CHEN, J., CHONG, A., YU, Z., AND SCHRAUDOLPH, N. N. Using stochastic
gradient-descent scheme n appearance model based face tracking. In Proc. Intl. Workshop
Multimedia Signal Processing (MMSP) (Cairns, Australia, 2008), IEEE.

Liu, G., PAN, Z., AND LIN, Z. Style subspaces for character animation. Comput. Animat.
Virtual Worlds 19, 3-4 (Sept. 2008), 199-209.

LoweE, D. Object recognition from local scale-invariant features. In Computer Vision, 1999.
The Proceedings of the Seventh IEEE International Conference on (1999), vol. 2, pp. 1150—
1157 vol .2.

Lucas, B. D., AND KANADE, T. An iterative image registration technique with an appli-
cation to stereo vision. In Proceedings of the 7th international joint conference on Artificial
intelligence - Volume 2 (San Francisco, CA, USA, 1981), Morgan Kaufmann Publishers Inc.,
pp. 674-679.

MACQUEEN, J. Some methods for classification and analysis of multivariate observations.
In Proceedings of the Fifth Berkeley Symposium on Mathematical Statistics and Probability,
Volume 1: Statistics (Berkeley, Calif., 1967), University of California Press, pp. 281-297.

MAHALANOBIS, P. C. On the generalised distance in statistics. In Proceedings National
Institute of Science, India (Apr. 1936), vol. 2, pp. 49-55.

MAHOOR, M., ZHou, M., VEON, K. L., MAVADATI, S., AND COHN, J. Facial action unit

recognition with sparse representation. In Automatic Face Gesture Recognition and Workshops
(FG 2011), 2011 IEEE International Conference on (March 2011), pp. 336-342.

MaAvyA, A. Autodesk maya 2014. http://download.autodesk.com/global/docs/
maya2014/en_us/index.html?url=files/Blend_Shape_deformer.htm, topicNumber=
d30e347338, 2014.

MEHRABIAN, A. Communication without words. Psychology Today (1968), 53-56.

Min, J., Liu, H., aAND CHAI, J. Synthesis and editing of personalized stylistic human
motion. In Proceedings of the 2010 ACM SIGGRAPH Symposium on Interactive 3D Graphics
and Games (New York, NY, USA, 2010), 13D '10, ACM, pp. 39-46.

MinskyY, M. L., AND PAPERT, S. Perceptrons: An Introduction to Computational Geome-
try, expanded ed. ed. MIT Press, Cambridge Mass., 1988.



[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

121

MPIPERIS, 1., MALASSIOTIS, S., AND STRINTZIS, M. G. Bilinear elastically deformable
models with application to 3d face and facial expression recognition. In FG (2008), pp. 1-8.

NEFr, M., AND KiM, Y. Interactive editing of motion style using drives and correlations. In
Proceedings of the 2009 ACM SIGGRAPH /Eurographics Symposium on Computer Animation
(New York, NY, USA, 2009), SCA '09, ACM, pp. 103-112.

OnNG, E.-J., AND BOWDEN, R. Robust facial feature tracking using shape-constrained
multiresolution-selected linear predictors. IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell. 33, 9 (2011),
1844-1859.

PAN, W., AND TORRESANI, L. Unsupervised hierarchical modeling of locomotion styles.

In Proceedings of the 26th Annual International Conference on Machine Learning (New York,
NY, USA, 2009), ICML '09, ACM, pp. 785-792.

PaNDzIC, R., AND FOCHHEIMER, R. MPEG-4 Facial Animation: The Standard, Implemen-
tation and Applications. Wiley, John and Sons, 2002.

PanTiCc, M., AND ROTHKRANTZ, .. J. M. Facial action recognition for facial expression
analysis from static face images. Systems, Man, and Cybernetics, Part B: Cybernetics, IEEE
Transactions on 34, 3 (June 2004), 1449-1461.

ParpAGEORGIOU, C., OREN, M., AND P0oGGIO, T. A general framework for object detec-
tion. In Computer Vision, 1998. Sixth International Conference on (Jan 1998), pp. 555-562.

PARENT, R. Computer animation: algorithms and techniques. Elsevier, 2012.

