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1 WSTEP

1 Wstep

“Najbardziej interesujgcq powierzchnig
w Swiecte jest twarz ludzka.”
Georg Christoph Lichtenberg

1.1 Emocje

“Emocja wyglada tak samo, niezaleznie czy jestes gospodyniag domowg czy zamachowcem-
samobodjca. Prawda jest wypisana na naszych twarzach” twierdzit Cal Lightman, spe-
cjalista od wykrywania ktamstw i mowy ciala, w popularnym serialu ”Lie to Me”. Czym sa
emocje i dlaczego sg tak wazne w naszym zyciu?

Emocje sg pierwotnymi uczuciami. Towarzysza nam od czaséw prehistorycznych. Dlatego tak
trudno je zdefiniowa¢. Jako pierwszy naukowo zajat sie tym Karol Darwin, ktéry, badajac
ile wspolnego ma rasa ludzka ze zwierzetami, odkryt, ze niektére reakcje naszego organizmu
sa wspoélne wszystkim naczelnym. W 1967 V.J. Wukmir zaproponowal nastepujaca definicje:
"Emocja to natychmiastowa odpowiedZ organizmu, ktéra informuje o stopniu przyjemnosci
(favorability) zaistnialej sytuacji”. [29]

1.2 Relacje czfowiek - komputer

Wydawac by sie mogto, ze emocje sa sfera zarezerwowang tylko dla istot zywych i nie maja nic
wspoélnego z komputerami, ktore na poczatku byty tylko bardzo duzymi kalkulatorami wykonu-
jacymi wiele obliczen matematycznych w krétkim czasie. Przekaz byt jednostronny. Cztowiek
wydawal komende i otrzymywal odpowiedz. Jednak wraz z postepem technicznym naukowcy
chca uczyni¢ z komputeréw maszyny jak najbardziej podobne do czlowieka, tak, aby w pew-
nym momencie monolog zamienit si¢ w inteligentny dialog miedzy cztowiekiem i komputerem.
Ale aby tego dokona¢ komputer musi w pelni zrozumie¢ wiadomogci jakie przekazuje cztowiek.
A jedli az 55% z tego przekazu to informacje niewerbalne to komputery muszg sie nauczyé
odczytywac i rozumie¢ ten przekaz.

Niniejsza praca jest wstepem do badan nad zrozumieniem emocji ludzkich przez komputery.
Kto wie, moze w przysztosci beda one umialy rozumie¢ ludzi i reagowaé adekwatnie do naszych
stanéw emocjonalnych?
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1.3 Zastosowania praktyczne

Nauka, ktora jest tylko sztuka dla sztuki, szybko ginie zapomniana. Wsparcie ze strony biznesu,
ktory zainteresowany jest praktycznymi zastosowaniami wiedzy sprawia ze, nauka rozkwita
bardzo szybko. Automatyczne wykrywanie emocji, mimo ze jest dziedzing bardzo mtoda moze
mie¢ wiele zastosowan w zyciu codziennym. Cze$¢ juz funkcjonuje:

e marketing dostosowany do nastroju klienta

e pomoc osobom niepetlnosprawnym, majacych problemy z komunikacja w sposéb trady-
cyjny

e bezpieczenstwo - wyszukiwanie niebezpiecznych czy zachowujacych sie podejrzanie oséb
na lotniskach czy stadionach

1.4 Cel pracy

Celem pracy jest stworzenie programu przetwarzajacego obraz wideo ze zwyktej kamery in-
ternetowej postawionej przed uzytkownikiem, poszukujacego oznak ekspresji emocji na twarzy
uzytkownika, oraz analizujacego te emocje pod katem ich intensywno$ci, przebiegu, czasu trwa-
nia, ich autentycznosci czy tez wystepowania tak zwanych mikroekspresji.

Mikroekspresja to nieSwiadome wystepowanie petnej ekspresji mimicznej w bardzo krotkim
okresie czasu, w odpowiedzi na wystepowanie okreslonej emocji. Odkryt ja dr Paul Ekman
obserwujac w zwolnionym tempie zapis wideo chorej psychicznie pacjentki, ktéra ktamatla,
aby wydosta¢ si¢ ze szpitala i popetni¢ samobdjstwo. Odpowiadajac na pytanie o plany na
przysztosé, wykonata ona krétkotrwaty wyraz mimiczny rozpaczy, tak krotki, ze specjalidci nie
dostrzegli go przy obserwacji wideo w normalnej predkosci [10].

1.5 Czesci pracy

Pierwszy rozdzial poswigcono opisowi istniejacych rozwigzan w zakresie rozpoznawania ludz-
kich emocji. Juz teraz istnieja udane proby analizy komputerowej ludzkich zachowan, z czego
niektore z nich zostaly nawet wdrozone do rozwigzan biznesowych. Dowodzi to, iz wspomniana
tematyka nie jest zagadnieniem czysto teoretycznym, ale ma duze zapotrzebowanie praktyczne.
Cze$¢ druga zostala po$wiecona opisowi zaproponowanego przeze mnie sposobu rozwigzania
podjetego problemu. Postaram si¢ przedstawi¢ w tej czesci algorytm detekeji twarzy, wykry-
wania potozenia brwi, ust, oczu, jak rowniez zastosowang metode wykrywania i analizy emocji
na podstawie wykrytych ekspresji. W rozdziale 4, po$wieconym implementacji, opisano sposob
zastosowania wiedzy teoretycznej zastosowano w stworzonej przez autora aplikacji kompute-
rowej. Nastepny rozdziatl opisuje przeprowadzone testy stworzonego oprogramowania oraz ich
wyniki. Ostatni (6) rozdzial podsumowuje calo$é prac przeprowadzonych w ramach niniejsze;j
pracy dyplomowe;j.

8 Maciej Dudek, AGH Krakow 2011



2 WPROWADZENIE

2 Wprowadzenie

2.1 Analiza zagadnienia

Wydawac by sie mogto, iz nie ma nic bardziej odlegltego od techniki niz ludzkie emocje. Jednak
analiza zagadnien z dziedziny anatomii i psychologii pozwala na szczegdétowy opis powstawania
oznak emocji na ludzkiej twarzy. Dzieki takiemu opisowi mozliwe jest stworzenie algorytmow
do automatycznej analizy emocji. Trzeba przy tym pamieta¢ o niezwyktlej ztozonosci procesow,
jakie zachodza w trakcie pojawiania si¢ emocji u cztowieka, co powoduje, iz takie programy
obarczone sg duzym prawdopodobienstwem pomytki. Dobrym przyktadem jest tutaj wariograf
(potocznie wykrywacz ktamstw), ktory analizuje stan napiecia badanego, jego potliwos¢ czy
tetno w celu wykrycia mozliwosci zaistnienia ktamstwa. Wariograf jednak bardzo czesto wska-
zuje na niewinne osoby, ktére zestresowaly sie samym podejrzeniem o mozliwos¢ popekienia
przestepstwa[10].

Jak juz wspomniano badania nad emocjami zainicjowal Karol Darwin, ktéry szukat pierwotnych
cech wspoélnych dla ludzi i zwierzat. Jednak pierwsza osoba, ktora zajeta sie tematem ludzkich
emocji w sposob systematyczny i naukowy,byt psycholog amerykanski Paul Ekman. Stworzyt on
w 1976 roku system Face Acting Coding System (FACS)[11], katalogujacy poszczegdlne ruchy
twarzy (tzw Action Unity) i przypisujacy je do konkretnym emocjom.

2.2 Ludzka twarz

Twarz moze dostarczy¢ catej gamy komunikatéow niewerbalnych, poniewaz znajduje si¢ na niej
80 miesni, dzigki ktorym mozemy utworzy¢ wigcej niz siedem tysiecy wyrazow twarzy, czyli
min. [4]

Miegénie glowy mozna podzieli¢ na pie¢ gltéwnych grup: miegsnie szczekowe, mieénie wargowe,
mies$nie gatki ocznej, miesnie czola i miesnie szyi[5].

Twarz jest odpowiedzialna za ponad potowe przekazywanych informacji. Za jej posrednictwem
wyrazane sg uczucia i emocje. Sygnaty twarzy sa do$¢ podobne w spoteczenstwach znacznie
réznigcych sie kulturowo. [4]

Twarz ludzka peli wiele waznych funkcji jesli chodzi o komunikowanie emocji:

1. Przez przyjemny badz nieprzyjemny wyraz twarzy komunikujemy, czy biezacy obiekt
naszego zainteresowania oceniamy jako dobry czy zty.

2. Twarz komunikuje zainteresowanie lub brak zainteresowania innymi ludzmi lub $rodowi-
skiem.

3. Twarz komunikuje intensywnos¢ i stopien zaangazowania w dang sytuacje.

4. Twarz komunikuje, w jakim stopniu ludzie kontroluja wtasna ekspresje.

Maciej Dudek, AGH Krakow 2011 9
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Rysunek 1: Migdnie twarzy|2]

5. Twarz prawdopodobnie komunikuje réwniez intelektualny aspekt, wskazujacy na rozu-
mienie sytuacji lub jego brak.[24]

2.3 Podziat emocji

Wtodzimierz Szewczuk w [39] zaproponowal podzial emocji na 4 rodzaje:
Emocje zagrozenia: niepokoj, ek, strach, przerazenie,

Emocje ograniczenia: rozdraznienie, ztos¢, gniew, wsciekltos¢,

Emocje pozbawienia: smutek, zatosé, cierpienie, rozpacz,

Emocje zaspokojenia: rados¢, uniesienie, szczescie, ekstaza.

Robert Plutchik zaproponowal w [35] podzial emocji na podstawowe i ztozone (bedace potacze-
niem wielu emocji podstawowych). Wér6d wyréznionych przez badacza 8 emocji podstawowych
znalazty sie rados¢, ztosé, strach, wstret, smutek, zaskoczenie, zaciekawienie, akceptacja. Uczony
zaproponowat rowniez ciekawg forme prezentacji wizualnej tego podziatu w postaci kolorowego
kota emocji (Rysunek 2).

10 Maciej Dudek, AGH Krakow 2011
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Paul Ekman w [8] zaproponowat 9 cech, ktére charakteryzuja emocje podstawowe:

1.

Plutchik's Wheel of Emotions

[two-dimensional circumplex model]

[three-dimensional circumplex model]

Rysunek 2: Koto emocji wg Plutchika. Autor Ivan Akira

uniwersalne, odrdzniajace sygnaty,

. ekspresje poréwnywalne u innych zwierzat,
. fizjologia specyficzna dla konkretnej emocji,

2
3
4.
5
6

uniwersalne pierwotne korzenie,

. spojnos¢ w odpowiedzi organizmu,

. btyskawiczne pojawienie si¢ oznak emoc;ji,

Maciej Dudek, AGH Krakow 2011
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7. krotkotrwatose,
8. automatyczna, mechaniczna odpowiedz organizmu
9. mimowolne, niekontrolowane wystepowanie

W niniejszej pracy skupie¢ si¢ na 6 podstawowych emocjach wyréznionych przez Ekmana. Wy-
mienione ponizej Action Unit (AU) przedstawione sa w rozdziale 2.6.1

2.3.1 Radosé

"Zdobycie, zachowanie i odzyskanie szczedcia jest tak naprawde dla wiekszosci ludzi w kazdej
epoce sekretnym motywem kazdego dziatania” - zauwazyt William James. Nietrudno to zrozu-
mie¢, poniewaz stan szczescia lub nieszczescia nadaje barwe wokét nas. Ludziom szcezesliwym
sSwiat wydaje sie bezpieczniejszy, szczesliwi tatwiej podejmuja decyzje, korzystniej oceniaja kan-
dydatéw do pracy i uwazaja sie za bardziej zadowolonych ze swojego zycia[30].

