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RESUMO

A computacao afetiva € uma &rea da computacdo que se baseia na captura do
estado emocional de usuérios, utilizando-o de alguma forma em aplicacdes
interativas. Sabe-se que um dos principais sinais de expressao de emocdes € a voz.
Os motoristas de caminhdes, em sua atividade profissional de transporte de carga,
enfrentam situagdes de stress e de sono. No contexto da experiéncia de usuério atual
de motoristas de caminhdes, ndo ha recursos disponiveis que possam ser
embarcados no caminhdo com a meta de alertar o profissional para situacdes de alto
nivel de estresse ou sono, reduzindo a probabilidade de acidentes. O objetivo deste
trabalho é produzir uma aplicacdo com base na computacdo afetiva que, a partir do
processamento do 4udio das comunicacfes entre caminhoneiros e supervisores de
transportadoras, identifique condicbes de estresse e sono e negocie com O
caminhoneiro a reducao do risco agregado a essas condi¢cdes. Para tanto, a partir de
pesquisa bibliografica e pesquisa de campo, identificando as condi¢cbes atuais de
interac&o entre caminhoneiros e supervisores, extrai-se e processa-se um corpus de
audio, possibilitando a identificacdo das condicdes de estresse e sono. Constréi-se a
aplicacado sobre um algoritmo supervisionado e avalia-se a eficacia por testes com
usuarios. O resultado é obter um produto minimo viavel, testado com usuarios e
operacional da aplicacdo, que consiste em um aplicativo de captura de voz para o
sistema Android e um servico web que realiza o processamento de amostras de voz
de caminhoneiros com base em um algoritmo supervisionado, tomando acdes de

acordo com o estado emocional detectado.

Palavras-Chave: Computacao afetiva, processamento de audio



ABSTRACT

Affective computing is a field based on the capture of users’ emotional state and
its utilization in interactive applications. It is known that one of the main emotion
expression signals is the human voice. Truck drivers, in their daily professional
activities, face stress and fatigue situations. In the context of truck drivers’ current user
experience, there are no available resources to be embedded on a truck in order to
warn them about high-level stress or fatigue situations, reducing the possibility of
accidents. The objective of this work is to design and develop an application based on
affective computing that processes audio communications between truck drivers and
carrier company supervisors, identifies stress and fatigue conditions and negotiates
risk reductions with the drivers. For this purpose, in order to enable the identification
of stress and fatigue conditions, an audio corpus is extracted and processed, based
on bibliographical and field research and identification of the current interaction
conditions between truck drivers and supervisors. The application is developed based
on a supervised algorithm and its accuracy is evaluated by tests with users. The result
is a minimum viable product, tested with users and operational, that consists on an
application that captures voice for Android and a web service that processes the voice
samples of truck drivers based on a supervised algorithm, taking actions according to

the detected emotional state.

Keywords: Affective computing, audio processing
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1 INTRODUCAO

Esta monografia relata o projeto do sistema CargoAffect, composto por um
aplicativo de captura de voz para o sistema Android e um servico web que realiza o
processamento de amostras de voz de caminhoneiros com base em um algoritmo
supervisionado, tomando a¢fes de acordo com o estado emocional detectado.

Nesta introducéo, apresentam-se a motivacdo, 0 objetivo e a estrutura do

trabalho.

1.1 MOTIVACAO

As areas de Interacdo Humano-Computador (IHC) e de Design de Interacéo
passaram por grandes evolucdes desde seu surgimento. O foco das atividades
gradativamente deixou de estar apenas no desenvolvimento e avaliagao de aplicagbes
voltadas para o trabalho e incorporou aplicacdes orientadas ao lazer, como jogos,
computacédo social, arte e ferramentas voltadas a criatividade.

Esse movimento direcionado a atividades culturais, artisticas, de
entretenimento e de fruicdo causou mudancgas nas perspectivas da interagdo humano-
computador. A primeira refere-se ao atributo de qualidade buscado nos projetos.
Enquanto no século passado, a qualidade almejada no design de sistemas interativos
era a usabilidade, fortemente influenciada pela utilidade e pelo atendimento as metas
do fazer, nas décadas deste século a qualidade é expressa de forma mais ampla, no
conceito de experiéncia de usuario (UX) que engloba as metas do fazer (pragmaticas)
e também as metas do ser (hedbnicas). Assim, passou a ser necessario considerar
as experiéncias estéticas e como lidar com as emog¢6es dos usuarios.

A segunda mudanca é que o ser humano visto pelo computador ndo € mais
somente um ponto na tela ou um caractere do teclado, mas ganha imagem,
movimento, voz, corpo e emogdes.

A computacdo afetiva € uma area de pesquisa recente dentro do contexto da
Interacdo Humano-Computador, que busca se utilizar do estado emocional dos
usuarios de alguma maneira no desenvolvimento de sistemas. Esse ramo de estudo,
que interliga as emoc0des a ciéncia da computacgdo, foi originado em 1995 a partir de
um artigo de Rosalind Picard, professora e pesquisadora do MIT.



Os estudos nesse ambito buscam gerar sistemas e dispositivos que
apresentem a capacidade de reconhecer, interpretar, processar ou simular emocgdes
dos usuarios. E uma &area altamente interdisciplinar, que além da ciéncia da
computacédo, engloba também a psicologia, a ciéncia cognitiva, a fenomenologia e a
neurologia. Cada uma dessas areas contribui com concepc¢bes diferentes no
entendimento de modelos de emocdes e dos papeis da emocéo na racionalidade e
nas relacdes humanas (HOOK, 2013).

Uma das principais motivacdes da computacdo afetiva € a possibilidade da
simulag&o de empatia e emocgdes a partir dos sistemas desenvolvidos com esse intuito
em mente. Os dispositivos e aplicagcdes desenvolvidas passam a apresentar a
potencialidade de interpretar os estados emocionais de seus usuarios e, se desejado,
adaptar seus comportamentos a partir desses estimulos recebidos, respondendo
apropriadamente a cada situacao e emocao detectada.

Assim, é possivel utilizar-se da computacdo afetiva para resolver inUmeros
problemas relacionados a questdes emocionais. Sabe-se, por exemplo, que
motoristas de transportes urbanos, como os caminhoneiros, estao sujeitos a diversos
tipos de estressores e fatores que dificultam a locomocao e o trabalho (no caso de
caminhoneiros), como o transito, o sono, a falta de sinalizagéo e fiscalizacdo nas vias
rodoviarias, o mau estado de conservacgao das estradas e outros fatores.

A sonoléncia é uma situacdo recorrente no trabalho de caminhoneiros, que
trabalham em jornadas longas, muitas vezes durante a noite e madrugada, sem
horéarios de trabalho bem definidos. De acordo com Canani e Barreto (2001), os
acidentes automobilisticos s&o, de fato, uma das principais consequéncias da
sonoléncia excessiva.

Como a sonoléncia esta associada a falta de atengéo na direcéo do veiculo, é
possivel encontrar na literatura alguns trabalhos de desenvolvimento de sistemas para
monitoramento da atividade dos motoristas, como o sistema de reconhecimento facial
desenvolvido por Dikkers et al (2004), que procura prever expressdes de sonoléncia
por meio da atividade dos olhos.

Além disso, segundo Quirino e Villemor-Amaral (2015), a combinacédo entre
estresse e agressividade no transito pode desencadear reacfes comportamentais de
risco, que ocasionam acidentes graves. Esse quadro se agrava no caso de
caminhoneiros, que devem lidar com a pressdo de cumprimento de horarios e

itinerarios a seguir.



A questdo do estresse também se mostra problematica nas comunicacfes
realizadas entre operadores ou supervisores de cargas, que trabalham nas
transportadoras, e os motoristas de caminhfes. As centrais de comunicacdo com
caminhoneiros ainda dependem muito das trocas de mensagens por meio de
aplicativos de mensagens instantaneas. Um sistema que realize detecgao de estresse
e outros estados emocionais que interfram na comunicagdo pode tornar a

comunicacdo mais eficiente, ajudando todos os envolvidos.

1.2 OBJETIVO

Com base nos preceitos de computacdo e interacdo afetiva, este projeto
apresenta como objetivo principal o desenvolvimento de um sistema composto por um
aplicativo de captura de voz para o sistema Android e um servico web que realiza o
processamento de amostras de voz de caminhoneiros com base em um algoritmo
supervisionado, tomando ac¢des de acordo com o estado emocional detectado, para
melhorar a experiéncia de direcdo dos motoristas.

A concepgdo do sistema descrito acima surgiu a partir de um estudo de
usuarios, que identificou o audio como a melhor forma de identificar, no caso dos
motoristas de caminhdes, os estados emocionais de sono e estresse.

Consideram-se objetivos secundarios deste projeto:

e Auxiliar os motoristas de caminh8es a lidar com os varios fatores que
acarretam estresse durante as locomocgoes realizadas em vias urbanas;

e Aplicar boas praticas de experiéncia de usuario no desenvolvimento do
sistema interativo para que sua utilizacdo seja mais proveitosa e
duradoura,

e Investigar os conceitos e aplicacbes da computacao afetiva, com foco
no reconhecimento de emogdes por meio da voz;

e Compreender de que maneira as emocdes afetam o audio e como elas
podem ser detectadas por esse meio;

e Estudar aplicacbes de ciéncia de dados com base em algoritmos

supervisionados.
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1.3 METODOLOGIA

Para cumprir com 0s objetivos propostos, este trabalho cumpriu as seguintes
etapas:
e Pesquisa bibliografica, para estabelecer o referencial tedrico
e Estudo de usuarios, para conhecer o contexto da aplicacéo
e Determinacéo da solugéo tecnoldgica e especificagdo de requisitos
e Construcdo do corpus de audio e treinamento do algoritmo de
reconhecimento de emocdes em audio

e Desenvolvimento do sistema

1.3.1 PESQUISA BIBLIOGRAFICA

O primeiro passo deste estudo foi a realizacdo de uma pesquisa bibliografica
na area de computacéo afetiva e de reconhecimento de emoc¢des por meio da voz.
Para compreender esse processo de reconhecimento e determinar o algoritmo
supervisionado a ser utilizado, realizou-se uma revisao sistematica da literatura com
a seguinte questdo de pesquisa: “qual algoritmo pode ser usado para deteccdo de
emocBes em arquivos de audio de voz?”

A string de busca dessa revisdo sistematica foi determinada iterativamente,

chegando-se ao seguinte resultado: “voice" "affective computing” "emotion detection”
recognition algorithm "machine learning" Al -facial -image -music. Foram excluidos
artigos da area de saude, sem foco em aspectos computacionais e realizou-se um
recorte baseado nos seguintes aspectos: processo de reconhecimento, algoritmos
utilizados, vantagens e dificuldades, emocdes detectadas, caracterizacdo dos audios

utilizados, aplicacdes e resultados obtidos.

1.3.2 ESTUDO DE USUARIO

Paralelamente a pesquisa bibliogréafica, foi efetuada uma pesquisa de campo
com caminhoneiros e operadores de cargas da empresa CargoX, com o objetivo de
levantar requisitos de usuario e compreender quais sdo 0s maiores obstaculos

encontrados por ambas as partes durante a realizacao do transporte de cargas.
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1.3.3 DETERMINACAO DA SOLUCAO E ESPECIFICACAO DE REQUISITOS

A determinacdo da solucédo tecnologica desenvolvida ocorreu a partir dos
resultados obtidos com as pesquisas bibliogréficas e de campo (o0 estudo de usuérios).
Decidiu-se pela criacdo de um sistema composto por um aplicativo em Android que
realiza a captura de audios de voz de motoristas de caminhdes e um servico Web que
realiza o processamento desses trechos de audio com base em um algoritmo
supervisionado treinado, tomando ac¢des a partir do estado emocional detectado.

A partir do projeto da solucdo tecnoldgica, gerou-se uma especificacdo de
requisitos, que trata de aspectos funcionais, como a possibilidade de gravar audios
por meio do aplicativo e exibir na tela do celular o resultado do processamento dos
audios gravados, e aspectos nao funcionais, como o tempo de duragdo maximo para

realizar o processamento de cada 4udio e outras questdes de usabilidade do sistema.

1.3.4 CONSTRUCAO DE CORPUS DE AUDIO E TREINAMENTO DO ALGORITMO

Para cumprir seu papel de auxilio aos motoristas, a aplicacdo deve realizar o
processamento de snippets (por¢cdes) de audio de voz de caminhoneiros, identificar
condicbes de sono ou estresse e realizar, de alguma maneira, a negociacdo de
reducdo de risco com o usuario.

O treinamento do algoritmo supervisionado que realiza esse processamento foi
viabilizado pela coleta de um corpus de audio com voz de motoristas de caminhdes.
Para a criacdo desse corpus, gerado a partir de segmentos de mensagens de audio
enviadas por caminhoneiros a operadores de cargas, foram coletadas amostras de
audio obtidas a partir de conversagfes entre caminhoneiros e operadores da empresa
CargoX.

Com o corpus bem definido, partiu-se ao processo de catalogacdo, com o0 apoio
de voluntarios para definir a emocao (com base no protocolo SAM — Self Assessment
Manikin) de cada amostra de audio coletada (BRADLEY e LANG, 2007).

Em seguida, realizou-se a extracdo de parametros e elementos das amostras
de audio necessérias para sua posterior classificacdo, como os MFCC (Mel-
Frequency Cepstral Coefficients). Esses elementos extraidos foram utilizados como
entrada para os algoritmos supervisionados para realizacdo do treinamento e,

posteriormente, para deteccao dos estados emocionais de amostras de audio.
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As etapas de extracdo de parametros, treinamento e teste do algoritmo foram
realizadas utilizando a biblioteca de analise de audios pyAudioAnalysis, desenvolvida
por Theodoros Giannakopoulos (2015). Por fim, realizou-se uma analise estatistica
dos resultados obtidos com os algoritmos supervisionados, com o objetivo de verificar

sua precisao e desempenho.

1.3.5 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA

O sistema concebido apresenta dois subsistemas, como mencionado
anteriormente: um aplicativo para o sistema operacional Android e um servico Web
gue realiza o processamento dos audios enviados pelo aplicativo com base em um
algoritmo supervisionado previamente treinado.

O aplicativo foi desenvolvido utilizando a plataforma Android Studio, na
linguagem Java. Ja o servico Web foi desenvolvido na linguagem Python, utilizando o
framework Flask para disponibilizar a funcionalidade de processamento de audios via
Web.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta monografia estrutura-se da seguinte forma:

O Capitulo 1 é esta Introducéo.

O Capitulo 2, sobre aspectos conceituais da computacéo afetiva, contém o
estado-da-arte da area de interesse, mostrando os conceitos relevantes e os trabalhos
correlatos.

O Capitulo 3, Estudo de Usuario, apresenta os resultados obtidos na pesquisa
de campo, por meio de entrevistas com stakeholders (supervisores e operadores de
risco de empresa de transportes) e caminhoneiros.

O Capitulo 4 apresenta as tecnologias utilizadas, incluindo o corpus, o algoritmo
escolhido e os resultados do treinamento.

O Capitulo 5 apresenta a especificacdo de requisitos do sistema.

O Capitulo 6 apresenta, com maiores detalhes, os passos seguidos para
desenvolver o procedimento de deteccdo de emocgdes por meio de audio.

