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ABSTRAKT

PRIKLER, Filip: Syst¢ém pre vyhodnocovanie emociondlneho stavu pouZzivatel'a
pomocou web kamery [Diplomova praca]. Univerzita KonStantina Filozofa v Nitre.
Fakulta prirodnych vied. Skolitel: PaedDr. Martin Magdin, Ph.D. Stupeii odbornej
kvalifikdcie: Magister odboru Aplikovand informatika. Nitra : FPV, 2017. 50 s.

Diplomové préca sa zaoberd problematikou vyhodnocovania emociondlneho stavu
pouzivatel'a pomocou webkamery. Hlavnym cielom je implementacia systému, ktory bude
schopny automaticky klasifikovat’ emodcie pouzivatela v redlnom case na zéklade
vstupnych dit z webkamery. V teoretickej Casti je uvedeny prehl'ad historickych pristupov
vyskumnikov z danej oblasti. V tejto Casti su taktiez popisané metddy na detekciu tvare,
extrakciu ¢ft tvare a klasifikdciu emocii. Samostatné kapitoly st venované kniznici
OpenCV a Viola-Jones detektoru. V praktickej Casti je opisany postup tvorenia dvoch
rieSeni — detekcie tvdre v jazyku Java a klasifikdcia emoécii pomocou SDK od spolo¢nosti
Affectiva. Klasifikovali sme 6 zdkladnych emociondlnych vyrazov podl'a Ekmana: radost’,

smutok, hnev, znechutenie, prekvapenie a strach.

Klacové slova: Detekcia tvare. Extrakcia ¢ft. Klasifikacia emocii. OpenCV. SDK

Affectiva. Emociondlny vyraz



ABSTRACT (v anglickom jazyku)

PRIKLER, Filip: System for evaluation of the emotional state of user by web
camera [Diploma Thesis]. Constantine the Philosopher University in Nitra. Faculty of
Natural Sciences. Supervisor: PaedDr. Martin Magdin, Ph.D. Degree of Qualification:
Master of applied informatics. Nitra : FNS, 2017. 50 p.

The diploma thesis deals with the evaluation of the user's emotional state using a
webcam. The main goal is to implement a system that will be able to automatically classify
user emotions in real time based on webcam input data. In the theoretical part, there is an
overview of the historical approaches of researchers from the given area. This section
describes methods of face detection, facial extraction, and emotional classification.
Separate chapters are dedicated to the OpenCV library and the Viola-Jones detector. In the
practical part the steps of creating two solutions - face detection in Java and ethical
classification thanks to Affectiva SDK are described. We have classified six basic

emotional expressions according to Ekman: joy, sadness, anger, disgust, surprise, and fear.

Keywords: Face Detection. features extraction. Emotion classification. OpenCV. SDK

Affectiva. Emotion expression
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UVOD

Problematika  vyhodnocovania l'udskych emocii pomocou pocitaca je velmi
zaujimava téma, ktord si za posledné roky ziskava Coraz viac pozornosti. Za povSimnutie
urcite stoji nevSedné prelinanie odborov informatiky a psychologie. Mé vel’ky potencial
zlepsit’ interakciu medzi ¢lovekom a pocitacom v rdznych oblastiach — od edukacnej sféry,
cez medicinu az po oblast’ komercie.

V prvej kapitole sa nachddza prehl'ad vyskumov v oblasti vyhodnocovania emdcii
tvare od roku 1649. V tejto kapitole si uvedené rozne pristupy a metddy, ktoré mali
najvacsi vplyv na rozvoj danej oblasti.

V druhej kapitole st stanovené hlavné a Ciastkové ciele diplomovej prace, ktoré budu
pracou naplnené.

Tretia kapitola predstavuje teoretické vychodiskd prace. Citatel ma moznost’ sa v nej
zozndmit' s metodami, ktoré je mozné aplikovat’ v ramci detekcie tvare v obraze, s
extrakciou ¢ft a samotnou klasifikdciou prezivanych emocii. V tejto kapitole je tieZ opisana
kniznica OpenCV (z angli¢tiny ,,Open Computer Vision®), ktord na open-source platforme
poskytuje verejnosti silny nastroj na spracovanie obrazu pocitaom. Samostatni
podkapitolu je venovand aj robustnému algoritmu Viola-Jones detektoru, ktory ma vel'ké
vyhody pri spracovani obrazu — je vel'mi malo nachylny na zmenu svetelnych podmienok
a poskytuje vysoku spol'ahlivost’.

Stvrta kapitola sa zameriava na opis nami navrhnutého prvého riesenia detekcie tvare
v jazyku Java. V tejto kapitole sa nachddza zdokumentovany postup pri vypracovani tlohy,
navrh pouzivatel'ského rozhrania ako aj realizicia vo vyvojovom prostredi.

V poslednej kapitole je uvedené findlne rieSenie problematiky vyhodnocovania
emociondlneho stavu pouzivatela pomocou webkamery prostrednictvom ,,Software
Development Kid“ od spolocnosti Affectiva. V tejto kapitole je uvedeny princip
fungovania daného rieSenia, ako aj sposob ziskania unikétnej databdzy, pomocou ktorej su
emocie klasifikované. Dalej je opisany postup pri praci s SDK. Citatelovi moze posluzit’
ako ndvod a ulah¢it’ mu tak pracu. V kapitole su popisané najddlezitejSie triedy a metddy,
ktoré boli pouzité na klasifikaciu emocii v readlnom Case a priebezné zbieranie Statistickych

udajov. V zavere kapitoly je uvedené komplexné zhodnotenie dosiahnutych vysledkov.

11



1 ANALYZA SUCASNEHO STAVU

Téato kapitola predstavuje prierez vyskumov zameranych na rozpozndvanie emocii zo
statického obrazu alebo videosekvencie, ktoré boli realizované v minulosti a ovplyvnili aj
sucasny vyvoj problematiky. V analyze suCasného stavu sa Citatel’ taktiez zoznami so
systtmom FILTWAM, ktory sa pouziva v sfére e-learningu a taktiez so systémom

FaceTracker.

1.1  Strucna histéria vyskumu rozpoznavania emocii

Vyskum zaoberajici sa emdciami tvare sa zac¢al uz v 17. storoci a stal sa zakladom pre
d’al$i rozvoj v tejto oblasti. V knihe od Johna Bulwera s ndzvom “Pathomyotomia”, ktora
bola publikovand vroku 1649, je podrobne rozobrand problematika vyrazu tvére
a pohybov svalov na tvari. (Magdin, Turc¢ani, & Hudec, 2016)

Od zaciatku roku 1970, Paul Ekman a jeho kolegovia vykonali rozsiahle studie vyrazu
I'udskej tvare (Ekman, Strong evidence for universals in facial expressions: A reply to
Russell’s mistaken critique., 1994). Zistili, Ze existuju dokazy, ktoré podporuji

univerzalnost’ vo vyraze tvére. Tieto "univerzdlne vyrazy" st nasledovné:

e Stastie
e smutok
e hnev

e strach

e prekvapenie

e 7znechutenie.

Paul Ekman a jeho kolegovia Studovali mimiku v rdoznych kultdrach vritane
predliterarnych kultar, a naSli mnoho zhdd vo vyraze a rozpozndvani emdcii na tvéri. Vo
svojej Stadii vSak zaroven pozorovali aj rozdiely vo vyrazoch, a navrhli model, v ktorom sa
vyrazy tvéare riadia ,,pravidlami vystupovania na verejnosti“ v rdznych socidlnych
kontextoch. Napriklad japonské subjekty vyskumu a americké subjekty ukazovali podobné
vyrazy tvdre pri pozerani na rovnaky stimula¢ny film. AvSak japonski divaci boli mene;j

ochotni ukéazat’ svoje skutocné vyrazy za pritomnosti tiradnikov. Na druhu stranu sa zda, ze
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deti maju Siroku Skalu vyrazov tvare bez toho aby sa ich ucili, o naznacuje, Ze tieto vyrazy
st vrodené.

Ekman a Friesen v roku 1978 vyvinuli ,,Facial Action Coding System* (FACS) na
kédovanie vyrazov tvdre, kde si pohyby na tvéri popisané suborom akénych jednotiek
(AU) (Ekman & Friesen, Facial Action Coding System: Investigator's Guide, 1978). Kazda
AU jednotka je zalozenid na pribuznosti svalov. Tento syst¢ém kdédovania mimiky sa
vykonava ru¢ne pomocou sady predpisanych pravidiel. Ako vstupy slizia statické obrazky
mimiky, ¢asto predstavujice vrchol vyrazu. Tento proces je Casovo vel'mi narocny.

Ekmanova préca inSpirovala mnoho vyskumnikov (L. Davisa, T. Otsuku, J. Ohyu, Y.
Yacooba a dal$ich), aby analyzovali vyrazy tvare pomocou spracovania obrazu a videa.
Sledovanim tvarovych ¢ft a meranim mnozstva pohybu na tvéri sa pokusil roztriedit’ rozne
vyrazy tvare do jednotlivych kategérii. Praca Tian (Y.Tian, T.Kanade, & J.Cohn, 2001)
zamerand na analyzu a rozpozndvanie vyrazov tvare pouziva tieto "zékladné vyrazy" alebo
ich podmnozinu. Vo svojej praci Pantic a Rothkrantz poskytuji hibkovi rekapituldciu
mnohych z vyskumov automatického rozpozndvania vyrazu tvdre uskutonenych v
poslednych rokoch (Pantic & Rothkrantz, 2000).

Vyskum v oblasti kvantifikdcie vyrazov tvare za pomoci pocitacov sa nezacal az do
devitdesiatych rokov dvadsiateho storo¢ia. Mase pouZzil opticky tok za ucelom
rozpoznania vyrazu tvdre (Mase, 1991). Bol jednym z prvych, ktory pouzil postupy
spracovania obrazu na rozpoznanie mimiky. Lanitis a kol. pouZili model flexibilného tvaru
amodel vzhladu pre kédovanie obrazu, identifikdciu oso6b, urcenie telesnej pozy,
rozpoznanie pohlavia a rozpoznanie vyrazu tvare (Lanitis, Taylor, & Cootes, 1995). Black
a Yacoob extrahovali lokdlne parametrizované modely z pohybu obrazu za ucelom
stabilizacie pohybu (Black & Yacoob, 1995). Akondhle boli ziskané, tieto parametre boli
pouzité ako vstupy do klasifikatora zalozeného na pravidlach, ktoré si schopné rozpoznat
Sest’ zékladnych vyrazov tvare. Yacoob a Davis vypocitali opticky tok a pouzili podobné
pravidla pre klasifikdciu Siestich vyrazov tvdre (Yacoob & Davis, 1996). Rosenblum,
Yacoob a Davis tiez vypocitali opticky tok oblasti na tvari a potom za G¢elom klasifikacie
vyrazov aplikovali siet’ zaloZent na radidlnych funkcidch (Rosenblum, Yacoob, & Davis,
1996). Essa a Pentland pouzili metédu optického toku jednotlivych oblasti tvire na
rozpoznanie vyrazu (Essa & Pentland, 1997). Donato a kol. testovali r6zne funkcie pre
rozpoznanie tvarovych AU a tymto sposobom klasifikovali vyraz tvare na snimke (Donato,

Bartlett, Hager, Ekman, & Sejnowski, 1999). Otsuka a Ohya najprv vypocitali opticky tok,
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potom vypocital 2D Furiérove transformacné koeficienty, ktoré boli pouzité ako vektory
¢ft pre ,,Hidden Markov Model“ (HMM) na dosiahnutie klasifikdcie vyrazu (Otsuka &
Ohya, Recognizing multiple persons' facial expressions using HMM based on automatic
extraction of significant frames from image sequences, 1997). Trénovany systém bol
schopny rozpoznat’ jednu zo Siestich vyrazov takmer v realnom cCase (asi 10 Hz). Okrem
toho pouzivali sledované pohyby na ovlddanie vyrazu tvare animovaného systému Kabuki
(Otsuka & Ohya, A study of transformation of facial expressions based on expression
recognition from temporal image sequences, 1997). Martinez predstavil pristup
indexovania zalozeného na identifikdcii obrazu s frontdlne natoCenou tvdrou ku
snimaciemu zariadeniu za rdoznych svetelnych podmienok a vyrazov tvire (Martinez,
1999). Bayesianov pristup bol pouZity za ucelom ndjdenia najlepSej zhody medzi
lokdlnymi pozorovaniami a nau¢enym modelom lokéalnych ¢ft. ,,Hidden Markov Model*
bol pouzity na dosiahnutie dobrého rozpoznania vyrazu, aj ked nové podmienky
nezodpovedali podmienkam, ktoré sa vyskytli vo faze ucenia. Oliver a kol. pouzili
sledovanie spodnej Casti tvdre pre extrahovanie vlastnosti tvaru dst a pouZili ich ako vstupy
do systému klasifikdcie emocii zalozenom na ,,Hidden Markovom Modeli* (systém
rozpoznaval neutrdlny vyraz, radost’, smutok a otvorené usta) (Oliver, Pentland, & Lafter:,
2000).

Tieto metddy su podobné v tom, Ze najprv extrahuju niektoré ¢rty z obrdzkov, potom
tieto prvky sa pouzivaju ako vstupy do klasifikacného systému, a vysledok je jedna z
vopred vybranych emocnych kategorii. LiSia sa hlavne spdsobom extrakcie C¢ft z
videozdznamov a jednotlivymi klasifikdtormi pouZitymi na rozliSovanie medzi réznymi

emoéciami (Prikler, 2016 ).

