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RESUMO

Nas ultimas décadas, o interesse quanto a captura de movimentos da face humana ¢ a
identificacdo de suas expressdes, com a finalidade de geracdo de animacdes faciais realistas,
tem aumentado, tanto na comunidade cientifica quanto na industria do entretenimento. A alta
acurdcia nesse processo ¢ necessaria, pois os humanos sdo naturalmente treinados para
identificar expressoes faciais, detectando facilmente pequenas imperfeigdes na animacao de
uma face virtual. O redirecionamento de movimento facial ¢ um dos métodos utilizados para
gerar animagdes realistas, principalmente em filmes. Muitos sistemas foram desenvolvidos e
consistem, de maneira geral, em uma fase de modelagem, captura de movimentos e
identificacdo de expressdes faciais, seguido de um procedimento de redirecionamento de
expressoes para uma face virtual. Para o redirecionamento sdo aplicadas varias técnicas, onde
algoritmos de calculo de distancia ou redes neurais sdo utilizados, fazendo com que a face final
gerada no processo seja proxima a da captura. Nesse sentido, a utilizacdo de técnicas de
inteligéncia artificial é extremamente util, permitindo que a acuracia ¢ o desempenho do
processo sejam melhoradas. Considerando este contexto, o objetivo principal deste capitulo €
apresentar um panorama geral do problema da animagdo facial de personagens, bem como,
descrever brevemente alguns dos principais trabalhos do estado da arte nessa area, com especial
énfase naqueles que utilizam técnicas de Inteligéncia Artificial.
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1 INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, o interesse quanto a captura de movimentos da face e a
identificacdo de suas expressoes, com a finalidade de gerar animagdes faciais realistas, em
personagens virtuais 2D e 3D, tem aumentado, tanto na comunidade cientifica quanto na
industria do entretenimento. Com uma animacao facial de qualidade, ¢ possivel fazer com que
personagens virtuais transmitam emocdes quase reais. No entanto, esse tipo de animacao ¢ uma

tarefa complexa, pois lida com iniimeras variagdes de movimento do rosto.

A grande complexidade e sofisticacdo da estrutura da cabeca humana aumenta a
dificuldade da reproducao de uma animagao facial convincente. Uma alta acuracia € necessaria,

porque os humanos sdo treinados para observar e decodificar expressdes faciais desde o

Editora e-Publicar — Inteligéncia artificial e suas aplica¢des interdisciplinares. 200



nascimento, tornando-os especialistas na detecgdo de pequenos erros na animagao de uma face

virtual (FRATARCANGELI, 2013).

O cinema ¢ um dos grandes beneficiados com a captura de movimentos faciais. O
personagem Gollum da franquia Senhor dos Anéis (Figura 1) e os filmes King Kong e Avatar,
sdo exemplos de producdes cinematograficas que utilizaram esse tipo de animacao (SEOL et

al., 2011).

Figura 1 — Personagem Gollum da franquia Senhor dos Anéis.
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Fonte: Gelman, (2020).

Ja, no mundo dos jogos, essa tecnologia pode ser usada para controlar avatares,
representando a face do usudrio, permitindo que os seus amigos reais percebam as expressoes

do usuario refletidas no mundo virtual, em tempo real.

A medicina, também pode se beneficiar dessa tecnologia, nas quais novas formas de
terapia interativa sdo possiveis. Por exemplo: sessdes de treinamento baseadas em avatares

podem ser criadas para pessoas com autismo ou outros transtornos do desenvolvimento neural

(PAULY, 2013).

Um ambiente imersivo onde esta tecnologia também pode ser aplicada ¢ o metaverso
que, segundo Lee et al. (2021), ¢ um ambiente virtual que mistura o fisico e o digital onde os
usuarios possuem seus respectivos avatares e experimentam uma alternativa a vida fisica em
uma realidade virtual. De acordo com Chen et al. (2022), o metaverso ¢ um espago de vida e

ciberespaco que realiza o processo de virtualizacdo e digitalizacdo do mundo real.