O Capitulo 7 apresenta os resultados e discussoes.

O Capitulo 8 contém as consideracgdes finais deste projeto.
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2 ASPECTOS CONCEITUAIS DA COMPUTACAO AFETIVA

Este capitulo apresenta o referencial tedrico deste trabalho. Descreve-se
brevemente a perspectiva da computacéo afetiva, partindo-se do entendimento das
emocdes e de sua manifestacdo. Considerando-se que a voz é uma importante
manifestacdo dos estados emocionais, trata-se ainda das técnicas de processamento

do audio para a extracdo das caracteristicas emocionais.
2.1 PERSPECTIVA EMOCIONAL NA INTERAQAO HUMANO-COMPUTADOR

A computacgdo afetiva desenvolve-se a partir do entendimento das emocgodes
humanas e suas manifestacdes, para em seguida tratar da aquisicéo de dados e do
processamento computacional desses dados. Nesta secdo, parte-se da histéria do
estudo das emocdes para evidenciar como as emocdes se manifestam e podem ser

percebidas pelos sistemas computacionais.

2.1.1 HISTORICO DAS EMOCOES

De acordo com Rosenwein e Cristiani (2018), os primeiros estudos e
teorizacBes voltadas as emocdes ocorreram na época da Grécia Antiga. Filésofos
como Aristételes e Platdo dedicaram parte de suas obras a esse topico. De acordo
com Aristételes (322 a.e.c.), as emocdes sdo todas as sensacdes que fazem com que
o ser humano mude de opinido em relacéo a seus julgamentos e sdo acompanhadas
por prazer e dor, como a raiva, a pena e o medo. Ou seja, Aristételes ja reconhece o
fator cognitivo que ha nas emocdes, dado que dependem da avaliacdo e julgamento
de cada individuo em uma determinada situacdo. A emogao e a agdo dependem
primariamente da razdo, na sua visao.

Platao, por sua vez, foi possivelmente o primeiro a dividir a alma (ou mente) em
trés diferentes partes ou funcdes: a parte apetitiva ou concupiscente (mais instintiva e
irracional, relativa aos desejos), a colérica ou irascivel (relativa a protecéo do corpo e
seguranca) e a racional (ligada ao conhecimento e a sabedoria). Cada uma dessas
funcBes é responsavel por guiar as a¢des e sentimentos humanos, sendo que a razédo
€ a mais importante de todas. Essa férmula tripartite foi muito abordada em estudos
psicoldgicos desde entdo (LAZARUS, 1999).
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Com o tempo, as discussdes sobre as emogdes tornaram-se mais complexas.
René Descartes tratou da separacdo entre o corpo e a mente, uma dualidade muito
repercutida desde entdo, enquanto John Locke atribuiu emocgdes, como o amor e a
culpa, ao produto da experiéncia (ROSENWEIN e CRISTIANI, 2018).

Em 1872, Charles Darwin publicou um estudo denominado “A Expresséo das
Emoc¢des no Homem e nos Animais”, que discorre sobre a expressao de emogdes em
animais e seres humanos. Desde entdo, as emoc0des se tornaram o foco principal de
estudo de varios cientistas e psicologos, como Paul Ekman e William James,
ganhando defini¢des diferentes ao longo do tempo.

De acordo com Hook (2013), houve uma nova onda de pesquisa nos anos 1990
focada na discussao do papel das emocdes, envolvendo areas como a psicologia, a
neurologia, a medicina e a sociologia. As discussdes incitadas a partir desse periodo
colocaram a emogdo em um novo patamar na dualidade raz&o-emocdao, ja que foi
possivel perceber que as emocdes sdo uma das principais bases que permitem a
racionalidade e as relacdes mutuas entre seres humanos.

Além disso, foi a partir desse periodo, com base nos avancos obtidos no estudo
das emocdes, que ganharam forca as pesquisas e inovacgdes tecnoldgicas
considerando estados emocionais dos usuarios dos sistemas desenvolvidos,

permitindo o surgimento de areas como a computacao afetiva.

2.1.2 MODULACAO SENTICA

Manfred Clynes (1977) cunhou o adjetivo séntico, derivado de “sentio” (latim
para sentir), para se referir aos estados emocionais, buscando escapar da conotacao
negativa geralmente associada as emocgoes.

O trabalho de Clynes desenvolve o fato de que as emocdes sao inerentemente
ligadas ao sistema motor humano. E gracas a essa ligacdo que a comunicacio de
emocdes se torna possivel. O estado emocional é expressado por modulagdes sutis
especificas das acdes motoras envolvidas, que correspondem precisamente a
manifestacédo do estado séntico. (CLYNES, 1977)

Clynes formulou principios para a comunicagao séntica (emocional), que ocorre
a partir de estados sénticos, uma descricdo dada a estados emocionais (usada para

escapar da conotacdo negativa associada a ideia de emocao). Ele enfatiza, em sua
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obra, que emocdes modulam nossa comunicacao fisica e o sistema motor atua como
um comunicador do estado emocional.

O problema nesse aspecto, e também uma das grandes questdes em torno da
computacédo afetiva, se resume ao fato de que ndo é possivel realizar uma medicéo
absolutamente objetiva do estado emocional: ela depende de autoavaliagbes, que
podem ser altamente variaveis e subjetivas. Entretanto, é possivel medir respostas
fisiologicas (expressoes faciais ou amostras de voz, por exemplo) que frequentemente
surgem durante a expressao de emocdes. Ou seja, pode-se medir fisiologicamente as
emocdes que ja estdo manifestadas.

Uma questao que emerge a partir da medicao de emocdes a partir de respostas
fisiolégicas € a padronizacdo universal de respostas emocionais. Muitas vezes,
individuos diferentes exibem respostas fisioldgicas diferentes para um mesmo estado
emocional.

Embora seria uma grande realizacao resolver o problema do reconhecimento
universal, se o problema pode ser resolvido com base simplesmente na manifestacao
de um unico interlocutor (no caso, o usuario ou grupo de usuarios do sistema), entédo
a tarefa de detecgdo do estado emocional é realizada de modo satisfatorio. (PICARD,
1995)

Os experimentos de identificacdo de estados emocionais a partir de
observacbes de expressbes fisicas s6 necessitam demonstrar padronizagao
consistente para um unico individuo (ou grupo de individuos) em um dado contexto
perceptivel. E possivel adquirir informac&o contextual e de percepc¢éo do ambiente (se
a pessoa esta subindo escadas ou a temperatura mudou, por exemplo) para identificar
respostas emocionais condicionadas em fatores perceptiveis ndo-emocionais. O
contexto perceptivel pode incluir ndo so6 informagdes fisicas, mas também cognitivas
(por exemplo, se a pessoa investiu no mercado de acdes e pode estar ansiosa em
uma época de crise).

Ha varias respostas fisioldgicas que variam com o tempo e que podem
potencialmente ser combinadas para auxiliar no reconhecimento de estados
emocionais. Elas incluem a taxa de batimentos cardiacos, a pressao sanguinea, 0
pulso, a dilatacdo das pupilas, a respiracdo, a condutancia na pele, a temperatura ou
outros sinais fisiolégicos.

Em um de seus experimentos, por exemplo, Clynes realizou a medicéo da

pressdo nos dedos da mao em milhares de pessoas, verificando a revelacéo de tracos
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distintos de “forma emocional”’ para estados como a auséncia de emocéao, raiva, odio,
tristeza, amor, alegria, sexo e reveréncia.

Outra forma muito reconhecida de modulacdo séntica é a voz humana. Sabe-
se gque emocdes vocais podem ser entendidas até mesmo por criangas pequenas,
antes mesmo que entendam o que esta sendo dito, e por cachorros. A comunicacao
falada € maior que as palavras ditas em si, dado que engloba diversos aspectos da
voz e da entonacéo.

Uma grande variedade de caracteristicas de discurso € modulada pela emocéo.
Murray e Arnott (1993) estudam essas caracteristicas, dividindo-as em trés principais
categorias: qualidade, timing e tom/timbre da voz. Eles discutem como esses
parametros podem ser manipulados para dar a computadores a habilidade de falar

com emocao.

2.1.3 EXPERIENCIA, EXPRESSAO E ESTADO EMOCIONAL

Picard (1995), em seu artigo sobre a computacao afetiva, faz uma diferenciacéo
das terminologias mais utilizadas ao se referir ao estudo e reconhecimento das
emocodes. As trés terminologias que a autora define séo:

e Estado emocional/afetivo/séntico — refere-se ao estado dinamico do
individuo ao experienciar determinada emocao;

e Experiéncia emocional — todos os sinais e sentidos que s&o
conscientemente percebidos em um estado emocional. Essa
experiéncia pode ser considerada como o “sentimento emocional”;

e Expressdo emocional — o estado emocional de uma pessoa nao pode
ser diretamente observado por outra. O que se revela, voluntariamente
ou ndo, é a expressao emocional, ou em outras palavras, “sintomas”
emocionais. Essa expressao que passa pelo sistema motor (modulagéo
séntica) ajuda outras pessoas a deduzir o estado emocional de uma
pessoa.

Quando individuos séo requisitados ou estimulados (a partir de histérias ou
filmes, por exemplo) a experienciar um estado emocional particular, eles podem ou
nao expressar o seu estado emocional de fato. Isso significa que a expressao livre e

deliberada € mais util para inferir um estado emocional.
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2.2 COMPUTACAO AFETIVA

De acordo com Picard (1995), a computacao afetiva simboliza todo tipo de
computacdo que se relaciona com emocdes, surge a partir delas ou as influencia.
Esse campo de pesquisa na computacao € relativamente recente e teve seu inicio
marcado por resultados no reconhecimento de expressdes faciais e sintese de
inflexdes vocais.

Entretanto, sabe-se hoje que ha uma grande variedade de medicdes
fisiologicas disponiveis que podem ajudar a indicar o estado emocional oculto do
usuario. Picard propds alguns modelos possiveis para a identificacdo do estado
emocional de um individuo, tratando o reconhecimento como um problema de
reconhecimento dindmico de padrdes.

Atualmente, os computadores estdo comecando a adquirir a habilidade de
expressar e reconhecer emocgdes e podem em breve inclusive ganhar a habilidade de
“possuir emocgdes”. O papel essencial da emocéo na cogni¢ao e percepcdo humana,
como demonstrado por estudos neuroldgicos, indica que computadores afetivos
podem nédo s6 obter melhor performance no auxilio aos seres humanos, mas também

podem ter melhor desempenho na tomada de decisdes.

2.2.1 RECONHECIMENTO DE PADROES DE ESTADOS EMOCIONAIS

Pensamentos e sentimentos sdo expressados e comunicados por meio da voz,
gestos, musica e outras formas de expressdo, sendo todas elas imperfeitas e
limitadas. Apesar de que seja possivel atualmente distinguir novas regiées e niveis de
atividade no cérebro com a ajuda de novos dispositivos de medicdo, ainda nédo é
possivel acessar diretamente 0s pensamentos e sentimentos de outras pessoas.

Entretanto, o reconhecimento cientifico de estados afetivos parece ser possivel
em muitos casos, por meio da medigdo da modulacdo séntica. Ndo se mede o estado
emocional diretamente, mas sim expressdes observaveis desse estado. Essas
medicdes levam a reconhecimento bem-sucedido na maior parte dos casos de
expressdes voluntarias, mas podem também ser Uteis durante expressdes

involuntarias.
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A tarefa de “reconhecer emocgodes” deve ser interpretada como a medicéo de
observacbes de comportamentos do sistema motor que correspondem, com alta
probabilidade, a uma emocé&o ou conjunto de emocdes subjacente.

Apesar de ser uma tarefa de grande dificuldade, o reconhecimento de estados
emocionais expressados parece ser uma tarefa mais facil que o reconhecimento de
pensamentos. No reconhecimento de padrdes, a dificuldade do problema cresce com
0 numero de possibilidades variadas. O niamero de possiveis pensamentos do ser
humano é ilimitado e os pensamentos humanos néo séo facilmente categorizados em
conjuntos menores de possibilidades. O reconhecimento de pensamentos, mesmo
com o aumento na sofisticacdo de técnicas de imagem e escaneamento,
possivelmente é o maior “problema inverso” imaginavel.

Em contraste, para reconhecimento de emocdo, um namero relativamente
pequeno de categorias simplificadoras para emoc¢fes € normalmente proposto. As
quatro emocgdes mais comuns que aparecem nas listas de emoc¢fes basicas ou
prototipicas na literatura sdo: medo, raiva, tristeza e alegria.

Héa também autores que se preocupam mais com determinadas dimensdes da
emoc¢ao, como sua negatividade ou positividade, que com a quantidade de emocdes
bésicas observaveis. Nesse caso, trés dimensdes aparecem mais frequentemente.
Embora seus nomes variem, as duas categorias mais comuns para as dimensdes sao
a excitacdo (calmo ou relaxado/excitado ou estimulado) e valéncia (negativo ou
triste/positivo ou feliz). A terceira dimensao tende a se chamar “controle” ou “atengao”,
relativa a fonte interna ou externa da emocao (desprezo/surpresa).

No trabalho de Bradley e Lang (1994) que define o instrumento de avaliacdo de
emocdes SAM (Self-Assessment Manikin), utilizam-se as escalas de valéncia,
excitacdo e dominancia (correspondente a dimensdo de controle ou atencgdo
mencionada acima) para medi¢cédo de respostas emocionais a estimulos de qualquer
tipo, como pinturas ou sons.

Faz sentido simplificar as possiveis categorias de emoc¢des para computadores,
para que eles possam comecar em um nivel mais bésico, reconhecendo emocdes
mais Obvias. Na computacao afetiva, os problemas de reconhecimento e modelagem
sao simplificados pela suposi¢cdo de um conjunto pequeno de emocdes discretas, ou
um numero pequeno de dimensdes.

O principio da exclusividade de estados emocionais de Clynes (1977) sugere

gue nao € possivel expressar uma emocao quando esta se sentindo outra. O autor
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enfatizou, em seu artigo, a “pureza” dos estados emocionais basicos e sugeriu que
todos os outros estados emocionais sado derivados desse pequeno conjunto de
estados puros (por exemplo, melancolia seria uma mistura de amor e tristeza).

Dado que o ser humano esteja a cada momento em um estado emocional,
como o6dio, entdo certos valores de observagdes do sistema motor, como uma voz
tensa, uma expressado notdria ou uma pressdo maior dos dedos sdo mais provaveis.
As taxas de respiracdo e batimentos cardiacos também podem aumentar.

Em contraste, com sentimentos de alegria, a voz pode subir de tom, a face
revelar um sorriso e a pressao aplicada nos dedos pode fazer com que aparentem

levemente agitados.

2.2.2 MODELOS DE ESTADOS EMOCIONAIS

Para conseguir realizar o reconhecimento de padres emocionais, como
mencionado na secao anterior, a partir da captura e processamento de dados
fisiolégicos, é necessério criar modelos de estados emocionais.