Na podstawie [13], [5] oraz [11], w niniejszej pracy przyjeto, iz rados¢ na twarzy objawia sie
wystepowaniem nastepujacych cech:

e przymruzenie powiek AU 7
e uniesieniem brwi AU 2
e uniesienie kacikéw ust (i ewentualnie caltej gérnej wargi) AU 12

e ukazaniem sie zebéw (opcjonalne, wzmacnia site emocji)

2.3.2 Smutek

Smutek jest emocja do$wiadczang w obliczu wydarzenia opisywanego jako przykre. Smutek
traktuje si¢ jako reakcje na utrate celu lub nieosiagniecie celu. Smutek rézni sie od strachu
tym, iz jest reakcja na wydarzenie, ktore juz zaszto, podczas gdy strach antycypuje wydarzenie.
Smutek powoduje skupianie sie cztowieka na sobie, a nie na czynnikach zewnetrznych. Jednostka
skupia sie na konsekwencjach zwiazanych z nieosiagnieciem wyznaczonych cel6w[27].

Smutek na ludzkiej twarzy charakteryzuje sie wystepowaniem nastepujacych cech:
e zwezeniem brwi AU 1
e uniesieniem brwi AU 2

e przymknieciem oczu AU 7

obnizenie kacikéw ust AU 15

Scisnieciem ust AU 24

12 Maciej Dudek, AGH Krakow 2011
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Frantalis
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(a) Szkic w programie Artnatomia[l3] (b) Rzeczywiste zdjecie
Rysunek 3: Wizualizacja radosci

Frontalis
Corrugator
OrbicularisOeuli
Procerus
NasalisTransversa
NasalisAlaris
Nose Expander
Orhicularis@ris

Caninis
Quairawslabiisy
DwnElevator
Tygomaticus Min,
Iygomaticus Maj.
Risorius

Buccinatorius
Quadratustabii Inf.
Triangularis

(a) Szkic w programie Artnatomia[l3] (b) Razeczywiste zdjecie

Rysunek 4: Wizualizacja smutku
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2.3.3 Ztos¢

Z1o$¢ organizuje i reguluje wewnetrzne procesy fizjologiczne i psychologiczne zwigzane z samo-
obrong i dominacja, a takze z kontrolowaniem zachowan spotecznych i interpersonalnych. Ztos¢

sygnalizuje co$ waznego o relacjach jednostki ze srodowiskiem i wpltywa na reakcje podmiotu
na sytuacje[27].

Cechy charakteryzujace wystepowanie ztodci na twarzy to:
e obnizenie brwi AU 4
e zwezenie brwi AU 1
e przymruzenie oczu AU 7
e obnizenie kacikow ust AU 15
e obnizenie dolnej wargi (opcjonalne) AU 26

e ukazanie zebéw (opcjonalne, wzmacnia site emocji)

Frontalis

Corrugator
OrhicularisDeuli
Procerus
NasalisTransversal
Nasalishlaris
Nese Expander
OrbicularisOris
Caninus
Quaidratuslabiisup
OwnElevator
Tygomaticus Min.
Iygomaticus Maj.
Risorius

Buccinalorius
QuadratusLabil Inf.

MASTICATORS

(a) Szkic w programie Artnatomia[l3] (b) Rzeczywiste zdjecie

Rysunek 5: Wizualizacja ztosci
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2.3.4 Niesmak

Darwin w swoim klasycznym dziele ” O wyrazie uczuc i cztowieka i zwierzqt” zdefiniowal wstret
jako dotyczacy ”czegos odrazajacego, szczegblnie, w odniesieniu do zmystu smaku, co jest rze-
czywiscie postrzegane lub plastycznie wyobrazane; a po drugie dotyczacy czegokolwiek, co budzi
podobne uczucie poprzez zmyst zapachu, dotyku lub nawet wzroku”. Darwin taczyt wstret nie
tylko z odczuwaniem odrazy, ale i z charakterystyczna ekspresja mimiczng. Wstret jest stoso-
wany, by cztowiek mogt bronié¢ sie przed psychicznym zetknieciem sie z odrazajacym obiektem
lub jakimkolwiek zblizeniem si¢ do niego. Wstret przejawia si¢ jako dystansowanie sie od jakie-
gos obiektu, wydarzenia lub jakiejs sytuacji i daje sie scharakteryzowac¢ jako odrzucenie. Tylko
wstret taczy sie ze specyficznym stanem fizjologicznym - mdtosciami[27].

Paul Rozin, Jonathan Haidt i Clark McCauley w ksiazce ”Disgust”, proponuja 5 stopniowe
etapy wstretu[27):

Awersja - ochrona ciatg przed trucizna,
Podstawowy wstret - ochrona ciata przed choroba/zakazeniem,
Wstret zwigzany ze zwierzecg naturg - ochrona ciaty i duszy, zaprzeczenie Smiertelnosci,
Wstret interpersonalny - ochrona ciata, duszy i porzadku spotecznego,
Wstret moralny - ochrona porzadku spotecznego.
Niesmak na twarzy charakteryzuje sie wystepowaniem nastepujacych cech:
e obnizeniem brwi AU 4
e zwezeniem brwi AU 1

e obnizenie kacikéw ust AU 15

2.3.5 Strach

Z perspektywy klinicznej lek to niesprecyzowane i nieprzyjemne przeczucie zagrozenia, zwigzane
ze zmianami fizjologicznymi, przejawiajacymi sie zarowno w sferze somatycznej, jak i autono-
micznej. Aspekt behawioralny leku obejmuje ucieczke i unikanie. Strach rézni si¢ od leku przede
wszystkim tym, ze jest wywolywany przez rozpoznawalny bodziec[27].

Lek jest reakcja przystosowawcza, poniewaz przygotowuje organizm do ucieczki przed niebez-
pieczenstwem. Lek przed prawdziwymi lub wyimaginowanymi wrogami skupia ludzi w rodziny,
plemiona, narody. Lek przed karg lub zemstg powstrzymuje przed wyrzadzeniem krzywdy in-
nym. Lek wywoluje troske, dzieki ktorej umyst skupia sie na problemie i analizuje strategie
rozwiazania.[30]

Mozna wnioskowaé¢ wystepowanie emocji strachu na ludzkiej twarzy po zaobserwowaniu naste-
pujacych czynnikéw:

Maciej Dudek, AGH Krakow 2011 15
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Framalis
Corrugator
OrbicularisDouli
Procerus
NasalisTransversa
NasalisAlaris
Nose Expander
Caninus
QuadratusLabiiSu
OwnElevator
Iygomaticus Min.
Iygematicus Maj.
Risorius
Buccinatorius
QuadratusLabii Inf.
Triangularis
Mentalis
MASTICATORS

(a) Szkic w programie Artnatomia[l3] (b) Rzeczywiste zdjecie

Rysunek 6: Wizualizacja niesmaku

e zwezenie brwi AU 1
e uniesienie gérnych powiek (szeroko otwarte oczy) AU 5
e obnizenie kacikow ust AU 15

e obnizenie dolnej wargi AU 26

2.3.6 Zaskoczenie

Zaskoczenie jest najkrotsza ze wszystkich emocji, trwajaca do maksymalnie kilku sekund. W
chwili, kiedy zaskoczenie mija, kiedy zorientujemy sie co si¢ dzieje, przeistacza sie ono w strach,
ulge, radosé, ztosé, zniesmaczenie itd., w zaleznosci co nas zaskoczyto, lub zamienione na brak
emocji, jesli zaskakujace wydarzenie byto bez konsekwencji [9].

Zaskoczenie na twarzy charakteryzuje sie¢ wystepowaniem nastepujacych cech:
e uniesieniem brwi AU 2
e otwarciem oczu AU 5

e obnizeniem dolnej wargi AU 26
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Frontalis

Corrugator
OrhicularisDeuli
Procerus
NasalisTransversal
NasalisRlaris

Nose Bxpander
OrbicularisOris
Caninus
OunadratuslahiiSu
OwnElevator
Tyuomaticas Min.
Iygomaticus Maj.
Risorius
Buccinatorius
Quadratuslabii In
Trianoularis
Mentalis
MASTICATORS

(a) Szkic w programie Artnatomia[l3] (b) Rzeczywiste zdjecie

Rysunek 7: Wizualizacja strachu

Frontalis
Corrugator

OrhicularisOculi
Procerus

NasalisTransversa
NasalisMlaris
Nose Expander
Orhicularis@ris

Caninus
QuadratusLabiiSu
Ownkievator
Tygomaticus Min,
Iygomaticus Maj.
Risorius

Buccinatorius
Quadratusiahbii In
Trianguiatis

MASTICATORS

(a) Szkic w programie Artnatomia[l3] (b) Rzeczywiste zdjecie

Rysunek 8: Wizualizacja zaskoczenia
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2.4 Parametry emocji

Wtodzimierz Szewczuk w [39] podaje 5 cech charakteryzujacych emocje:

Wartos$¢ - jest zalezna od znaczenia przedmiotu (zjawiska, sytuacji) dla osobnika. Jezeli przed-
miot, zakldcajacy rownowage, ma pozytywne znaczenie dla osobnika, zaspokaja jego po-
trzebe, nasila jego moc osobnicza - emocja ma warto$¢ dodatnia. W odwrotnym przy-
padku, gdy przedmiot zagraza osobnikowi, zmniejsza jego moc osobniczg - emocja ma
wartos¢ ujemna. Nie ma emocji "zerowych”. Gdy przedmiot nie ma zadnego znaczenia
dla osobnika, nie moze powsta¢ emocja.

Kierunkowo$¢ emocji - ma, podobnie jak wartos¢ biegunowy charakter: ku przedmiotowi lub
od przedmiotu. Jezeli przedmiot ma dodatnig warto$¢ dla osobnika, zmierza on w kierunku
tego przedmiotu. W przeciwnym wypadku jest odwrotnie.

Ruchliwo$é emocji - oznacza te jej wlasciwos$é, ktora polega na mobilizowaniu osobnika, na
zwiekszaniu jego gotowosci do dziatania, na zasilaniu jego preznosci dziataniowej, jego
aktywnosci. Z jednej strony, mamy emocje (jak rado$¢, gniew, mitos¢), ktore aktywizuja
osobnika, z drugiej, emocje dezaktywizujace, jak smutek, lek zgryzota.

Intensywnos$¢ emocji - jest zwigzana z wartoscig przedmiotu dla osobnika i wyraza si¢ zaan-
gazowaniem osobnika w dzialaniu, w charakterze zmian wewnatrzorganicznych, nasileniu
doznania i stopnia odpornosci na czynniki hamujace.

Czas trwania - waha sie¢ w bardzo duzych granicach, od milisekund, po cale dnie.