Com isso, 0 uso de avatares no metaverso torna-se uma necessidade, proporcionando
aos usudrios a experiéncia de viver em um mundo paralelo virtual, onde ele podera se comunicar
com outros avatares através de texto, voz e gestos, criando uma sociedade totalmente virtual.

Desta forma, o uso das tecnologias de captura dos movimentos faciais no metaverso, podem
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proporcionar, além da comunicacdo verbal, uma comunicagdo através das mudancas de
expressoes nas faces virtuais dos avatares em tempo real, proporcionando uma experiéncia mais
imersiva e mais proxima da humana.

O redirecionamento de movimento facial ¢ uma das técnicas utilizadas para a geracao
de animagdes faciais. Ele é composto por trés principais etapas: modelagem, captura e
redirecionamento (retargeting). Cada etapa ¢ responsavel pelo processamento de varias
informacgodes, como a geragdao de um banco de dados de expressoes, captura da face do ator em
tempo real, calculo para gerar a nova face e transferéncia para uma face virtual (SHAKIR; AL-
AZZA, 2022).

Na etapa da modelagem s3o construidos modelos digitais de faces que podem ser
armazenadas, exibidas e modificadas digitalmente. Duas abordagens se destacam: a
deformacgao de malha e 0s blendshapes.

Na abordagem da deformac¢do de malha, uma unica malha ¢ deformada ao longo da

captura, como mostrado na Figura 2.

Na abordagem dos blendshapes, por sua vez, utilizam-se modelos faciais, onde vetores

representam expressoes individuais, para representar as expressoes (Figura 3).

Para a geracdo de uma nova face virtual sdo utilizadas combinagdes de varios
blendshapes, por meio do calculo da relevancia das expressdes armazenadas em uma base de
dados, com relagdo a face real capturada. Esse célculo resulta em pesos, valores que serdo
multiplicados pelas expressdes armazenadas e somadas a uma das expressoes base, gerando a

face final.

Fi

ura 2 — Exemplo da deforma ao _63 r_nala.

:

Fonte: Wu ef al. (2016).
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Figura 3 — Exemplo de blendshapes.

Fonte: Lewis et al. (2014).

Ao variar as combinagdes, através de uma soma de vetores, uma gama de expressoes
faciais pode ser criada com pequeno esforco computacional (WEISE et al., 2011). Um exemplo
pode ser visto na Figura 4, onde varios blendshapes sao somados, cada um com uma relevancia,

resultando, no final, em uma nova face.

Na etapa de captura, existem varios métodos que podem ser usados para realizar o
redirecionamento de movimento facial. Um método muito usado ¢ o método Optico, onde
cameras especiais sao colocadas a frente do rosto do ator e marcadores com tinta refletiva sdo

pintados em pontos estratégicos de sua face (Figura 5).

Figura 4 — Criag8o de uma face utilizando a combinagao de blendshapes.
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Fonte: Costigan et al. (2016).

Porém, a transposi¢do desses movimentos para a face de um personagem virtual ndo ¢
trivial e, geralmente, exige a execugdo de varios procedimentos durante a fase de pds-producao,

sendo um processo quase artesanal (CUBAS; SEMENTILLE, 2017).

Figura 5 — Exemplo da utilizacdo de marcadores com tinta refletiva.
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Outro método utiliza a captura de forma automatica, através de cameras de captura de
video, como as webcams. Elas registram a face do ator e capturam os marcadores faciais, que
sdo informagdes de pontos especificos, como o contorno da boca, dos olhos, do nariz, das

sobrancelhas, entre outros, que servirdo de referéncias para a constru¢do da nova face (Figura
6).