A figura 1, a seguir, mostra um exemplo de modelo para estados emocionais,
o Modelo Oculto de Markov (HMM). O estado emocional de uma pessoa (no caso da
figura, interesse, angustia ou alegria) ndo pode ser observado diretamente, mas pode-
se observar manifestacdes e expressfes desse estado. O modelo de Markov (oculto)
da imagem caracteriza probabilidades de transi¢cdes entre trés estados “escondidos”
(I, Al e An), assim como probabilidades de observacbes (formas sénticas
mensuraveis, como caracteristicas da inflexdo da voz, V) em um dado estado.
(PICARD, 1995)

Fig. 1 — Modelo Oculto de Markov de estados emocionais (PICARD, 1995)
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O exemplo mostra somente trés estados para facilitar a ilustracdo, mas é
possivel incluir mais estados, inclusive um estado de “sem emogao”. A ideia basica &
gue a qualquer instante um individuo se encontra em um determinado estado e é
possivel transitar entre estados com determinadas probabilidades. Por exemplo, no
caso da figura, espera-se que a probabilidade de mover de um estado de interesse
para alegria seja maior que a de mover de um estado de angustia para alegria.

O HMM é treinado com base em observacdes, ou seja, qualquer medicao de
modulacdo séntica. HMMs diferentes podem ser treinados para diferentes contextos
ou situacdes. Por isso, as probabilidades e estados podem variar dependendo do
contexto da situacao (local, pessoas envolvidas).

Como mencionado anteriormente, as manifestacdes do sistema motor, como a
pressao nos dedos, a voz ou até mesmo 0s movimentos de respiracdo, sao utilizadas
para determinar a modulagéo séntica envolvida e variam para cada estado do modelo.
As medicBes obtidas a partir dessas manifestacdes sdo usadas para treino do
algoritmo e posterior reconhecimento.

Uma variedade de técnicas de aprendizagem e reconhecimento de padrbes
esta disponivel, porque o reconhecimento de estados emocionais pode ser realizado
como um problema de classificacéo supervisionada, ou seja, em que classes podem

ser especificadas a priori.

2.2.3 CATEGORIAS DA COMPUTAGCAO AFETIVA

Embora a expresséo e reconhecimento de emoc¢fes sejam importantes na area
da interacdo humano-computador, atribuir emocfes ao comportamento motivacional
do computador € um problema diferente.

A nogao de um computador “ter emogdes”, de acordo com Picard (1995), se da
por meio de uma dimensao descritiva, ou seja, por exemplo, chama-se de frustracao
guando o computador se encontra em um estado no qual recebeu muita informacéo
conflitante. E pouco provavel que computadores eletrénicos possuam sentimentos de
fato, mas hd um paralelo em relagdo a possibilidade de computadores terem
consciéncia.

Dado isso, Picard apresenta quatro categorias de computacao afetiva, com foco

no reconhecimento e expressao de emocdes:
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e Computador ndo expressa nem reconhece emoc¢ao — a maior parte dos
computadores se encaixa nessa categoria. S8o computadores que nao
S80 pessoais ou empaticos, sem reconhecimento ou expressao de
emocoes;

e Computador expressa, mas nao reconhece emog¢ao — nessa categoria,
se encaixa o desenvolvimento de vozes computadorizadas com
entonacao natural e faces computadorizadas com expressdes naturais;

e Computador reconhece, mas nao expressa emocao — essa categoria
permite a um computador a percepc¢ao do estado emocional do usuério,
permitindo a ele ajustar sua resposta de modo que possa, por exemplo,
fazé-lo ser um professor ou assistente melhor;

e Computador reconhece e expressa emog¢ao — essa categoria maximiza
a comunicacdo emocional entre humano e computador, providenciando
computagdo verdadeiramente pessoal e “user-friendly”. Ela ndo implica
gue o computador é dirigido por suas emocdes.

Além desses, € possivel considerar outros casos. Por exemplo, também é
possivel levar em conta a habilidade de induzir emo¢des no usuario ou ndo, ou a
habilidade de agir baseado em emoc¢des ou ndo. Mas essas possibilidades nédo séo
abordadas no artigo de Picard devido a implicacdes éticas e filoséficas que fogem do

escopo.

2.2.4 SIMETRIA AFETIVA

Computadores que leem emocdes (ou seja, deduzem estados emocionais
escondidos baseando-se em observacdes psicologicas e comportamentais) também
devem mostrar o que estdo lendo ao usuario. Em outras palavras, a interagdo afetiva
com computadores pode facilmente dar um feedback direto, que € geralmente ausente
na interacdo humana. (PICARD, 1995)

Os modelos de “estados ocultos” propostos acima podem revelar seus estados
ao usuario, indicando que estado emocional o computador reconheceu. Esse
feedback ajuda ndo so6 a depurar o desenvolvimento desses sistemas, mas € também
atil para alguém que sente que outras pessoas confundem suas expressoes. Esses

individuos podem nunca obter um feedback preciso de pessoas para saber como
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melhorar suas habilidades de comunicacdo, mas, por outro lado, o computador pode
ceder feedback pessoal continuo.

2.3 RECONHECIMENTO DE EMOCOES POR AUDIO

A determinacdo do procedimento de reconhecimento foi realizada a partir de
uma revisdo bibliogréafica, que revelou uma sequéncia de passos bem definida e
recorrente em quase todos 0s artigos analisados, com poucas alteracdes entre cada
um. O procedimento é descrito a seguir, passo a passo.

A primeira etapa ao se desenvolver qualquer aplicacdo baseada em
reconhecimento de emoc¢des com base em voz é a coleta e construgdo de um corpus
de audio, com amostras de voz que serdo utilizadas para treinar e testar o algoritmo
supervisionado escolhido.

Lubis et al (2014), por exemplo, realizaram a construgéo de um corpus baseado
em amostras de audio obtidas de gravacdes de programas de talk show da Indonésia,
gue apresentam discussdes sobre diversos temas, o que favorece o surgimento de
manifestacbes emocionais de diversos tipos. Entretanto, € possivel também utilizar
corpora de audio ja existentes previamente.

Apbs a coleta de amostras de audio para criacdo do corpus, deve-se realizar a
etapa de tratamento dos arquivos obtidos. Pode-se segmentar as amostras em
pequenos pedacos de audio, de 5 a 10 segundos, para facilitar a classificacao de cada
amostra de acordo com um estado emocional determinado. A remocéo de ruido por
meio de softwares de edicdo de audio também é uma pratica recomendada.

Com as amostras de audio tratadas, pode-se proceder a etapa de catalogacéo.
Para realizar essa etapa, deve-se contar com o apoio voluntario de pessoas que serao
responsaveis por catalogar cada amostra de audio de acordo com a emocao que
acredita ser correspondente. E recomendavel realizar essa etapa com ao menos trés
pessoas, de géneros diferentes, em sessdes padronizadas. (BURKHARDT et al,
2009)

Em seguida, deve-se realizar a extracdo de elementos e caracteristicas das
amostras de audio que serao utilizadas como entradas pelo algoritmo supervisionado
para a classificagdo. De acordo com Garg e Sehgal (2015), é possivel classificar essas
caracteristicas em alguns grupos. Ha as caracteristicas acusticas, geralmente mais

utilizadas nessa situacao, que estdo relacionadas a aspectos como volume, tom,
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duracdo e frequéncias méaximas, minimas e médias. Outras classificagbes menos
utilizadas incluem as caracteristicas prosédicas (relativas ao ritmo de fala, énfases e
entonacao) e as caracteristicas paralinguisticas (combinacédo de aspectos espectrais
e prosodicos, dinamica da fala em termos de tom e ritmo).

Uma das caracteristicas de &udio mais frequentemente usadas no
reconhecimento de emocdes sdo os MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients, ou
coeficientes Mel-cepstrais). Esses coeficientes compdem, em conjunto, um cepstro de
frequéncia Mel, que corresponde a uma representacao do espectro de poténcia de um
som, baseado na transformada inversa de Fourier do espectro do sinal em escala
logaritmica. Esse espectro de poténcia pode ser usado como um vetor de
caracteristicas para representar a voz humana e serve de entrada para os algoritmos
supervisionados que realizam o reconhecimento de emocao pela voz.

ApOGs extrair as caracteristicas de cada amostra de audio, elas devem ser
utilizadas no algoritmo supervisionado classificador para realizar o reconhecimento
automatico da emocao. Recomenda-se separar as amostras de audio em dois grupos:
um grupo de treinamento do algoritmo e um grupo de teste, para verificar se o
algoritmo realiza a classificacdo de acordo com o esperado com base na etapa de
catalogacao.

Segundo Garg e Sergal (2015), um dos classificadores mais importantes e
utilizados para essa tarefa é a maquina de vetores de suporte (Support Vector
Machines — SVM). As SVMs consistem em modelos algoritmicos de aprendizagem
supervisionada que analisam dados e reconhecem padrdes, sendo frequentemente
utilizados para classificacao e analise de regresséao.

Basicamente, a SVM, assim como outros algoritmos de classificacdo, recebe
um conjunto de dados de entrada e prevé, para cada conjunto, qual de duas ou mais
possiveis classes representa a saida.

Ha trabalhos como o de Deshpande et al (2017), por outro lado, que realizam
0 processamento das amostras de audio com mais de um classificador, para poder
comparar o desempenho de cada algoritmo ao final do processo. No caso desse
trabalho, os autores utilizaram, além das maquinas de vetores de suporte, 0s
algoritmos de K vizinhos mais proximos (k-nearest neighbors — kKNN) e floresta

aleatéria (Random Forest).
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ApOs realizar o processamento das amostras de audio com base em um
algoritmo supervisionado, a Ultima etapa do processo é a analise estatistica dos

resultados obtidos.
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3 ESTUDO DE USUARIO

Neste capitulo, descreve-se o estudo de usuario no contexto da aplicacéo,
realizado como parte da disciplina PCS3573 (Interacdo Humano-Computador), da
Escola Politécnica, ministrada pela Prof.2 Dr.2 Lucia Vilela Leite Filgueiras.

Estudos de usuario sdo relevantes para prover imersdo no contexto do
problema e identificar requisitos de usuario para a solucao. No caso deste projeto, foi
importante para realizar decisdes de projeto e determinar qual seria o sinal fisioldgico
utilizado para realizar a detec¢ao do estado emocional dos motoristas de caminhdes.

3.1 STAKEHOLDERS, PAPEIS E VARIAVEIS DE PERFIL

No contexto em que esta aplicacdo é desenvolvida, foram identificados os
seguintes stakeholders: os motoristas de caminhdes, como usuarios primarios; os
operadores e supervisores de risco de empresas de transporte, que se comunicam
com 0s motoristas, como usuarios secundarios; o desenvolvedor da aplicacdo e a
diretoria das empresas de transporte, como demais interessados.

Os caminhoneiros foram escolhidos como usuarios primarios e alvo do estudo
de usuéario, dado que o sistema a ser desenvolvido apresenta como principal objetivo
a obtencao de melhorias na sua experiéncia de direcdo, trazendo maior seguranca e
reduzindo a ocorréncia de situacdes de risco.

Na aplicagdo, os motoristas de caminhdes séo atores: o nivel de estresse e
sonoléncia percebido por meio de amostras captadas de voz dos caminhoneiros séo
entradas do sistema. Além disso, os caminhoneiros devem receber um feedback da
aplicacao, apés processamento dos arquivos de audio, de acordo com os estados
emocionais detectados.

Para consolidar o perfil da populacdo de caminhoneiros, algumas variaveis
relevantes para a interagdo com o sistema sao:

e faixa etaria - no cruzamento dos resultados obtidos, pode-se verificar se
a idade dos motoristas de caminhdes influencia na aceitagéo do sistema,
na habilidade com o uso de smartphones ou na frequéncia das situacoes

de estresse e sonoléncia;
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e nivel de escolaridade - da mesma maneira que a faixa etaria, € um fator
relevante que pode influenciar na aceitacdo do sistema e se relacionar
com outros resultados obtidos em campo;

e anos de experiéncia como caminhoneiro - com esse dado, pode-se
verificar se a experiéncia dos motoristas tem alguma relacdo com a
frequéncia das situacdes de estresse e cansaco em seu cotidiano;

e (uantidade de horas de sono - dado importante para analisar os
resultados obtidos em relacdo as situagdes de cansaco e sonoléncia
relatadas pelos caminhoneiros; e

e posse de smartphone com camera - assumindo que o sistema a ser
desenvolvido inclua um aplicativo para envio e analise de mensagens de
audio, é importante garantir que a populacdo de foco majoritariamente

tenha acesso ao sistema.

Os operadores e supervisores de risco de empresas de transporte também
apresentam um papel importante no contexto da aplicacdo, dado que s&o os
responsaveis por garantir gue os caminhoneiros realizem a entrega das cargas sem
contratempos e, se possivel, sem riscos ocasionados por oscilacbes negativas de
estados emocionais.

Eles entram em contato com os caminhoneiros com grande frequéncia em sua
jornada de trabalho, para supervisionar os transportes de carga e garantir que a
entrega seja bem-sucedida.

O contato ocorre antes da saida da carga, para verificar se 0s caminhoneiros
receberam todos os documentos necessarios para deixar o patio e um adiantamento
do valor total que devem receber pela viagem. Além disso, ocorre também durante a
viagem, para fins de monitoramento, e ao fim da viagem, para confirmacédo da entrega
e verificagdo do recebimento do restante do valor da viagem (saldo) por parte do
caminhoneiro.

No contexto do sistema a ser desenvolvido, os operadores e supervisores
devem receber um feedback da aplicacdo, ap6s o processamento dos audios

enviados pelos caminhoneiros durante o transporte de cargas.
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3.2 NECESSIDADES

Apoés a identificacdo dos papeis primarios e secundarios da aplicacdo a ser

desenvolvida, é possivel delimitar as principais necessidades e obstaculos de cada

um dos envolvidos, sabendo que o sistema ird atender a algumas dessas

necessidades e diminuir os obstaculos, com foco na experiéncia de usuario do papel

primario, o motorista de caminhao.

As necessidades de caminhoneiros detectadas estdo relacionadas aos

seguintes topicos:

seus maiores problemas enfrentados antes, durante e depois do
transporte de cargas;

como fazem para se manter suficientemente descansados entre uma
viagem e outra;

o que fazem em situacdes de estresse, durante o trabalho;

com que frequéncia enfrentam situacdes de estresse,;

o que fazem em situacdes de cansaco ou sonoléncia, durante o trabalho;
com que frequéncia enfrentam situagdes de cansago ou sonoléncia; e
gue outros fatores adversos atrapalham suas viagens ou comunicacdes

com operadores e supervisores.

Ja no caso dos operadores e supervisores de empresas de transporte, as

necessidades se resumem aos seguintes pontos:

como melhorar a comunica¢gdo com os caminhoneiros;

como procedem quando percebem que o caminhoneiro esta irritado ou
cansado;

com que frequéncia entram em contato com caminhoneiros;

gue meio mais utilizam para falar com caminhoneiros; e

gue fator atrapalha mais a comunicacéo entre eles e os caminhoneiros

— estresse ou cansaco.

3.3 INSTRUMENTOS E AMOSTRA

Para a realizacdo da fase de pesquisa de campo, foram escolhidas duas

técnicas de estudo de usuério, com o objetivo de garantir resultados mais satisfatorios

tanto em termos qualitativos como em termos quantitativos.
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Uma das técnicas é a entrevista em profundidade, um instrumento de cunho
reflexivo e qualitativo, para obter mais informag¢des com os operadores e supervisores
de risco de uma empresa de transporte. Seis pessoas, que trabalham na empresa de
tecnologia e transportes CargoX, foram entrevistadas por meio dessa técnica. Séo
colaboradores que entram em contato diario com os caminhoneiros, para realizar
monitoramento e garantir que o transporte de cargas ocorra sem maiores problemas.