Przekaz

Migwerbalne

Showa

Artykulacia

Rysunek 9: Procentowy rozktad przekazu ludzkiego
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2.5 Funkcje emocji

Pojawia sie naturalne pytanie o cel i funkcje, jakie pelnig emocje w zyciu ludzi. Psycholog Mi-
cheal Lewis okreslit to w ten sposob: ”Nasze emocje i emocje innych sg zrodtem wiezi spoteczne;j
i zrodtem ludzkiego interesu.” [27] On tez wskazuje na to, ze emocje moga by¢ przejawem cech
atawistycznych, wynikajacych z naszych pierwotnych korzeni. ” Kolejna wazna hipoteza dotyczy
tego, ze rozwo]j intelektualny i kulturalny cztowieka wyprzedzit ewolucje. Emocje petnity funkcje
przystosowawcza przy radzeniu sobie z zagrozeniami i szansami, jakie stwarzata sawanna, i przy
postugiwaniu sie piesciami oraz narzedziami kamiennymi. Moga nie petni¢ dtuzej takiej funkeji
przy radzeniu sobie z aktualng infrastrukturg techniczng i niemal nieograniczong dostepnoscia
zasobow. Wspotezesna ztosé 1 wspotezesna cheiwosé przybraty wynaturzona postaé, poniewaz
system emocjonalny nie rozwinat sie wraz z tymi okoliczno$ciami kulturowymi.” [27]

Emocje przekazuja pewien komunikat innym ludziom w spos6b niewerbalny i zrozumialy dla
kazdej osoby na Ziemi. Jedna z podstawowych potrzeb cztowieka jest komunikowanie sie. We-
dtug badan Alberta Mehrabiana tylko 7 procent naszego przekazu stanowi cze$¢ werbalna (sto-
wa), 38 procent to artykulacja (ton glosu, barwa, rytm, gtosnoséé) i az 55 procent z komunikatow
niewerbalnych (gestéw, spojrzen, wyrazéw twarzy) [32].

2.6 Istniejace rozwigzania

Naukowcy od wcezesnych lat 70 starali sie skodyfikowaé i zapisa¢ stany emocjonalne w sposéb
mozliwy do przetworzenia przez komputery, tak aby w przysztosci maszyny byty wstanie rozu-
mie¢ emocje, jak réwniez je imitowaé (przyklad na Rysunku 10). Jako pioniera w tej dziedzinie
mozna uzna¢ Paula Ekmana, amerykanskiego psychologa, ktory opisat kazda emocje w sposob
umozliwiajacy implementacje odpowiednich algorytméw komputerowych.

2.6.1 Facial Acting Coding System

Jest to system stworzony w 1978 roku przez Paula Ekmana and Wallace’a V. Friesena, do opisa-
nia wszystkich mozliwych odréznialnych ekspresji mimicznych na ludzkiej twarzy. Wychodzac
z zatozenia, ze kazdy ruch na twarzy jest wynikiem pracy mieéni twarzy, badali oni, jak kazdy
miesien wplywa na zmiane wizerunku. Kazdy odréznialny ruch twarzy oznaczyli jednostka Ac-
tion Unit (AU), ktéra grupuje wszystkie miesnie ktére biorg udziat w danym ruchu [1]. Zebrane
Action Units przedstawiono w Tabeli 1.

2.6.2 Facial Expression.Awareness.Compassion.Emotions.

F.A.C.E to stworzone przez Paula Ekmana rozwiniecie poprzedniego systemu, zawierajace
odkrycie Ekmana - mikroekspresje, czyli wystepowanie jednych emocji w czasie trwania in-
nych.
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Rysunek 10: MEXI (Machine with Emotionally eXtended Intelligence). Zrodto: [31]

2.6.3 Face Meaning Sensivity Test

Test wrazliwosci na znaczenie wyrazu twarzy (FMST - Face Meaning Sensivity Test) jest
szczegotowym 1 precyzyjnym narzedziem mierzacym umiejetno$é dekodowania ekspresji twa-
rzy. Czes¢ I testu FMST zawiera 10 fotografii reprezentujacych 10 podstawowych klas znaczenia
twarzy. Czes¢ 11 testu sktada sie z 30 zdjeé wyrazow twarzy, po 3 na kazda emocje. W III etapie
te same zdjecia nalezy skategoryzowadé przy uzyciu bardziej specyficznych rodzajow ekspresji
(np. zaklopotanie, strapienie czy upér). [24]

2.6.4 emoRate

EPOC firmy emotiv to urzadzenie zawierajace 14 sensoréw bedacych elektroencefalografem
(EEG), badajace bioelektryczne czynnosci mézgu. Urzadzenie to wspélnie z oprogramowaniem
EmoRate, prezentuje mozliwosci tak zwanego Affective Computing, technologii ktora pozwala
na detekcje i reakcje na ludzkie emocje. EmoRate wykrywa 4 emocje, ktore zdaniem autora sg
najsilniej reprezentowane przez ludzki organizm: rados$¢, smutek, strach i ztos¢.

2.6.5 Candide

Candide to program komputerowy generujacy sparametryzowana maske ludzkiej twarzy. Kaz-
dy z okoto 100 wielobokéw tworzacych siatke twarzy, pozwala na odzworowanie poszczegdlnych
jednostek (Action Unit) stworzonych przez Ekmana. Mimo bardzo prostej konstrukeji, pro-
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AU Czynnosé Miesnie twarzy

1 | Podniesienie wewnetrznej czesci brwi Frontalis, pars medialis

2 Podniesienie zewnetrznej czesci brwi Frontalis, pars lateralis

4 Obnizenie brwi Corrugator supercilii, Depressor supercilii
) Podniesienie gérnej powieki Levator palpebrae superioris

6 Podniesienie policzkéw Orbicularis oculi, pars orbitalis

7 Zwezenie powiek Orbicularis oculi, pars palpebralis

9 Zmarszczenie nosa Levator labii superioris alaquae nasi

10 Podniesienie gérnej wargi Levator labit superioris

11 Rozszerzenie ptatkéw nosowych Zygomaticus minor

12 Podniesienie kacikoéw ust Zygomaticus major

13 Wydecie policzkdéw Levator anguli oris (a.k.a. Caninus)

14 Doteczki na policzkach Buccinator

15 Obnizenie kacikow ust Depressor anguli oris (a.k.a. Triangularis)
16 Obnizenie dolnej wargi Depressor labii inferioris

17 Podwyzesznie podbrodka Mentalis

18 Wydecie ust Incisivii labii superioris, Incisivii labii inferioris
20 Rozciggniecie ust Risorius w/ platysma

22 Otwarcie ust Orbicularis oris

23 Zwezenie ust Orbicularis oris

24 Scidniecie ust Orbicularis oris

26 Opad szczeki Masseter, relaxed Temporalis, internal Pterygoid

Tabela 1: Action Unit w systemie FACS[36]

WA | SAD ANNEN FEAR

(a) Zestaw EPOC [12]

(b) Program EmoRate [3]

Rysunek 11: Zestaw EPOC z programem emoRate

gram ten jest czesto wykorzystywany przez srodowiska naukowe do wizualizacji poszczegdlnych

stanéw emocjonalnych.
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1R IEA|EE
HEHE

Rot-Z RotY Rot-X

Rysunek 12: Program Candide. Zrédto: [28]

2.6.6 FacelLab

Pakiet faceLAB firmy Seeing Machines jest zestawem sktadajacym si¢ z 2 kamer ustawionych
réwnolegle w niedalekiej odleglosci od siebie (tak jak jest to wykorzystywane w nagrywaniu fil-
méw 3D) oraz oprogramowania komputerowego. Po skalibrowaniu zestaw pozwala na uzyskanie
szczegdtowych danych na temat:

pozycji glowy i jej skrecenie/pochylenie wzgledem pionu,
ruchu oczu,

rozmiaru zrenic,

ruchu powiek,

ruchu ust,

ruchu brwi.

22
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Rysunek 13: Zestaw faceLAB. Zrodto: [26]

3 Opis rozwigzania

3.1 Koncepcja systemu

Stworzony system automatycznej parametryzacji i klasyfikacji emocji bazuje na gestach twa-
rzy wykrytych na obrazie wideo. Schemat dziatania systemu przedstawiony jest na Rysun-
ku 14.

Dane do analizy dostarcza si¢ przy uzyciu strumienia wideo, na ktérym nagrany jest uzytkownik
siedzacy przed kamera internetowa. Film nagrany jest z predkoscia 15 klatek na sekunde, co
pozwala wychwyci¢ najdrobniejsze zmiany emocjonalne na twarzy. Taka ilos¢ ramek wptywa
znaczaco na predkosé ich analizy, dlatego program pozwala ustawienie przetwarzania na co
ktoras klatke, co przyspiesza dziatanie algorytmu i pozwala na dzialanie w czasie rzeczywistym,
odbywa sie to jednak kosztem doktadnosci.

Innym aspektem technicznym wptywajacym na doktadnos$é i szybkos¢ przetwarzania jest roz-
dzielczos$é przetwarzanego obrazu wideo. W dotychczasowych pracach (jak na przyktad w [22])
stosowano rozdzielczo$¢ 320x240 pikseli. Pozwala to na szybka analize obrazu, jednak gubione
sg istotne szczegoly twarzy. Oczy reprezentowane sa jako czarne punkty, gorzej réwniez sg re-
jestrowane szczegoty dotyczace ust, podobne regiony taczone sg jedno$é co utrudnia ekstrakcje
danych. Z tych powodéw w niniejszej pracy zdecydowano si¢ na uzycie obrazu o rozdzielczosci
640x480 gdzie wyzej wymienione szczegoly sa dobrze reprezentowane. Przy mocy obliczeniowej
obecnych komputeréw oraz odpowiedniej optymalizacji zastosowanych algorytméw konfiguracja
taka zapewnia duzo lepsza doktadnos$é przy akceptowalnym czasie przetwarzania.

System prezentuje na wyjsciu wyniki w postaci wykrytych elementéw twarzy, zarejestrowanych
gestéw oraz zidentyfikowanych emocji.
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Akwizycja obrazu

Detekcja twarzy

Detekcja brwi Detekcja oczu Detekcja ust

Konstrukcja grafu twarzy

Analiza grafu:
Wykrycie gestow

|dentyfikacja emocji

Wizualizacja

Rysunek 14: Schemat dzialania algorytmu
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3.2 Uzywane algorytmy
3.2.1 Connected Component Labeling

Connected Component Labeling jest algorytmem stuzacym do nadania unikalnych etykiet dla
rejonow, ktore sa ze soba potaczone. Zazwyczaj stosuje sie go do obrazow binarnych, gdzie
piksel o wartosci 0 nalezy do tta, natomiast ten o wartosci 1 jest obiektem zainteresowania.
Istnieja jednak réwniez algorytmy do etykietowania dla obrazéow w skali szarosci czy w pelnej
przestrzeni barw. Algorytmy CCL mozna podzieli¢ na 4 typy[37]:

1. metody, ktére przechodza do przodu a nastepnie w tyt przez dane,

2. metody, ktoére przechodzg dwukrotnie przez dane - wymagaja one osobnych tablic do
przechowywania odpowiednikow etykiet,

3. metody, ktore uzywaja struktur drzewiastych do przechowywania danych,
4. metody, ktore uzywaja algorytmow rownoleglych.

Niech I bedzie obrazem binarnym a F, B podzbiorami I odpowiadajacymi odpowiednio war-
tosciami oraz pikselami tta. Polaczone komponenty (connected components) I oznaczone jako
C jest podzbiorem F o maksymalnym rozmiarze takim ze wszystkie piksele C' sg ze soba
polaczone[25].