Nessa etapa, alguns trabalhos como os de Weise et al. (2011) e Li et al. (2013) utilizam
cameras especiais com informacdes RGB-D (Red, Green, Blue - Depth), que capturam, além
das imagens 2D, a informagao de profundidade associada a cada pixel. Outros trabalhos, como
os de Saito, Li e Li (2016) e Cao, Hou e Zhou (2014), utilizam informagdes de cdmeras RGB

que contém apenas informagdes 2D.

Figura 6 — Exemplo da utilizacdo de marcadores com tinta refletiva.

Na etapa de redirecionamento, os pardmetros obtidos na etapa de captura sao utilizados
para animar os personagens virtuais. Essa tarefa ¢ altamente ndo trivial, especialmente, quando
o personagem alvo nao ¢ uma réplica proxima da face capturada e tem proporcdes diferentes
dela.

Existem vérias abordagens para o redirecionamento, como a utilizagdo do PCA
(Principal Component Analysis), AAM (Active Appearance Model) (ZHOU et al, 2010) ou
redes neurais como a CNN (Convolutional Neural Networks) (GUO et al., 2017).

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢do sdo apresentados os principais trabalhos encontrados na literatura cientifica,
que usam técnicas de Inteligéncia Artificial para a animacao facial, especialmente, na etapa de
redirecionamento dos movimentos faciais. Uma especial énfase é dada aos trabalhos que se

baseiam na abordagem dos blendshapes, na etapa de modelagem das faces virtuais.
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2.1 METODO DE PHAM et al. (2016)

Pham et al. (2016) propds um método para redirecionamento da animagao facial, que
combina as vantagens da regressao de imagens RGB e os pontos 3D capturados por uma cadmera
RGB-D. Ele usa o algoritmo de Floresta Aleatoria para treinar uma rede que calcula os pesos a

serem aplicados aos blendshapes (HO, 1995).

Esse método traz inovagdo com possibilidade de que as capturas para o
redirecionamento sejam feitas em uma distancia maior do que em outros trabalhos. Dessa
maneira, esse método foca em problemas onde o ator ndo estd proximo como, por exemplo,

uma sala de videoconferéncia.

O sistema proposto consiste em dois mddulos principais: o0 modulo de regressdo e o
modulo de refinamento. O modulo de regressao, executa o primeiro estagio de otimizagao das
caracteristicas, através de uma rede treinada com as informagdes 2D capturadas da imagem de
uma base de dados a Face Warehouse (CAO et al., 2014). O refinamento utiliza, além dos dados

2D, os dados 3D da nuvem de pontos encontrados nas imagens RGB-D (Figura 7).

Figura 7 — Visdo geral do processo.
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Fonte: Pham et al. (2016).
Para a geragdo dos pesos, a rede faz uma predi¢cdo da possibilidade da captura pertencer
a alguma expressao treinada. Isso faz com que seja gerado um vetor de caracteristicas com 0s

valores normalizados entre 0 e 1. Este vetor ¢ usado para a constru¢do da face final.
2.2 METODO DE ANEJA et al. (2018)

Aneja et al. (2018) desenvolveram um método semi-supervisionado de
redirecionamento de movimento facial que, através do mapeamento 2D de um rosto humano,

prevé os parametros necessarios para animag¢ao da face de personagens 3D estilizados.
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O sistema que foi proposto utiliza bases de dados de expressdes faciais divididas em
seis categorias: raiva, nojo, medo, alegria, tristeza, surpresa e a expressao neutra. Essas
expressdes ocorrem em uma ampla gama de intensidade e podem se misturar para criar

expressoes adicionais.

Através da analise de similaridade, é treinada uma rede neural convolucional CNN
(INDOLIA et al., 2018) que faz a analise caracteristicas 2D e transferéncia de expressdes da

face do ator para o personagem 3D (vide Figura 8).

Figura 8 — Visdo geral do método.
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Fonte: Aneja et al. (2018).