PEl, Y., AND ZHA, H. Transferring of speech movements from video to 3d face space. IEEE
Transactions on Visualization and Computer Graphics (2007), 58—69.

P1aNicI1ANI, O. Vocabolario etimologico della lingua italiana. Societa editrice Dante Alighieri
di Albrighi, 2012.

QUEIROZ, R. B. Gera'l'g_%'l'j_%o de anima'fj_%]’g_%es faciais personalizadas em avatares. Master's
thesis, Pontiﬂ'&%cia Universidade CatTL%Iica do Rio Grande do Sul - PUCRS, Porto Alegre, RS,
2010.

RuEE, T., HwANG, Y., Kim, J. D., AND KiM, C. Real-time facial animation from live
video tracking. In Proceedings of the 2011 ACM SIGGRAPH /Eurographics Symposium on
Computer Animation (New York, NY, USA, 2011), SCA '11, ACM, pp. 215-224.

RuMELHART, D. E., HINON, G. E., AND WILLIAMS, R. J. Learning representations by
back-propagating errors. Nature 323 (October 1986), 533-536.



122

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

RUSSELL, J. A. Is there universal recognition of emotion from facial expressions? a review of
the cross-cultural studies. Psychological Bulletin (1994), 102-141.

SARAGIH, J. M., Lucey, S., AND CoHN, J. F. Real-time avatar animation from a
single image. In Automatic Face Gesture Recognition and Workshops (FG 2011), 2011 IEEE
International Conference on (march 2011), pp. 117-124.

SAVRAN, A., ALyUz, N., DIBEKLIOGLU, H., CELIKTUTAN, O., GOKBERK, B., SAN-
KUR, B., AND AKARUN, L. Bosphorus database for 3d face analysis. In Biometrics and
Identity Management, B. Schouten, N. C. Juul, A. Drygajlo, and M. Tistarelli, Eds. Springer-
Verlag, Berlin, Heidelberg, 2008, pp. 47-56.

ScHRAMM, R. Deteccao de faces e rastreamento de pose da cabe]’j_%a. Master's thesis,
Universidade do Vale do Rio dos Sinos - UNISINOS, S'l'j_%o Leopoldo, RS, 2009.

SENECHAL, T., Raprp, V., SALAM, H., SEGUIER, R., BAILLY, K., AND PREVOST, L.
Facial action recognition combining heterogeneous features via multikernel learning. Systems,
Man, and Cybernetics, Part B: Cybernetics, IEEE Transactions on 42, 4 (Aug 2012), 993-1005.

SEYEDARABI, H., LEE, W., AND AGHAGOLZADEH, A. Automatic lip tracking and action
units classification using two-step active contours and probabilistic neural networks. In Electrical
and Computer Engineering, 2006. CCECE '06. Canadian Conference on (May 2006), pp. 2021-
2024.

SHARIFI, M., FATHY, M., AND TAYEFEH MAHMOUDI, M. A classified and comparative
study of edge detection algorithms. In Information Technology: Coding and Computing, 2002.
Proceedings. International Conference on (2002), IEEE, pp. 117-120.

SHEERMAN-CHASE, T., ONG, E.-J., AND BOWDEN, R. Non-linear predictors for facial

feature tracking across pose and expression. In Automatic Face and Gesture Recognition (FG),
2013 10th IEEE International Conference and Workshops on (April 2013), pp. 1-8.

SOHAIL, A. S. M., AND BHATTACHARYA, P. Detection of Facial Feature Points Using
Anthropometric Face Model, vol. 31. Springer US, 2008, pp. 189-200.

STOIBER, N., SEGUIER, R., AND BRETON, G. Facial animation retargeting and control
based on a human appearance space. Computer Animation and Virtual Worlds 21, 1 (2010),
39-54.

STRANG, G. Algebra Linear e suas Aplicacdes, 4 ed. Cengage Learning, 2009.

TanG, H., AND HuaNnG, T. S. Mpeg4 performance-driven avatar via robust facial motion
tracking. In International Conference on Computer Vision (2008), pp. 249-252.



[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

[83]

[84]

[85]

123

TavLOR, G. W., AND HINTON, G. E. Factored conditional restricted boltzmann machines

for modeling motion style. In Proceedings of the 26th Annual International Conference on
Machine Learning (New York, NY, USA, 2009), ICML '09, ACM, pp. 1025-1032.