Dwa piksele, P i @), sa ze soba polaczone jesli istnieje Sciezka pikseli (pg, p1,...,pn) takich
zepgo =P, p,=Q1iV1<i<mnp_11ip; sasasiadami[25]. Sasiedztwo pikseli moze by¢ 4
potaczeniowe lub 8 polaczeniowe (Rysunek 15)

(a) Sasiedztwo 4 polaczeniowe (b) Sasiedztwo 8 polaczeniowe

Rysunek 15: Sasiedztwa pikseli w algorytmi CCL. Zrédto: [40]

Klasyczny algorytm sekwencyjny opiera sie na 2 nastepujacych po sobie przejsciach przez I.
Za pierwszym razem przypisywane sg tymczasowe etykiety dla wszystkich pikseli w zbiorze F',
bazujac na wartos$ciach pikseli z sasiedztwa juz przeprocesowanego. Oznaczajac jako N zbidr
wszystkich juz odwiedzonych sgsiedztw nalezacych do F' pierwszy etap moze zostaé opisany
nastepujaco. Jesli Ng jest pusty, piksel z, ktéry ma by¢ zaetykietowany, dostaje przypisang
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nowa etykiete (x jest pierwszym elementem nowego komponentu), jesli wszystkie piksele w Ng
maja etykiete [, wtedy przypisujemy x etykiete | (x staje sie czeScig komponentu opisanego
etykieta [), jesli z kolei dwa piksele maja rozne etykiety, wtedy = przypisana jest jedna z tych
etykiet a etykiety zwiazane z pikselami w Np sa zapisywane jako réwne sobie (x staje sie
tacznikiem dwo6ch poprzednio rozdzielonych rejonéw)[25].

Jako rezultat pierwszego etapu rézne etykiety moga by¢ przypisane do tego samego rejonu.
Dlatego tez nastepuje wtedy drugie przejscie, w ktérym przypisuje si¢ unikalne oznaczenia dla
tymczasowych etykiet.

[[[]

(a) Obraz wejsciowy (b) Pierwszt krok (¢) Kolejny krok (d) Obraz wyjsciowy

Rysunek 16: Przyktad dziatania algorytmu CCL. Zrédto: [40]

3.2.2 RGB vs HSV

Oko ludzkie widzi kolory jako ztozenie:

nasycenia (Hue) ktory opisuje ’czysty’ kolor,

saturacji (Saturation) opisuje jego rozmycie przez biale $wiatto,
warto$¢ (Value) ktoéra oznacza jasnosc.

Opis ten moze shuzy¢ znacznie lepiej do niektorych zastosowan, niz tradycyjnie uzywany w
programach komputerowych schemat RGB (Red - Green - Blue). Rafael Gonzalez w [15] podaje
nastepujacy algorytm pozwalajacy zamieni¢ model RGB na HSV. Aby otrzymaé sktadowa
nasycenia (H - hue) ze sktadowych HSV uzywamy nastepujacego wzoru:

o § ifB<G
“1360—6 ifB>G

gdzie
3[(R—G) + (R - B)|
(R—G)*+(R—-B)(G - B)

0 = cos™

}
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Rysunek 17: Relacja miedzy przestrzeniami barw RGB i HSV. Zrédlo:[15]

sktadowg saturacji uzyskujemy wyliczajac:

3

:1—7
5 R+G+ B

min(R, G, B)]

i wreszcie skltadowa intensywnosci (V - value, lub I - intensity):

I:;(R+G+B)

3.2.3 Operacje morfologiczne

Operacje morfologiczne to operacje matematyczne stuzace do pozyskania czeéci obrazu, ktore

sa uzyteczne w celu reprezentacji i opisu ksztattu regionu (krawedzie, szkielety, otoczenie)
[15].

Operacja dylatacji dla obrazéw A i B ze zbioru Z? definiowana jest nastepujaco:

A~

A®B={|(B).NA#D} (1)

Dylatacja jest wicc takim przeksztalceniem, gdzie B i A nachodzg na siebie w przynajmniej
jednym punkcie. Zbiér B jest zazwyczaj nazywany elementem strukturalnym. Dylatacja jest
najczesciej stosowana w celu potaczenia roztaczonych elementéw lub uwypuklenia danego ele-
mentu.
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Operacja erozji dla obrazéw A i B ze zbioru Z? definiowana jest jako:
A© B ={:|(B). C A} ©)

Innymi stowy erozja zbioru A zbiorem B jest zbiorem wszystkich punktow z takich ze B prze-
tworzone przez z zawiera sie w A. Jednym z gtéwnych zastosowan erozji jest eliminacja detali
i szuméw (elementéw o jednostkowej, badz matej, powierzchni).

Dwie kolejne istotne operacje bedace ztaczeniem poprzednich operacji to otwarcie i zamkniecie.
Otwarcie zdefiniowane jako

AoB=(AcB)®B (3)

jest operacja dylatacji wyniku erozji zbioru A elementem strukturalnym B. Otwarcie wygltadza
kontury obiektu, tamie ostre krawedzie oraz eliminuje cienkie wystepy.

Operacja zamkniecia, czyli erozja poprzedzona dylatacja:
AeB=(A®B)& B (4)

wyostrza ostre krawedzie, eliminuje mate dziury oraz wypetnia przestrzenie w konturze.

(a) Obraz orginalny (b) Dylatacja (c) Erozja (d) Otwarcie (e) Zamkniecie

Rysunek 18: Operacje morfologiczne

3.2.4 Filtracja obrazéw

Filtracja obrazéw dostarcza szereg mozliwo$ci wydobycia z obrazu oryginalnego szeregu infor-
macji lub utatwia jego obrobke. Filtracje obrazéw cyfrowych w dziedzinie przestrzennej uzysku-
je sie wykorzystujac operacje splotu (mnozenie dwoch transformat w dziedzinie czestotliwosci
tj. transformaty obrazu i filtru, jest réwnowazne splotowi obrazu z filtrem w dziedzinie prze-
strzennej). Operacja splotu oblicza nowa warto$¢ piksela obrazu na podstawie wartosci pikseli
sasiadujacych. Kazda wartos¢ piksela sasiadujacego jest odpowiednio wagowana i wpltywa na
konicowa wartosé piksela obrazu po filtracji zgodnie ze wzorem [38] :

K K
kzl lzl Py + Fiy

P === 5

. 5)
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gdzie:

P; - wartos¢ kolejnego piksela po filtracji,

K - rzad macierzy filtru, (dla K=3, filtr 3x3),

Py, - kolejna wartos¢ piksela obrazu oryginalnego,

Fy; - kolejna wartos¢ wagi filtru,

N - suma wartosci wag filtru, lub 1 gdy suma wynosi 0.

Filtry mozemy podzieli¢ na [33]:
e przeksztatcenia kontekstowe: filtry konwolucyjne, logiczne i statystyczne
e przeksztatcenia widmowe: wykorzystujace transformate Fouriera

Filtr Sobela jest filtrem konturowym zaprojektowanym w celu wykrywania krawedzi pionowych
i poziomych, z filtrem konwolucji o rozmiarze 3

1121 -1101
01010 21012
-1-21-1 -110]1

Tabela 2: Filtr Sobela

Filtr Robertsa zostat stworzony do szybkich obliczen krawedziowych, ktérych wynikiem sa
pochodne kierunkowe dla kierunkow 135° i 45°.

110 011
-1 -110

Tabela 3: Filtr Robertsa

Filtr Prewitta jest operatorem podobnym do filtra Sobela, stuzacego do wykrywania krawedzi
wertykalnych i horyzontalnych.

1121 -1101
01010 21012
-1]1-2 -1 -11011

Tabela 4: Filtr Prewitta

Filtr Laplace’a wykorzystuje operator laplasjana, bedacego suma pochodnych czastkowych dru-
giego rzedu danej funkcji wzgledem kazdego wymiaru:

0*f(z,y) N O’ f(x,y)
0x? oy?

Lif(z,y)] = (6)
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Filtr Laplace’a wykrywa regiony duzej zmiany jasno$ci obrazu, moze wiec by¢ wykorzystywany
do wykrywania krawedzi na obrazie

0/ 110 1111 -112 (-1
11411 11-811 21412
0|11 11111 -1 2 -1

Tabela 5: Filtry Laplace’a

e

Filtr Sobela  (c¢) Filtr Robertsa  (d) Filtr Prewitta (e) Filtr Laplace’a

ny

Rysunek 19: Przyktady rezultatéw dziatania filtrow obrazéw. Zrédto: [34]

3.2.5 Algorytm Lucasa Kanade

Majac 2 obrazy I oraz .J, oraz punkt na obrazie [ u = [u, u,]" celem algorytmu do $ledzenia
cech jest znalezienie polozenia punktu v = u +d = [u, +d, wu, + d,]* na drugim obrazie J.
Wektor d = [d, d,]" jest predkoscia zmian sekwencji obrazéw w punkcie x, znanym réwniez
jako przeptyw optyczny w punkcie x.

Wektor d jest zdefiniowany jako wektor, ktéry minimalizuje funkcje:

Ug+Wa Uy +Wwy

c(d) =e(ds,d)) = Y. D (I(x,y) = J(z+dsy+dy))° (7)

T=Ug —Wzg Y=Uy—Wy

Dwoma najwazniejszymi czynnikami dla algorytmow jest jego doktadnosé oraz odpornos$é na
zmiany. Aby zapewni¢ doktadno$é¢ nalezy wybra¢ jak najmniejsza wartos¢ okna integracji
(wg,wy) tak aby nie 'wygladzi¢’ detali zawartych na obrazach. Z kolei odporno$é na zmiany
odpowiada za czuto$¢ algorytmu na zmiany o$wietlenia czy skali ruchu na obrazie. Aby moc to
realizowa¢ nalezatoby wybraé¢ jak najwieksze okno integracji. Jak wida¢, wybor odpowiednich
wartosci (wy, wy) nalezy do waznego czynnika poprawnosci dziatania algorytmu i odpowiednie;
relacji miedzy jego dokltadnoscia a odpornoscig na zmiany. Zaproponowana przez Jeana-Yves
Bouguet’a, z Microprocessor Research Labs z firmy Intel, w [6] piramidalna reprezentacja obra-
zOw zapewnia dobry kompromis miedzy tymi czynnikami. Obraz oryginalny bedzie poziomem
zerowym obrazu I° = I. Kolejne poziomy budowane sa w sposéb rekursywny. Obraz na pozio-
mie L jest zdefiniowany nastepujaco:
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1
IMz,y) = 177 (22,2y)

4
1
+ g(JL—l(zgc —1,2y) + 157120 + 1,2y) + T4 (22, 2y — 1) + T4 (22,2 + 1))
1
+ E(IH(zgc — 1,2y — 1)+ 15122 + 1,2y — 1)
+IF 20 — 1,2y + 1) + T (22 + 1,2y + 1)) (8)
Przyjmujac
Az, y)=I" (2, y) 9)
B((z,y)=T"(x + g;.y + 9) (10)
gdzie gL = [gF gzﬂT to przeptyw optyczny na poziomie L dazymy do tego aby rownanie

Pxtwa Py +wy

) =cwr)= > > (Alwy)—Bl@+ve,y+v)) (11)

T=Px —Wg Y=Py —Wy

T

dla wektora przemieszczenia v = [, v,]" w pierwszej pochodnej € wynosito zero.

Oe(v)

Wb:ﬁom =[0 0] (12)

Obraz réznicowy 1 definiujemy jako:

Pochodne kierunkowe oznaczamy jako:

L(z,y) = 8Aéxx7 Y) _ Alz +1,y) ; Az — 1,y) (14)

I(ey) 8Ag;, Y) _ Alz,y+1) ; A(z,y+1) (15)

Oznaczajac dodatkowo:
Petwz  Pytwy [ I2 L1

G= Z Z ];}y ]2y 1 (16)

T=Pg —Wg Y=Py —Wy

Pz twa Py+wy
l 611, ] (17)

b= > >

T=Px —Wx Y=Py —Wy
Po serii przeksztatcen rownania 12 otrzymujemy warunek optymalnego przeptywu optyczne-

go: -
Uopt = G 1B (18)
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3.2.6 Histogram

Histogram obrazu w skali szaro$ci w przedziale [0, L — 1] jest dyskretna funkcja h(ry) = ny
gdzie ry jest k-tym poziomem szarosci a ny, jest liczba pikseli na obrazie o poziomie szarosci ry,

[15].