Na etapa de captura da face, sdo extraidos 49 marcadores faciais. Os marcadores sdo
usados como pontos de referéncia para extrair as caracteristicas geométricas da face, incluindo
a altura da sobrancelha esquerda, altura da sobrancelha direita, a distancia entre o topo da
sobrancelha, o centro do olho, altura da palpebra esquerda, altura da palpebra direita, largura
do nariz, medida de boca fechada, altura do labio esquerdo e altura do labio direito. As

distancias das areas analisadas s3o normalizadas pelos marcadores faciais do contorno da face.

Na primeira etapa ¢ feita a captura da face do ator. Apds a captura, é feito o
processamento por meio da extracao dos marcadores faciais. Os marcadores faciais obtidos na
etapa de captura sdo utilizados para rotular uma base de dados de personagens da FERG-DB
(ANEJA et al., 2016), para encontrar semelhanga entre eles, através da distancia euclidiana

(ROBISON, 2014). Com isso a base ¢ rotulada.

Apds essa etapa, uma rede do tipo CNN ¢ treinada para detectar a similaridade da
captura da face com os personagens. No final, uma rede do tipo MLP, Multi-Layer Perceptron

(CHOI; PARK, 2021) ¢ utilizada para fazer a transferéncia da expressdo para o personagem.
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2.3 METODO DE STRUIJK et al. (2018)

Struijk et al. (2018) desenvolveram um framework chamado FACSvatar criado para
possibilitar a animacdo facial baseado nas FACS (Facial Action Coding System) (EKMAN;
ROSEMBERG, 1997) em softwares como Unity 3D ou Blender. Ele utiliza implementagdes de

codigo aberto para compor os mdodulos propostos.

Todos os moddulos do framework se comunicam de forma assincrona, trocando

mensagens entre si (Figura 9). Os modulos efetivados e testados foram:
o Entrada dos FACS, movimento dos olhos e rotagdo da cabeca em tempo real e offline;
e Gerenciamentos das mensagens assincronas;
o Interface grafica para ajustes das AUS (EKMAN; ROSEMBERG, 1997);
o Rede Neural para geracao da animagao facial;
o Conversdo dos AUS para os blendshapes; e

e Visualizacdo dos resultados Blender (COMMUNITY, 2018), Unity3D (HAAS,
2014) ou FACSHuman (GILBERT; DEMARCHI; URDAPILLETA, 2018).

Figura 9 — Visdo geral da estrutura de moédulos desenvolvido.
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Fonte: Struijk et al. (2018).
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Para o médulo inicial foi utilizada a implementagdo OpenFace 2.0, uma ferramenta para
pesquisadores de visdo computacional e aprendizado de maquina e pessoas interessadas em
construir aplicativos interativos baseados em analise de comportamento facial. Segundo
Baltrusaitis et al. (2018), o mddulo foi modificado para enviar os AU da face capturada, a

posicdo dos olhos e a rotacdo da cabeca em tempo real.

O controle de informagdes entre os modulos € feito de maneira assincrona, por meio da
troca de mensagens. Foi desenvolvido um gerenciador de mensagens que funciona como uma
central de envio e recebimento de informacdes, que sdo repassadas aos outros médulos do

pipeline.

A interface grafica para ajuste das AUS foi desenvolvida em um moddulo separado,

através de comandos horizontais, que representam os tipos de AUS (Figura 10).

Figura 10 — Interface do médulo ajuste dos AUS.
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Fonte: Struijk et al. (2018).

O modulo de aprendizado de maquina utilizou uma rede neural GRU (Gated Recurrent
Unit) (CHO et al., 2014) implementada em Keras (CHOLLET et al., 2015), que calcula a
animagdo facial através da andlise das AUS. A saida se da, por meio, dos valores de 17
diferentes AUS indicando a sua relevancia para o redirecionamento. Os dados da base de dados

MAHNOB Mimicry (BILAKHIA et al., 2015) foram usados para o treinamento.