TiaN, Y.-L., KANADE, T., AND COHN, J. Recognizing action units for facial expression
analysis. |EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 23, 2 (February
2001), 97 — 115.

Tissor, H. C., CaAMARGO, L. C., AND Pozo, A. T. Treinamento de redes neurais
feedforward: comparativo dos algoritmos backpropagation e differential evolution. In Brazilian

Conference on Intelligent Systems (2012).

Tona, Y., WANG, Y., ZHU, Z., AND JI1, Q. Facial feature tracking using a multi-state
hierarchical shape model under varying face pose and facial expression. Pattern Recognition,
International Conference on 1 (2006), 283-286.

TORRESANI, L., HACKNEY, P., AND BREGLER, C. Learning motion style synthesis from
perceptual observations. In NIPS (2006), pp. 1393-1400.

TRESADERN, P., ToNiTA, M., AND COOTES, T. Real-time facial feature tracking on a
mobile device. International Journal of Computer Vision 96, 3 (2012), 280-289.

VAN KUILENBURG, H., WIERING, M., AND DEN UYL, M. A model based method for
automatic facial expression recognition. In Machine Learning: ECML 2005, J. Gama, R. Cama-
cho, P. Brazdil, A. Jorge, and L. Torgo, Eds., vol. 3720 of Lecture Notes in Computer Science.
Springer Berlin Heidelberg, 2005, pp. 194-205.

VOGLER, C., AND GOLDENSTEIN, S. Facial movement analysis in asl. Univers. Access Inf.
Soc. 6, 4 (2008), 363-374.

WaNaG, Y., Liu, Z.-Q., AND ZHoU, L.-Z. Key-styling: learning motion style for real-time
synthesis of 3d animation. Computer Animation and Virtual Worlds 17, 3-4 (2006), 229-237.

WEise, T., Bouaziz, S., Li, H., AND PAULY, M. Realtime performance-based facial
animation. In ACM SIGGRAPH 2011 papers (New York, NY, USA, 2011), ACM, pp. 77-87.

Wu, C. H., AND McLARTY, J. W. Methods in Computational Biology and Biochemestry:

Neural Networks and Genome Informatics. Elsevier, 2000.

Wu, T., Butko, N., RuvoLo, P., WHITEHILL, J., BARTLETT, M., AND MOVELLAN,

J. R. Multilayer architectures for facial action unit recognition. Systems, Man, and Cybernetics,
Part B: Cybernetics, IEEE Transactions on 42, 4 (Aug 2012), 1027-1038.



124

[86]

[87]

[83]

[89]

[90]

[91]

Wu, Y., WANG, Z., AND J1, Q. Facial feature tracking under varying facial expressions and
face poses based on restricted boltzmann machines. In Proceedings of the 2013 IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition (Washington, DC, USA, 2013), CVPR '13, IEEE
Computer Society, pp. 3452-3459.

XIANG CHAIL J., X1a0, J., AND HODGINS, J. Vision-based control of 3d facial animation.
In ACM SIGGRAPH /Eurographics Symposium on Computer Animation (SCA 2003) (2003).

YANG, P., Liu, Q., AND METAXAS, D. N. Boosting encoded dynamic features for facial
expression recognition. Pattern Recognition Letters 30, 2 (2009), 132 — 139. Video-based
Object and Event Analysis.

YUEN, P., LA1, J. H., AND HUANG, Q. Y. Mouth state estimation in mobile computing
environment. In Sixth IEEE Int. Conf. on Automatic Face and Gesture Recognition (2004),
IEEE Computer Society, pp. 705-710.

ZHANG, Y., J1, Q., ZHU, Z., AND Y1, B. Dynamic facial expression analysis and synthesis
with mpeg-4 facial animation parameters. [EEE Trans. Circuits Syst. Video Techn. 18, 10
(2008), 1383-1396.

Zuu, Y., DE LA TORRE, F., COHN, J., AND ZHANG, Y.-J. Dynamic cascades with
bidirectional bootstrapping for action unit detection in spontaneous facial behavior. Affective
Computing, IEEE Transactions on 2, 2 (April 2011), 79-91.