250

200}

0 50 100 150 200 250

(a) Obraz orginalny (b) Histogram obrazu

Rysunek 20: Histogram obrazu

Ze specjalnym przypadkiem histogramu, mamy do czynienia, gdy procesujemy obraz binarny.
Mozemy wtedy zlicza¢ wystepowanie pikseli oznaczonych jako 1 w kazdej kolumnie. Méwigc
Scislej, projekcja (histogramem) horyzontalnym jest funkcja

Ymazx

() = > I(x,y) (19)

Y=Ymin

Analogicznie projekcja (histogramem) wertykalnym jest suma wystapieni pikseli w poszczegél-
nych wierszach:

Tmax

ho(y) = > I(z,y) (20)

T=Tmin

3.2.7 Color slicing

Zaproponowana przez Rafaela Gonzaleza w [15] metoda wyrdzniania okreslonych koloréw na
obrazie moze shuizy¢ do odseparowania obiektow od ich tta. Metoda ta polega na oznaczeniu
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150

100

50

0 20 40 60 a0 100 120 140 160 160 o 50 100 150 200 250 300

(a) Projekcja wertykalna (b) Obraz oryginalny (¢) Projekcja horyzontalna

Rysunek 21: Histogramy wertykalny oraz horyzontalny

koloréw spoza okreslonego zakresu, kolorem neutralnym (np. szarym albo czarnym). Jesli kolory
zaprezentujemy jako szescian o szerokosci W o $rodku o kolorze o sktadowych (aq,as,as3) to
przeksztatcenie wyrdzniajace okreslony kolor wyglada nastepujaco:

(21)

o = {05 gesli [Iry —a;l > Fhcjen
! r; W przeciwnym wypadku

Mozemy rowniez osiggnaé¢ ten efekt zastepujac szescian kulg o promieniu R. Wtedy zaleznos¢
ta przyjmuje postac:

(22)

. _{ 0.5 jesli 3 (r; —a;)* > R?

r; W przeciwnym wypadku

(a) Obraz orginalny (b) Przy uzyciu szescianu (¢) Przy uzyciu kuli

Rysunek 22: Rezultat dziatania algorytmu Color Slicing. Zrédto: [15]
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3.3 Detekcja twarzy

Dla poprawnego dziatania catej aplikacji niezbedne jest wykrycie twarzy na obrazie wideo. Spo-
sobem na uzyskanie pozadanego efektu jest analiza réznicowa poszczegdlnych klatek. Metoda ta
bazuje na zalozeniu, iz glowa jest najwyzej potozonym punktem ciata (wyklucza to udziat rak
w okazywaniu emocji) oraz, ze jest w nieustannym (nawet minimalnym) ruchu. Przy normalne;j
sytuacji, uzytkownika siedzacego przed komputerem zatozenia te sg spetnione.

W najprostszym przypadku mozna by odejmowaé kolejne klatki od siebie. Metoda taka jed-
nak obarczona jest sporym bledem z powodu delikatnych zmian o$wietlenia, ktére zachodza
nieustanie. Duzo lepszym rozwigzaniem bedzie wyznaczenie osobno tta, a nastepnie odejmowa-
nie poszczegdlnych klatek od tego tta. W idealnej sytuacji najpierw nagrywano by tlo ujecia
(najlepiej o jednolitym tle), a nastepnie do tak przygotowanego “studia” wchodzitby ochot-
nik i badano by jego stan emocjonalny. W przypadku tej pracy nie dysponujemy obrazem
tta, gdyz uzytkownik od razu siedzi przed kamera, oraz sekwencje wideo nagrywane sg w roz-
nych pomieszczeniach. Tto nalezy wiec wyznaczy¢ na podstawie poprzednich klatek, uznajac,
iz wszystkie piksele, ktore na przestrzeni czasu nie zmienity swojej wartosci sa punktami tia,
natomiast wszystkie pozostale sa regionami poruszajacego sie ciata (lub punktami gdzie przed
chwila to ciato byto).

Nalezy tutaj wzia¢ poprawke na mozliwe zmiany wartosci punktéow bedacych ttem, wynikaja-
cych z zachodzenia samoistnych zmian oswietlenia na obrazie wideo majacych dwojakie po-
chodzenie. Po pierwsze moze to wynika¢ z réznic w Swietle naturalnym (np. przestonieciem
Stonica przez chmury), po drugie moze to wynikaé z zachowania matrycy CCD oraz algoryt-
mow automatycznej korekeji balansu bieli na obrazie wideo, wystepujacych w wiekszosci obecnie
dostepnych kamer internetowych. Problemy z oswietleniem przy realizacji tej pracy sa szerzej
opisane w Rozdziale 5.1.4.

Tto nalezy wiec wyliczy¢ jako zbiér punktow, ktére w czasie nie ulegalty duzym zmianom (badz
ulegaly im sporadycznie). Mozna by to osiagnaé¢ wyliczajac srednia z ostatnich kilkunastu
klatek. Wymagatoby to jednak duzego naktadu pamigciowego jak i wykonywatoby spory narzut
obliczeniowy zwigzany w wyliczaniem $redniej klatek w kazdym roku. Aby wiec zaoszczedzié
na pamieci ramek oraz przyspieszy¢ dziatanie algorytmu zastosowano nastepujace rozwigzanie.
Obraz réznicowy jest wynikiem odejmowania aktualnej klatki od aktualnego obrazu tta:

lii¢r = I; — B; (23)

Wartosé tta natomiast aktualizowana jest w kazdym kroku jako cze$¢ starego tta uzupelniana
resztg informacji z biezacej klatki:

Na podstawie testow przyjeto wartos¢ o = 0.85.

Tak otrzymany obraz roznicowy jest nastepnie poddawany algorytmowi Connected Component
Labeling w celu wykrycia najwigkszego poruszajacego sie elementu na obrazie (w zatozeniu ciata
uzytkownika). Nastepnie wybierany jest najwyzej potozony punkt z tego regionu, ktory zostaje
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uznany za czubek gtowy. Jako gérny punkt twarzy oznaczany jest punkt bedacy na wysokosci
10 % wysokosci wykrytego regionu. Pomijamy w ten sposob wlosy, ktére nie wnosza zadnych
interesujacych informacji i ograniczamy rejon analizy stanéw emocjonalnych od czota, gdzie
stany te moga sie pojawi¢. Oznaczony w ten sposob rejon moze by¢ zbyt szeroki ze wzgledu
na mozliwo$¢ zarejestrowania ruchu barkéw uzytkownika. Aby wyznaczy¢ faktyczng szerokosé
twarzy w hipotetycznym miejscu wystepowania oczu, na 1/3 wysokosci regionu, badamy skraj-
ne wystepowanie pikseli z etykieta i oznaczamy te punkty jako szerokos$¢ twarzy. W niniejszej
pracy przyjeto, iz ludzka twarz proporcje szerokosci do dtugosci ma w stosunku 3/4. Z propor-
cji tej oraz otrzymanej przed chwilg szeroko$ci mozemy wyliczy¢ dhugosé twarzy. Przycinajac
znaleziony na poczatku region do tych obostrzen, otrzymujemy miejsce wystepowania twarzy
na obrazie wideo.

W przypadku niepowodzenia wykrycia twarzy (region bytby zbyt matly, lub wystepowal w
znacznej réznicy od poprzednio wykrytego regionu) za region twarzy przyjmowany jest region
z poprzedniej klatki.

(c) Obraz réznicowy (d) Wynik dziatania algorytmu

Rysunek 23: Dziatanie algorytmu detekcji twarzy
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3.4 Wykrywanie brwi

Luk brwiowy wyznacza srodkows lini¢ twarzy. Powszechnym sposobem okre$lania rozmiarow
tuku brwiowego jest wykorzystanie rozmiaréw oczu. Szerokos¢ twarzy wzdtuz tuku brwiowego
powinna by¢ réwna pieciokrotnej szerokosci oka [5].

Wykrywanie brwi poczatkowo dokonywane jest przy zatozeniu, iz sg to ciemne horyzontalne
linie. Wykrywane sa one przy uzyciu filtru Sharra.

3110 3
Element strukturalny filtru Sharra =| 0 | 0 0
-3 1-10 | -10

Tak uzyskany obraz podawany jest operacji zamkniecia (erozji a nastepnie dylatacji) w celu
wyostrzenia réznic i likwidacji szuméow.

Algorytm ten nie wykrywa jednak dokltadnie catosci brwi, gdyz ze wzgledu na ich naturalng
budowe badz tez aktualny stan emocjonalny, zawieraja one rowniez linie sko$ne.

(a) Obraz oryginalny brwi (b) Po filtracji (c) Obraz oryginalny (d) Po filtracji
dobrze wykrywanych brwi zle wykrywa-
nych

Rysunek 24: Dzialanie algorytmu detekcji brwi przy uzyciu filtru Sharra

Aby poprawi¢ wykrywanie brwi, w nastepnych klatkach, kiedy znane jest juz potozenie brwi,
uzywany jest algorytm bazujacy na segmentacji koloru, opisany w Rozdziale 3.2.7. Kolor bazowy
moze by¢ ustawiony osobno dla brwi lewej i prawej, ze wzgledu na mozliwo$¢ wystapienia bocz-
nego oswietlenia, ktore moze spowodowac znaczne réznice w kolorze miedzy lewsg strong twarzy
a prawa (przeswietlenia od strony do$wietlonej oraz cienie od strony bez zrédla $wiatta).

Obraz po binaryzacji i operacji otwarcia, poddawany jest operacji etykietowania, opisanej w
Rozdziale 3.2.1, w celu odnalezienia 2 najszerszych regionéw, bedacych, w zaleznosci od wza-
jemnego potozenia, brwia lewa i prawa. Kazda brew opisana poprzez 3 punkty: skrajnie lewy
punkt L, najwyzej potozony piksel T', oraz skrajnie prawy R (Rysunek 26).
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&
(a) Kolor zaznaczonego punktu (140,129,163) (b) Kolor zaznaczonego punktu (74,67,81)

Rysunek 25: Réznice w kolorach dla twarzy z o$wietleniem bocznym

Rysunek 26: Punkty opisujace kazda brew

3.5 Wykrywanie oczu

Oczodot rozcigga sie wzdtuz potowy dtugosci nosa, dochodzac do szczytu koéci policzkowej
(jarzmowej). Galka oczna ma $rednice okolo 3cm i jest prawie idealnie okragta. Odlegtosé
dzielaca obie gatki oczne réwna jest szerokosci jednego oka[5].

Ich rola jest wzmacnianie, a w wielu przypadkach takze modyfikowanie wyrazu twarzy utwo-
rzonego przez usta[b].

W celu wykrycia oczu zastosowano metode przedstawiona w pracy [17]. Metoda ta bazuje na
zalozeniu, iz oko ludzkie sktada si¢ zaréwno z jasnych, jak i ciemnych obszaréw. Uzywajac ope-
racji dylatacji oraz erozji z kulistym elementem strukturalnym otrzymujemy region okreslajacy
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(a) Obraz oryginalny (b) Wynik dzialania algorytmu

Rysunek 27: Dziatanie algorytmu detekcji brwi przy uzyciu algorytmu Color Slicing dla sze-
Scianu o srodku w (95,90,112) i szerokosci W=35

potozenie oczu, przy pomocy wzoru:

Y(z,y) ®g(r,y)

EyeMap =
VR =Y @ ) @ gz, )

gdzie @ to operacja dylatacji w skali szarosci, ® to operacja erozji w skali szarosci, a g(x,y) to
okragty element strukturalny o wymiarach 5x5.