A escolha dessa técnica se deu pelo fato de permitir que a entrevista tenha um
carater exploratério e mais aberto. Para consolidar uma lista de requisitos para o
sistema que realmente cumpre com o0s objetivos iniciais, € necessario realizar uma
imersdo no contexto dos caminhoneiros, operadores e a comunicacao que ocorre
entre eles. Assim, a entrevista em profundidade é adequada para conseguir
aprofundar detalhes mais especificos e dificuldades que encontram cotidianamente
no trabalho.

A outra técnica escolhida foi a entrevista semiestruturada, para obter mais
informacBes com motoristas de caminhdes. A entrevista semiestruturada € um modelo
mais fechado de entrevista, que se assemelha a um questionario por ter questdes
fechadas (mdultipla escolha), mas também permite a realizacdo de questdes abertas,
de resposta livre. Assim, caracteriza-se por ser uma técnica de cunho qualitativa e
quantitativa ao mesmo tempo, além de também possuir um carater reflexivo.

Esse modelo foi escolhido para conseguir obter uma boa quantidade de
informacdes de cada caminhoneiro, em um intervalo de tempo mais curto. Assim, nao
se ocupa muito tempo de cada motorista e torna-se viavel a realizacéo da entrevista
com uma quantidade maior de caminhoneiros, para conseguir obter uma amostra
razoavel para realizar uma analise quantitativa dos resultados.

Para a realizacdo da entrevista em profundidade com operadores e
supervisores de risco, obteve-se uma amostra de seis pessoas entrevistadas,
colaboradores da empresa CargoX.

Foram também realizadas dezesseis entrevistas semiestruturadas com

motoristas de caminhdes.

3.4 RESULTADOS DA PESQUISA DE USUARIOS
Nesta secédo, apresentam-se 0s resultados da pesquisa feita com os usuarios,

gue descreve o contexto do trabalho dos operadores e dos caminhoneiros.
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3.4.1 ENTREVISTA EM PROFUNDIDADE (OPERADOREYS)

Por meio da entrevista em profundidade realizada, foi possivel verificar que o
meio de comunicagdo principal entre caminhoneiros e operadores €, unanimemente,
o aplicativo de mensagens instantaneas WhatsApp (exceto por algumas ocasides de
carater mais emergencial, em que se realizam ligacfes telefonicas). Geralmente, a
comunicacao entre eles se da por mensagens de audio.

Além disso, o contato com caminhoneiros em situacdo de estresse é muito
frequente, por conta de condi¢Oes de trabalho extenuantes, atrasos no recebimento
de documentos necessarios para transportar a carga e atraso para receber um
adiantamento em dinheiro, que os caminhoneiros costumam precisar para conseguir
colocar o combustivel necessario para a viagem em seus veiculos.

O estresse dos caminhoneiros afeta negativamente o transporte das cargas,
aumentando os riscos da ocorréncia de acidentes, e, principalmente, a comunicacao
entre eles e 0s supervisores, jA que o estresse gera confusdes na troca de
informacdes necessarias para a fluidez do transporte e ocasiona desconfortos aos
operadores que recebem as mensagens.

O cansaco e sonoléncia dos caminhoneiros também é percebido pelos
operadores e supervisores, mas com menor frequéncia que os casos de alto nivel de
estresse. Além disso, 0 cansaco nao afeta a comunicacdo entre caminhoneiros e
operadores tanto quanto o estresse.

Por fim, alguns dos supervisores ja monitoraram caminhoneiros que sofreram
acidente de transito, mas € uma ocorréncia mais incomum e ndo necessariamente se
relaciona aos fatores de risco discorridos anteriormente. De fato, todos os operadores

nao souberam dizer os motivos que levaram a ocorréncia dos acidentes.

3.4.1 ENTREVISTA SEMIESTRUTURADA (CAMINHONEIROS)

Foram entrevistados, até o presente momento, dezesseis motoristas de
caminhdes, alguns por telefone e outros, pessoalmente. Essas entrevistas permitiram
a definicdo inicial do perfil desse publico.

Metade dos caminhoneiros entrevistados apresenta entre 30 e 39 anos, com
outros 37,5% na faixa de idade entre 40 e 49 anos. Ou seja, em média, pode-se

considerar que a faixa etaria foco se encontra entre 35 e 45 anos.
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Faixa etaria
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Fig. 2 — Faixa etaria dos entrevistados

Além disso, metade dos caminhoneiros apresenta o nivel médio de
escolaridade completo (2° grau) e 37,5% n&o chegou ao nivel médio, parando no nivel

fundamental (incompleto ou completo).

Nivel de escolaridade
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Fig. 3 — Nivel de escolaridade dos entrevistados

A maioria dos caminhoneiros apresenta mais de dez anos de experiéncia nesse
trabalho (56%), o que pode indicar que € uma profissdo muitas vezes herdada entre
geracdes e que nao costuma ser trocada (possivelmente pela quantia inicial investida

no caminhao).

Anos de experiéncia como caminhoneiro
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Fig. 4 — Quantidade de anos de experiéncia dos entrevistados
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A maior parte dos motoristas entrevistados (68%) enfrenta situacdes de
estresse diariamente em seu trabalho. Os motivos relatados para essas situagoes
incluem os atrasos ao carregar e descarregar cargas, a falta de cargas para retornar
de uma viagem realizada, os altos custos de sobrevivéncia, 0 preco muitas vezes
baixo pago pelos fretes aos motoristas, os problemas nas estradas, a inflacdo dos
combustiveis e situacfes de desrespeito por parte dos clientes e embarcadores de

cargas, resultando muitas vezes em trocas de ofensas e mais atrasos.

Situacgodes de estresse no trabalho
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Fig. 5 — Quantidade de entrevistados que sofrem com estresse no trabalho

Da mesma maneira, a maioria dos caminhoneiros entrevistados (68%) passa
por situagcdes de cansago ou sonoléncia ao longo de suas viagens. Os motivos para
isso sdo as jornadas noturnas recorrentes, 0s atrasos no carregamento e
descarregamento de cargas, a quantidade pequena de horas de sono diarias e a
necessidade de esticar a jornada de trabalho para conseguir dinheiro suficiente para

sobrevivéncia.

SituagdOes de cansago/sonoléncia no trabalho
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Fig. 6 — Quantidade de entrevistados que sofrem com cansaco no trabalho

Os motoristas também relataram diversas outras situacdes adversas que

atrapalham o transporte de cargas, além do sono e do estresse. Eles costumam sofrer
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com problemas de saude, muitas vezes em articulacdes das pernas e bracos. H4
também problemas de falta de seguranca, com roubos de cargas frequentes. Outros
problemas incluem o preco baixo pago aos caminhoneiros pelos fretes, as situacdes
de maus tratos por parte de clientes, embarcadores e seguradoras, a fome durante o
trabalho e a inconstancia de horarios.

A maior parte dos caminhoneiros entrevistados (60%) relata ndo conhecer
ninguém que tenha sofrido acidentes de transito por conta de sono ou estresse.
Porém, vale dizer que os motoristas que relatam conhecer dizem que esses acidentes

sao frequentes, e segundo muitos dos motoristas relataram, geralmente fatais.

Acidentes por sono/estresse
10
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Fig. 7 — Entrevistados que conhecem quem sofreu acidente por sono/estresse

Ao perguntar qual dos fatores, entre sono e estresse, atrapalhava mais os
motoristas durante sua jornada de trabalho, o resultado se mostrou dividido: oito
caminhoneiros sdo mais afetados pelo estresse e sete deles sdo mais afetados pelo
sono. Isso significa que o projeto CargoAffect deve, de fato, procurar lidar com ambas
as situacoes para auxiliar uma quantidade maior de motoristas.

A maioria dos motoristas (56%) relatou que dorme menos de seis horas de sono
por dia, o que é um dado alarmante e ilustra a rotina cansativa e arriscada da
profissdo. Somente trés dos caminhoneiros entrevistados conseguem dormir mais de

oito horas diarias.

Horas de sono
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Fig. 8 — Quantidade de horas de sono de cada entrevistado
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Todos os caminhoneiros entrevistados possuem smartphones com camera e
utilizam aplicativos de trocas de mensagens, como o WhatsApp, no minimo uma ou
duas vezes por dia. Isso indica que os caminhoneiros possuem certa familiaridade

com a tecnologia e conseguem lidar ao menos com fun¢des basicas dos smartphones.

Frequéncia de utilizagao de WhatsApp
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Fig. 9 — Frequéncia de utilizacdo de WhatsApp de cada entrevistado

Porém, o resultado mais significativo foi em relacdo a ultima pergunta da
entrevista, que buscou verificar se os caminhoneiros se mostravam interessados no
produto inicial: um aplicativo de mensagem que detectasse, pelas mensagens de voz
enviadas a supervisores de risco e operadores, situacbes como estresse e cansaco,
e 0s ajudasse a resolver essas situagdes, negociando o risco envolvido.

Mais de 80% dos motoristas se mostrou disposto a conhecer ou testar a ideia,
mas nao houve grande receptividade ou entusiasmo. Uma das maiores resisténcias
encontradas é em relagdo a dominancia do WhatsApp como aplicativo principal de
troca de mensagens. Muitos ndo substituiriam o WhatsApp por um novo aplicativo,

mesmo que ele incluisse a funcionalidade de reconhecimento emocional.

Vocé usaria um aplicativo de mensagem que
detectasse, pela voz, situagbes como estresse e
cansago e te ajudaria a resolver essas situagoes?

sim [l NAo

Fig. 10 — Disposicéo dos entrevistados a usar o sistema proposto
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Além disso, muitos se mostraram temerosos em relagcdo a questdes de
privacidade dos dados obtidos, por ndo ficar claro a primeira vista o que seria feito das

mensagens de audio enviadas.
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4 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Este capitulo detalha as decisbes de projeto tomadas para desenvolver o

sistema, o protétipo inicial desenvolvido e a arquitetura final do CargoAffect.
4.1 DECISOES DE PROJETO

Para conseguir desenvolver o sistema baseado em computacdo afetiva, um
dos requisitos mais importantes € a capacidade de realizar a deteccdo do estado
emocional do usuario no momento em que ele utiliza o sistema, para que ele possa
(ou ndo) responder adequadamente de acordo com o estimulo recebido.

Preliminarmente, foram identificadas trés possibilidades de deteccdo de
emocdes dos usuarios para utilizacdo no sistema a ser desenvolvido: processamento
de video em tempo real, por meio do reconhecimento das emocdes transmitidas por
expressbes faciais; processamento de mensagens de &udio enviadas pelos
caminhoneiros aos supervisores de transportadoras para comunicar a situacao do
transporte de cargas; processamento de mensagens de texto (linguagem natural)
enviadas pelos caminhoneiros aos supervisores, com 0 mesmo intuito das mensagens
de audio.

Para o desenvolvimento da aplicagédo, optou-se por realizar 0 processamento
de arquivos de audio, que sera abordado nessa secdo, dadas as dificuldades
relacionadas ao processamento de texto e de video, tanto em termos da realizacéo
de processamento como, no caso do video, por dificuldades logisticas, ja que seria
custoso manter uma camera operando o tempo todo, direcionada a face do motorista,
em termos de processamento de imagens e do equipamento necessario para realizar
essa tarefa). A necessidade de utilizar o celular dos motoristas para captura de video
aumenta a complexidade de deteccdo e desenvolvimento do sistema e surgem
empecilhos como o alto consumo de bateria e impossibilidade de realizar a captura

em segundo plano.

4.2 PROTOTIPO INICIAL DESCARTADO

Com base nos resultados iniciais obtidos com o estudo de usuarios, havia sido

realizado um protétipo inicial, de baixa fidelidade, da aplicacéo que seria desenvolvida:
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um aplicativo de troca de mensagens entre caminhoneiros e supervisores. As imagens

do protétipo encontram-se a seguir:

r [« B e \ r 0o \ r 0 U/ N
CargoTalk Q@ (.|Operador 1 O
s UP QO <\ |Operador 1
Operador 1
@ - 0%:034
Operqdor 2 Pra o:de preciso ir Pra onde preciso ir
Ja chegou? - 08:47 T opadw agora? e
Operador 3 P re—= O re—=
Q) - o815 o8:52 o08:52
. > 00:15 . ’ 00:15
k-l'-) 09:03 v k-l'-) 09.03 v
Cuidado...
Nés detectamos sinais de estresse ou
cansago em sua ultima mensagem.
[ E melhor parar por um instante e
‘+ descansar um pouco..
| ————— [ — | ———————
. S L / . /

Fig. 2 — Telas do proto6tipo inicial

Entretanto, como consta na secdo anterior, a pesquisa de campo com
caminhoneiros e operadores apontou que muitos entrevistados sao resistentes a ideia
de substituir o aplicativo de troca de mensagens WhatsApp por outro aplicativo de
chat, por questdes de costume.

Além disso, verificou-se que o projeto de um novo aplicativo de chat para
comunicacdo que também realizasse a captura e processamento de mensagens de
audio representava um escopo muito grande, o que potencialmente dificultaria sua
implementag&o posterior.

Com essas questdes em mente, optou-se por descartar o prot6tipo acima e
simplificar o projeto da aplicacdo de computacdo afetiva a um aplicativo que realiza
somente a captura e processamento de amostras da voz dos caminhoneiros em

segundo plano, com feedback continuo do estado emocional detectado.

4.3 ARQUITETURA DO PROJETO
O sistema CargoAffect, concebido para cumprir com os objetivos propostos,

com base no estudo de usuarios realizado, apresenta dois subsistemas: um aplicativo
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para o sistema operacional Android que realiza gravacdo de 4udios e envio das
gravacdes para processamento e um servico Web (uma API) que realiza o
processamento dos audios enviados pelo aplicativo com base em um algoritmo
supervisionado previamente treinado.

A API, neste caso, tem 0 objetivo de encapsular a funcionalidade de
processamento e disponibiliza-la para o aplicativo utilizar, possibilitando o reuso da
|6gica de deteccédo de emocoes.

A imagem abaixo ilustra os componentes do sistema e o fluxo de dados que

ocorre entre eles.

REPRODUZIR ULTIMO AUDIO

Resultado do
rocessamento
P API

o itssk @ python’

Trechos de audio

Valéncia “‘

Excitacdo

Estresse

GRAVAR

Fig. 3 — Esquema ilustrativo do funcionamento do sistema
4.3.1 O APLICATIVO

O aplicativo foi desenvolvido utilizando a plataforma Android Studio, na
linguagem Java.

O aplicativo apresenta, basicamente, duas funcionalidades: a gravacao de
audios e a reproducéo do ultimo audio gravado. H& outros dois botdes, que servem
para interromper a gravacao do audio apds seu inicio e a de interromper a reproducao
do dltimo audio gravado. Além disso, o0 aplicativo possui trés barras de progresso, que
correspondem as escalas emocionais utilizadas neste projeto: valéncia, excitacao e

estresse.
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ApGs a gravacao de um audio, o aplicativo o envia imediatamente ao servi¢co
Web para que seja realizado seu processamento e reconhecimento de emocdes. Isso
ocorre por meio de uma requisicdo POST (HTTP) contendo o arquivo de audio, que

parte do aplicativo para o servigco Web.