1.2 FILTWAM

Uvedeny systém na vyhodnocovanie emdcii v redlnom case sa pouZiva v sfére e-
learningu a jeho autorom je Kiavash Bahreini. Skratka FILTWAM (Framework for
Improving Learning Through Webcams And Microphones) znamena ,,Framework pre
zlepSovanie vyucovania pomocou webkamery a mikroféonu®“ a pondka aktudlnu a

relevantnu spitnu vézbu zalozenll na vyraze tvare a verbalnych prejavoch Studenta.
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Layers of FILTWAM
h
Learner
uses Webcam
Interface |- — — =} and
Microphone
Device A
Live Stream Feedback/Content
‘V—v—\
Internet
Live Stream
Network
Feedback/Content
E-Learning Environment
| Rule Engine

|‘_|_’| Web Service |

Affective Computing Tool

Emotion Recognition from Facial Features

Face Detection Facial Feature Facial Emotion "—
Extraction Classification
r
Application | +
Facial Emotion
Dataset
Data

Obrazok 1 Schéma jednotlivych vrstiev FILTWAM-u (Bahreini, Nadolski, & Westera, 2014)

Framework FILTWAM obsahuje péat

funkénych vrstiev aniekol'ko ciastkovych

komponentov vnitri jednotlivych vrstiev. Su to tieto vrstvy:

1) Student

2) zariadenie
3) siete

4) aplikécia
5) data.

Obrazok 1 ilustruje jednotlivé prepojenia v rdmci frameworku FILTWAM.

Vrstva Studenta — tito vrstva sa tyka subjektu, ktory vyuziva webové vyucbové materidly

v rdmci rozvoja svojej osobnosti alebo pri priprave na skusku.

Vrstva zariadeni zachycuje pracovné miesto Studenta, ¢i uz sa jednd o osobny pocitac,

notebook alebo inteligentné zariadenia, ktoré v sebe obsahuje webovi kameru a mikrofén

pre zber uzivatel'skych dat.
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Sietova vrstva pouziva internet na vysielanie nazivo prenaSat’ ziaka a prijimat data v
realnom cCase na Ziaka.

Aplika¢na vrstva je najdolezitejSou sticastou FILTWAM-u. Sklada sa z e-learningového
prostredia a niekolkych Cciastkovych komponentov. E-learningové prostredie pouziva
webovd kameru a technolégiu rozpozndvania emdcii z tvare s cielom ulah¢it’ Studentovi
proces ucenia. Obsahuje tri Ciastkové zlozky s nazvom: néstroj pre vypocet emdcii,
komponent obsahujici pravidld a webovy server. Aplika¢na vrstva je srdcom FILTWAM-
u. Spracovava data ziskané z tvare a hlasovu intondciu ziaka. Sklada sa z komponentov pre
rozpoznavanie emocii z tvarovych ¢t a hlasovej intonécie. V nasej praci sa obmedzime na
klasifikaciu emdcii zalozenej na prade dit z webkamery. V nasledovnych sekcidch si viac
priblizime jednotlivé komponenty aplikacnej vrstvy.

Rozpozndvanie emocii z tvdarovych ¢rt - tento komponent extrahuje Crty z tvare a
klasifikuje emdcie. Zahfnia v sebe tri komponenty, ktoré umoziuji rozpoznanie a
kategorizdciu konkrétnej emocie.

Detekcia tvdre - proces rozpozndvania emocii z tvarovych ¢ft sa zacina na komponente
detekcie tvdre. Tento komponent nie je ureny na to, aby rozpoznal tvar konkrétnej osoby,
namiesto toho je naprogramovand na odhalenie tvare a rozpoznanie emacii.

Extrakcia ¢Ft tvare - akondhle je tvar detegovand, komponent pre extrakciu ¢ft najde
dostato¢ny pocet bodov, ktoré definuji tvarové ¢rty Studenta. Tieto body su povaZované za
vyznamné rysy Studentovej tvare a mézu byt extrahované automaticky.

Klasifikdcia emocie tvdre - framework FILTWAM pouZiva zndme pristupy ku klasifikacii
emocii, ktoré boli Casto pouzivané pocas poslednych tridsiatich rokov. Pouzité pristupy sa
zameriavaju na klasifikaciu Siestich zdkladnych emoécii podla Ekmana a Friesena.
Komponent klasifikujici emécie vo frameworku FILTWAM podporuje tychto Siestich
zdkladnych emdcii a neutrdlnu emdciu, ale v pripade potreby dokaze rozpoznat’ iné emocie
¢1 jemnejSie vyrazy tvare. Tento komponent analyzuje video sekvencie a mdze v ramci
analyzy extrahovat’ obrdzok pre kazdy snimok videa. Klasifikacny komponent je nezdvisly
na rase, veku, pohlavi, ti¢ese, okuliaroch, pozadia, alebo fizoch.

Komponent obsahujiici pravidld - komponent spravuje didaktické pravidlda a spusta
prislusné pravidla pre poskytovanie spitnej vazby, a slizi aj na prispdsobenie uc¢ebného
materidlu Studentovi prostrednictvom zariadenia. Opisany komponent uréeny pre
elektronické vzdeldvanie vyhovuje Specifickym pravidlim didaktického pristupu

k vyu€ovaniu Studentov.
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Webovd sluzba - komponent webova sluzba prendsa spétni vidzbu aucebny material
Studentovi. V tejto faze Student moze ziskat’ spétna vézbu na zéklade jeho / jej emocii.

Datova vrstva je fyzické tlozisko klasifikovanych emocii. Zahfiia v sebe sadu dat
tvarovych emdcii, ktord tvori inteligencny kapitdl systému. Datova vrstva zaroven
zaznamendva Statistickd referenciu pre detekciu emdcii. (Bahreini, Nadolski, & Westera,

2014)

1.3 FaceTracker

FaceTracker je kniZnica vytvorend za ucelom sledovania pohybov tvire a napisand
v jazyku C++ za pouZitia kniZznice OpenCV 3. Jej autorom je Jason Saragih, ktory ju
vytvoril v roku 2010 a aktualne ju udrziava Kyle McDonald. Kniznica je dostupna zdarma
pre nekomercéné ucely.

Pristup tejto kniznice redukuje nepresnosti detekcie tvare, prinaSa nizku online
vypoctovu zlozitost’ a vysoku efektivitu detekcie. Systém od Saragih najprv pomocou Haar
kaskad urci, kde sa na obrazku moze nachadzat' tvar. Nasledujuci krok je extrakcia Cft

tvare (Obrazok 2).

Image and Search Windows Optimization Point Distribution Model

Obrazok 2 Ilustracia extrakcie ¢it tvire a stratégia pre optimalizaciu

FaceTracker identifikuje a lokalizuje 66 orientacnych bodov na tvari v 2D priestore.
Claudio Loconsole aspol. v ¢lanku ,,Real-Time Emotion Recognition: An Improved

Hybrid Approach for Classification Performance® vybrali a opisali sadu 26 bodov.
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Obrazok 3 Sada 26 bodov vybranych z originalnych 66, ktoré identifikoval FaceTracker (Loconsole, Chiaradia,
Bevilacqua, & Frisoli, 2014)

Excentrické Crty tvare su urCené vypocitanim excentrickosti elipsy vytvorenej za
pomoci Specialnych bodov na tvari. Z hl'adiska geometrie sa excentrickost’ elipsy vypocita
ako rozdielnost’ elipsy oproti svojmu kruhovému tvaru. Pre elipsu je hodnota
excentrickosti vdcSia alebo menSia ako nula. V pripade hodnoty rovnej nule sa jedna
o kruh. Ako priklad mézeme uviest’ vykresl'ovanie elipsy na zdklade bodov ohranicujicich
usta — pokial’ sa pozorovana tvar usmieva, hodnota je vicsia ako nula, ale pri prekvapeni sa

hodnota blizi k nule. Podobny fenomén sa da pozorovat’ v oblasti oboci a o¢i.

Tabulka 1 PodmnoZina antropometrickych bodov na tvari, ktoré si pouZité na vypocet geometrie ¢it tvare
(Loconsole, Chiaradia, Bevilacqua, & Frisoli, 2014)

Cislo Bod Oznacenie Oblast’

1 Pravy kutik Am Usta

2 Lavy kitik Bm Usta

3 Horna pera Uml Usta

4 Dolna pera Dm?2 Usta

5 Lavy kutik Ellm Lavé oko

6 Pravy kutik Elrm Lavé oko

7 Horné viecko DEIm3 Lavé oko

8 Dolné viecko DEIm4 Lavé oko

9 Lavy kutik Erlm Pravé oko

10 Pravy kutik Errm Pravé oko

11 Horné viecko UErm5 Pravé oko

12 Dolné viecko DErm6 Pravé oko

13 Koniec obocia Ebllm Lavé obocie
14 Vnutorné nadobocie Eblrm Lavé obocie
15 Nadobocie UEBIm7 Lavé obocie
16 Vnutorné nadobocie Ebrlm Pravé obocie
17 Koniec obocia Ebrrm Pravé obocie
18 Nadobocie UEBrm8 Pravé obocie
19 Analakticky bod SN Nos
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20 Horné viecko UEIm9 Lavé oko
21 Lavy kraniometricky bod JLm10 Celust
22 Lava horné sinka Jim11 Celust’
23 Lava dolna sanka JIm12 Celust
24 Kraniometricky bod C Brada

25 Pravy kraniometricky bod Jrm13 Celust’
26 Lava dolna pera Lim14 Usta

Po dokonceni identifikécie a lokalizdcie bodov na tvdri je vytvoreny model tvére.
Nasledne je spusteny algoritmus, ktory doladi poziciu bodov podla optimalizacnej
Sablony. Nie je mozné menit’ poziciu jednotlivych bodov modelu nezavisle na sebe. Ako
skvely priklad v tomto pripade posluzia body obocia, ktoré na seba svojou poziciou

nadvézuju. Vo vSeobecnosti, vSetky body jednej Crty tvare v systéme FaceTracker spolu

suvisia. (Borenstein, 2012)

Obrazok 4 UkaZka sledovania tvare s ¢iastoénym zakrytim

Obrazok 4 znazornuje sekvenciu 4 rovnakych obrazkov a pouzitie réznych algoritmov
na optimalizovanie pozicie bodov na tvari pri ¢iastocnom zakryti. V tomto pripade sa jedna
0 obzvlast’ naroc¢nu situaciu, ked'ze noviny nie len zakryvaji oci, ale tlmia aj svetlo
dopadajice na tvar. V poradi od hornej sekvencie k dolej boli pouzité nasledovné
algoritmy:

1. ML(Maximum Likelihood) prispésobenie s Gaussovym jadrom
2. MAP (Maximum a posteriori Estimation) prisposobenie s Gaussovym jadrom

3. ML prispdsobenie s German-McClurovym jadrom
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4. MAP prispdsobenie s German-McClurovym jadrom.

Obrazok 4 vyjadruje, Ze ML a MAP varianty CLM prisposobenia s Gaussovym
jadrom zlyhali. ML prisposobenie s German-McClurovym jadrom vykazuje lepSiu
robustnost’ ked’ze ucinky zakrytia v oblasti o¢i nie su tak vyrazné. AvSak nahromadenie
chyb viedlo k strate sledovania tvdre ku koncu sledovanej sekvencie. Vysledok MAP
prispdsobenia s German-McClurovym jadrom bolo v tomto pripade najaspesnejsie, ked’ze

sa mu podarilo sledovat’ tvar az do konca sekvencie. (Saragih, Lucey, & Cohn, 2010)

1.4 Databazy tvari/ kolekcie

Za posledné¢ roky sa vyvinulo mnozstvo metéd a algoritmov pre detekciu a
identifikaciu tvare a preto bol doraz na vyvin databaz, ¢i uz pre trénovanie klasifikatorov
alebo pre testovanie. Niektoré databdzy su zamerané napriklad na variabilitu osvetlenia,
pozadia alebo natoCenie tvare. Ich obsah pozostdva vdcsinou z fotografii vo farbach alebo

v odtienioch Sedej. Tabul'ka 2.poskytuje stru¢ny prehl'ad voI'ne dostupnych databaz.

Tabulka 2 Prehlad databaz obsahujuci fotografie tvari ukazujucich réozne emécie.

Nazov databazy Pocet fotografii RozliSenie [px] Farebnost’
BiolD face database 1521 384x286 nie
Faces94 <4000 180x200 ano
Faces 1999 (Front) 450 596x592 ano
The Yale Face Database B 5760 640x480 nie
CBCL Face Database #1 31022 19x19 nie
The extended Yale Face 16128 168x192 nie
Databaset
Georgia Tech face database 750 640x180 ano
The ORL face database 400 92x112 nie
BiolD face database 1521 384x286 nie

BiolD face database - databdza obsahuje 1521 Sedo-tonovych celnych obrazov tvare 23
roznych osob. Kazdy snimok je v rozliSeni 384x286 pixelov. Pri vytvdrani databdze sa
kladol doraz na redlne podmienky. Z toho vyplyva, ze pontika Siroku variabilitu osvetlenia,

pozadia a velkosti tvare. Jednotlivé obrazky st ulozené vo formate PGM. (BiolD, 2017)
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Faces 1999 (Front) - databaza bola vytvorend Markusom Weberom na California Institute
of Technology. A obsahuje priame fotografie tvare. Ndjdeme v nej 450 tvari 27 roznych
I'udi. Fotografie su odfotené na rozlicnom pozadi , s roznym osvetlenim a mimiky Format

obrazkov je JPEG v rozliSeni 596x592 pixelov.