0/0(1(0|0
Oj1|11(11]0
glxy)=|1]1|1[1]|1
0111110
0/0(1(0|0

Otrzymany obraz poddawany jest binaryzacji, a nastepnie algorytmowi CCL, w celu odnale-
zienia 2 najwiekszych regionéow. Majac wykryte brwi mozna ograniczy¢ rejon poszukiwan do
regionu ponizej poziomu kazdej brwi oraz w ramach jej szerokosci. Odnaleziony region oka in-
deksowany jest poprzez 2 punkty: lewy gérny rog LT oraz prawy dolny RB (Rysunek 29).

3.6 Wykrywanie ust

Usta zajmuja w sumie dwie trzecie powierzchni rozciagajacej sie pomiedzy czubkiem nosa i
podbrédkiem. Kaciki ust znajduja sie zwykle w jednej linii ze srodkiem odpowiadajacej im
gatki ocznej[5].
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(a) Obraz oryginalny (b) Wynik dziatania algorytmu (¢) Wynik po binaryzacji

Rysunek 28: Dziatanie algorytmu detekcji oczu

LT

B

RB

Rysunek 29: Punkty opisujace kazde oko

Usta sg elementem definiujacym wyraz twarzy, czyli jego podstawa. Tworzone przez nie ksztatty
maja zawsze to samo znaczenie, podczas gdy oczy nie sg wcale konsekwentne w wyrazaniu
emocji[5].

W celu wykrycia ust postuzono sie metoda zaproponowana w [22], polegajaca na wstepnym
wykryciu potozenia ust, bazujacym na nastepujacym zatozeniu:

1. Oznaczmy jako (x,yr) wspéirzedne potozenia $rodka lewego oka, i (zg,yg) dla prawego
oka

2. Wyznaczamy d = \/(xR —x1)? + (yr — yr)? odlegto$¢ miedzy $rodkami oczu
3. Prowadzimy prosta prostopadta, o dtugosci d, ze srodka odcinka miedzy oczami

4. Koniec tego odcinka, punkt M o wspoétrzednych (x5, yy) wyznacza teoretyczny srodek
obszaru ust
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Rysunek 30: Wstepne wykrywanie obszaru ust

5. Wstepny obszar ust wyznacza prostokat o wierzchotkach o wspotrzednych:
o rypy=xy —dx0.1
o yyu =ym —dx0.55
e ryp=xy+dx0.7

Tak wykryty obszar poddawany jest nastepnie dalszej analizie w celu wykrycia doktadnego
ksztattu ust. Wykorzystywane jest tutaj spostrzezenie, iz usta do$¢ istotnie réznia sie kolory-
stycznie od pozostatych czesci twarzy.

Mozna zastosowaé tutaj algorytm Color Slicing z wykrywaniem rejonéw o kolorze zblizonym do
koloru czerwonego. Podejscie to ma jednak sporo wad, ze wzgledu na roznice w kolorach pomie-
dzy warga goérna a dolng, wystepowanie ciemniejszych rejonéw w przestrzeni miedzy wargami,
jak i w kacikach ust. Powaznym problemem w wykrywaniu ust jest rowniez wystepowanie na
ustach miejsc przeswietlonych (jasnych obszaréw), wynikajacych ze ztego zogniskowania kamery
w przypadku poruszenia sie obrazu (przyklady na Rysunku 32)

Lepszym rozwiazaniem w celu wykrycia obszaru ust jest zastosowanie przestrzeni barw HSV
(Hue - Saturation - Value). Sktadowa nasycenia dobrze pokazuje réznice dla ’czystych’ koloréw.
W przypadku ust kolor czerwony ukazywany jest w sposéb bardzo zdecydowany (Rysunek
34).

Na wstepnie wykrytym obszarze ust dokonuje si¢ binaryzacji tablicy wartosci sktadowej nasy-
cenia, z przyjetym progiem binaryzacji. Tak wykryty obszar poddawany jest operacji etykieto-
wania, a nastepnie usuwane (oznaczane jako tto) sa wszystkie rejony za wyjatkiem jednego z
najwieksza liczba etykiet (najwieksza powierzchnia).

W celu wyznaczenia potozenia kacikow ust wyliczana jest projekcja horyzontalna wyznaczonego
obszaru. Pierwsze oraz ostatnie niezerowe wartosci tej projekcji wyznaczajg polozenie pionowe
odpowiednio kacikéw lewego i prawego (odpowiednio punkty L i R). W celu wyznaczenia wspol-
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ﬂ
-

(a) Obraz oryginalny b) Wynik dzialania algorytmu Color Slicing

- - 3 ;
(c) Obraz oryginalny (d) Wynik dziatania algorytmu Color Slicing

Rysunek 31: Przyktady dzialania algorytmu Color Slicing na obszarze ust

"'F.*"I' u#

e W

Rysunek 32: Przyktady przeswietlenia na obszarze ust

rzednej poziomej wyszukiwane (od géry do dotu) jest pierwsze wystapienie pikseli oznaczonych
jako nie-tto.

Ze wzgledu na budowe ust zatozono, iz wspéhrzedna pionowa wargi dolnej (punkt B) i gérne;
(punkt 7') znajduje sie w potowie odlegtosci miedzy kacikami ust. Rozwigzanie takie pozwala
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na unikniecie wykrywania jako najwyzszego punktu gérnej wargi na przemian lewego i prawego
wzgdrka na wardze. Polozenie w poziomie wyznaczane jest jako pierwsze (ostatnie) wystapienie
zaetykietowanego piksela na wysokosci ustalonej w poprzednim kroku.

Rysunek 33: Punkty opisujace usta

(¢) Warto$é nasycenia (sktadowa Hue) (d) Obraz po binaryzacji i operacji otwarcia

Rysunek 34: Dziatanie algorytmu detekcji ust
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3.6.1 Wykrycie odstoniecia zebéw

Pojawienie sie zebow oznacza zazwyczaj istnienie silnej emocji (”szczerzymy zeby” w agresji,
badz tez pokazujemy je w szerokim usmiechu), dlatego tez wykrycie takiego zjawiska moze
by¢ bardzo uzyteczne. Aby tego dokonaé skorzystano z obserwacji, iz zeby znaczaco réznia
sie kolorystycznie od reszty regionu ust i maja bardzo jasny kolor. W prostokacie o $srodku w
srodku regionu ust o szerokosci réwnej 1/3 szerokosci ust, i wysokosci réwnej 1/4 wysokosci
regionu ust zliczany jest $redni poziom jasnosci pikseli (wartosé piksela po przejéciu na skale
szarosci). Jesli srednia ta przekracza poziom tolerancji (przyjety na 210), to przyjmuje sie, iz
zeby pojawity si¢ na obrazie.

STl

(a) Odslonigcie zgbéw (b) Zeby nieodnalezione

Rysunek 35: Detekcja odstonigcia zebow (kolor czerwony oznacza pojawienie sie zebdw)

3.7 Sledzenie zmian

Aby z kazda kolejng klatka nie przeprowadzaé tych samych operacji na sporym obszarze, ktore
sg dos¢ czasochtonne, stosowane sg algorytmy sledzenia wykrytych juz cech. Dostepne sa 2 po-
dejscia. Pierwsze, prostsze, wylicza obszar potencjalnego wystepowania konkretnego elementu
twarzy, jako region tego elementu z poprzedniej klatki powickszony o 10%. Na tak przygoto-
wanym obszarze uruchamiane sg algorytmy zaprezentowane wcze$niej. Daje to spory zysk w
odcigzeniu pracochtonnosci procesora, gdyz badane obszary sa wielkosci kilkuset pikseli a nie
jak wczesniej paru tysiecy pikseli. Potencjalne zagrozenie dla takie podejscia sa gwalttowne ru-
chy, ktore moga spowodowaé “wyskoczenie” danego elementu poza przewidywany rejon.

Drugim podejséciem jest zastosowanie zaprezentowanego w Rozdziale 3.2.5 algorytmu sledzenia
przeptywu optycznego Lucasa - Kanade. Algorytm ten daje dobre rezultaty, jednak wadami
jego jest szybkos$¢ dziatania, ktora jest poréwnywalna z oryginalnymi algorytmami detekcji,
oraz wrazliwo$¢ na wyjsciowy punkt poszukiwan, ktory musi spetnia¢ okreslone warunki, aby
sledzenie byto skuteczne, co nie jest spetnione w przypadku niektérych cech.

3.8 Graf twarzy

Na potrzeby tej pracy, uzyto koncepcji zaproponowanej przez promotora pracy - dr Adriana
Horzyka, grafu reprezentujacego mimicznie charakterystyczne elementy/punkty twarzy wraz z
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jego dynamika, sktadajacego sie z 14 charakterystycznych weztow:
e 3 wezly na kazda brew,
e 2 wezly na kazde oko,
e 4 wezly na usta.

Na poczatku dziatania programu tworzone sa 3 grafy: Gg, Gy, Gw, gdzie warto$¢ krawedzi
E(Vi,V,) pomiedzy wierzchotkami (V7, V3) to lista zawierajaca

Gg: odlegtosé euklidesowa pomiedzy Vi i Vs @ Ep(Vy,Vs) = \/(le — Vou )2 4+ (Vi — Vay)?,
Gu: wysoko$¢ pomiedzy Vi 1V, @ Eg(Vi, Va) = |Viy — Vayl,

Gw: szerokos¢ pomiedzy Vi i Vs @ Ew (Vi, Vo) = |Vigp — Vaul.

Po zakonczonej detekcji brwi, oczu i ust na twarzy, wykryte wspotrzedne sa normalizowane
wzgledem odlegtosci miedzy srodkami gatek ocznych FyeDist wedtug wzoru:
B V

~ EyeDist

co pozwala uniezalezni¢ wyniki od cech biometrycznych uzytkownika, a nastepnie dodawane sg
do listy krawedzi. Pozwala to na wyciagniecie danych historycznych czy statystycznych (takich
jak $rednia wartosé danej krawedzi, warto$¢ maksymalna czy minimalna), ktére przydadza sie
w poOzniejszej analizie stanu grafu.

Vn (25)

3.9 Detekcja gestéw twarzy

Majac sporzadzony aktualny graf twarzy, mozna przystapi¢ do detekcji gestow, jakie pojawiaja
sie na twarzy. Za gesty uznaje si¢ stany, w jakich moga znajdowac sie¢ brwi, oczy i usta. Na
podstawie badan literatury oraz wlasnych przemyglen zaproponowano zestaw gestow wraz z wa-
runkami ich wystapienia. Wszystkie podane ponizej wartosci progowe, czy tez skale referencyjne
mozna regulowac z poziomu aplikacji.

Wszystkie wartosci dla gestéw dwubiegunowych (np brwi uniesione - brwi opuszczone),sa ska-

lowane do przedziatu [—100, 100] wedtug funkcji:

200 * (z — Refarin
S(RefMinaRefMazax) - Refjw( — R@f]\]\/; )

— 100 (26)

3.9.1 Brwi uniesione/obnizone

Badana jest wysokos$¢ pomiedzy géornym punktem brwi Top Eyebrow a podstawa oka Bottom Eye,
dla kazdej brwi osobno.
EyebrowElevated = Ey(TopEyebrow, BottomEye) (27)

Wynik jest poréwnywany do przedziatu progowego (0.2;0.4) wedtug wzoru 26.