4.3.2 O SERVICO DE PROCESSAMENTO DE AUDIO

O servico Web foi desenvolvido na linguagem Python, utilizando o framework
Flask para disponibilizar a funcionalidade de processamento de 4udios via Web.

Uma vez recebido o arquivo, o servi¢co se encarrega das atividades iniciais de
separar o audio do restante dos dados que vem pela requisicdo POST, salvar o audio
temporariamente no servidor e converté-lo para o formato .wav, ja que o aplicativo cria
audios no formato .3gp e o algoritmo classificador requer o formato .wav para realizar
as tarefas de extracdo de parametros e reconhecimento de emocoes.

ApoOs essas atividades iniciais, o arquivo de audio convertido passa pelos
procedimentos de extracdo de parametros e classificacdo nas escalas emocionais
adotadas, por meio de moddulos da biblioteca pyAudioAnalysis, de Theodoros
Giannakopoulos. As etapas de extracdo de parametros, classificacdo nas escalas
emocionais, treinamento e teste do algoritmo supervisionado serdo descritas com
maior nivel de detalhe no capitulo 6, que trata do procedimento completo de
reconhecimento de emocdes desde a obtencdo de um corpus de audio com trechos
de voz até o teste do algoritmo supervisionado classificador.

Apbs o processamento do audio, a funcdo do servigo Web retorna os resultados
da classificagdo nas trés escalas emocionais no formato JSON. Esses resultados sdo
recebidos novamente pelo aplicativo como resposta pela requisicdo POST realizada
anteriormente.

Entéo, por fim, o aplicativo processa o arquivo JSON recebido e disponibiliza
os valores calculados para cada escala de emocao nas barras de progresso

correspondentes.
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5 ESPECIFICACAO DE REQUISITOS

5.1 REQUISITOS FUNCIONAIS

R1 — O aplicativo deve permitir ao usuario a gravacao de audios, de qualquer
duracéo.

R2 — O aplicativo deve fornecer a funcionalidade de interrupcéo da gravacao a
qualguer momento apos ter sido iniciada.

R3 — O aplicativo deve permitir ao usuario a reproducdo do ultimo &udio
gravado.

R4 — O aplicativo deve fornecer a funcionalidade de interrupcéo da reproducao
do ultimo audio gravado a qualquer momento apos ter sido iniciada.

R5 — O aplicativo deve mostrar, por meio de barras de progresso, o resultado
do processamento do audio em funcéo das escalas emocionais de valéncia, excitacao
e estresse.

R6 — O aplicativo deve enviar ao servico Web o arquivo de audio imediatamente
apos sua gravacgao.

R7 — O servico Web deve realizar a conversédo do arquivo de audio recebido
para o formato .wav.

R8 — O servico Web deve executar o processamento do audio, incluindo a
extracdo de parametros e a classificacdo nas escalas emocionais pelo algoritmo
supervisionado.

R9 — O servigco Web deve enviar o resultado do processamento do arquivo de
audio, que consiste na classificagdo com base nas trés escalas emocionais, ao
aplicativo.

R10 — O aplicativo deve exibir o resultado do processamento nas barras de
progresso correspondentes a cada escala emocional, imediatamente ap6s recebe-lo

do servigo Web.
5.2 REQUISITOS NAO-FUNCIONAIS
R11 — O sistema requer conexao a uma rede (Wi-Fi ou movel) para realizar o

envio do arquivo de audio ao servico Web e para que o resultado de seu

processamento seja enviado de volta ao aplicativo.
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R12 — O aplicativo deve ser compativel com o sistema operacional Android.

R13 — O envio de um arquivo de &udio ao servico Web deve ocorrer
imediatamente apds sua gravacao.

R14 — O resultado do processamento do arquivo de audio deve ser enviado ao
aplicativo logo que esteja disponivel.

R15 — O aplicativo deve exibir o resultado do processamento nas barras de

progresso imediatamente apos recebé-lo.
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6 DESENVOLVIMENTO DO PROCEDIMENTO DE RECONHECIMENTO

Este capitulo se aprofunda nos passos que foram realizados para a
implementagcédo do sistema que realiza a detecgao e o reconhecimento de emocgoes
por meio de audios de voz humana. E importante ressaltar que o sistema CargoAffect
se baseia na constatacdo que a voz humana € uma forma reconhecida de modulacao
séntica, conforme exposto no capitulo 2. Além disso, como abordado no mesmo
capitulo, a aplicacdo desenvolvida tende a se encaixar na terceira categoria da
computacdo afetiva (sistema reconhece, mas ndo expressa emocdes), dado que é
uma ferramenta que realiza o processamento de amostras de audio para deteccao e
reconhecimento de emoc&o, mas nao apresenta a capacidade de expressar emoc¢oes
por si so.

Além disso, optou-se por realizar o processamento de somente amostras de
audio devido as dificuldades relacionadas ao processamento de mensagens de texto
majoritariamente em linguagem informal ou coloquial e aos obstaculos relacionados a
utilizacdo de video, tanto em termos de seu custoso processamento em tempo real
como em relagdo a dificuldade de viabilizar um cenério real em que uma camera
monitore continuamente a expressao facial de caminhoneiros.

Para tanto, a sequéncia de a¢des realizadas encontra-se ilustrada no diagrama

abaixo.
Segmentagdo Catalogagao Extragdo de Treinamento Teste do
dos audios dos audios parametros do algoritmo algoritmo

Fig. 3 — Sequéncia de acdes do procedimento de reconhecimento de emocdes
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6.1 SEGMENTACAO E CLASSIFICACAO (CATALOGACAO) DOS AUDIOS

Verificou-se, por meio da revisdo bibliografica, que varios pesquisadores da
area de deteccdo de emoc¢Bes em audios de voz humana (BURKHARDT et al, 2009;
DESHPANDE et al, 2017; LUBIS et al, 2014) iniciam o processo pela segmentacéo e
classificacéo (ou catalogacdo) dos audios.

Nessa fase, os audios coletados sdo segmentados em trechos mais curtos (de
no maximo cinco segundos, geralmente) e, se necessario, passam por tratamento de
reducdo de ruidos e outros sinais indesejados. Em seguida, 0s novos trechos de audio
segmentados sdo expostos a pessoas voluntarias, que realizam a catalogacdo dos
audios segundo determinados aspectos emocionais.

No caso deste projeto, inicialmente foram coletados 68 audios, enviados por
mais de quinze caminhoneiros a operadores de cargas da empresa CargoX por meio
do aplicativo de mensagens instantaneas WhatsApp. Realizou-se a segmentacéo e
tratamento desses audios para reduzir ruidos utilizando a ferramenta de edicdo de
audio Audacity. Todos os audios foram segmentados de modo a terem duracédo de
cinco segundos, sendo que alguns deles foram preservados de acordo com a
gravacdao original, sem reducao de ruido.

Ao final do processo definido acima, foram obtidos cem fragmentos de audios
definitivos, que foram utilizados nas fases seguintes do processo de deteccédo de
emocoes.

A fase de catalogacdo dos audios foi realizada seguindo o instrumento de
avaliacdo SAM (Self-Assessment Manikin), definido por Margaret M. Bradley e Peter
J. Lang. Em um relatorio publicado em 2007, estes autores abordam a criagdo de um
corpus de audio denominado IADS (International Affective Digitized Sounds), que
tinha como objetivo o desenvolvimento de um grande conjunto de estimulos sonoros
padronizado e acessivel internacionalmente, e a utilizacdo do SAM para realizar a
classificacdo dos &audios de acordo com trés parametros: valéncia (prazer ou
desprazer), excitacao (calmo ou agitado) e dominancia (submissao ou dominancia).

Nesse modelo de experimento, sédo utilizadas imagens ilustrativas de valores
dos parametros mencionados anteriormente, em escalas de 1 a 9, para que 0s
voluntéarios do experimento classifiquem cada fragmento de audio de acordo com os
sentimentos evocados a partir da escuta de cada trecho, em termos emocionais. As

imagens padronizadas definidas neste método encontram-se a seguir:
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Fig. 4 - Escalas de valéncia, excitacdo e dominancia

No relatério de Bradley e Lang, descreve-se também como idealmente deve
ocorrer o experimento de catalogacdo dos audios. Cada conjunto de sons a ser
rotulado por cada pessoa deve conter por volta de 60 audios, que variam nas
dimensbes de valéncia, excitacdo e dominancia. Os participantes devem contemplar
diferentes faixas etarias e géneros. Antes de iniciar a classifica¢do dos audios, realiza-
se um procedimento de teste, incluindo trés audios de treino, para que os participantes
realizem a rotulacdo e se familiarizem com o processo.

Cada rodada de catalogacdo de audio se inicia com um som de preparacdo
com um intervalo de cinco segundos, seguido pelo audio propriamente dito (com seis
segundos de duracéo), terminando-se com um intervalo de quinze segundos para a
rotulagéo do audio nas dimensdes de valéncia, excitacdo e dominancia. Essa rodada
se repete para todos os fragmentos de audio a serem classificados.

Na catalogacao dos audios de caminhoneiros coletados neste projeto, realizou-
se uma abordagem muito semelhante, com algumas adaptacdes. O experimento de
rotulacéo foi realizado com 15 pessoas (8 mulheres e 7 homens), sendo que 7 delas
realizam contato diario com motoristas, o que foi considerado como um aspecto
primordial para a escolha dos voluntérios, ja que sdo pessoas que estdo habituadas a
ouvir motoristas e potencialmente reconhecem melhor seus estados emocionais pela

VOZ.
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Cada um dos 15 voluntérios realizou a catalogacdo de 40 audios em escalas
de 1 a 9, com base em trés dimensdes: valéncia, excitagéo e estresse. O parametro
de dominancia foi descartado por ndo ser uma dimensao primaria de variancia em
avaliacbes emocionais (BRADLEY e LANG, 2007) e o parametro do estresse foi
adicionado por ser um aspecto muito importante na deteccao de estados emocionais
gue representam riscos aos motoristas no caso deste projeto.

E importante destacar que a escala de estresse é baseada na percepcédo de
cada pessoa em relacdo a esse estado emocional, sem embasamento em alguma
teoria ou definicdo formal. Para manter o padréo de uso de imagens ilustrativas para
as escalas emocionais, criou-se uma escala de cores para representar a intensidade

do estresse, apresentada na imagem abaixo:

4 5 6 7

Fig. 5 - Escala de estresse

No inicio do experimento, 0s participantes assinaram um termo de
consentimento livre e esclarecido (TCLE), cujo modelo se encontra nos anexos desta
monografia. Em seguida, cada voluntario recebeu um link de acesso a um formulério
criado na ferramenta Google Forms, que continha uma descricdo do procedimento e
uma secao destinada a rotulacéo de cada audio. A descricao foi também narrada, para
gue o participante pudesse verificar se o volume do som nos fones de ouvido estava
adequado.

O experimento realizado apresentou duas fases: na primeira, o formulario
contendo o instrumento de avaliacdo dos audios baseado no SAM foi apresentado ao
participante e realizou-se um treino, para que o0s participantes realizassem a
catalogacado, preenchendo este formulario, de cinco audios de teste, retirados do
IADS. Na segunda fase, foram apresentados aos voluntarios os 40 trechos de audio
contendo vozes de motoristas de caminhdes, para que classificassem esses audios
de acordo com as emocgdes que sentiam ao escuta-los. Foram criadas cinco

possibilidades de experimento com os 100 audios coletados, de modo que cada audio
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fosse avaliado por exatamente seis pessoas. Cada experimento durou cerca de 25
minutos.

Na descricdo anterior a catalogacdo dos audios, buscou-se enfatizar que as
classificacdes deveriam ser realizadas com base no que cada participante sentia ao
escutar cada fragmento, evitando realizar um julgamento mais aprofundado do
suposto estado emocional do caminhoneiro no momento em que o audio foi gravado.
Além disso, deu-se énfase ao fato de que, por ser uma analise subjetiva, o
experimento ndo apresenta respostas certas ou erradas. A descricdo completa do
experimento utilizada encontra-se nos anexos desta monografia.

Na fase de rotulacdo dos audios, seguiu-se o modelo de rodada de catalogacdo
descrito por Bradley e Lang: cinco segundos de preparacdo para o audio a ser
escutado, com um alerta auditivo indicando o namero do proximo audio a ser
classificado. Em seguida, o 4udio de cinco segundos era reproduzido e, logo depois,
0 participante tinha quinze segundos para classificar o 4udio nas trés escalas
(valéncia, excitacao e estresse), apds outro alerta auditivo (“Classifique o audio nas
trés escalas”). A imagem a seguir mostra um trecho do formulario, para ilustrar sua

estrutura:
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Audio 1 - Escala de valéncia

©c 0 0O 0 0O 00 0 O

Audio 1 - Escala de agitagédo

c 0O 0O 0 0O 0 0O 0 O

Audio 1 - Escala de estresse

4 5 6

c 0O 0O 0 06 0O 0 0 O

Fig. 6 - Estrutura do formulario de catalogacao de audios

Os resultados da catalogacdo dos audios foram compilados em uma planilha,
para reunir todas as seis avaliagdes de valéncia, excitacao e estresse para cada audio
e para poder obter um nimero médio de cada dimensédo (V para valéncia, E para
excitacdo e S para estresse) para cada audio, como ilustrado na figura abaixo:

Audio Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3 Experimento 4 Experimento 5

Pessoa 1 6] 11 z 7] 12 3 8] 13 a o] 1 5| 10 15|media

Escala v[e[s|v]e[s|v]e[s|v]e]s|v][e[s|v][e[s|v][e[s|v]e[s]v]E]s|v]E]s|v][e]s|v]e[s|v]e[s|v]e[s|v][E][s]v e s
129919091809 599240388 2,333 7,833 8,833
2 574443558 96564473 360004833 4500

Fig. 7 — Excerto da planilha com compilacdo das avaliac6es dos audios
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Esses valores médios de valéncia, excitacdo e estresse de cada audio foram
utilizados nas fases seguintes do processo de deteccdo de emoc¢des nos audios: a
extragdo de parametros (features) dos audios e a realizagdo do treinamento do

algoritmo supervisionado.

6.2 EXTRACAO DE PARAMETROS (FEATURES)

A etapa de obtencéo de parametros dos audios rotulados é a fase seguinte do
processo de deteccdo de emocdes em audio. E uma etapa crucial neste processo,
dado que os parametros extraidos de cada arquivo de audio, em conjunto com 0s
valores de classificagdo obtidos na etapa anterior, serdo os dados de entrada para
treinamento do algoritmo ndo supervisionado. Assim, € importante garantir que todos
0S parametros sejam relevantes, evitando a utilizacéo de valores atipicos.

Os parametros a serem extraidos podem ser divididos em trés categorias:
parametros no dominio do tempo, extraidos diretamente de amostras do sinal bruto;
no dominio da frequéncia, cuja extracdo é baseada na magnitude da Transformada
Discreta de Fourier (DFT) do audio; e parametros no dominio cepstral, que surgem da
aplicacao da Transformada Discreta de Fourier inversa (IFT) no espectro logaritmico.