The extended Yale Face Databaset - databiza rozsiruje existujicu The Yale Face
Database B a pozostiva z 16128 fotografii 28 roznych l'udi pod 9 rozlicnymi poézami.
Jednotlivé obrazy vznikli pod 64 r6znymi svetelnymi podmienkami. RozliSenie kazdej

fotografii je 168x192 pixelov.

CBCL FACE DATABASE #1 obsahuje ¢iernobiele fotografie v rozliSeni 19x19 pixelov.
Pozostava z celkovo 2901 fotografii obsahujucich tvar (faces) a 28 121 neobsahujucich
tvar (nonfaces). Tieto fotografie si rozdelené na trénovaciu a testovaciu sadu. Format

fotografii je pgm.

Georgia Tech face database je databdzou fotografii 50-tich I'udi, ktoré boli ziskané pri
roznych svetelnych podmienkach a s réznou mimikou tvare. RozliSenie sa v priemere

pohybuje okolo 150x150 pixelov a kazda fotografia je farebna, uloZzena vo formate jpeg.

The ORL Database of Faces - tdto databaza obsahuje ¢iernobiele fotografie 40-tich I'udi,
od kazdého cloveka po 10 vzoriek. VSetky snimky boli ziskané pri homogénnom pozadi,
no s rozli¢nymi svetelnymi podmienkami a s rozliénou mimikou tvéare. Taktiez obsahuje

niekol’ko tvari s okuliarmi. Format je pgm, velkost’ kazdého snimku je 92x112 pixelov.

(Grgic & Delac, 2005)
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2 CIELE DIPLOMOVE]J PRACE

Hlavnym cielom diplomovej prace je navrh a realizdcia systému pre rozpozndvanie
a vyhodnocovanie l'udskych emocii v realnom Case na zdklade vyrazu tvdre, ziskaného za
pomoci webove] kamery. Vysledna aplikacia bude poskytovat moznost analyzovat’
zozbierané udaje.

Ciastkové ciele sti:

e Opisat historiu vyvoja vyskumu v oblasti rozpozndvania emdcii

e Opisat’ sucasné systémy, ktoré je mozné pouzit’ na detekciu a sledovanie tvdre a
klasifikaciu emoc¢ného stavu pouzivatel'a

e Opisat’ jednotlivé metddy sliziace na detekciu tvare v obraze, extrakciu ¢ft tvare
a klasifikdciu emécii ana zdklade analyzy stcasného stavu navrhnut vlastny
systém.

V rdmci stanovenia vyskumnej otdzky sme sa zamerali na porovnanie percentudlnej
miery Uspesnosti vyhodnotenia emociondlneho stavu l'udskej tvadre pomocou nasho rieSenia
aporovnat dosiahnuty vysledok oproti hodnotdm stanovenymi napr. psycholégmi
(fotografie zo Specialnych databaz).

Nami stanovend vyskumnd otdzka znie: ,,4dkd je percentualna uspesnost
vyhodnocovania emocii pomocou nami navrhnutého softvéru v porovnani s jednoznacne

urcenymi emocionalnymi stavmi os6b nachadzajucich sa napriklad na fotografiach.*

22



3 TEORETICKE VYCHODISKA PRACE

V tejto kapitole sa zameriame na opisanie jednotlivych metdd, ktoré sa dajd vyuzit’ pri
tvorbe nasho systému. Principy analyzy emociondlnych stavov vyjadrovanych
prostrednictvom vyrazov v tvari maju spolo¢ny zéklad s principmi pouzivanymi pri
rozpoznavania tvare. Cely proces analyzy sa da rozdelit’ do troch po sebe nasledujucich faz
(Fasel & Luettin, 2003). Ide o detekciu a lokalizaciu tvare v obraze s komplexnym
pozadim, vratane jeho normalizécie, d’alej o extrakciu vhodnych priznakov popisujicich
dany vyraz v tvari a nakoniec urc¢enia zodpovedajiceho vyrazu na zaklade extrahovanych
priznakov pomocou zvoleného klasifikatora. Vol'ba sledovanych priznakov (klasifikétora)

je vzdy zévisla od pouzitého pristupu a pozadovanych vystupoch.

3.1 Metody detekcie tvare v obraze

Tato problematika je len jednou z mnohych oblasti, ktorou sa zaoberd pocitacoveé
videnie. Detekcia tvare moze byt vyuzitd vo vSetkych pristrojoch, ktoré su vybavené
snimacim zariadenim. Vd’aka rozmachu informac¢nych technologii v modernej dobe mozno
tieto metody vyuzit' v pocitatoch, mobilnych telefonoch, tabletoch, vstavanych systémoch,
ktoré su vybavené snimacim zariadenim, alebo ak nie je problém k nim nejaké zariadenie
pre snimanie pripojit. Detekcia tvare sa napriklad vyuZiva pri autentifikdcii pomocou
snimky z kamery. Velké vyuzitie ma aj u bezpecnostnych zloZiek, kde na zédklade
zaznamenania pachatela je jeho tvar porovnand s databazou a na zaklade zhody je urcena
jeho identita. Aj pre vyuZitie v robotike je tato problematika zaujimavd (UmoZiuje
napriklad humanoidnému robotovi udrzovat’ zrakovy kontakt s clovekom).

V sucasnosti existuje viacero metdd detekcie T'udskej tvare. Detekcia tvare sa
vykondva na zédklade analyzy zdrojovej snimky (alebo sekvencii snimok pri videu). Tieto
metddy je mozné rozdelit’ na zaklade spdsobu pristupu k problému do Styroch skupin
(Yang & Huang, 1994).

* Znalostné metody (Knowledge-based methods) - vyuzivaju sady pravidiel, ktoré
st vytvorené na zdklade znalosti o typickej tvdri. Pravidla zachytdvaji vztahy
medzi typickymi Crtami tvare.

* Metody zaloZené na porovnavani Sablon (Template matching methods) - na
zéklade preddefinovanych vzorov funkcii (manudlne preddefinovanych, alebo
parametrizovanych) popisujicich tvdr, alebo jej Casti, je vypocitand korelacia so

vstupnym obrazom. Na zdklade vysledku korelécie je detegovana tvdr.
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* Metody zaloZené na vzhPade (Appearance-based methods) - z databdzy tvéri,
ktora obsahuje najroznejSie mozné Crty tvare alebo jej pootoCenia a pohlady, je
vytvoreny model na zdklade ktorého sa vykondva detekcia.

* Metdédy invariantnych rysov (Feature invariant approaches) - tieto metddy
hl'adaju typické Crty tvare, ktoré st nezavislé na natoceni hlavy (uhla ziskavanej
snimky) a na svetelnych podmienkach.

Existuje niekol’ko faktorov, ktoré stazuju detekciu tvare (Ming-Hsuan, Kriegman, &
Ahuja, 2002):

Pozicia kamery / tvare (snimacieho zariadenia) - Zdrojové data mézu byt zachytené z
réznych uhlov vzhl'adom k tvari. Mdze teda dojst’ k zakrytiu niektorych charakteristickych
Cft tvére, (napr. viditenosti iba jedného oka pri snimani z profilu), alebo uplne iné
rozmiestnenie charakteristickych prvkov (o¢i, nosa, Ust, obocie) nez pri snimani z predne;j
Casti tvare.

Pritomnost’ alebo absencia vyznamnych prvkov v tvari - tento problém vytvaraju
hlavne porasty v podobe ochlpenia (fizy, brada) ale i okuliare, atd’. Problém nie je len v
pritomnosti tychto prvkov, ale aj v ich moZnych tvaroch, farbach, vel'kostiach, atd’.

Vyraz v tvari - priamo ovplyviiuje jeho vzhl'ad. Napriklad zatvorenie o¢i.

ZaKrytie tvare - Cast’ tvare moze byt zakryta. Napriklad oko, vlasy alebo r6zne Casti tvare
mozu byt zakryté inymi Castami tela pri skupinovej fotografii, pritomnost’ ruky pred
tvarou a podobne.

Svetelné podmienky — Problém spdsobuje intenzita svetla. Mnozstvo svetla ale i
nedostatok svetla sa prejavuje Sumom v obraze. VSetky tieto faktory vyrazne ovplyvituju
vysledntl snimku. Dochadza k zmenam typickych farieb koZe a moze tiez dojst k splynutiu

niektorych charakteristickych rysov tvare.

3.1.1 Znalostné metody

Znalostné metddy st zalozené na definovanych pravidlach, ktoré popisuji skuto¢nii
Pudskt tvar. Pravidla vacSinou definujii vzajomné vztahy medzi jednotlivymi Castami
tvare. Tieto metdédy su navrhnuté prevazne na lokalizdciu tvare v obraze a si pomerne
naro¢né na implementaciu, vyuzivaju zlozit¢ a robustné algoritmy. Z tohto dovodu
spravidla tieto metddy nedosahuji pozadovanych vysledkov. Prvy krat metdédu pouzili G.

Yang and T. S. Huang za Gc¢elom detekcie tvare na zlozitom pozadi. Publikovali o tom
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vroku 1994 c¢lanok snazvom “Human Face Detection in Complex Background”.

Podrobne;jsie je princip znalostnej metddy popisany v praci. (Yang & Huang, 1994)

Obrazok 5 Ukazka detekcie tvare pomocou znalostnych metéd v praxi (Ming-Hsuan, Kriegman, & Ahuja, 2002)

3.1.2 Metody zaloZené na porovnavani Sablon

Ako prvy predstavil uvedend metdédu Sinha. Metédy obsahuju databazu niekolkych
Sablon, ktoré popisuju celu tvar, pripadne su to Sablony obsahujuce jednotlivé Casti tvare
samostatne. Vyhl'adavaju tvar na zéklade korelacie medzi vstupnym obrazom a Sablonami

z databdzy.
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Obrazok 6 Sabléna uréena pre lokalizaciu tvare zaloZena na metéde Sinha (Scassellati, 1998)

Nevyhodou tejto metddy je, Ze aby sme docielili ¢o najlepSie vysledky detekcie,
musime mat’ o najrozsiahlejSiu databazu, ¢o je pomerne pracne a aj ¢asovo naro¢né. Tieto
metody, su urcené na lokalizaciu a aj detekciu tvare v obraze. Obrdazok 3 predstavuje
jednoduchy priklad zndzornujtci princip metddy zaloZenej na porovnavani Sablon. Pomer
pixelov je 14x16. Sablona pozostava zo Sestnastich oblasti (Sedé obdizniky) a 23 vztahov
(znézornené Sipkami). Metodu detekcie tvare zalozenej na porovndvani Sablon sa prvy krat
pokusili pouzit’ T. Sakai, M. Nagao, a S. Fujibayashi, ktory svoje zistenia opisuju v ¢lanku
“Line Extraction and Pattern Detection in a Photograph” publikovanej v roku 1969.

Podrobnejsie je tento pristup popisany v knihe (Stanclova, 2009).

3.1.3 Metody zaloZené na vzhlade
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Modely tvare sa ziskavaju u¢enim z mnoziny obrazkov uréenych na trénovanie, ktora
obsahuje rozne typy tvari. Detekcia prebieha na zédklade porovnavania Casti obrazu s tymto
modelom. V tomto pripade je tiez nutné¢ vytvorit model tvare, i ked’ uCenie prebicha
poloautomaticky. Metddy zaloZzené na tomto principe dosahuju vel'mi dobré vysledky a st
uréené prevazne na detekciu. Priklad detek¢nej metoddy zalozenej na vzhl'ade je uvedeny na
nasledujicom obrdzku (Obrdzok 7), podrobny princip je popisany v prici (Sung & Poggio,
1998).

Vstupnd ohrazové pyramida EXtrahované okno  Korekcia & - o
(2020 pixelov) jasu Ekvalizécia histogramu Pristupové polia i ey

E VStup “w L V ¥
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=
e
) [

Podvzorkovanie

2020 |
pixelov |

Predspracovanie Neurdnova siet’

Obrazok 7 Princip metody zaloZenej na vzhPade

3.1.4 Metoédy invariantnych rysov

Cielom tychto metod je néjst” morfologické rysy, ktoré sa nemenia ani pri zmene
natoCenia tvare a r6znych svetelnych podmienkach. Ako morfologické rysy sa vyuZzivaju
napriklad tvarové priznaky (oci, Usta, atd’.) alebo farba pokozky. Nasledne je za pomoci
morfologickych rysov lokalizovand tvar v obraze. Vyhodou tychto metdd je jednoducha a
rychla implementicia s pomerne kvalitnymi vysledkami lokalizicie. Prvotny vyskum
v tejto oblasti bol publikovany v roku 2003. Jedna sa o ¢lanok ,,A survey on Pixel-Based

Skin Color Detection Technique*

3.2  Metody extrakcie ¢rt

Cielom tejto metddy je zvolit’ taku sadu ¢ft, ktoré su jedinecné pre kazdy Specificky
vyraz v tvari. Vyber vhodnych c¢tt patri v celej analyze k najddlezitejSim, pretoze iba zo
spravne zvolenych ¢ft tvare mozno analyzovat’ zodpovedajici emociondlny stav. Zvolené
priznaky musia byt’ pre dany vyraz tvdre tiplne nemenné pri roznom pohlavi, veku, rase a
vzhl'ade analyzovaného subjektu. Podl'a (Pantic & Rothkrantz, 2000) moézeme rozliSovat

dva zékladné typy tvarovych Cft:
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Trvalé tvarové ¢rty- su vzdy na tvari pritomné, ale mézu byt deformované na zaklade
vyskytu urcitého vyrazu v tvari. Su to najméa oci, pery, obocie, ale aj permanentné vrasky
¢i celkova textara tvare.