No moédulo de conversdo dos AUS para os blendshapes, ¢ feita uma analise de todas as
possibilidades disponiveis, encontrando assim, a melhor combinagao entre os blendshapes para

as expressoes identificadas pelos AUS.
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Como o framework foi desenvolvido para ser um plugin, o resultado final se da nos

softwares Unity 3D, FACSHuman ou Blender.
2.4 METODO DE CHAUDHURI, VESDAPUNT e WANG (2019)

Chaudhuri, Vesdapunt e Wang (2019) propuseram um método que prevé o
redirecionamento da animagdo facial para multiplas faces, diferente de outros métodos que
trabalham com uma unica face, através de uma rede neural convolucional CNN. Para treinar
essa rede sdo usados os parametros da 3DMM (BLANZ; VETTER, 1999) para a extracao das

caracteristicas.

O método ¢ dividido em duas partes. Na primeira parte, ¢ treinada uma rede utilizando
os parametros 3DMM para detec¢do de uma unica face chamada SFN (Single Face Network).
Sao eles: parametros de formato da face, pardmetros que capturam a expressao facial,
parametros da rotacdo 3D da cabeca e pardmetros de escala que vinculam a face 3D a imagem
2D. Na segunda parte, o processo ¢ expandido para detectar multiplas faces em uma tnica

imagem. Um exemplo do método pode ser visto na Figura 11.

Para o redirecionamento da animacao facial final, a rede treinada gera os pesos finais

baseados nas entradas extraidas dos parametros 3DMM.

Figura 11 — Resultado do método
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Fonte: Chaudhuri, Vesdapunt ¢ Wang (2019).
2.5 METODO DE NISHIMURA et al. (2019)

Nishimura et al. (2019) apresentaram um método para redirecionamento da animagao

facial que utiliza a fala. Segundo os autores, os modelos tradicionais que usam uma camera
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convencional podem causar limitagdes como, por exemplo, o angulo da captura que,
dependendo da posi¢cdo da face, pode comprometer o processo. Uma visao geral do método

pode ser vista na Figura 12.

Figura 12 — Visao geral do método proposto.
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Fonte: Nishimura et al. (2019).

Nesse método, € utilizado LSTM (Long Short Term Memory), que ¢ uma variagao da
RNN (Recurrent Neural Networks) (ACADEMY, 2019) onde a entrada sao os dados de analise
da fala e a saida os pesos para os blendshapes. O sistema usa um dispositivo RGBD, o Kinect,

para a captura dos pontos da face e geracdo dos blendshapes.

O sistema proposto estima expressoes faciais de fala por LSTM-RNN, porque os dados
de 4udio sdo um sinal com séries temporais possuindo uma caracteristica que se propaga,
sequencialmente, ao longo do tempo. A rede LSTM-RNN, através dos dados de audio, gera os

pesos dos blendshapes em valores entre 0 e 1.
2.6 METODO DE ABDELAZIZ et al. (2020)

O método de redirecionamento facial proposto por Abdelaziz et al. (2020) utiliza como
entrada de dados informagdes acusticas e visuais. O modelo proposto roda em tempo real, em
hardware com recursos limitados como, por exemplo, um telefone celular e ¢ independente,
podendo funcionar com qualquer tipo de usuario. A saida sdo pesos para os blendshapes
baseados nas FACS (EKMAN; ROSEMBERG, 1997). A Figura 13 apresenta uma visdo geral

do pipeline para rastreamento e animagao.
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Figura 13 — Visdo geral do método proposto por Abdelaziz et al. (2020).

128 x 128
Imagem da face
em cinza

Extracdo dos dados
da imagem
Incorporagdo
imagem
Codificagdo latente
ndo relacionado &
I fala

Posigdo da cabega

>

40x 21

Extracio do tempo
espectral do som

Extragdo dos dados

Incorporagdo
do som

acustica

Codificagdo
latente
relacionado a fala

Fonte: Abdelaziz et al. (2020).