44 Maciej Dudek, AGH Krakow 2011



3 OPIS ROZWIAZANIA

O O

N

Rysunek 36: Schemat grafu twarzy uzyty w niniejszej pracy
3.9.2 Scisniecie brwi
W celu zbadania czy brwi zostaly Scidniete, sprawdzane jest, czy przestrzen miedzy brwiami
pomarszczyta sie. Badany jest prostokat o koncach:
e w prawym wierzchotki lewej brwi Right Eyebrowp.y:,
e lewym wierzchotki brwi prawej Le ft Eyebrowgignt,
o wysokosci réwnej min(TopEyebrowes, TopEyebrowgign:)-

Tak otrzymany obszar konwertowany jest do skali szarosci a nastepnie, réwnolegte wykonywane
sg 3 filtry Sobela: wertykalny i skosny w obu kierunkach, ktore wyszukuja pionowych badz tez
ukosnych zmarszczek ktére wystepuja wtedy pomiedzy brwiami. Otrzymane wyniki dodaje sie
do siebie binarnie, a nastepnie zlicza sie obszary z wartoscia logiczna “17. Jesli przekroczyta
ona okreslony prog (ustalony na 9) wtedy brwi uznawane sa za $cisniete.
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o -

(a) Obraz orginalny (b) Obraz po binaryzacji

Rysunek 37: Wykrycie $cisniecie brwi

3.9.3 Otwarcie/zamknigcie oczu

Aby stwierdzi¢ poziom otwarcia czy tez przymruzenia oczu, badana jest wysoko$¢ pomiedzy
gorng powieka TopFEye a podstawa oka Bottom Eye:

EyeOpen = Ey(TopEye, BottomEye) (28)

Otrzymany wynik skalowany jest w przedziale (0.05;0.2).

3.9.4 Otwarcie ust

Badajac czy usta sa otwarte, czyli de facto poziom opadniecia szczeki, mierzymy wysokos¢
pomiedzy goérng wargg TopLip a dolng wargg Bottom Lip

LipsOpen = Ey(TopLip, BottomLip) (29)

Skala poréwnawczg w tym przypadku jest (0.2;0.5)

3.9.5 Podniesienie/opuszczenie kacikéw ust

Stan kacikéw ust bada sie w dwoch etapach. W pierwszym korzysta sie z obserwacji iz, kaciki
ust kiedy wykrzywiaja sie w gore albo w dot rozszerzaja réwniez usta na boki. Badana jest wiec
szeroko$¢ pomiedzy lewym kacikiem ust Le ftCornerLips a prawym RightCornerLip

LipsStrechted = Ey (Le ftCorner Lips, RightCorner Lip) (30)

Jesli wartos¢ ta przekracza poziom progowy ustawiony na 0.63, usta oznaczane sg jako roz-
szerzone, co jest warunkiem koniecznym dla algorytmu do przystapienia do drugiego etapu
rozpoznania stanu kacikow ust. W etapie tym badana jest wysoko$¢ pomiedzy kacikami ust a
gorna i dolna warga:

TopLipCorners = avg(Ey(LeftCorner Lips, TopLip), Ey(RightCornerLip, TopLip)) (31)

BottomLipCorners = avg(FEy(Le ftCornerLips, BottomLip), Ey(RightCorner Lip, Bottom Lip))
(32)
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Nastepnie sprawdza sie czy TopLipCorners jest mniejsze od wartosci referencyjnej (ustalone;
na 0.1). Jesli tak - oznacza to, ze kaciki ust sa uniesione. W przeciwnym wypadku wartosé
Bottom LipCorners poréwnywana jest z wartoscia referencyjna (0.2) i zapisywana jako wartosé

obnizenia kacikow ust.

3.10 Identyfikacja emocji

Na podstawie wiadomosci zamieszczonych w Rozdziale 2.3 zaimplementowano system regutowy;,
ktory stara sie zidentyfikowa¢ emocje na podstawie wykrytych gestow twarzy. System ten wyli-
cza procentows site wystapienia danej emocji na podstawie $redniej wazonej z poszczegdlnych
Action Unitow. Wagi te sa konfigurowalne z poziomu aplikacji.

’ Emocja

|

Gest

\ Waga ‘

Szczescie

Uniesienie brwi

2

Przymruzenie oczu

Uniesienie kacikow ust

Pojawienie sie zebow

Zaskoczenie

Uniesienie brwi

Otwarcie oczu

Otwarcie ust

Odraza

Obnizenie brwi

Scisnigcie brwi

Obnizenie kacikow ust

Z1osé

Obnizenie brwi

Przymruzenie oczu

Obnizenie kacikéw ust

Otwarcie ust

Scisniecie brwi

Pojawienie si¢ zebow

Smutek

Uniesienie brwi

Przymruzenie oczu

Obnizenie kacikéw ust

Zamkniecie ust

Scisniecie brwi

Strach

Uniesienie brwi

Otwarcie oczu

Obnizenie kacikéw ust

Otwarcie ust

QU DN O] OY| | W i | [ D] O | W| —| Ot O x| x| | | —] —] o w

Sci$niecie brwi

1

’ Emocja

|

Gest

\ Waga ‘

Tabela 6: Wagi gestéw dla poszczegdlnych emocji
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4 Implementacja

Analiza teoretyczna zagadnienia rozpoznawania emocji, przedstawiona we wezedniejszych roz-
dziatach postuzyta do skonstruowania programu komputerowego “Emolution”. Jest to samo-
dzielna (typu stand-alone) aplikacja napisana w calosci w jezyku Java. Jezyk ten dzieki po-
dejéciu obiektowemu, Scistej typizacji, duzemu wsparciu ze strony spotecznosci komputerowej,
mnogosci dostepnych, gotowych do wykorzystania bibliotek, rozbudowanych narzedzi wspiera-
jacych tworzenie oprogramowania, pozwala na konstrukcje rozbudowanych systemow.

.
|£| Emolution |. =8 & J
Source Preview Settings
Video Gestures
Lips | Eyebrows | Eyes | Face Graph Chart‘
Lower Lip
avg: (0.579! val: 0.4381| min: 0.2 set max: (0.5 set Teeth
I |
Lips corner
Strechted?
Trava: 0,838 @ fixed: |0.63 set Are strechted? val: |0.9549
Ref 1: Corner Lip <> Upper Lip Ref 2: Corner Lip <> Bottom Lip
val: [0.0224 |ref: [0.1 set val: |0.4157 ref: |02 set
Progress
Mark frame
Frame number: 47 dEDrESSEd pu" o
start I |
=
I 1
Emotion status Emotions Charts
Emotion is: Neutral -
Changes of emotions on face
Happiness I_ 445 | Weights
100 | — N
" : |
Sadness | 0% | Weights a0 | / ‘-.\
/ |
Anger | 0% ‘ Weights % 80 |‘II \
\
— " = 70 f 4
Surprise I- 30% | Weights @ o /\ I".
= . = |'. \
Fear I- 16% | Weights 8 s f '\\ ,-"‘
c N, /
y i
Disgust | 0% | Weights % 40 \\.—‘
=] [
Terminal = 20 i
2 il
Emolution If
Emstion Detector is on 10 |
Face Detecticn iz om ]
Movie: .. fvideo/working/sll.avi 0
1] 5 10 15 20 25 20 35
frames
— Happiness — Sadness Anger Fear — Surprise Disgust
2

Rysunek 38: Zrzut ekranu aplikacji ” Emolution”
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4.1 Budowa programu

Program “Emolution”to okoto 14 000 linii kodu podzielonego na 50 klas napisanych w jezy-
ku Java. Wiekszos¢ algorytméw zostata zaimplementowana samodzielnie na podstawie wcze-
$niejszych badan przy uzyciu programu Matlab, ktéry umozliwia tatwe operacje na obrazach
przy uzyciu gotowych procedur. W niektérych przypadkach, opisanych ponizej postuzono sie
zewnetrznymi bibliotekami, ktore miaty juz zaimplementowane poszczegdlne algorytmy, badz
funkcjonalnodci.

Right Eye
Video

‘BN

Preview Preview

- @

Rysunek 39: Podglad dziatania algorytmu detekcji oczu

4.1.1 Wykorzystywane biblioteki

W czasie pracy nad aplikacjg wykorzystano szereg bibliotek utatwiajacych obliczenia czy wizu-
alizacje dziatania algorytmoéw. Ponizej przedstawiono najwazniejsze z nich:

Java Media Framework [19] (JMF) to podstawowa biblioteka Javy do obstugi w niej multi-
mediow, stworzona przez firme Sun. Niestety biblioteka ta nie jest rozwijana od 2001 roku, co
powoduje szereg probleméw z utrzymaniem oraz dzialaniem biblioteki na najnowszych kode-
kach. Pozwala ona bowiem na obshtuge jedynie formatu .vmw. Skorzystano wiec z rozwiazania
o nazwie: Fobs/JMF [14] bedacego wrapperem oryginalnego frameworka, dodajacego szereg
nowych kodekéw dzigki potaczeniu z biblioteka ffmpeg. Wiaze sie to niestety ze skomplikowana
konfiguracjg oraz powolnym dziataniem. Wedtug zapewnien firmy Oracle, ktéra wykupita Suna
wraz z Java, w wersji 7.0 jezyka (ktéra nie ukazata sie przed zakonczeniem prac nad niniej-
sza praca) obstuga multimediéw ma zostaé przepisana od nowa, co pozwolitoby na znaczne
przyspieszenie dzialania algorytmoéw i programoéw do rozpoznawania emocji.

W celu wizualizacji wynikow zastosowano standardowsg biblioteke do tworzenia graficznych in-
terfejséw uzytkownika - Swing. Dzieki wbudowanym w $rodowiska takie jak NetBeans tworzenie
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Changes of emotions on face

Emotion percentage

[ | I |I|

100 125 150 175 200 225 250
frames

| — Happiness — Sadness Anger Fear Surprise Disguist |

Rysunek 40: Przebieg zmian emocji w czasie

aplikacji z GUI jest stosunkowo proste i pozwala skupié¢ sie na poprawnosci dziatania zastoso-
wanych algorytméw.

Aby zaprezentowaé zmiany procesowanych danych w czasie zastosowano biblioteke JFreeChart
[20], ktoéra w przystepny sposéb pozwala na tworzenie zaawansowanych wykreséw réznego ty-
pu.

Zastosowane algorytmy wymagaly wielu operacji na macierzach pikseli. Do operacji, miedzy

innymi transpozycji, skalowania czy mnozenia, zastosowano biblioteke Java Matriz Package
[18].

W celu implementacji algorytmu Lucasa Kanade, autor przepisal kod zrédtowy z matlaba au-
torstwa Sohaiba Khana [21], oraz postuzyt si¢ kodem Paula Breeuwsma’y [7] w celu uzyskania
interpolacji bikubicznej (bicubic interpolation), niezbednej do powrotu z reprezentacji pirami-
dalnej obrazu do oryginalnych rozmiaréw obrazu.

4.1.2 Stworzone klasy

Aplikacja ma budowe modutowa, ktéra pozwala na jego tatwg rozbudowe, jak rowniez na wy-
korzystanie napisanych w ramach tego projektu klas, w innych programach. Najwazniejsze
napisane klasy to:

Emolution - klasa nadrzedna uruchamiajgca caly proces.
FaceDetector - klasa odpowiedzialna za detekcje twarzy na klatce filmu.