Prechodné tvarové ¢rty - vrasky a vypukliny objavujuce sa len v pripade uré¢itého vyrazu

v tvari. Naj€astejSie na Cele, v oblastiach okolo o¢i, kutikoch tst a podobne.

Podl'a formatu vstupnych obrazovych dat (statické obrazy alebo videosekvencie)
rozliSujeme extrakciu priznakov na:

Extrakciu ¢it deformacii - pouziva sa u statickych obrazov aj u videosekvencii, ¢rty sa
extrahuju nezévisle z kazdého obrazu alebo snimky. Ide o Crty, ktoré su typické pre
vyjadrenie r6znych deformaécii jednotlivych Casti I'udskej tvare (privreté oko, otvorené usta
a podobne), ktoré sa podiel'a na danom celkovom emocionalnom vyraze.

Extrakciu ¢t pohybu - pouziva sa iba u video-sekvencii, priznaky su extrahované na
zéklade rozdielov pozicii (pohybu) sledovanych objektov v jednotlivych snimkach. Tieto
Crty sluzia na opis dynamiky jednotlivych cCasti I'udskej tvare (Zzmurkanie, pohyb Ust a
podobne), ktoré sa podielaji na celkovom emociondlnom vyraze. KedZe sa tieto Crty

menia s casom, musia byt’ tomuto pristupu prispdsobeny aj vysledny klasifikator.

Existuje mnoho rdéznych metdd a pristupov k extrakcii ¢ft. Sd to napriklad metody
zalozené na linearnej analyze. Z nich je moZzné menovat napriklad analyzu hlavnych
komponentov (PCA), analyzu nezavislych komponentov (ICA) a linearne diskriminacny
analyzu (LDA). Niekedy linearny pristup nestaci, tento nedostatok vSak rieSia jadrové
metody, napriklad jadrovd analyza hlavnych komponentov (KPCA) a jadrova
diskriminac¢na analyza (KDA). Inym pristupom mdze byt metdda zaloZend na elastickych
zhlukovych grafoch (EBGM), ktora sa snazi o kopirovanie topologickej Struktiry l'udske;j
tvare, ¢i aktivny model vzhl'adu (AAM), ktory vyuziva Statisticky model a mnoho d’al$ich.

3.2.1 Linearna analyza

Metody linearnej analyzy maji za ulohu linedrne transformovat’ pdvodné obrazové
data reprezentované pomocou vektorov do projekéného vektora a tym sucasne ndjst
vhodné linearne rozdelenie priestoru, aby data jednotlivych tried boli ¢o najlepsie

separovatelné. Medzi tri zakladné metody linearnej analyzy patria PCA, ICA a LDA.
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Kazda metéda ma svoju vlastni reprezenticiu mnohodimenziondlneho vektorového
priestoru zaloZenej na Statistickych metodach.

Obrazok 8 znazornuje princip transformacie dat do projekéného vektora. V l'avej Casti
obrazku je zobrazené trénovanie systému s redukciou priestoru a v pravej €asti je mozné
vidiet’ proces projekcie povodnych obrazovych déat do priestoru s nizSou dimenziou. X je
matica obsahujlica obrazky vyjadrené ako vektory v jednotlivych stipcoch matice, Xmean je
priemerny obrazok (vo forme vektora), X je matica obsahujiica od¢itané priemerné obrazky
v stipcoch, W je projekéna matica ziskana z linearnej analyzy nad datami X a x, je obrdazok
z galérie reprezentovany vektorom. Pocas trénovacej fazy je vypocitanad projekénd matica
WT a potom ich obrazové galéria premietnutd do pod-priestoru Py = W’ (x4 - Xmean), kde Py
je projekény vektor, ktory je nasledne uloZeny do databézy.

Pri procese identifikéacie je najskor vysSie uvedenym postupom vypocitany projekény
vektor P, a v nasledujicom kroku je porovndvany s projek¢nymi vektormi ulozenymi v
databaze. Vysledkom je postupnost vzdialenosti, pricom vysledok je vybrany podla

najmensej vzdialenosti.
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Obrazok 8 Proces linearnej analyzy (Delac, Greic, & Greic, Independent comparative study of PCA, ICA and
LDA on the FERET data set., 2005)

Analyza hlavnych komponentov (Principal Component Analysis) - alebo tiez Karhunen-
Loéve transformdcie opisané v (Bishop, 2006), je Standard techniky pre Statistické
(Strukturalne) rozpoznavanie a spracovanie signalu pre redukciu dat a extrakciu ¢tt. Vzor v
obraze vicSinou obsahuje nadbytocné informacie. Namapovanim na vektor ¢t je mozné sa
zbavit' redundancie, a napriek tomu zachovat’ vacSinu délezitého informa¢ného obsahu
vzoru. Tieto extrahované priznaky maji vel’ku tlohu pri rozliSeni vstupnych vzorov.

Obraz tvare v 2D s rozmermi X X Y moze byt tiez povazovany za jednorozmerny
vektor o rozmere XY. Napriklad obraz tvare z databazy Olivettin Research Labs s

rozmermi 112 X 92 mdze byt povazovany za vektor o rozmere 10 304 alebo za bod v 10
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304 rozmernom priestore. Obrazy tvari, ktoré si si celkovo podobné, nebudd ndhodne
distribuované v tomto obrovskom priestore, a preto moézu byt oznacené v relativne
rozmerovo malom pod-priestore. Hlavnou myslienkou analyzy hlavnych komponentov je
najdenie vektorov, ktoré najlepSie predstavuji rozdelenie obrazov tvari vo vnutri celého
obrazového priestoru. Tieto vektory definuji pod-priestor obrazov tvari, ktory nazyvame
priestor tvari. Kazdy z tychto vektorov ma dizku XY, popisujiici obraz s rozmermi X X Y, a

je linedrnou kombinéciou povodného obrazu tvére.

Linearna diskrimina¢na analyza (Linear Discriminant Analysis) - popisand v (Bishop,
2006) prekondva obmedzenia metdd zalozenych na vlastnych vektoroch za pouzitia
Fisherovho linedrneho diskrimina¢ného kritéria. Toto kritérium sa snazi maximalizovat’
pomer medzi determinantom medzitriednej matice rozptylu premietnutych vzoriek a
determinantom vnutornej matice rozptylu premietnutych vzoriek.

Fisherfaces zoskupuje do skupin obrazky z rovnakej triedy a oddeluje obrazky z
roznych tried. Obrdzky st premietané z M’ rozmerného priestoru do D rozmerného
priestoru, kde D je pocet tried obrazkov. Napriklad uvazujme dve sady bodov vo
dvojrozmernom priestore, ktoré su premietané do jednej linie. V zdvislosti na smere linie
moézu byt body bud zmieSané (Obrazok 9a) alebo oddelené (Obrazok 9b). Fisherov
diskriminant najde liniu, ktora najlepSie rozdeluje body. Pre rozpoznanie vstupného
testovacieho obrazu je premietany testovaci obraz porovnany s kazdym premietnutym
obrazom na trénovanie a testovaci obraz je ureny ako najblizsi obraz na trénovanie.

Rovnako ako vlastny priestor projekcie su obrazy na trénovanie premietnuté do pod-
priestoru. Testovacie obrazy sud premietnuté do rovnakého pod-priestoru a su urené za
pouzitia porovnavacich meradiel. Rozdiel je v pocitani pod-priestoru. Na rozdiel od
metédy PCA, ktord extrahuje priznaky najlepSej reprezentdcie obrazu tvdre, skuSa metdda
LDA n4jst’ pod-priestor, ktory najlepSie popisuje rozdielne triedy tvari (Obrazok 9). V
rdmci vnutorne] rozptylové matice, tiez nazyvanej intra-personal, si reprezentované
rozdiely v podobe rovnakého jedinca v dosledku rozdielneho osvetlenia a vyrazu tvdre,
zatial' Co v medzitriednej rozptylovej matici, nazyvanej tiez extra-personal, su
reprezentované rozdiely v podobe odliSnej totoZznosti. Pouzitim tejto metddy najdeme
smery projekcie, ktoré na jednej strane maximalizuji vzdialenost medzi obrazmi tvari

roznych tried a na strane druhej minimalizuju vzdialenost’ medzi obrazmi tvari rovnakej

29



triedy. Inymi slovami sa jednd o maximalizdciu medzitriednej rozptylové matice Zb a

zéaroven minimalizéciu vnatornej rozptylenej matice Sw v premietanom pod-priestore.

(a) (b)

Obrazok 9 a) zmieSané body pri premietnuti na priamku b) oddelené body pri premietnuti na ini priamku (Delac
& Grgic, Face Recognition., 2007)

3.2.2 Elastické zhlukové grafy

Vsetky Tudské tvare zdielaji podobnu topologicku Strukturu. V elastickych
zhlukovych grafoch (Elastic Bunch Graph Matching) (Wiskott, Fellous, & Kriiger, 1997)
su tvéare reprezentované ako grafy, kde su uzly umiestnené vo vychodiskovych bodoch.
Hrany nesu informdciu o vzdialenosti a uzly st oznacené ako wavelet koeficienty daného
pixelu. Tento model grafu mozno potom pouzit’ pre generovanie obrazového grafu. Model
moze byt posunuty, otoceny, deformovany pri porovnavani alebo sa mdéze menit’ mierka.
Vdaka tomu tato metdda funguje, aj v pripade, ze st vel'ké rozdiely v obraze. Napriklad

vplyvom osvetlenia ¢i iného vyrazu tvare.

grids for face finding

grids for face recognition

Obrazok 10 Elasticky porovnavaci diagram aplikovany na obrazok tvare (Wiskott, Fellous, & Kriiger, 1997)

Obrazok 1lpredstavuje zobrazené priklady Gdaborovej vinkovej transformdicie o

roznych velkostiach a priestorovej orientacie, ktord sa pouziva na analyzu digitalnych
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fotografii. Pre vSetky body su vysledky velkosti a orientacia usporiadané do vektora rysov
zvaného ,,jet. Tento Specialny typ metody je mozné pouzit’ v ramci ktorejkol'vek fazy — ¢i
uz je to detekcia, extrakcia alebo klasifikdcia. Dovodom je, Ze z Gdborove vlky sa

v podobe Gaborovho filtra naj¢astejSie pouzivaj ako detektor hran. (Magdin M. , 2016)

Obrazok 11 Priklad Gaborovej vinkovej transformacie (Loos, Wieczorek, & Wiirtzl, datum neznamy)

3.2.3 Aktivny model vzhPadu (AAM)

Aktivny model vzhladu (Active Appearance Model) (Cootes, 1998) je Statisticky
model, ktory spdja model ziskany kombindciou tvarovych vlastnosti s modelom
vzhl'adovych zmien normalizovaného tvaru tvare. AAM obsahuje Statisticky model, ak
existuje zobrazenie tvaru a hodndt intenzity objektu zaujmu, ktory sa mdze zovSeobecnit’
na takmer akykol'vek platny vzor. Zodpovedajici obraz vyzaduje najdenie parametrov
modelu s najmensou odchylkou medzi obrazom a modelovym vzorom zobrazenym do

obrazu (Obrazok 12).

Obrazok 12 Aktivny model vzhPadu a) inicializacia b) pozicia po prvej iteracii c)pozicia po druhej iteracii d)
konvergované (Cootes, 1998)
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3.3 Metody Kklasifikacie emocii

Klasifikacia predstavuje poslednii fazu automatickej analyzy emocii, pricom jej
ulohou je spravne jednotlivé emocné vyrazy vyhodnotit napr. podla Ekmanovej
kategorizacie na zaklade extrahovanych priznakov. Nie je jednoduché povedat’, ktora
metdda klasifikdcie ma univerzalne pouzitie. VSetko zavisi od predchadzajicej fazy -
sposobu extrakcie jednotlivych priznakov. Casto sa preto metddy klasifikacie medzi sebou
aj kombinuju, pripadne sa pouzivaji uz v prvej faze - detekcii. V nasledujicich
podkapitolach uvddzame popis jednotlivych metdd klasifikdcie, ktoré sa presadili najviac.

(Magdin M. , 2016)

3.3.1 Skryty Markov Model

Skryty Markov model (z anglictiny ,,Hidden Markov Model“ alebo HMM) je
Statisticky Markov model, ktory modeluje systém za predpokladu, Ze ide o Markov proces
so skrytymi (nepozorovanymi) stavmi. HMM mdze byt najjednoduchSie zndzorneny
pomocou dynamickej Bayesovej siete. (Magdin M. , 2016) Matematické zaklady modelu
vyvinul L. E. Baum spolu so svojim timom spolupracovnikov (Baum, 1966). Problematika
vel'mi Uzko suvisi s predchddzajicou pracou Ruslana L. Stratonovic€a, ktory pracoval na
linedrnom probléme filtrovania (Stratonovich, 1960) a ako prvy popisal dopredne-spitny
algoritmus.

V jednoduch§ich Markovych modeloch (ako je Markov retazec), je stav systému
viditeIny pozorovatel'ovi, teda pravdepodobnost’ zmeny stavu je jediny parameter modelu.
Naopak v skrytych Markovych modeloch stav nie je pozorovatel'ovi viditeIny, ale vystup,
ktory je na stave zavisly, vidite'ny je. Kazdy stav ma pravdepodobnostné vplyv na vystup
systému. Teda postupnost’ vystupov skrytého Markovovy modelu vypoveda o postupnosti
vnutornych stavov, ktora tuto postupnost’ vygenerovala. Privlastok skryty sa teda vztahuje
na postupnost’ vnutornych stavov, ktorymi model presiel, nie na parametre modelu (model
sa nazyva skryty, hoci sd jeho parametre dané presne a si zndme).