Os recursos visuais de entrada fv sdo imagens em escala de cinza. As faces sdo
detectadas, através de uma rede neural pré-treinada quadro a quadro. Os recursos acusticos de
entrada fa sdo extraidos das amostras de fala bruta. Sdo capturados, simultaneamente e, no
mesmo dispositivo, informagdes de dudio e video, para que os sinais sejam sincronizados no

momento da captura.

Para o calculo dos pesos utilizados na geragao da face final, o método proposto treinou
uma DNN (Deep neural networks) (GAWLIKOWSKI et al, 2021), para mapear imagens da
face de entrada para coeficientes de blendshapes. A rotulagdo da base de dados de treinamento
da rede foi feita através de um método proposto por Weise et al. (2011), que gerou os
coeficientes, a partir de uma série de modelos personalizados. Esses modelos foram criados

adaptando um modelo genérico de blendshape.
3 CONSIDERACOES FINAIS

O quadro 1 sintetiza as principais caracteristicas dos métodos levantados na secao

anterior.

Quadro 1 — Principais caracteristicas dos métodos levantados.

Método Captura Algoritmo | Geracao de pesos
Pham et al. (2016) RGB e RGB-D RF Dados 3D e 2D
Aneja et al. (2018) RGB CNN Dados 2D
Struijk et al. (2018) RGB GRU Dados 2D
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Chaudhuri, Vesdapunt ¢ Wang (2019) RGB CNN Parametros 3DMM

Nishimura et al. (2019) Som LST™M Fala

Abdelaziz et al. (2020) Som e Video DNN Dados 3D e 2D

Fonte: elaborada pelo autor.
O método apresentado por Pham et al. (2016) propds o redirecionamento de faces a
longas distancias, mas o processo possui configuragdes em duas etapas dependentes uma da

outra, dificultando a configuragdo inicial para o redirecionamento.

Aneja et al. (2018) apresentou um método de animagdo facial para personagens
estilizados. Sao utilizados marcadores faciais para identificar as caracteristicas e treinamento
da base de dados, de forma ndo supervisionada. Apoés a identificagdo dos personagens, €
treinada uma rede do tipo CNN para a transferéncia das expressodes entre a face capturada e o

personagem.

O trabalho apresentado por Struijk et al. (2018) mostra o desenvolvimento de um
framework para redirecionamento facial. A ideia principal foi o desenvolvimento de um modelo
flexivel, com modulos se comunicando de forma assincrona e utilizando projetos de cédigo
aberto. Implementado na forma de um plugin, sua saida pode ser redirecionada para os

softwares Blender, Unity3D ou FACSHuman.

Chaudhuri, Vesdapunt e Wang (2019) também apresentam um método inovador
prevendo o redirecionamento facial para varias capturas na mesma imagem, mas o processo de
treinamento para geracdo dos pesos passa por duas etapas, sendo a primeira, para uma unica
foto e a segunda, para varias fotos, levando em conta algumas informagdes do primeiro
processo. Como sdao processos complementares, eles compartilham informacdes entre si,

dificultando a calibragao inicial e o redirecionamento da face.

O método de Nishimura et al. (2019) sugere o redirecionamento facial através da captura
da fala, visto que, alguns métodos mais tradicionais que utilizam a captura da face, podem sofrer
problemas quando as obstru¢des como por exemplo, com o cabelo na frente dos olhos ou
sobrancelhas e a posicdo da cabeca. Para melhorar, esse método aponta problemas na

sincronizacdo das expressdes, principalmente, no movimento da boca.

J4 o0 método proposto por Abdelaziz et al. (2020) utiliza a fala e imagens sincronizadas

e uma rede DNN para o calculo dos pesos dos blendshapes.

A partir deste levantamento, sintetizado no Quadro 1, nota-se a crescente utiliza¢do das

técnicas de Inteligéncia Artificial mais sofisticadas, convergindo-se atualmente para as redes
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neurais mais profundas, uma vez que, além das caracteristicas inerentes as imagens, outras

ligadas, por exemplo, ao audio sincronizado, também estdo sendo utilizadas.
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