Nessa Ultima categoria, obtém-se o inverso da frequéncia ao realizar a
transformada inversa, o que se convenciona chamar de “quefréncia”. Entretanto, a
“quefréncia” volta a ser uma medida de tempo (ja que se aplicou uma transformada
inversa em cima do resultado de uma transformada direta), embora n&o no sentido de
um sinal no dominio do tempo, como no primeiro caso. As imagens a seguir, obtidas
por meio da ferramenta Audacity, ilustram essas trés categorias no caso de um dos

audios de caminhoneiros utilizados no projeto.

dw 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0

1.0

0.5

0.0

05

Fig. 8 - Forma de onda no dominio do tempo, com amplitude no eixo vertical
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Fig. 10 - Cepstro no dominio da “quefréncia” (unidade de tempo)

Além disso, a extracdo dos parametros pode ocorrer por meio de uma analise
de curto prazo ou de médio prazo. Na analise de curto prazo, o sinal de audio é dividido
em janelas (denominadas como quadros) curtas de tempo e todos os parametros sao
calculados para cada janela de tempo, resultando em uma sequéncia de vetores de
parametros. Geralmente, as janelas de tempo da analise de curto prazo apresentam
de 20 a 100 milissegundos. O processo pode ser feito de maneira sobreposta (os
guadros se sobrepdem no tempo) ou ndo sobreposta (um quadro imediatamente apds
0 outro).

Ja na andalise de médio prazo, o sinal de &audio é dividido em janelas
(denominadas como segmentos) médias de tempo, que podem se sobrepor ou nao.
Para cada segmento, ocorre o processo de analise de curto prazo mencionado
anteriormente (0 segmento é dividido em quadros menores e 0s parametros sao
calculados com base nos quadros) e, entdo, a sequéncia de parametros de cada
segmento de médio prazo é usada em analises estatisticas (para obter, por exemplo,
o valor médio de um determinado parametro no segmento). Ou seja, cada segmento
de médio termo é representado por um conjunto de valores estatisticos, calculados a
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partir da andlise de curto prazo em quadros do segmento. Geralmente, cada segmento
apresenta de 1 a 10 segundos.

Para a etapa de extracdo de parametros, optou-se pela utilizacdo de uma
biblioteca de analise de audios na linguagem Python criada por Theodoros
Giannakopoulos, chamada pyAudioAnalysis. Por meio da utilizacdo desta biblioteca,
€ possivel obter 34 parametros de cada arquivo de 4udio, cujas definicdes encontram-
se na tabela abaixo (GIANNAKOPOULOS, 2015 e ESQUERRA; DIMATTIA, 2008):

indice Nome Descri¢ao

1 Taxa de cruzamento | Taxa de mudancas de sinal (de positivo para negativo ou
por zero (ZCR) vice-versa) no quadro.

2 Energia Soma dos quadrados dos valores do sinal, normalizada pelo

tamanho do quadro.

3 Entropia de energia | Entropia das energias normalizadas dos subquadros.

Funciona como um medidor de mudancgas abruptas.

4 Centroide espectral | Centro de gravidade do espectro logaritmico. Apresenta

forte relagdo com o timbre do som.

5 Espalhamento Segundo momento central do espectro. Ajuda a diferenciar
espectral ruidos de sons tonais.
6 Entropia espectral Entropia das energias espectrais normalizadas para um

conjunto de subquadros.

7 Fluxo espectral Diferenca quadrética entre as magnitudes normalizadas dos

espectros de dois quadros sucessivos.

8 Roll-off espectral Frequéncia abaixo da qual 90% da distribuicdo de

magnitude do espectro esta concentrada.

9-21 MFCCs (Mel- | Formam uma representacéo cepstral na qual as bandas de
Frequency Cepstral | frequéncia ndo séo lineares, mas sim distribuidas de acordo
Coefficients) com a escala Mel (uma escala baseada no mapeamento
entre as frequéncias reais e as percebidas pelo sistema

auditivo humano).
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22-33 | Vetor cromético Representacdo de 12 elementos da energia espectral, que
representam os 12 semitons igualmente espacados da

musica ocidental.

34 Desvio cromético O desvio padrao dos 12 coeficientes cromaticos

Os parametros de 1 a 3 se encaixam na categoria do dominio do tempo. Os
parametros de 4 a 8 e de 22 a 34 se encontram no dominio da frequéncia. Ja os
parametros 9 a 21, que consistem nos MFCCs, sao obtidos a partir do dominio
cepstral. Estes ultimos merecem destaque especial, dado que sdo amplamente
utilizados por pesquisadores em deteccdo de emocdo em audios.

No trabalho desenvolvido por DESHPANDE et al. (2017), por exemplo, sédo
utilizados como parametros de curto prazo, além de 13 MFCCs, o valor eficaz (valor
quadratico médio) da energia, a entropia (de energia e espectral) e o tom dos audios
analisados, com o objetivo de realizar avaliacbes da precisdo de classificacdes de
emocao para trechos de voz em ambientes de trabalho (ndo atuados, estimulados ou
simulados). O trabalho de BURKHARDT et al. (2009) também utiliza os MFCCs como
pardmetros, extraindo a média de 12 coeficientes cepstrais para introduzir no
algoritmo de classificagéo.

Para demonstrar a fase de extracdo de parametros nesta monografia, mostra-
se essa extracao com base em um dos audios de caminhoneiros coletados. O primeiro
passo é realizar a conversdo do arquivo de audio para o formato WAVE (*.wav), que
€ um formato padrdo para armazenamento de audio em PCs e armazena bitstreams
(fluxos de bits) de audio em blocos (chunks). Para realizar essa conversao, pode-se
utilizar o programa ffmpeg, que faz a transcodificacdo necessaria para gerar um
arquivo de extensao WAV.

Apoés a conversao do arquivo, utiliza-se uma funcao (featureExtractionFile) de
um dos modulos da biblioteca pyAudioAnalysis (audioAnalysis.py) para extrair os
parametros, que gera como saida dois arquivos .csv (comma-separated values, ou
seja, valores separados por virgulas) com os valores dos parametros: um para 0s
valores de médio prazo e outro para os valores de curto prazo.

Em ambos os casos, cada sequéncia de parametros é armazenada em uma
coluna e as linhas correspondem as janelas de tempo. Assim, um trecho de audio de

cinco segundos utilizado como entrada nesse processo gera um arquivo .csv de 34
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colunas (correspondentes aos 34 parametros extraidos, listados na tabela acima) e
100 linhas (dado que a janela e o passo sejam de 0,05 segundos) para o caso de
parametros de curto prazo e outro arquivo .csv de 68 colunas (correspondentes ao
valor médio e ao desvio padrdo de cada parametro de curto prazo) e 5 linhas (dado
que a janela e o passo sejam de 1 segundo) para o caso de parametros de longo
prazo. As imagens abaixo ilustram os arquivos gerados:

'86317e-02

9.084508047060685376e-01
3.287056020473936524e+00

.7 1179539e-02
Bl 1 7241379310344827356-02

4. 03
8.911585803797 05

1 6 00

BB 2.629764065335753381e-02
BT 1 814882032667876691e-02

9.312615542945244101e-04
8.090354794679881223e-02

2.492(
1.285789819833097702e+00
3.007258779351059896e+00

6e+00

1.67165781915( 03e-01

3. 290269+00

Rl 3.539019963702359078e-02
SEN 3.039927404718693188e-02

2.300437423394429207e-02
5.857047469177159571e-02
1.522329945438062430e-02
7.280402431105754014e-04
4,590726334575259340e-05
4.920311879789531151e-05

[l 1. 519963702359346525e-01
"7l 1.243194192377495427e-01
S 1.302177858439201585e-01 |1.0609561773 04

3.197874849789852369%e+00
3.300158693725486536e+00
2.525184373684709271e+00
3.182059433483525712e+00
2.145523573215060598e+00
2.772351913655264788e+00

_i 1.070780399274047223e-01 | 1.382013708881551627e-04
Wl © 437386569872958930e-02 9.259482447470392368e-05

1 1

3 4012e+00
3.078902492162003401e+00
2.199153006120182496e+00

J

CR | Energia

Entropla
da energia

| AL

3.517197825819844831e-02
3.217822244440386725e-02
6.077806006410314821e-03
2.124632078143937064e-03
3.714583278802683665e-03
6.305150498052994280e-04
2.745785847162156984e-04
1.184437494969674829%-03
8,922644312538370592e-03
2.467375962204857841e-03
2.000853952621970376e-03
5.034729122623758310e-03
2.607191273057213668e-02
7.184247389451610226e-03
7.388925752142059752e-03
2.879093485656564113e-03

!

*
1.306069462673892928e-02
2.423263875136285814e-02
8.610420963976279582e-03
2.675024282502818165e-02
1.858419376283200822e-02
4.727689472113569269e-02
5.441274979247184146e-02
2.214363182751735021e-02
1.147311501575895738e-02
1.225818636497938777e-02
2.3624105023407984686e-03
4.350744747780079316e-03
6.944461753471781358e-03
1.990271960246439275e-03
4.335800593380716855¢-03
1.381122750363329016e-02

|

Elemento
do vetor
cromatico
(nota Si)

Desvio
cromatico

Fig. 11 - Arquivo .csv com 0s parametros de curto prazo
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Fig. 12 - Arquivo .csv com os parametros de longo prazo

No caso do processo de reconhecimento de emocdes, ndo sao gerados
arquivos .csv com 0s parametros extraidos de cada audio. Os parametros serao
utilizados como entrada para os algoritmos supervisionados reconhecedores, como

treinamento ou como teste, como sera descrito na secao seguinte.
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6.3 TREINAMENTO E TESTE DO ALGORITMO SUPERVISIONADO

Apoés a extracdo dos parametros de um trecho de audio, os vetores contendo
estes parametros sao utilizados como entrada para algoritmos supervisionados
classificadores, com o intuito de realizar, enfim, a classificacdo do dudio em termos
de estado emocional.

Optou-se pela utilizacdo de um algoritmo supervisionado para processamento
das amostras de audio devido aos fatores mencionados na secao 2.2.2 (Modelos de
Estados Emocionais).

Na literatura, sdo mencionados dezenas de possibilidades de algoritmos e
abordagens, com suas vantagens e desvantagens para cada caso. GARG e SEHGAL
(2015) mencionam alguns dos algoritmos mais utilizados com o objetivo de compara-
los. O algoritmo k-NN (k-Nearest Neighbor, ou k-ésimo vizinho mais préximo) compara
a instancia (o vetor, neste caso) inserida com as k instancias de treino que sejam mais
similares ou proximas dela. Geralmente, utiliza-se a distancia euclidiana para medir
essa similaridade.

As redes neurais artificiais (ANN) também sdo comumente usadas para
classificagdo emocional de audios de voz. Elas apresentam bons resultados para
aplicacdes que envolvem reconhecimento de padrbes e classificacdo de dados por
meio de um processo de aprendizado.

Como mencionado no capitulo de computacao afetiva, também sao utilizados
com frequéncia os modelos ocultos de Markov (HMM), que sdo variantes proximas de
magquinas de estado finito, embora ndo sejam deterministicos, mas sim estocasticos
(transi¢cdes determinadas por modelos probabilisticos).

Entretanto, o algoritmo escolhido para realizar a classificacdo dos trechos de
audio foi o0 SVM (Support Vector Machine, ou maquina de vetores de suporte). Optou-
se pela utilizacdo deste classificador por ser um dos mais utilizados e frequentemente
citados na literatura (GARG e SEHGAL, 2015; GUVEN e BOCK, 2010; LUBIS et al.,
2014), com altos indices de preciséo na classificacdo de emocoes.

As maquinas de vetores de suporte sdo modelos com algoritmos de
aprendizado supervisionado que analisam dados e reconhecem padrbes, sendo
utilizados para andlises de classificacdo e regressdo. Em seu caso mais simples, esse

tipo de maquina recebe como entrada um conjunto de dados e prevé, para cada
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entrada, a qual de duas possiveis classes corresponde a saida, sendo assim um
classificador ndo-probabilistico binario e linear.

O processo de classificacdo de uma SVM ocorre da seguinte forma: a maquina
constroi, em um espaco com muitas ou até mesmo infinitas dimensées, um hiperplano
(subespaco com uma dimensao a menos que o0 espago de variaveis sob analise) ou
um conjunto de hiperplanos entre dados de classes diferentes, que sao utilizados nas
tarefas de classificacdo, regressdo ou busca de pontos an6malos (outliers). O
algoritmo busca criar hiperplanos que maximizem a distancia entre os dados mais
proximos em relacdo a cada uma das classes, para evitar erros de generalizacao.

Para realizar o treinamento e, posteriormente, o teste das instancias de audio
com a voz de caminhoneiros neste trabalho, optou-se por utilizar novamente a
biblioteca pyAudioAnalysis (GIANNAKOPOULOS, 2015). Os mobédulos dessa
biblioteca implementam o algoritmo kNN e trazem implementagdes de outras
bibliotecas dos algoritmos SVM (com funcao kernel linear ou RBF - Radial Basis
Function, ou funcdo com base radial), arvores de decisdo aleatorias e outros
algoritmos.

Dentre os algoritmos que a biblioteca oferece, optou-se por utilizar o SVM
linear, pelos motivos mencionados acima em relacdo as vantagens de se utilizar
maquinas de vetores de suporte na tarefa de classificacdo e regressédo de dados. A
regressao dos dados é particularmente importante no caso de reconhecimento de
emocBes em audio, ja que o0 objetivo é determinar o estado emocional nao
simplesmente por meio de uma classe discreta (contém ou ndo contém estresse, por
exemplo), mas por uma medicao real estimada dos valores de valéncia, excitacéo e
estresse dos audios de teste a partir dos valores dos audios usados no treinamento
do algoritmo.

Utilizou-se um médulo da biblioteca em Python que Ié os arquivos de audio
contidos em um diretério com seus respectivos valores de valéncia, excitacdo e
estresse contidos em trés arquivos .csv, realiza a extracao de parametros de todos os
audios e retorna um modelo de regressao, com base nos dados extraidos dos audios
e nas escalas emocionais contidas nos arquivos .csv. A figura abaixo ilustra a
organizacdo dos arquivos no diretério e os arquivos com valores dos parametros

emocionais de cada audio.
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Fig. 13 - Organizacao dos arquivos, planilha com os valores de excitagdo dos 4udios

Para realizar o treinamento do SVM, optou-se pela subdivisdo de 85:15 entre
conjunto de treinamento e conjunto de teste, assim como descrito no trabalho de
LUBIS et al. (2014). Ou seja, dos 100 audios de caminhoneiros coletados, 85 foram
usados no treinamento do algoritmo e 15 foram utilizados para realizar o teste do
algoritmo. Os audios para treinamento e para teste foram selecionados de modo a
contemplar o maximo possivel de valores de valéncia, excitacdo e estresse. Ou seja,
os audios de teste possuem valores que vao dos mais baixos aos mais altos nas trés
escalas.

O treinamento foi feito a partir da execugdo de um script, com 0 seguinte
comando: python3 audioAnalysis.py trainRegression -i training/ --method svm -
o training/. Esse comando executa a fungéo featureAndTrainRegression() do modulo
audioAnalysis.py da biblioteca pyAudioAnalysis, utilizando como entrada o diretorio
training, que contém todos os arquivos de audio a serem utilizados como treinamento
e as planilhas com os valores de cada escala emocional para cada audio. A saida do
processo também tem como destino o mesmo diretorio. Durante a execucdo do
comando, séo exibidas algumas mensagens de progresso, como ilustrado na figura a

sequir.