Skryté Markove modely st zname najma na poli rozpozndvanie ¢asovych vzorov.
Patri medzi nich napriklad rozpoznavanie re¢i, rak pisaného pisma, gest (Starner &
Pentland, 1995) a emécii. Vyuzitie nachadza tiez v bio informatike.

Skryté Markove modely moZzno povaZzovat’ za zovSeobecnenie zmieSanych modelov, v
ktorych nie su skryté premenné (alebo latentné premenné) nezavislé jedna na druhej, ale

naopak sd navzdjom spojené Markovovym procesom. V poslednej dobe boli skryté
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Markove modely zov§eobecnené na parové Markove modely a tripletove Markove modely,
ktoré umoziujui vyuzitie modelu aj na komplexnejsie datové struktary (Pieczynski, 2007) a
modelovanie nestaciondrnych dat (Boudaren, Monfrini, & Pieczynski, 2012).

HMM vyuziva pravdepodobnost’ prechodu z jedného stavu do druhého v uritom
casovom okamihu. Preto vyuzitie HMM ma velky vyznam vtedy, ak uvazujeme o
klasifikécii emdcii subjektu, ktorého vyraz je snimany prostrednictvom videokamery a teda
moze byt vyhodnocovany real-time (Casova postupnost’ je reprezentovana tvarovymi
pohybmi subjektu a teda je prirodzené modelovat’ napriklad kazdy vyraz o¢i pomocou

HMM) (Magdin M. , 2016).

3.3.2 Bayesov klasifikator

S problematikou HMM, ktord bola rozpracovana v predchddzajicej kapitole sivisi aj
pojem Bayesova siet. Problematika Bayesovej siete bola skimana od roku 1960, povodne
jej vyuzitie bolo smerované na oblast’ spracovania textu - optické rozpozndvanie znakov a
klasifikdcia dokumentov.

HMM casto byva charakterizovany prave prostrednictvom jednoduchej Bayesovej
siete, ktord pracuje na principoch Bayesovho klasifikatora. Naivny Bayesov klasifikator sa
aj napriek svojej jednoduchosti pouziva dodnes, pretoze svojou rychlostou vypoctu €asto
prekonava sofistikovanejSie metody klasifikacie (napriklad SVM). Moznostami vyuzitia
Bayesovho klasifikatora pri klasifikovani emodcii sa zaoberali viaceri autori odbornych
publikacii. NajvyznamnejsSie vysledky vSak dosiahol Cohen (pre prehl'ad pozri Cohen et
al., 2003) a Valenti (pre prehl'ad pozri Azcarate et al., 2005). Cohen pouzil Bayesov
klasifikator v pripade detekcie tvare v obraze, Valenti vSak jeho myslienku rozvijal d’alej.
Z povodného vyskumného timu Azcarate et al., sa dalej mySlienkou vytvorenia
automatického systému pre rozpoznavanie tvare a jej Casti zaoberal Roberto Valenti.
Spolupracoval na rozvoji tohto systému s profesorom Theo Gevers, priCom ako prvi
navrhli aplikovanie Bayesovho klasifikdtora na vyhodnocovanie emécii. Ich zrealizovany
systém ako jediny spifia podmienky idedlneho systému - nezdvisi od svetelnych
podmienok, ale zase na druhej strane subjekt nemdze byt’ vzdialeny od webkamery viac
ako I m. Od roku sa tento projekt snazi profesor Valenti implementovat’ do platformy
SecondLife - musime poznamenat, Ze uspeSne (pre prehlad  pozri

http://sightcorp.com/demos/) (Magdin M. , 2016).
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34 OpenCV

OpenCV je otvoreny projekt pocitacového videnia (Open-source Computer Vision),
ktory je k dispozicii ako kniznica funkcii pre spracovanie obrazového vstupu v redlnom
case.

Pocitatové videnie (Computer Vision) je nazov odvetvia vypoctovej techniky a
vyvoja softvéru, ktory sa zaoberd vyvojom zariadeni schopnych ziskavat’ informaciu zo
zachytené¢ho obrazu. NajcastejSie ide o rozpoznavanie tvari alebo registracnych znaciek
automobilov, ale v§eobecne ide o celu problematiku spracovanie videa, obrazu z viacerych
zdrojov alebo napriklad obrazovej analyzy materidlov.

Odbor pocitatového videnia je v poslednej dobe na vzostupe, k ¢omu dopomahaju ako
lacnejSie a stdle dokonalejSie kamerové systémy, tak aj 'ahkd dostupnost potrebného
vypoctového vykonu. Zaroven je nutné spomenut tiez coraz I'ahSiu dostupnost’ réznych
kniznic zameriavajicich sa prdve na spracovanie obrazu. Medzi posledné menované
Cinitele patri aj OpenCV, ktory tiez stoji za rastom aplikacii s pocitaCovym videnim a
vyvojarom na celom svete umoznuje 'ahky vstup do problematiky celého systému.

So svojim zameranim na spracovanie v redlnom c¢ase, poméaha OpenCV Studentom i
profesiondlom jednoducho realizovat' svoje povodne tazko uskuto¢nitelné projekty.
Vdaka tomu, ze v jedinej, navySe volne dostupnej kniznici st k dispozicii funkcia
pocitatového videnia aj strojového rozpoznavania predmetov, je dnes tdto vyspeld
technologia, ktord bola eSte donedavna vysadou iba v niekol’kych vyspelych vyskumnych
centrach, dostupna naozaj kazdému zaujemcovi.

Kniznica OpenCV obsahuje viac ako 500 optimalizovanych algoritmov a pod BCD
licenciou je dostupna zadarmo aj pre komercné vyuzitie na systémoch Linux, Mac a
Windows. Vd’aka tomu su podla dostupnych informécii v sucasnosti kniznice OpenCV
vyuzivané prakticky po celom svete a webové stranky projektu zaznamenali uz viac ako 3
miliény stiahnuti.

Medzi aplikécie, ktoré je mozné s OpenCV realizovat, je mozné zaradit’ napriklad
systémy inteligentnej spoluprdce medzi clovekom a pocitatom (z zngliCtiny ,,Human
Computer Interface” - HCI), identifikdciu objektov, segmenticiu a rozpozndvanie
predmetov, rozpozndvanie tvari a gest, sledovanie pohybu alebo pohybové ovladanie a

samozrejme d’alSie aplikacie mobilnej robotiky.
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3.5 Viola-Jones detektor

Objektovy detektor Viola-Jones prvykrat predstavili P. Viola a M. Jones v roku 2001
(Viola & Jones, Robust Real-time Object Detection, 2001). Jedna sa o detektor objektov
pracujuci s obrazmi v odtietioch Sedej farby, ktory sa skladd z troch zakladnych casti:
integralneho obrazu, Haar kaskady a klasifika¢ného algoritmu AdaBoost. Vyhodou tohto
detektora je rychlost, dostatocna spolahlivost’ ako i zna¢nd nezavislost’ na osvetleni a
vel'kosti sledovaného objektu. Z tychto dovodov je v praxi tento detektor Casto pouzivany
napriklad pri detekcii tvari a zarovenn vznika velké mnozstvo jeho modifikéacii (napr.
vyuzitie iné ako Haar kaskady, nahradenie algoritmu AdaBoost algoritmom GentleBoost a

iné) (Friedman, Hastie, & Tibshirany, 2000).

AdaBoost (nazov je skratkou pre Adaptive Boosting) je klasifikacny algoritmus
(Sochman, 2005), ktory vychadza z metody strojového udenia zvaného boosting. Cielom
metddy boosting je zlepSenie klasifikacnej presnosti 'ubovolného algoritmu strojového
ucenia. Zakladom je vytvorenie viacerych klasifikatorov oznaovanych ako slabi Ziaci (z
angliCtiny - weak learners). Tieto klasifikdtory vznikaji pomocou vyberu vzoriek zo
zakladnej trénovanej mnoZiny. Prvy klasifikator ma presnost’ len o malo vacSiu ako je
presnost’ odhadu (t.j. viac ako 50% v pripade dvojstavového klasifikatora). Postupne su
potom pridavané d’alSie klasifikatory s obdobnou mierou presnosti, ¢im je vygenerovany
stibor klasifikatorov oznacovany ako silny ziak (z anglictiny - strong learner), ktorého
celkova klasifikacnd presnost’ je 'ubovolne vysokd vzhladom k vzorkdm v trénovanej
mnozine - klasifikacia bola zosilnena (z anglictiny - boosted) (Ethem, 2004).

Klasifikacny algoritmus AdaBoost teda pre ucenie vyuziva slabé klasifikatory hi(x),
ktoré su vyberané z mnoziny klasifikdtorov H, a ktorych linedrnou kombindciou vznika
nelinedrny silny klasifikdtor H(x). Vstupom algoritmu je trénovacia mnozZina S, ktora je
zlozena z dvojic (x;,yi), kde x; je ziskand hodnota priznaku a y; je trieda zodpovedajica
priznaku i, yi € {-1,1} prei =1, ... M, kde M je velkost” trénovacej mnoziny. AdaBoost na
rozdiel od zakladného algoritmu ,,boostingu‘ pouziva vaZenie trénovacej mnoziny vahami
D, ktoré su zo zaciatku nastavené rovnomerne a v kazdom cykle algoritmu sa potom
vykonévajui nasledovné kroky:

* Vyber slabého klasifikatora s najmensou chybou klasifikacie pri danych véhach Dy,
» overenie, Ze chyba klasifikatora neprekrocila hodnotu 0,5,

» vypocet koeficientu slabého klasifikatora v linedrnej kombinacii H(x),
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+ aktualizécia jednotlivych vdh D; trénovacej mnoziny.

Ako uz bolo uvedené, slaby klasifikator je vyberany tak, aby jeho presnost’
klasifikéacie bola o nieCo lepsia, ako keby vykonaval klasifikaciu ndhodne. Ak teda chyba &
prekroci hodnotu 0,5, potom tato poziadavka nie je splnena a nie je teda zarucené, ze
algoritmus bude konvergovat. Aktualizdcia vah zapri€ini, Zze vaha zle klasifikovanych
merani sa zvac¢si a vaha dobre klasifikovanych sa zmensi. To znamena, ze v nasledujucom
kroku bude hladany slaby klasifikator, ktory bude lepSie klasifikovat doposial’ chybne
vykonané merania (Viola & Jones, 2001). Adaboost teda redukuje trénovanie chyby
exponencialne v zavislosti na rasticom pocte klasifikdtorov. ZvySovanie poctu
klasifikatorov v skupine ale moze viest k tzv. ,pretrénovaniu“ (t.j. strate schopnosti
generalizovat’ vplyvom priliSného zamerania klasifikdtorov na rozoznévanie iba
konkrétnych trénovacich dat). Simula¢né experimenty vSak ukazali, Ze k tomu dochadza
relativne zriedka aj pre extrémne vysoké hodnoty poctu klasifikatorov (Rosenblatt, 1958).
Haar kaskady - Ako bolo spomenuté v predchadzajicej Casti, vstupom procesu ucenia
klasifikaéného algoritmu je mnoZina priznakov S. Cim je tato mnoZina priznakov
obsiahlejSia, tym existuje vicsia pravdepodobnost’ vyberu slabého klasifikatora s vySSou
mierou presnosti (samozrejme s ohl'adom na vzajomnu koreléciu jednotlivych priznakov).
Snahou detektora Viola-Jones je ziskat’ vel'ky rad jednoduchych priznakov s minimalnymi
vypoctovymi narokmi. Takymto typom priznakov st priznaky zaloZené na principe, ktory
je podobny definicii Haar kaskdd (tzv. Haar-like features), vid’ Obrdzok 13. Hodnota
takéhoto priznaku sa tak vypocita ako sucet pixelov obrazu zodpovedajucej svetlej Casti,
od ktorej je odpocitana suma pixelov zodpovedajlicej tmavej Casti. Tieto vinky mozu byt
tvorené dvoma (hranovy priznak), tromi (€iarovy priznak) ¢i Styrmi (diagonalny priznak)
obdiznikovymi oblastami. Jednotlivé priznaky su pouZité na cely vstupny obraz, pri¢om
zaroven dochadza k zmene velkosti jednotlivych priznakov (t.j. Velkosti jednotlivych
obdiznikov) z velkosti 1 x 1 az na velkost' zodpovedajucu vstupnému obrazu. To
znamena, Ze pre vstupny obraz s rozmermi 19x19 dostdvame priblizne 64 tisic hodnot
priznakov, ktoré sd vstupom pre uciaci proces klasifikaéného algoritmu AdaBoost. Ten z
nich potom vyberie len ur¢ité malé mnozstvo priznakov spolocne s rovnakym poctom
natrénovanych slabych klasifikatorov, pomocou ktorych mozno vstupny obraz vhodne
klasifikovat’ (rovnaky priznak sa vo vyslednom silnom klasifikatore moze vyskytovat’ aj
niekol’kokrat, avSak zakazdym s inym nastavenim slabého klasifikatora). Iba toto malé

mnozstvo priznakov je potom pouzité pri samotnej detekcii. Uvedené typy priznakov patria
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k tzv. Zakladnym priznakom, v sucasnosti sa pouzivaju aj dalSie typy zo zakladnych

priznakov odvodené od autorov (Lienhart & Maydt, 2002).

1. Edge features

1 =R’ 2

(a) (b} (c) (d)

2. Line features E i I & %
(L) 2l (h

(a) ib) (c) (dj 2)
3. Center-surround features

D

Obrazok 13 Priznaky podobné Haar kaskade (OpenCV, 2017)
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4  NAVRH A RIESENIE C.1

V nasledovnej kapitole popiSeme postup pri vyvoji nasho rieSenia systému pre
rozpoznavanie a vyhodnocovanie I'udskych emocii v redlnom case na zéklade vyrazu tvare,
ziskaného za pomoci webovej kamery. Systém bol vyvijany na notebooku so 64 bitovym
operacnym syst¢émom Windows 10 Pro, obsahujiucim procesor Intel(R) Core(TM) i5-
4200M CPU @ 2,50 GHz 2,50 GHz a 6 GB operacnej paméite. Notebook disponuje
webkamerou s rozlisSenim 1280x720 pixelov a bude pouzita pre ucely testovania rieSeni.

Riesenie bude pozostavat’ z troch faz:

1. detekcie tvare,
2. extrakcie Cit,
3. klasifikacie emocii.

4.1 Detekcia tvare v jazyku Java

V prvej faze rieSenia sme sa zamerali na detekciu tvare v obraze. Po zhodnoteni
teoretickych vychodisk prace, ktoré su popisané v kapitole Error! Reference source not
found., sme sa rozhodli na detekciu tvare pouzit Haar kaskady a ako implementacny jazyk
sme si zvolili Javu. Tento programovaci jazyk ma v tomto pripade vyhodu hlavne v tom,
ze by vyslednu aplikéaciu nebolo potrebné kompilovat’ pre rézne operacné systémy zvlast.
Rozhodli sme sa vyuzit otvorent kniznicu OpenCV, verziu 3.2 ktora obsahuje
implementdciu Viola-Jones detektora ako aj Haar kaskady.

Ako vyvojové prostredie bol zvoleny Eclipse Neon.2 vzhl'adom k predchddzajicim
skisenostiam s danym vyvojovym prostredim.

Pred zahajenim programovacej fazy bolo potrebné spravne nastavit’ ,,Java Build Path*
— do kniznic bolo potrebné pridat’ ,, JRE System library* (Java Runtime Environment),
v tomto pripade bola pouzita verzia jre1.8.0 122. Dalej bolo potrebné do zoznamu kniznic
pridat’ umiestnenie stiahnutej kniznice OpenCV-3.2

Ciel'om bolo dosiahnut’ detekciu l'udskej tvare za pomoci webkamery ako zdroja dat
v redlnom case. Vzhl'adom k pouzitiu metddy detekcie pomocou Haar kaskad bolo od
zaCiatku zrejmé, Ze systém bude vykazovat’ najlepSie vysledky pri detekcii tvare, ktora je
nato¢ena k webkamere priamo anie z boku. Predpokladali sme, Ze pri horizontdlnom

natoceni tvare mdze mat systém problémy spravne detegovat’ tvar.
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4.2  Pouzivatel’ské rozhranie

V tejto faze rieSenia problematiky detekcie tvare sme sa zamerali na ¢o najvacsSiu
jednoduchost’ pouzivatel'ského prostredia.

Rozlozenie sme navrhli nasledovne (Obrazok 14): cely obsah aplikidcie bude
zobrazeny v jednom okne. Najvac¢siu Cast’ plochy okna bude zaberat' aktudlny vystup
z webkamery. Ovladacie prvky boli navrhnuté nasledovne:

e Tlacidlo ,,Start™ pre zapnutie zobrazenia vystupu z webkamery a zaroven spustenie

detekcie tvére
e Tlacidlo ,,Pause” pre pozastavenie chodu programu.

Ako predvolené nastavenie po spusteni programu bude zobrazenie okna a program

bude ¢akat’ na uzivatel’a, aby spustil detekciu.

(£ . O X

A Pause »

Obrazok 14 PouZivatel’ské rozhranie aplikacie na detekciu tvare

4.3 Realizacia samotného systému
Po nastaveni vyvojového prostredia a nevyhnutnom konfigurovani projektu v Eclipse
sme pristipili k samotnej realizécii. V nasledujliicej ukadzke st uvedené konkrétne kniznice

a sekcie kniznic, s ktorymi v naSom systéme pracujeme.

import java.awt.Graphics;

import java.awt.Image;

import java.awt.image.BufferedImage;
import java.io.ByteArrayInputStream;

import javax.imageio.ImagelO;
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import org.opencv.core.Core;

import org.opencv.core.Mat;

import org.opencv.core.MatOfByte;
import org.opencv.core.MatOfRect;
import org.opencv.core.Point;

import org.opencv.core.Rect;

import org.opencv.core.Scalar;

import org.opencv.imgcodecs.Imgcodecs;
import org.opencv.imgproc.Imgproc;
import org.opencv.objdetect.CascadeClassifier;
import org.opencv.videoio.VideoCapture;

Ukazka 1 KniZnice pouZité na implementaciu detekcie tvare

Nésledne sme vytvorili potrebné objekty pre detekciu tvare. Objekt webSource mé na
starosti ziskanie jednotlivych snimok z webkamery. Tie st dostupné pomocou objektu
frame. V ukézke vidime spdsob priradenia dolezitého zdroja -
haarcascade_frontalface_alt.xml v ktorom sa nachddza Haar kaskada o rozmere 20x20
pixelov triede CascadeClassifier so svojou inStanciou faceDetector. A napokon objekt

faceDetections nesie informdciu o pozicii detegovanej tvéri.

VideoCapture webSource = null;

Mat frame = new Mat (),

MatOfByte mem = new MatOfByte();

CascadeClassifier faceDetector = new CascadeClassifier (
FaceDetection.class.getResource ("haarcascade frontalface alt.xml").getPat
h() .substring(1l));

MatOfRect faceDetections = new MatOfRect () ;

Ukazka 2 DéleZité objekty systému pre detekciu tvare

Za pomoci nasledovnej ukdzky moézeme demonStrovat samotni detekciu tvare.
KTdcova je metodda detectMultiScale(), ktord patri triede CascadeClassifier a ktora deteguje
objekty roznych velkosti zo vstupného snimku. Metdda vracia detegované objekty ako

zoznam obdiznikov, ktoré je mozné nasledne vykreslit v okne aplikicie.

if (webSource.grab()) {
try {

webSource.retrieve (frame) ;

Graphics g = jPanell.getGraphics();

faceDetector.detectMultiScale (frame, faceDetections);

for (Rect rect : faceDetections.toArray()) {
Imgproc.rectangle (frame, new Point (rect.x, rect.y),
new Point (rect.x + rect.width, rect.y + rect.height),
new Scalar (0, 255, 0));

}

Imgcodecs.imencode (" .bmp", frame, mem);

Image im = ImageIO.read (new

ByteArrayInputStream (mem.toArray()));

BufferedImage buff = (BufferedImage) im;
if (g.drawlImage (buff, 0, 0, getWidth(), getHeight() - 150, O,
0, buff.getWidth(), buff.getHeight (), null)) {
if (runnable == false) {
System.out.println ("Paused ..... ")
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this.wait () ;
}
}

} catch (Exception ex) {
System.out.println ("Error");

}

}

Ukazka 3 Proces detekcie tvare a vykresPovanie obdiZznikov pre najdené tvare

4.4  Zhrnutie

Systém pre detekciu tvare sa ndm podarilo uspe$ne implementovat. Tvare boli
detegované s 98% uspesnostou, teda s vel'mi velkou presnostou. Problém detekcie
nastaval az pri natoCeni hlavy o viac ako 15 stupiiov. Systém je schopny za beznych
svetelnych podmienok detegovat’ tvar az na 7 metrov. Minimalnou vzdialenost'ou detekcie
za predpokladu, Zze Ziadna Cast’ tvare nebola zakryta a v zdbere bola celd tvér, je 15 cm.
V ojedinelych pripadoch systém detegoval falosnu tvar, va¢Sinou v tmavsej ¢asti snimky, z
¢oho mdzeme usudit’, ze za falosnu detekciu moze Sum v obraze. Najvacsim uskalim tohto
rieSenia vSak bola vypoctova ndroCnost. Zariadenie uvddzané na zaliatku kapitoly
NAVRH A RIESENIE ¢.1 obsahuje procesor s dvomi fyzickymi jadrami, softvérovo
rozdelenymi na Styri jadra, a pri spustenej detekcii tvare bol procesor vytazeny na plny
vykon. Samotnd aplikécia si na svoj chod vyzadovala v priemere 93.8% vykonu procesora
pri detekcii jednej tvdre (Obrdazok 15). V pripade, Ze detektor v danom momente
nedetegoval ziadnu tvar, chod aplikdcie si vyZadoval priemerne 89.3%. Na zdklade
vysokych narokov na vypoctovy vykon sme sa rozhodli od tohto rieSenia upustit’ a hl'adat’

vyhodnejSie rieSenie.
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Obrazok 15 VytaZenie systémovych zdrojov pocas detekcie tvare

5 RIESENIE C.2, VYSLEDKY A ICH ZHODNOTENIE

V nasledujicej kapitole sa podrobne pozrieme na findlne rieSenie vyhodnocovania
emociondlneho stavu pouzivatela pomocou web kamery. Chceme vSak poznamenat, Ze
vyvoj tohto softvéru nekon¢i odovzdanim diplomovej prace. Mame ndpady na vylepSenia
a funkcionalitu a z tohto dovodu sa verzia programu odovzdand spolu s pracou mdze lisit’
od verzie, ktord bude prezentovana na obhajobe diplomovej préce.

Z poznatkov z predoslej kapitoly sme sa poucili a hl'adali sme alternativne rieSenia.
Jednym z névrhov bol systém, ktory za pomoci Specidlneho hardvéru — termo kamery
pripevnenej k hlave pouzivatela by snimal oc¢i z blizkej vzdialenosti. Pouzitie termo
kamery by malo vyznam vrdmci eliminidcie detegovania l'udskej tvare z fotografie
a systém by tak snimal naozaj iba zivych l'udi. Systém by sa mohol zamerat’ na zreni¢ky
pouzivatel'a, merat’ ich velkost’ a za pouzitia HMM (Hidden Markov Model) klasifikovat
emociondlny stav pouzivatela. Od tohto rieSenia sme nakoniec upustili kvoli znaénym
nevyhodam, ktoré by takyto systém priniesol. Za najvacsiu nevyhodu sme povazovali
zabraneniu volnému vyhladu pouzivatela, ¢o by bolo nepraktické obzvlast' v pripade

nasadenia systému v oblasti vzdeldvania.

5.1 SDK od spolo¢nosti Affectiva
Affectiva je spolo¢nost’, ktora posobi od roku 2009, vznikla na pdde univerzity MIT

v oddeleni Media Lab, a ich hlavnhym zameranim je ,,naucit’ pocitate rozumiet’ I'udskym
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emociam®. Jej rieSenia nachddzajui uplatnenie hlavne v reklamnom sektore. Pocas svojho
vyskumu napriklad vystavovali I'udi video-reklamdm aza pomoci webkamery snimali
reakcie subjektov a analyzovali prezivané emocie. Na zéklade takéhoto pozorovania mohli
potom vyhodnotit’ reakcie na rovnaku reklamu v réznych demografickych zdzemiach.
Spolo¢nost” Affectiva na trh uviedla aj nositel'ny bio-senzor, ktory dokaze odhalit’ emdcie
na zédklade vstupu z pokozky.

Spoloc¢nost’ prvy krat spristupnila ,,Software Development Kit*“ pre vyvojarov v roku
2015. Aktudlna verzia SDK 3.4.1 pre operacny syst¢ém Windows bola vydana v aprili
2017. Cielom SDK je detegovat’ vyrazy tvare a klasifikovat emocie s nimi spojené. SDK
obsahuje komponenty, ktoré umoziuju integraciu s frameworkom .NET a Aplikdciami,
ktoré boli napisané v jazyku C++. Na zabezpecenie spravneho chodu SDK st vyzadované
nasledovné komponenty:

o affdex-native: hlavickové subory a kniznice C++ (verzie Release a Debug),
e Addfex: zostava menového priestoru .NET (verzie Release a Debug),
e data: klasifikacné data, ktoré pre svoj spravny chod potrebuji Affdex kniznice ako
aj affdex-native pocas chodu programu.
Odporucané hardvérové poziadavky su nasledovné:
e procesor: 2GHz,
e pamit RAM: 1 GB,

e vol'né miesto na disku: 950 Mb.