55

Analyzing file 85 of 85: training/audio99.wav
Feature extraction complexity ratio: 16.9 x realtime
Regression task stress
Param MSE T-MSE R-MSE
@6.0a18 2.41 .25 .48
.0ase 1.65 .87 L34
.a1ea 1.67 .75 .43
.e588 1.62 -1 .67
Jlaas 1.6@ .43 .56
L2508 1.7@ .35 .58
L5000 1.77 .30 .57
. Baas 2.25 .26 .59
. Baas 3.28 .28 .53
4.33 .19 .66

D ooRe e e e =
[TE NIV FERE TR TR PV FY R PR TY Y

18,0008
Selected params: ©.10000

Fig. 14 - Mensagens exibidas durante o treinamento do algoritmo

Como é possivel ver pela figura, hA um passo intermediario na tarefa de
treinamento, que € a selecdo dos parametros C (soft margin) do SVM para cada escala
de emocdo. Esse parametro € um indicativo a maquina de vetores de suporte do
guanto se deseja escapar de erros de classificagcdo para cada arquivo utilizado no
treinamento. Assim, para valores maiores de C, a otimizac&o escolhe hiperplanos com
margens menores, dado que fagcam a tarefa de classificar os audios corretamente. Por
outro lado, para valores menores do parametro, a otimizagdo busca hiperplanos de
separacdo com margens maiores, mesmo que isso gere erros de classificacdo para
alguns pontos.

Ao lado de cada parametro, ha os valores de erros quadraticos médios. O
algoritmo de treinamento se encarrega de escolher o parametro para o qual o valor do
erro quadratico medio (MSE) € o menor possivel, fazendo o mesmo para as trés
escalas de emocao adotadas neste trabalho.

Apos o treinamento do algoritmo SVM, a proxima e ultima fase do processo de
reconhecimento de emocdes por audio é a realizacdo do teste do algoritmo, para
verificar se 0s valores processados pelo algoritmo para cada audio de teste
correspondem aos valores esperados (ou seja, a média dos valores obtidos na fase
de classificacdo dos audios por pessoas voluntarias).

Para realizar este teste, também utilizando a biblioteca pyAudioAnalysis
(GIANNAKOPOQULOS, 2015), criou-se uma API (interface de programacdo de
aplicacdo) em Python, utilizando o framework web Flask, para criar uma rota que
permite a realizacdo dos métodos de requisicdo POST e GET do HTTP. Essa rota
recebe, por meio do método POST, um arquivo de audio. O arquivo de audio recebido
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passa inicialmente por um processo de conversao para .wav, utilizando o mesmo
programa de conversao de arquivos de audio mencionado anteriormente (ffmpeg).

Apoés a conversao do arquivo de audio (quando necessario, caso o0 arquivo de
entrada ndo esteja no formato .wav), ele é utilizado como entrada para a funcéo
fileRegression() do modulo audioTrainTest da biblioteca, que vai realizar a
classificacao deste arquivo nas trés escalas de emocao com base no treinamento do
algoritmo SVM realizado anteriormente. A API retorna, como resultado, um arquivo no
formato JSON, com o0s respectivos valores de valéncia, excitacdo e estresse
calculados pelo algoritmo a partir dos parametros extraidos do audio.

A rota criada na API também ¢ utilizada pelo aplicativo criado em Android, dado
gue os audios gravados por meio do aplicativo sdo classificados por meio do envio a
essa rota da API, por meio de uma requisicdo com o método POST contendo o arquivo
de &udio gravado.

Os resultados obtidos na fase de testes do algoritmo serdo abordados na

préoxima secdo desta monografia, a de Resultados e Discussoes.
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7 RESULTADOS E DISCUSSOES

Na fase de segmentacéo e classificacdo (rotulacéo) de audios do projeto, foi
possivel perceber correspondéncias entre as escalas de emocao adotadas a partir
das classificacdes médias obtidas para cada trecho de audio. Por exemplo, ha uma
tendéncia de que audios com alto nivel de estresse possuam também alto nivel de
excitacdo e baixo nivel de valéncia, e vice-versa. Essas relacdes entre as escalas,
ilustradas pelos graficos abaixo, podem ajudar a delimitar a definicdo de estresse
como sendo uma reagdo normalmente caracterizada por niveis mais altos de

excitacao e mais baixos de valéncia.

Valéncia x Estresse

Estresse

Valéncia

Excitagdo x Estresse

Estresse

Excitagdo

Fig. 15 - Graficos que demonstram a relacdo entre as escalas empregadas

Essa constatacdo em relacdo as escalas de emoc¢do adotadas no projeto
ajudou a estabelecer expectativas mais soélidas em relacao ao resultado da utilizacéao
do algoritmo de classificacdo. Espera-se que o algoritmo, ao detectar valores de
estresse mais altos em audios, também retorne valores de excitacdo mais altos e
valores de valéncia mais baixos.

No teste inicial realizado ap0s o treinamento do algoritmo SVM linear, verificou-

se a confirmacéo dessa tendéncia para a maior parte dos arquivos de audio utilizados
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como teste. Entretanto, algumas das classificagcbes mostraram erros razoavelmente
grandes em relacdo aos valores previstos na rotulagdo por voluntérios, conforme

pode-se verificar na figura a seguir.

Teste do algoritmo SVM Linear
: Média das Classificagbes | Valor de retorno do algoritmo RMSE
Audio testado
v E s v E s v E E

Audio 1 2,333 7833 8833 2,820 6,588 8,725 -0,487 1,245 0,108

Audio 2 6,000 4,833 4,500 5,865 2,886 2,198 0,135 1,947 2,302

Audio 3 4,333 5167 5167 5,886 3,536 3,361 -1,553 1,631 1,806

Audio 5 6,833 3,000 3,000 5,210 3,847 3,981 1623 -0,847 -0,981

Audio 19 6,000 2,000 2,333 5,396 3,338 3,746 0,604 -1,338 -1,413

Audio 29 1,833 7,667 8,333 3,152 5,966 6,093 -1,319 1,701 2,240

Audio 34 5,000 4,000 4167 4,615 4,103 4,127 0,385 -0,103 0,040

Audio 39 7,867 2,500 1,500 5,138 4,167 4,355 2,529 -1,667 -2,855

Audio 46 2,167 7,500 8,000 2,732 6,531 9,514 -0,565 0,969 -1,514

Audio 48 3,167 4,833 5,500 5,199 3,281 2,646 -2,032 1,552 2,854

Audio 67 1,167 8,867 8,867 3,700 5,448 6,989 -2,533 3,219 1,678

Audio 76 4500 2,500 3,167 5,822 3,263 2,856 -1,322 -0,763 0311

Audio 77 5333 5167 5,000 5,136 3,507 3,244 0,197 1,660 1,756

Audio 87 2,333 6,667 7,500 3,297 6,122 6,783 -0,964 0,545 0,717

Audio 100 7,500 2,833 1,667 5721 3,170 2,260 1,779 -0,337 -0,593
1,430 1,498 1,673

Fig. 16 - Valores de classificacédo e de retorno do algoritmo

Para a realizacdo da andlise estatistica dos valores obtidos, optou-se por
utilizar o erro médio quadratico (RMSE). Quanto menor for o valor obtido, maior é a
correspondéncia entre os valores obtidos e os valores esperados. Pela imagem, pode-
se verificar que os valores de erro médio quadratico ficaram préximos de 1,5.

Apesar da ocorréncia de valores significativos de erro, pode-se dizer que o
algoritmo detectou relativamente bem as ocorréncias de estresse: nos audios com
valores de estresse previstos acima de 6, o algoritmo retornou valores para estresse
também superiores a esse valor, ndo tendo retornado valores superiores a 6 para 0s
outros audios com nivel de estresse inferior. Se o valor de 6 for considerado como a
referéncia de estresse para o algoritmo, ele foi preciso em 100% dos casos testados,
sem a ocorréncia de falsos positivos ou falsos negativos. Seria importante, contudo,
testar o algoritmo treinado com mais audios de caminhoneiros, além dos coletados ao
longo do projeto, para contestar sua eficacia real na deteccao de estresse.

Os valores significativos dos erros médios quadraticos podem ter sido

ocasionados por diversos fatores: em LUBIS et al. (2014), os valores dos parametros
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extraidos de cada audio foram normalizados para uma escala de [-1, 1]. Esta etapa
de normalizacéo dos parametros pode, de acordo com os pesquisadores, evitar que
parametros com valores maiores sejam mais significativos e relevantes que o0s
menores, amenizando eventuais dificuldades numéricas na computacdo realizada
pela SVM. A normalizagdo também poderia ser realizada nos valores das escalas
emocionais de valéncia, excitacdo e estresse dos audios de treinamento e teste do
algoritmo utilizado.

Além disso, a biblioteca pyAudioAnalysis realiza a extracdo de 34 parametros,
com seus valores médios e de desvio padrdo, como explicado no capitulo anterior. E
possivel que alguns dos parametros ndo sejam significativos para a detec¢do do
estado emocional neste caso, ou que sejam valores aberrantes em comparacédo com
os demais. Um dos proximos passos mais imediatos na continuacdo deste projeto é
avaliar qual o papel de cada um dos parametros extraidos dos audios e sua relevancia
no objetivo de detectar emocdes.

Outra possivel fonte de erro estd nos préprios dados considerados como 0s
esperados no procedimento de teste do algoritmo, que sédo os dados provenientes da
fase de classificacédo (catalogacdo) dos trechos de audio por voluntarios. Como cada
audio foi classificado por 6 pessoas nas escalas de valéncia, excitacdo e estresse, é
possivel que alguns valores tenham sido atipicos em relagédo aos demais. Dada essa
guestdao, seria valido realizar uma analise estatistica qualitativa para detectar os dados
mais discrepantes e possivelmente descarta-los, ou utilizar outra medida estatistica
gque ndo a meédia das classificacbes, o que poderia resultar em valores mais
significativos para realizar o treinamento e o teste do algoritmo.

Na continuagao deste projeto, também seria importante testar outros algoritmos
que a biblioteca pyAudioAnalysis oferece, como o0 SVM com fun¢éo kernel RBF, o kNN
e as florestas aleatdrias, ou até mesmo buscar outros algoritmos de outras bibliotecas,
utilizando alternativas como redes neurais artificiais. O algoritmo SVM, como
abordado no capitulo anterior, apresenta diversas vantagens e ja foi utilizado em
muitos artigos na literatura para realizacdo de deteccado de emocgdes por dudio, mas
também apresenta alguns obstaculos em sua utilizac&o e outros algoritmos podem ter
melhor desempenho nestes casos.

No capitulo 2, aborda-se a possibilidade de uma modelagem de estados
emocionais utilizando o modelo oculto de Markov (HMM). Em trabalhos futuros, a

utilizacao de um algoritmo que implementa esse tipo de modelagem, para comparacao
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com os resultados obtidos pelo SVM, seria um passo importante para verificar qual
algoritmo retorna os resultados mais precisos para a deteccao de emocgdes por meio
da voz de motoristas de caminhdes.

Em relacdo ao processo de deteccdo de emocdes em si, além de todas as
possibilidades ja& mencionadas neste capitulo, hd algumas mudancas e melhorias
mais drasticas que poderiam ser postas em pratica para aprimorar a classificagdo
emocional dos audios testados.

Neste projeto, a deteccéo e classificacdo de emocdao é realizada somente com
base em parametros extraidos dos audios, no dominio do tempo, frequéncia e
cepstral. Entretanto, o discurso dos audios também poderia ser utilizado para esta
tarefa, dado que é um indicativo a mais da possibilidade de estresse: h& ocasides em
gue o estresse é mais perceptivel pelo que é dito pelo emissor, ndo pelo seu tom de
voz. A analise de discurso e reconhecimento de fala (speech-to-text), aliada a analise
de parametros dos sinais dos audios, ja realizada neste projeto, aprimoraria o
processo de deteccdo de emocdes por voz humana.

Além disso, para simplificar todo o procedimento, optou-se por restringir a
deteccao de estado emocional por meio das escalas de valéncia, excitacao e estresse,
excluindo o cansago e a sonoléncia. Em trabalhos futuros, a incluséo da possibilidade
de detectar se um motorista esta cansado ou com sono, além do estresse, pode
representar um grande avanco, dado que os motoristas entrevistados apontaram o
sono e o cansaco como fatores que atrapalham sua rotina diaria de trabalho tanto
guanto o estresse. Também pode ser valido verificar, na continuacdo do projeto, se o
ruido dos audios gravados pelos motoristas influencia os resultados obtidos ao final
do processamento.

O Junico retorno que o sistema apresenta ao usuario, na arquitetura
implementada, € a classificacdo do audio gravado nas trés escalas emocionais. Na
continuacao do projeto, seria importante verificar uma maneira eficaz e ndo invasiva
de alertar o usuério em relacéo a condigbes emocionais adversas (Como 0 Sono ou 0
estresse).

Por conta de restricdes de tempo, ndo foi possivel realizar um teste de
aceitacdo com os motoristas de caminhdes, o principal publico-alvo do sistema. Para
trabalhos futuros, seria importante realizar esse tipo de teste, com o0 objetivo de
verificar se o sistema cumpre com 0 objetivo de auxiliar os motoristas a lidar com

situacOes de estresse que o atrapalham em sua rotina diaria de trabalho. Também
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seria possivel verificar se a idade ou o nivel de escolaridade influenciam na aceitagédo
do sistema.

Em relacdo ao sistema desenvolvido, também € possivel realizar melhorias em
trabalhos futuros. A arquitetura inicial proposta previa a utilizacdo de um gerenciador
de tarefas (WorkManager) para lidar com tarefas executadas em segundo plano. Com
iSs0, 0 motorista ndo precisaria ter acesso a uma rede movel ou Wi-Fi para utilizar o
sistema: o gerenciador organiza as tarefas que requerem envio ou recebimento de
dados pela rede para serem executadas somente quando o dispositivo conseguir
conexao.

Além disso, outra melhoria seria 0 uso do Google Firebase para realizar as
tarefas de processamento dos arquivos de audio, enviando-0s para armazenamento
na nuvem em um bucket do servico web Amazon S3. O Firebase disponibiliza uma
ferramenta (ML Kit) que permite o processamento com aprendizado de maquina por
meio da inser¢gdo de um algoritmo supervisionado treinado. Caso a utilizagdo dessa
ferramenta fosse bem-sucedida, provavelmente seria possivel realizar o
processamento do audio sem precisar envia-lo a um servigco web e, portanto, sem
necessitar da conexdo a uma rede moével ou Wi-Fi. Como os motoristas costumam
trafegar muitas vezes em zonas sem cobertura de redes mdveis, essa melhoria
permitiria a eles utilizar o sistema sem que o dispositivo estivesse conectado, obtendo
feedbacks continuos de seu estado emocional.

Na arquitetura final do projeto, também ndo ha um histérico disponivel para que
0 motorista consiga verificar o progresso dos niveis detectados ao longo do tempo nas
escalas emocionais. Isso poderia ser implementado por meio da utilizacdo de um
banco de dados como o PostgreSQL, para que os motoristas e também os
supervisores e operadores de carga das transportadores pudessem acompanhar
alteracdes no estado emocional dos caminhoneiros em algum intervalo de tempo.