SDK podporuje Windows 7 avysSie. Pre spravny chod vyzaduje Visual C++
Redistributable runtine for VisualStudio 2013 a Microsoft .NET framework v 4.0. SDK od
spolo¢nosti Affectiva podporuje viacero platform, medzi ktoré patria okrem Windowsu aj
Android (Java), i0OS (Objectice-C), Linux (C++), macOS (Objective-C), Unity a web
(JavaScript) (Affectiva, 2017).
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Obrazok 16 Ret’azec automatizovaného spracovania tvare (McDuff, et al., 2016)

Na Obrazok 160brazok 16 Retazec automatizovaného spracovania tvare je mozné

vidiet’ roz$ireny model spracovavania vyrazu tvare a to v nasledovnych bodoch:

1. Detekcia tvare a detekcia vyznamnych it tvare,

2. Extrakcia Cft,

3. Kilasifikacia akénych bodov tvire,

4. Modelovanie prototypov emdcii s pouzitim EMFACS.
Detekcia tvare a detekcia vyznamnych ¢it tvare - vykondva sa pomocou algoritmu
detekcie tvare Viola-Jones (Viola & Jones, Rapid object detection using a boosted cascade
of simple features., 2001). Detekcia orienta¢nych bodov sa potom aplikuje na kazdy
obdiznik ohraniGujaci tvér na 34 identifikovanych orientaénych bodov. Ak je konfidencia
detekcie orientanych bodov pod prahovou hodnotou, ohrani¢enie sa ignoruje.
Extrahované body tvare, pootocenie hlavy a bod vyjadrujuci stred medzi ocami pre kazdu

tvar su zobrazené v SDK.
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AKkcie tvare - Histogram Orientovaného Gradientu (z anglického ,,Histogram of Oriented
Gradient” - HOG) (Dalal & Triggs, 2005) sa extrahuje z oblasti zdujmu obrazu definovany
orientacnymi bodmi tvdre. Algoritmus podpornych vektorov(z anglického ,,Support Vector
Machine® - SVM), trénovany na 10 000 manudlne kodovanych obrazkov tvari
zozbieranych z celého sveta sa pouziva na vygenerovanie skore od 0 do 100 pre kazdu
akciu tvdre. Podrobné informécie o systéme trénovania a testovania ndjdete v (Senechal,
D., & Kaliouby, 2015).

Emocionalne vyrazy — v tomto pripade su to hnev, strach, radost’, smiitok, prekvapenie a
pohfdanie st zalozené na kombindciach akcii tvdre. Toto kédovanie bolo postavené na
emociondlnom systéme kodovania ¢innosti tvare EMFACS (Friesen & Ekman, 1983).

Emocionédlne vyrazy dostdvaju skore od O (vyraz chyba) do 100 (vyraz je pritomny).

5.2 Databaza vyrazov tvare od Affectiva

Pocitacova klasifikacia vyrazov tvare si vyzaduje rozsiahle mnozstvo dat, ktoré¢ by
mali odrazat rozmanitost podmienok vyskytujucich sa v skutocnom svete. Verejné
databiazy poméahaju urychlit’ pokrok vyskumu tym, Ze poskytuji vyskumnym pracovnikom
referencny zdroj. Predstavuji komplexne oznacenti mnoZinu platnych spontdnnych reakcii
tvdre zaznamenanych v prirodzenom prostredi cez internet. Za ucelom zhromazd'ovania
udajov sledovali divéci prostrednictvom internetu jednu z troch zdmerne zédbavnych reklam
na ,,Super Bowl* a sti¢asne boli nahrdvani pomocou webovej kamery. Odpovedali na tri
hodnotiace otdzky o svojej skiisenosti. Ur€itd skupina divdkov okrem toho poskytla sihlas
na to, aby ich tdaje boli verejne zdielané s ostatnymi vyskumnikmi. Tato podskupina
pozostiva z 242 video zdznamov tvari (168 359 snimok) zaznamenanych v redlnych
podmienkach. Databdza je kompletne oznacend nasledujicimi idajmi:

1. Oznacenia po jednotlivych snimkach, ktoré vyjadruji 10 symetrickych FACS
akénych jednotiek, 4 asymetrické (jednostranné) akéné jednotky FACS, 2 pohyby
hlavy, usmev, vSeobecnd expresivita, zlyhanie extrakcie ¢ft tvare a pohlavie

2. umiestnenie 22 automaticky rozpoznanych orientacnych bodov

3. vlastné odpovede na otazky: Bolo vam video povedomé? Mate chut’ opdt’ sledovat’
stimulacné videa?

4. index zdkladnej vykonnosti detekénych algoritmov na tejto databaze.
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Tieto tdaje st k dispozicii na distribiiciu vyskumnym pracovnikom prostrednictvom

internetu. Licencia EULA sa nachadza na adrese: http://www.affectiva.com/facial-

expression-dataset-am-fed /. (McDuff, a ini, 2013)

SERVER

4. Video of webcam 5. Video processed to
footage stored = calculate smile.
intensity

Data passed
back to client

CLIENT

2 3. 6.

CONSENT|||— || MEDIA ||| — || REPORT

774 851 993

Participant visits  Participant asked if Flash capture of webcam  User can answer self-report

site and chooses  they VY”' allow access  footage. Frames sent questions and receives a
towatcha to their webcam (320%240, 15 fps) to graphical display of the
commerical. stream. server.Media clip played calculated smile intensity

simultaneously.

Obrazok 17 PrehPad principu fungovania webového frameworku na zbieranie tvarovych dat z verejnosti

(McDuff, a ini, 2013)

Video z webkamery sa prendSa vredlnom case na server, kde sa vykonava

automatickd analyza vyrazu tvdre avysledky sa vracaji naspidt’ do internetového

prehliadaca pre zobrazenie. Celé spracovanie videa prebehlo na strane servera. Zbieranie

a vyhodnocovanie dat prebehlo v nasledujicich krokoch:

1.
2.

Nk

ucastnici navstivili webstranku a vybrali si reklamu, ktort si cheeli pozriet

obsah: ucastnikovi je poloZend otazka, ¢i je ochotny povolit’ pristup ku svojej
webkamere

médid: ziskanie snimok z webkamery. Snimky si odoslané na server v rozliSeni
320x240, 15 snimok za sekundu. Zaroven sa Gi€astnikovi zobrazuje medidlny klip
ulozenie snimok ziskanych z webovej kamery

video je spracované — vypocita sa intenzita usmevu

data st odoslané naspét’ klientovi

ucastnik si moéze zvolit’, ¢i je ochotny odpovedat’ na seba-hodnotiace otdzky a je mu

zobrazené grafické znazornenie vypocitanej intenzity usmevu.
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Obriazok 18 Priklad porovnania medzi predikciami Kklasifikatora (zelena linia) a ruéne zadanymi popismi (modra

5.3

a ierna prerusovana linia) pre 6 videi vybranych z databazy (McDuff, a ini, 2013)

Pouzivatel’ské rozhranie

V tejto faze rieSenia sme rozSirili pdvodné pouzivatel'ské rozhranie o dalSiu

funkcionalitu. VSetky ovladacie prvky st situované v hlavhom okne. NajvacSiu cast

obsahu tvori vystup z webkamery. Okrem tlacidiel ,,Start“ a,Stop* boli pridané

nasledovné prvky:

Tlac¢idlo ,,Reset“ — sluzi pre opédtovnu inicializdciu snimania obrazu v pripade
chyby

Tlacidlo ,,Show/Hide Metric — umoziuje zobrazenie a vypnutie zobrazenia
vyhodnocovania emociondlneho stavu pouzivatel'a v redlnom Case

Tlacidlo ,,Show/Hide Points* — slizi na prepinanie medzi zobrazenim a vypnutim
zobrazenia bodov, ktoré znazoriiuju Crty tvare

Tlacidlo ,,Statistics* — pomocou tohto prvku je mozné nahliadnut’ do Statistickych
udajov, ktoré program pocas snimania zaznamenal

Tlacidlo ,,Exit* — slazi na vypnutie programu.

Program je nastaveny tak, aby zacal snimat’ hned’ po spusteni a tvodnej inicializicii.

Grafické rozhranie bolo definované pomocou jazyka XAML. NizSie je znazornené

pouzivatel'ské rozhranie aplikicie v pozastavenom stave.
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Obrazok 19 UkazZka pouzivatel’ského rozhrania aplikacie

5.4  Vyvoj finalnej aplikacie

Findlna aplikdcia je napisand v jazyku C# a ako vyvojové prostredie bolo zvolené
Microsoft Visual Studio 2015. Pred zacatim samotného programovania bolo potrebné
nainstalovat’ SDK  od  Affectiva, ktoré  je  dostupné na  stranke

https://download.affectiva.com/windows/AffdexSDK-3.4.1-1320-win32.exe pre 32 bitovy

operacny systém alebo na strdnke https://download.affectiva.com/windows/AffdexSDK-

3.4.1-575-win64.exe pre 64 bitovy operacny systém.

Po vytvoreni vlastného ,,Sollution* a projektu je potrebné pridat’ referenciu na
kniznicu Affdex.dll, ktora sa S$tandardne nachadza v priecinku ,,C:\Program
Files\Affectiva\AffdexSDK\bin\release*. Je potrebné pridat’ aj kniznicu affdex-native.dll,

ktord sa nachadza v rovnakom priecinku.

5.4.1 Popis tried a metéd aplikacie
Trieda FilePath.cs - V d’alSom kroku bola vytvorena trieda FilePath.cs obsahujica jedina

metddu — GetClassifierDataFolder(), ktord vracia cestu k databdze klasifikédtorov.

class FilePath

{
static public String GetClassifierDataFolder ()

{
return " C:\\Program Files\\Affectiva\\AffdexSDK\\data";

}

Ukazka 4 Trieda FilePath.cs
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Trieda MainWindow.cs — Tato trieda sa stard o interakciu s pouzivatel'om, si v nej
implementované metddy na obsluhu akeii, ktoré sa maju vykonat’ po stlaceni jednotlivych
tlacidiel, ako aj inicializdcia klasifikatorov, obsluhovanie vynimiek pri chybe,
vykresl'ovanie obrazu ziskaného pomocou webkamery a ukadanie uzivatel'skych nastaveni.
PopiSeme si niektoré udalosti, ktoré sa vykondvaju v metéde Windows_Loaded().
Z nastaveni sa zapnu prednastavené klasifikdtory vyrazu tvdre. Tie si v naSom pripade
klasifikatory pre nasledovné emdcie: Stastie, smutok, hnev, znechutenie, prekvapenie
astrach. Zaroven sa ur¢i analita posledné nastavenie pre zobrazovanie/skrytie

zobrazovania tvarovych ¢t a jednotlivych emocii, ktoré aplikécia detekuje.

private void Window Loaded(object sender, RoutedEventArgs e)

{
EnabledClassifiers = Emotions.Settings.Default.Classifiers;
canvas.MetricNames = EnabledClassifiers;
ShowFacePoints = canvas.DrawPoints =
Emotions.Settings.Default.ShowPoints;
ShowMetrics = canvas.DrawMetrics =
Emotions.Settings.Default.ShowMetrics;

Ukazka 5 Metéda Window_Loaded()

StartCameraProcessing() je velmi ddlezita metdda, pretoZze sa v nej nastavuje zdroj
obrazu, ktory sa bude snimat’ a analyzovat’. Po tvodnom nastaveni, ¢i je mozné kliknit’ na
jednotlivé tlacidla sa inicializuje ,,CameraDetector* za pomoci niekol’kych konStantnych
celoc¢iselnych premennych. KonS$tanta camerald oznacuje zariadenie, ktoré bude snimat
obraz. Priradend hodnota 0 zodpovedd prednastavenej webovej kamere v zariadeni, na
ktorom aplikécia bezi. Konstanta numberOfFaces uddva maximalny pocet tvari, ktoré bude
aplikacia detegovat. KonStanta cameraFPS udava pocet snimok za sekundu, ktoré bude
aplikdcia ziskavat z webkamery. KonStanta processFPS oznacuje pocet snimok za
sekundu, ktoré budd spracované aplikdciou. Posledna konstanta pri inicializéacii detektora
je Affdex.FaceDetectorMode, ktory moéZe nadobudat hodnoty SMALL FACES
a LARGE FACES. Hodnota by sa mala nastavit’ podl'a toho, ¢i sa mé aplikacia zamerat’
na tvare blizko, alebo d’alej od webkamery. Nasledujuce riadky koédu sa staraja o skrytie
obrdazku pozadia, zobrazenie obrazu ziskaného z webkamery, zobrazenie vrstvy, ktord
vykresluje namerané hodnoty vyrazov tvare a extrahované Crty. Na zaver sa spustia
meranie celkového ¢asu detekcie. ZvySok kdédu sa stard o odchytenie chyb pocas behu

aplikdcie a zobrazenie prislusnych hlasok.
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private void StartCameraProcessing()

{

try
{

catch

btnStatistics.IskEnabled =
btnStartCamera.IsEnabled
btnResetCamera.IsEnabled
Points.IsEnabled =

Metrics.IsEnabled =

btnStopCamera.IsEnabled =
btnExit.IsEnabled = true;

false;

// Instantiate CameraDetector using default camera ID
const int camerald = 0;

const int numberOfFaces = 10;

const int camerafFPS = 30;

const int processFPS = 30;

Detector = new Affdex.CameraDetector (camerald, cameraFPS,
processFPS, numberOfFaces,
Affdex.FacebetectorMode.LARGE FACES) ;

//Set location of the classifier data files, needed by the
SDK

Detector.setClassifierPath (FilePath.GetClassifierDataFolder ()
) ;

// Set the Classifiers that we are interested in tracking
TurnOnClassifiers();

Detector.setImagelListener (this);
Detector.setProcessStatusListener (this);

Detector.start () ;

// Show the camera feed and the data canvas
background.Visibility = Visibility.Hidden;
canvas.Visibility = Visibility.Visible;
cameraDisplay.Visibility = Visibility.Visible;
stopwatch.Start () ;

(Affdex.AffdexException ex)

if (!String.IsNullOrEmpty(ex.Message))
{
// If this is a camera failure, then reset the application to
allow the user to turn on/enable camera
if (ex.Message.Equals ("Unable to open webcam."))
{
MessageBoxResult result = MessageBox.Show(ex.Message,
"Error",
MessageBoxButton.OK,
MessageBoxImage.Error) ;
StopCameraProcessing () ;
return;

String message = String.IsNullOrEmpty (ex.Message) ? "Error

encountered." : ex.Message;
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ShowExceptionAndShutDown (message) ;

}

catch (Exception ex)

{

String message = String.IsNullOrEmpty (ex.Message) ? "Error
encountered." : ex.Message;
ShowExceptionAndShutDown (message) ;

Ukazka 6 Metoda StartCameraProcessing()

Ako posledni si popiSeme triedu DrawingCanvas.cs, ktord ma na starosti
vykresl'ovanie nameranych hodndt v redlnom case, ako aj zber dit pre vyhodnotenie

Statistik. Pre uplnost’ uvddzame diagram triedy.

Emotions.exe
¢ Emotions

#z DrawingCanvas

# DrawMetrics
@ pointBrush
@ boundingPen
& MaxEmotionScore
@ negMetricBrush
rmem—
@ pozMetricBrush
© OnRender @ CollectStatistics & Anger
@ boundingBrush
<
K XScale
F YScale
28 g
@ upperConverter
@ maxTxtHeight
@ maxTxtWidth
@ metricTypeFace

Obrazok 20 Diagram triedy DrawingCanvas.cs

CollectStatistics() je metdda, ktord sa vold dva krat za sekundu a zbiera aktudlne data

vyhodnotenych emdcii.

private void CollectStatistics (object source, ElapsedEventArgs e)

{
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foreach (KeyValuePair<int, Affdex.Face> pair in Faces)
{
Affdex.Face face = pair.Value;
face = pair.Value;
MaxEmotionScore = MaxEmotionScore + (100 * Faces.Count);
foreach (string metric in MetricNames)

{

float value = -1;
PropertyInfo info;
if ((info =
face.Expressions.GetType () .GetProperty (NameMappings (met
ric))) != null)
{
value = (float)info.GetValue (face.Expressions,
null);
}
else 1if ((info =
face.Emotions.GetType () .GetProperty (NameMappings (metric
))) !'= null)
{
value = (float)info.GetValue (face.Emotions,
null);

switch (metric)
{

case "Joy"
Joy += value;
break;

case "Sadness":
Sadness += value;
break;

case "Anger":
Anger += value;
break;

case "Disgust":
Disgust += wvalue;
break;

case "Surprise':
Surprise += value;
break;

case "Fear":
Fear += value;
break;

default:
break;

Ukazka 7 Zbieranie dat pre vyhodnotenie $tatistickych udajov

OnRender() je metdda, ktord sa stard o vykresl'ovanie vrstvy ,.canvas® zobrazenej na
popredi snimok vyhotovenych z webkamery. Vykresl'uje nazvy a hodnoty jednotlivych
klasifikovanych emdcii prostrednictvom liSty progresu, vykresl'uje jednotlivé Crty tvare

a obdiznik okolo detegovanej tvare.
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protected override void OnRender (System.Windows.Media.DrawingContext dc)

{

//For each face

foreach (KeyValuePair<int, Affdex.Face> pair in Faces)
{

Affdex.Face face = pair.Value;

var featurePoints = face.FeaturePoints;

//Calculate bounding box corners coordinates.

System.Windows.Point tl = new System.Windows.Point (featurePoints.Min (r =>

r.X) * XScale,
featurePoints.Min(r => r.Y) * YScale);

System.Windows.Point br = new System.Windows.Point (featurePoints.Max (r =>

r.X) * XScale,
featurePoints.Max(r => r.Y) * YScale);

System.Windows.Point bl = new System.Windows.Point (tl.X, br.Y);

//Draw Points
if (DrawPoints)

{

foreach (var point in featurePoints)

{

dc.DrawEllipse (pointBrush, null, new System.Windows.Point (point.X *

XScale, point.Y * YScale), fpRadius, fpRadius);

}
//Draw BoundingBox

dc.DrawRectangle (null, boundingPen, new System.Windows.Rect(tl, br));

}

//Draw Metrics

if (DrawMetrics)

{

double padding = (bl.Y - tl.Y) / MetricNames.Count;
double startY = tl.Y - padding;
foreach (string metric in MetricNames)
{

double width = maxTxtWidth;

double height = maxTxtHeight;

float value = -1;

PropertyInfo info;

if ((info = face.Expressions.GetType () .GetProperty (NameMappings (metric)))
I= null)

{

value = (float)info.GetValue (face.Expressions, null);

}

else if ((info =
face.Emotions.GetType () .GetProperty (NameMappings (metric))) != null)

{

value = (float)info.GetValue (face.Emotions, null);

}

SolidColorBrush metricBrush = value > 0 ? pozMetricBrush
negMetricBrush;

value = Math.Abs (value);

SolidColorBrush txtBrush = value > 1 ? blackBrush : boundingBrush;
double x = tl.X - width - margin;

double y = startY += padding;

double valBarWidth = width * (value / 100);

if (value > 1) dc.DrawRectangle (null, boundingPen, new
System.Windows.Rect (x, y, width, height));

dc.DrawRectangle (metricBrush, null, new System.Windows.Rect(x, vy,
valBarWidth, height));
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FormattedText metricFTScaled = new

FormattedText ((String)upperConverter.Convert (metric, null, null, null),
System.Globalization.CultureInfo.CurrentCulture,
System.Windows.FlowDirection.LeftToRight,

metricTypeFace, metricFontSize * width / maxTxtWidth, txtBrush);
dc.DrawText (metricFTScaled, new System.Windows.Point(x, vy));

}
}
}
}

Ukazka 8 Renderovanie klasifikacie emécie

5.5 Zhodnotenie dosiahnutych vysledkov

Podarilo sa nam naplnit’ ciele, ktoré sme si stanovili v 2 CIELE DIPLOMOVEJ
PRACE. Aplikécia v realnom ¢ase vyhodnocuje emocionalny stav pouzivatel'a na zaklade
vstupu z webkamery. V porovnani s prvym rieSenim ma systém ovel'a nizSie naroky na
vypoctovy vykon. Na obrazku nizsie (Obrazok 21) uvddzame konkrétne namerané hodnoty
zatazenia systému z hladiska vytazenia procesora a pamite RAM pouzitej na chod
aplikécie.

Diagnostic Tools

@ Select Tools™ &, Zoom In Q Zoom Out %]] Reset View

Diagnostics session: 1:03 minutes

I 36s 40s

(S 5}

&

4 Process Memory (MB) | Kcle Snapshot @ Private Bytes
AP AR B RSSARARASASALNRERRERAREDEERERE AR

0
4 CPU (% of all processors)
100

Obrazok 21 Vyt'aZenie systémovych zdrojov pocas klasifikacie emécii
Namerané hodnoty je mozné porovnat’ s prvotnym rieSenim pomocou Obrazok 15
VytaZenie systémovych zdrojov pocas detekcie tvare.
Systém je schopny za beznych svetelnych podmienok dosiahnut’ spravnu detekciu
tvare na vzdialenost 7,5 metra od snimacieho zariadenia ato pri nastaveni parametra
Affdex.FaceDetectorMode na hodnotu SMALL_FACES. Minimalna vzdialenost’ pre

uspesnu detekciu tvare je 20 cm.
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Miera uspesnosti aplikacie bola hodnotend za pomoci databazy JAFE (z anglictiny
Japanese Female Facial Expression), ktord obsahuje 214 fotografii japonskych modeliek,
ktoré vykazuju nasledovné emocie: hnev, znechutenie, strach, Stastie, neutrdlny vyraz,
smutok a prekvapenie (JAFE, 2005).

Testovacia sada obrazkov obsahuje 10 osdb, ktord bola vyfotografovana pocas
vykazovania konkrétnej emodcie 3 az 4 krat. Testovacie prostredie (Obrazok 22) bolo
zostrojené nasledovnym spdsobom: oproti sebe boli vo vzdialenosti 1 meter umiestneny
notebook, na ktorom bol spusteny nami vytvoreny softvér ureny na klasifikaciu emocii.
Na druhej strane bol umiestneny monitor, na ktorom boli postupne zobrazované testovacie

fotografie, ktoré boli softvérovo zviacsené na 200% pdvodnej velkosti.

Obrazok 22 Ukazka urcovania miery tspes$nosti

Do tabul’ky bol priebezne zaznamenavany vystup z ndsho klasifikatného softvéru,
ktory percentudlne vyjadroval intenzitu klasifikovanej emdcie. V pripade, ak softvér
vyhodnotil ini emociu ako bola zobrazend na testovanej fotografii, do tabulky bola
zaznamenand nula. Na konci procesu boli vypocitané priemery pre kazdu vyjadrovant
emociu zvlast.

Tabulka 3 znazorfiuje mieru uspes$nosti rozpoznania danych emocii pomocou nasho
rieSenia. Je potrebné poznamenat,, Ze vysledky mozu byt skreslené testovacim prostredim.
Nasa aplikacia je navrhnutd na rozpoznavanie emocii v redlnom Case zo zivého vstupu

z webkamery. PocCas testovania vSak dochadzalo ku klasifikacii emocii zo statickych
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obrazkov s rozliSenim 256x256 pixelov, takze naSe rieSenie malo v rdmci tohto testovania

iba obmedzeny zdroj tidajov na analyzovanie.

Tabul’ka 3 Miera tspeSnosti rozpoznavania emocii

Hnev Znechutenie | Strach Stastie Neutralny | Smiitok | Prekvapenie
vyraz
5,33% 40,17% 7,26% 77,26% 82.67% 31,61% 46,88%

podmienkach.

| W1 Emation recagnitian

Obrazok 24

z monografie.

DISGUST

SURPRISE

FERR

[ Vioeroies [0  Sop

Obrazok 23 Ukazka klasifikacie hnevu

Pre porovnanie uvadzame niekolko screenshotov testovania aplikacie v redlnych

znazornuje klasifikdciu S$tastia T'udskej tvare a detekciu modelu tvare
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5.6

= :
Obrazok 24 Detekcia Stastia a tvare z obrazku

Moznosti budiceho vyvoja

V budiicnosti mdme v plane roz§irit mozZnosti, ktoré ponuka aktualna Statisticka

funkcionalita doplnenim nasledovnych tdajov:

zobrazenie Casu trvania jednotlivych emdcii,

zobrazenie Casu trvania detekcie aspon jednej tvare,
doplnenie neutrdlneho vyrazu,

doplnenie tdaju o maximalnom pocte detegovanych tvari,

grafické zobrazenie Statistickych udajov.

Mame v plane doplnit’ aj export Statistickych dat za uc¢elom jednoduchosti d’alSieho

spracovania.

Po dokonceni spomenutych uprav by bolo mozné aplikaciu implementovat’ na

platformu Android, pripadne vytvorit’ webovy plug-in s rovnakou funkcionalitou.
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ZAVER

V zaverecnej kapitole zhodnotime, akym spésobom sa nam podarilo naplnit’ hlavny
ciel’ a Ciastkové ciele diplomovej prace.

Ako hlavny ciel' prace sme si stanovili navrhnutie arealizdciu systému pre
rozpoznavanie a vyhodnocovanie 'udskych emocii v redlnom Case na zdklade vyrazu tvare,
ziskaného za pomoci webovej kamery. Vyslednd aplikdcia mala poskytovat moZnost
analyzovat’ zozbierané udaje. V praci sme opisali, akou cestou sa nam tento ciel’ podarilo
dosiahnut’.

V prvej kapitole sme opisali jednotlivé vyskumy v oblasti vyhodnocovania emdcii
tvare od roku 1649. V tejto kapitole sme uviedli rOzne pristupy a metddy, ktoré mali
najvacsi vplyv na rozvoj danej oblasti.

V tretej kapitole sme uviedli teoretické vychodiska prace. Popisali sme metddy, ktoré
je mozné aplikovat’ v rdmci detekcie tvdre v obraze, extrakciu ¢t a samotnd klasifikdciu
prezivanych emocii. V tejto kapitole sme tiez opisali kniznicu OpenCV (z anglictiny
,Open Computer Vision*), ktord na open-source platforme poskytuje verejnosti mocny
nastroj na spracovanie obrazu pocitaom. V samostatnej podkapitole sme opisali princip
fungovanie robustného algoritmu Viola-Jones, ktory ma velké vyhody pri spracovani
obrazu — je vel'mi malo nachylny na zmenu svetelnych podmienok a poskytuje vysoku
spol'ahlivost’.

Vo Stvrtej kapitole na strane 38 sme sa zameriavali na opis prvého rieSenia detekcie
tvare v jazyku Java. Uviedli sme uviedli zdokumentovany postup vypracovania tulohy,
navrh pouzivatel'ského rozhrania ako aj realizéciu vo vyvojovom prostredi. Toto rieSenie je
schopné detegovat’ I'udské tvare v obraze, za predpokladu, ze nie su horizontalne nato¢ené
o viac ako 15 stupiiov.

V poslednej kapitole sme uviedli informdcie o findlnom rieSeni problematiky
vyhodnocovania emocionalneho stavu pouZzivatel'a pomocou webkamery prostrednictvom
»Software Development Kid*“ od spoloc¢nosti Affectiva. V kapitole sme popisali princip
fungovania dané¢ho rieSenia ako aj spdsob ziskania unikatnej databazy, pomocou ktorej su
emocie klasifikované. Dalej sme opisali postup pri praci s SDK. V kapitole sme uviedli
najdolezitejSie triedy a metody, ktoré boli pouzité na klasifikaciu emocii v redlnom cCase
a priebezné zbieranie Statistickych tdajov. V zavere kapitoly sme zhodnotili dosiahnuté

vysledky.
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ZOZNAM PRILOH

Priloha A — CD obsahujtice pracu vo forméte PDF
Priloha B — zdrojovy program, program vo verzii standalone, 32 a 64 bit. verzia SDK

Priloha C — screenshots