Em trabalhos futuros, pode ser possivel verificar se essa estrutura funciona
melhor, € mais robusta e veloz do que a que foi implementada. Ela esta

esquematizada no diagrama abaixo.
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Acompanhamento  resumido do  estado
emocional de cada caminhoneiro (alteragdes)

Para operadores & supervisores de risco
Somente caso se detects dados maveis ou
Wi-Fi

Envin dos snippets de audic  para
processamento por algoritme supervisionado

» » Firebase —»//L MLKit

IEIT-\.'IIZI de amostraz  de
amamn|$3 dudio  randomicas para

websenices
treinamento do modelo
Somente se detectar Wi-Fi

Fig. 17 — Proposta de melhorias na arquitetura do projeto CargoAffect

Para exemplificar uma situacdo em que a arquitetura acima seria um avanco
em relacdo ao sistema implementado, pode-se pensar no momento imediatamente
anterior ao inicio de um transporte de carga. Para que um caminhoneiro possa sair
com a carga do patio para realizar a entrega, € necessario que ele porte alguns
documentos relativos a carga impressos, sob o risco de ser penalizado em uma
fiscalizacdo caso ndo os possua. Porém, a emisséo destes documentos pode atrasar
em algumas ocasides, o0 que pode gerar uma situacao de alto nivel de estresse para
o caminhoneiro.

Quando ocorre esse tipo de atraso, 0 motorista costuma entrar em contato com
a transportadora para verificar o motivo. Como esse contato ocorre muitas vezes por
meio de envios de audios em aplicativos de mensagens instantaneas nos
smartphones, seria possivel coletar esses audios e processa-los, com o intuito de
comprovar uma condi¢do de estresse. Entdo, assim que verificado o nivel de estresse
do usuario, seria possivel alertar os operadores de cargas das transportadoras caso

ISSO represente um risco na diregao.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

O projeto CargoAffect teve seu objetivo principal cumprido: o desenvolvimento
de um sistema composto por um aplicativo de captura de voz para o sistema Android
e um servico web que realiza o processamento de amostras de voz de caminhoneiros
com base em um algoritmo supervisionado, tomando ac¢des de acordo com o estado
emocional detectado.

Durante a fase de catalogacdo do corpus de audio por voluntarios, foi possivel
perceber a correlacdo existente entre as escalas de valéncia, excitacao e estresse, 0
gue foi um passo importante no avango da compreensao de estados emocionais e a
relacdo entre eles.

Ao final do projeto, obteve-se um sistema que realiza gravacdes de voz por
meio de um aplicativo para o sistema Android e as envia a um servico web que faz o
processamento dos arquivos de audio. O resultado do processamento €, entdo,
exibido na tela do dispositivo movel, com base nas escalas emocionais adotadas. Com
isso, pode-se dizer que os conceitos de computacao afetiva foram implementados de
modo a criar um sistema que realiza o reconhecimento de emogdes por meio da voz
e tem o potencial de auxiliar os motoristas de caminhdes a lidar com fatores que
acarretam estresse durante seu trabalho.

Este trabalho contribuiu com a compreensdao de conceitos de computacéo
afetiva, a relacdo entre escalas de medicdo de estados emocionais e a propria
concepcao do que significa 0 estresse em termos dessas escalas, a deteccao de
emocdes em audio, a utilizagdo do instrumento de avaliagdo SAM (Self-Assessment
Manikin) adaptado para catalogar o estado emocional de audios com base em escalas
pré-definidas e a construcdo de uma aplicacdo utilizando um aplicativo para
dispositivo movel e um sistema web que realiza a detec¢cao de estados emocionais a
partir de audios de voz e retorna o resultado ao usuario, como previsto na concepgao
do projeto.

A deteccdo do estresse nos audios utilizados como teste do algoritmo
supervisionado SVM foi relativamente bem-sucedida. Para os audios que, na fase de
catalogacdo, os voluntarios apontaram altos niveis de estresse, o0 algoritmo
classificador retornou niveis de estresse acima de seis, 0 que pode ser determinado
como o limite aceitavel de estresse e pode gerar alertas ao usuario caso o valor

detectado esteja acima desse nivel.
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Porém, o procedimento de deteccdo de emocgbBes com base nas escalas
utilizadas ainda ndo apresenta bons niveis de precisdo em relacdo aos niveis
previstos para cada escala na fase de catalogacdo dos audios de teste. Com isso, 0
feedback obtido ainda ndo possui um bom nivel de confianga, sendo necessario
verificar os fatores que diminuem a precisao em trabalhos futuros, como descrito no
capitulo anterior.

Na continuacédo do projeto, pode-se realizar a comparacdo do desempenho do
SVM com outros algoritmos, obter mais audios para o corpus construido para treinar
e testar o algoritmo, realizar a catalogacao dos audios com mais voluntarios e utilizar
andlises estatisticas para determinar como utilizar melhor os dados obtidos pela
catalogacao.

Em trabalhos futuros, também pode-se verificar se todos o0s parametros
extraidos de cada audio neste projeto sdo, de fato, relevantes e significativos na
deteccdo do estado emocional, realizar a deteccéo de estados de sono e cansacgo
além da ja implementada deteccdo de estresse e realizar um teste de aceitacdo do
sistema com motoristas de caminhdes.

A maneira de fornecer o retorno ao motorista também pode ser revista na
continuacdo do projeto. Como foi implementado, o sistema retorna os niveis de
valéncia, excitacdo e estresse para cada audio, mas ndo alerta 0 usuario caso seja
detectado um alto nivel de estresse, como previsto inicialmente.

Também é possivel, em projetos futuros, avaliar se a andlise do discurso de
cada audio (por meio da realizagdo de transcricdo automética dos audios, speech-to-
text) contribuiria na obtencao de resultados mais precisos em relagcao aos estados
emocionais detectados. Ha diversas maneiras possiveis de trazer melhorias a

arquitetura implementada, que estdo também descritas no capitulo anterior.
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APENDICE A — PESQUISA DE CAMPO

Roteiro para a entrevista em profundidade, com operadores e supervisores:
1. Faixa etaria

e De 18 a 29 anos

e De 30a39anos

e De 40 a 49 anos

e De 50 a59 anos

e Acima de 60 anos
2. Nivel de escolaridade

e Fundamental incompleto

e Fundamental completo

e Meédio incompleto

e Meédio completo

e Superior incompleto

e Superior completo

Héa quanto tempo vocé trabalha com caminhoneiros?

Com que frequéncia vocé entra em contato com caminhoneiros durante seu

trabalho?

5. Qual é o meio que vocé mais utiliza para se comunicar com caminhoneiros?

Vocé ja entrou em contato com caminhoneiros que estavam em situacao de

stress? Se sim, com que frequéncia e por qual motivo? Isso afetou
negativamente o transporte do motorista ou a comunicacao entre vocés?
7. Vocé ja entrou em contato com caminhoneiros que relataram ou pareciam
estar cansados ou com sono? Se sim, com que frequéncia? Isso afetou
negativamente o transporte do motorista ou a comunicacao entre vocés?

8. Vocé ja notou outras situacdes adversas que colocaram em risco o trabalho

dos caminhoneiros ou afetaram negativamente a comunicagao entre vocé e

eles? Se sim, quais? Com que frequéncia e por qual motivo?

9. Vocé ja passou por algum caso de acidente de transito com um

caminhoneiro que vocé tenha entrado em contato ou monitorado? Se sim,

por qual motivo? Com que frequéncia?
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10.Um aplicativo que conseguisse detectar situagbes adversas aos

caminhoneiros durante o transporte de cargas, como cansago, sonoléncia

ou estresse, seria util para seu trabalho?

Roteiro para a entrevista semiestruturada, com caminhoneiros:

1.

Faixa etaria:

De 18 a 29 anos
De 30 a 39 anos
De 40 a 49 anos
De 50 a 59 anos

Acima de 60 anos

Nivel de escolaridade:

Fundamental incompleto
Fundamental completo
Médio incompleto

Médio completo
Superior incompleto

Superior completo

Anos de experiéncia como caminhoneiro(a):

Menos de um ano
De um a trés anos
De trés a cinco anos
De cinco a dez anos

Acima de dez anos

Vocé ja percebeu ou soube de um colega de trabalho que passou por

situacOes de estresse antes, durante ou depois do transporte de cargas?

Sim

Nao

Se sim, com qual frequéncia? Por quais motivos?

Vocé j4 percebeu ou soube de um colega de trabalho que sentiu cansaco

e/ou sonoléncia antes, durante ou depois do transporte de cargas?

Sim

Nao
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Se sim, com qual frequéncia? Por quais motivos?

8. Vocé ja percebeu ou soube de outras situacdes parecidas que atrapalharam

o trabalho dos seus colegas? Se sim, quais?

9. Vocé conhece algum caminhoneiro que ja sofreu algum acidente por conta

de estresse ou cansago?

Sim

Nao

10.No seu trabalho, o que te afeta mais negativamente e com mais frequéncia:

sSono ou estresse?

Sono

Estresse

11.Com qual frequéncia? Por quais motivos?

12.Geralmente, em periodos de trabalho, quantas horas de sono vocé tem por
dia?

Abaixo de 4 horas
De 4 a 6 horas
De 6 a 8 horas

Acima de 8 horas

13.Vocé possui um smartphone com camera?

Sim

Nao

14.Se sim, com gque frequéncia utiliza aplicativos de mensagens (como 0

WhatsApp) em seu smartphone?

Vérias vezes por dia

Uma ou duas vezes por dia
Uma vez a cada trés dias
Uma vez por semana

N&o uso

15.Vocé usaria um aplicativo que detectasse condi¢cdes adversas durante o seu

trabalho, como sono ou estresse?

Sim

Nao
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APENDICE B — TERMO DE CONSENTIMENTO
TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)

Vocé esta sendo convidado(a) a participar de uma pesquisa intitulada:
“Aplicagao da computacao afetiva na experiéncia de usuario no contexto de motoristas
de caminhdes”, um trabalho de conclusao de curso coordenado e orientado pela Prof?.
Dr2. Lucia Vilela Leite Filgueiras, da Universidade de Séo Paulo.

A sua participacdo ndo € obrigatéria sendo que, a qualquer momento da
pesquisa, vocé podera desistir e retirar seu consentimento. Sua recusa nao trara
nenhum prejuizo para sua relacdo com o pesquisador, com a Universidade de Séo
Paulo ou com as empresas CargoX.

O objetivo desta pesquisa € investigar a possibilidade de aplicar conceitos de
computacgdo afetiva no desenvolvimento de um sistema direcionado a motoristas de
caminhdes, melhorando seu trabalho, garantindo maior seguranca em suas viagens e
reduzindo a ocorréncia de comportamentos de risco, como estresse e sono.

Caso vocé decida aceitar o convite, sera submetido(a) aos seguintes
procedimentos: entrevista individual e gravacdo de video e &audio, para utilizacdo
posterior como parte do objeto de pesquisa. As entrevistas e gravacdes serao
utilizadas para a analise dos dados referentes ao objeto de estudo, ndo sendo
utilizados nome ou qualquer dado de identificacdo dos entrevistados.

O tempo previsto para a sua participacao € de aproximadamente 10 minutos.

Os riscos relacionados com sua participagéo séo a comunicacao e divulgagao
de informac0es relativas a suas opinides e percepcdes e serdo minimizados pelos
seguintes procedimentos: 0 pesquisador se compromete, no presente termo, a ndo
utilizar o nome ou dados de identificacdo dos entrevistados. Se o entrevistado achar
gue determinadas perguntas incomodam, porque as informacdes coletadas sao sobre
suas experiéncias pessoais, podem escolher ndo responder, ou seja, 0 entrevistado
pode deixar de responder quaisquer perguntas que o fagcam sentir incomodado.

Os beneficios relacionados com a sua participacdo serdo: sua entrevista
ajudara na elaboracao do relatorio final de pesquisa e na criacdo de um sistema que
possa auxiliar motoristas de caminhdes a melhorar seu trabalho, com mais seguranga
em suas viagens e menos chance de ocorréncia de comportamentos de risco, como

estresse e sono. Além disso, a entrevista ajuda na producdo de conhecimentos na
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area de computacdo afetiva e em relagdo aos riscos associados ao transporte
rodoviario de cargas.

Os resultados desta pesquisa poderdo ser apresentados em seminarios,
congressos e similares, entretanto, os dados/informacdes obtidos por meio da sua

participagéo serdo confidenciais e sigilosos, ndo possibilitando sua identificag&o.

A sua participacdo bem como a de todas as partes envolvidas sera voluntaria,
nao havendo remuneracao para tal.

Apos ser esclarecido (a) sobre as informacgdes do projeto, se vocé aceitar em
participar deste estudo, assine o consentimento de participacdo, que esta em duas
vias. Uma delas € sua e a outra € do pesquisador responsavel. Em caso de recusa,
vocé nao sera penalizado. Este consentimento possui mais de uma péagina, portanto,
solicitamos sua assinatura (rubrica) em todas elas.

A qualquer momento, vocé podera entrar em contato com o pesquisador
principal, podendo tirar suas dividas sobre o projeto e sobre sua participacéo.

Pesquisador Responsavel

Endereco

Telefone

Assinatura

CONSENTIMENTO DE PARTICIPACAO

Eu, , abaixo

assinado, concordo em participar do presente estudo como participante e declaro que
fui devidamente informado e esclarecido sobre a pesquisa e 0s procedimentos nela
envolvidos, bem como os riscos e beneficios da mesma e aceito o convite para
participar. Autorizo a publicacdo dos resultados da pesquisa, a qual garante o

anonimato e o sigilo referente a minha participacao.

Assinatura do participante ou Responsavel legal

Telefone do participante para contato:
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APENDICE C — REQUISITOS DO SISTEMA INICIAL DESCARTADO

R1 — Os usuarios devem se cadastrar antes de utilizar o sistema.

R2 — Os usuarios devem realizar login ap0s o cadastro para ter acesso a lista
de operadores e ao chat.

R3 — O sistema deve realizar amostragem e processamento de amostras de
audio em segundo plano.

R4 — O sistema deve alertar o usuario caso detecte um estado emocional
adverso (sono ou estresse).

R5 — A tela principal deve fornecer ao usuario um histérico de seus estados
emocionais.

R6 — O usuério deve conseguir desativar o envio de snippets de audio e dados
detectados de estado emocional.

R7 — O usuario deve ter a possibilidade de configurar o envio de dados somente
caso o dispositivo encontre um sinal Wi-Fi.

R8 — O sistema deve enviar amostras de audio randémicas para um bucker de
armazenamento em nuvem da Amazon S3, em uma proporc¢ao de 1:10.

R9 — O sistema deve enviar uma identificagcdo dos audios processados, junto
de tags que indicam o estado emocional detectado, a um banco de dados
PostgreSQL.

R10 — Apenas usuarios autenticados podem ter acesso aos recursos oferecidos
pelo sistema.

R11 — O sistema & compativel com o sistema operacional Android.

R12 — O sistema ndo depende de redes mdveis para funcionar, exceto ao

realizar cadastro e login ao iniciar o aplicativo.