EyeDetector - klasa poszukujgca na przestrzeni twarzy oczu.
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Emotion status
Emotion is: Anger

Happiness

Sadness

Anger

Surprise

Fear

Disgust

Rysunek 41: Wizualizacja aktualnego stanu emocjonalnego

EyebrowDetector - klasa, ktéra wyszukuje brwi.
LipsDetector - klasa odpowiedzialna za detekcje ust.

VideoPlayer klasa, ktéra procesuje strumien wideo przy uzyciu biblioteki JMF, a nastepnie
przekazuje poszczegélne klatki do analizy do klasy EmotionDetector.

EmotionDetector - klasa, ktora na podstawie wykrytych cech twarzy zapisanych w grafie
twarzy dokonuje identyfikacji emocji.

emoGUI - klasa odpowiedzialna za wizualizacje danych przy uzyciu biblioteki Swing.

ImageFilter - klasa pomocnicza, realizujaca podstawowe operacje na obrazach, takie jak dyla-
tacja, erozja, filtracja, normalizacja tta.

LabelRegion - klasa implementujaca algorytm Connected Component Labeling.

LucasKanade - klasa implementujaca algorytm Sledzenia przeptywu optycznego Lucasa - Ka-
nade.

GraphFace - klasa implementujaca reprezentacje grafu twarzy.

Schemat dziatania programu prezentuje sie nastepujaco. Wybrany plik wideo przekazywany jest
przez klase Emolution do klasy VideoPlayer, ktéra stara sie otworzy¢ i przeprocesowaé¢ dany
plik wideo. Jesli sie to powiedzie, tworzona jest nowa instancja klasy EmotionDetector, do kto-
rej przekazywane sg poszczegolne klatki pliku wideo. Dana klatka na poczatku jest analizowana
przez klase FaceDetector w poszukiwaniu twarzy. Fragment klatki obrazu na ktérej wykryto
twarz, przekazywany jest do dalszej analizy w celu poszukiwania brwi (EyebrowsDetector),
oczu (EyeDetector) oraz ust (LipsDetector). Odnalezione 14 charakterystycznych punktéw
na twarzy stuza do aktualizacji stanu grafu twarzy (GraphFace). Nastepnie graf ten analizowany
jest przez klase EmotionDetector, ktora identyfikuje i parametryzuje emocje. Wyniki dziatania
algorytmow wyswietlane sa na interfejsie uzytkownika, bedacym instancja klasy emoGUI.
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4.2 Funkcje programu

Po uruchomieniu aplikacji pojawia si¢ okno pokazane na Rysunku 38. Aplikacja zostata podzie-
lona na 5 gtéwnych blokéw funkcjonalnych:

4.2.1 Menu programu

W zaktadce Source mamy mozliwos¢ wybrania zrodta strumienia wideo w postaci pliku wideo
w formacie .avi lub .vmw. Ze wzgledu na ograniczenia biblioteki JMF, nie wszystkie pliki w
formacie .avi sg poprawnie odgrywane, poniewaz zostaly skompresowane réznymi kodekami.
Odwolujac si¢ do doswiadczenia autora mozna stwierdzié¢, ze poprawnie (i jednoczesnie w miare
szybko) odgrywane sa filmy skompresowane kodekiem XVID.

Jest rowniez mozliwosé wyboru, czy w czesci, gdzie wyswietlany jest podglad wideo ma by¢
prezentowana cata klatka filmu, czy tez jedynie odnaleziony region twarzy, co jest zachowaniem
domyslnym (w celu przyspieszenia pracy). Ostatnim elementem tej zaktadki jest mozliwosé
zakonczenia pracy programu.

Gestures

| Lips I Eyebrows I Eyes| Face Graph Chart|

:Lef't Corner Left Eybrow  »

E:Tnp Right Eybrow v[ Draw H Refresh H Clean ]

Changes of vectors of face

225 {
200
1751
1504[ |

150 | 2
100 { 5=
73 1I"-. J
50 1 '“5L||"\
25 | [N

distance

0 75 50 75 100 125 150 175
frames

— Distance O0-=0 — Distance 0->1 Distance O0-=2 Distance 0-=3 — Distance O-=4
Distance 0-=5 Distance 0-=6 — Distance 0-=7 —Distance 0-=8 — Distance 0-=9
— Distance 0-=10 Distance 0-=11 —Distance 0-=12 — Distance 0-=13

Rysunek 42: Zmiany wartosci na poszczegolnych krawedziach grafu twarzy

52 Maciej Dudek, AGH Krakow 2011



4 IMPLEMENTACJA

Gestures

Lips | Eyebrows I Eyes I Face Graph Chart|

Lower Lip

avg: |0.421¢ wal: |0.3148 min: 0.2 max: (0.5 Teeth
o~ o

Lips corner
Strechted?
) avg: 0,724 @ fixed:  |0.63 Are strechted? val: |0.9170

Ref 1: Corner Lip <> Upper Lip Ref 2: Corner Lip <= Bottom Lip

val: [0. 1094 |ref: [0.1 valy |0.20531  ref: 0.2

Progress

Rysunek 43: Wartosci oraz parametry poszczegdlnych gestow

W kolejnej zaktadce o nazwie Preview, dostepne sa 4 przyciski wywotujace podglad dziatania
algorytmow detekcji odpowiednio:

e twarzy,
® oczu,
e brwi,
e ust.

Przyktadowe okienko z podgladem dziatania algorytmu detekcji oczu znajduje sie na Rysun-
ku 39.

W ostatniej zaktadce Settings dostepne sa ustawienia stuzace do sterowania algorytmami
detekcji poszczegdlnych czesci twarzy. Mamy tutaj mozliwosé zmiany liczby ramek, ktére nie
sa przetwarzane (domy$lnie Frame Skip Rate = 0 co oznacza, ze analizowane sa wszystkie
klatki), ustawienia koloru bazowego oraz szerokosci tolerancji dla algorytmu Color Slicing dla
wykrywania kazdej z brwi, oraz wybor miedzy algorytmem detekcji ust na podstawie binaryzacji
sktadowej nasycenia lub algorytmu Color Slicing. Jest rowniez dostepne okno, w ktérym mozna
recznie wprowadzi¢ wszystkie wartosci cech, oraz okno z informacjami na temat autora i tematu

pracy.
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Rysunek 44: Ustawienia aplikacji, z mozliwoscig kalibracji algorytméw detekeji

4.2.2 Obraz wideo

W tej czesci dostepny jest podglad aktualnego obrazu wideo, przycisk Pause, umozliwiajacy
wstrzymanie dziatanie algorytmow w celu analizy aktualnego stanu, licznik pokazujacy numer
aktualnej klatki filmu, pasek postepu pokazujacy ile klatek zostalo juz przetworzone oraz moz-
liwosé zaetykietowania konkretnej ramki, w ktérej wydarzyto sie cos szczegblnego (np zaczeta
sie jakas emocja, badz algorytm Zle wykryl jakas ceche). Etykieta ta jest zapisana w systemie
i nastepnie prezentowana na wykresach obrazujacych zmiany na grafie twarzy jak i zmiany
emocji w czasie.

4.2.3 Gesty

Dostepne sa tutaj 3 zaktadki odpowiedzialne za wizualizacje parametréw i wynikow algoryt-
mow detekcji gestéw: brwi, oczu i ust. Dla kazdego gestu mamy podglad aktualnej wartosci
parametru, jego $rednig wartosé, mozliwo$¢ ustawienia jego wartosci progowej oraz progressbar
informujacy o aktualnej wartosci gestu.
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Ostatnia 4 zakladka (Rysunek 42) daje mozliwos¢ rysowania wykresow poszczegdlnych krawedzi
grafu twarzy. 7Z pierwszego menu rozwijanego wybiera si¢ pierwszy wierzchotek, z kolejnego
menu drugi wierzchotek, po wcisnieciu przycisku Draw, rysowany jest przebieg zmian w czasie
wartosci krawedzi pomiedzy wybranymi wierzchotkami. Za pomoca przycisku A11 mozliwe jest
wyrysowanie historii wszystkich krawedzi potaczonych z wybranym wierzchotkiem. Przycisk
Clean czysci pole wykresu. W przypadku wprowadzenia etykiet klatek, w czesci zwiazanej z
obrazem, etykiety te wyswietlajg si¢ na wykresie w miejscu odpowiadajacym na osi czasu danej
klatce.

4.2.4 Emocje

Zilustrowane jest tutaj natezenie wszystkich stanéw emocjonalnych w postaci procentowych
paskow postepu. Dla kazdej emocji mozliwa jest zmiana wag waznosci poszczegdlnych gestow
po naci$nieciu przycisku Weights. U goéry znajduje sie napis informujacy o aktualnie wiodacej
emocji. Jest ona wyliczana jako najsilniejsza emocja sposrod wszystkich, jesli wartosé natezenia
danej emocji przekroczyta 50%. W przeciwnym razie ustawiany jest neutralny stan emocjonal-
ny.

Na samym dole znajduje sie mate pole tekstowe, pelnigce role terminala z aktualnymi infor-
macjami technicznymi generowanymi przez algorytm, stuzacymi do weryfikacji poprawnosci
dziatania aplikacji.

4.2.5 Wykres zmian emocji w czasie

Ostatnim elementem aplikacji jest wykres prezentujacy zmiany wszystkich stanéw emocjonal-
nych w czasie. Jesli zapamietane byly jakies etykiety to wpisywane sa na tym wykresie w
miejscu odpowiadajacym wprowadzeniu danej etykiety.
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5 Wyniki

Przeprowadzono testy przy uzyciu zestawu 16 filmow, gdzie kazdy zestaw zawieral sekwencje
poszczegdlnych emocji. Filmy nagrane byty w réznych pomieszczeniach, w réznych warunkach
oswietleniowych ($wiatto naturalne i sztuczne), na prébce 8 oséb. Nagrano 2 kobiety oraz 6
mezezyzn. Jedna osoba byla pochodzenia azjatyckiego (pozostali uczestnicy byli rasy kauka-
skiej) oraz jedna osoba byla starsza od pozostatych. Osoby, ktére nosza okulary, nagrywaty
probki zaréwno w okularach jak i bez nich.

Rysunek 45: Prébka oséb

5.1 Detekcja gestow
5.1.1 Detekcja brwi

Spore problemy w detekeji brwi, aplikacja wykazata w przypadku uzytkownikow ptei zenskie;j.
Kobiety maja zazwyczaj brwi duzo ciensze niz mezczyzni, jedynie ledwo zarysowane, co w przy-
padku przyjetej strategii detekcji na podstawie filtra wykrywajacego krawedzie i duze zmiany
w kolorach, daje stabe rezultaty.

F-

(a) Brwi meskie (b) Brwi damskie

A

Rysunek 46: Réznice w grubosci brwi miedzy brwiami meskimi a zenskimi
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Rysunek 47: Przyktady poprawnie rozpoznanych brwi

-=ir-y -

) Ciemne o$wietlenie ) Cienkie brwi c) Skret glowy

Rysunek 48: Przyktady niedoktadnie rozpoznanych brwi

Gest

Odraza

Z1os¢

Srednio

Obnizenie brwi

86,8%

87,4%

87,1%

Tabela 7: Wyniki dla gestu obnizenia brwi

Gest

Zaskoczenie

Strach

Szczesci

Srednio

Uniesienie brwi

98,7%

91,6%

74,5%

88,7%

Tabela 8: Wyniki dla gestu uniesienia brwi

Gest

Odraza

Z1os¢

Srednio

Scisniecie brwi

53,8%

77,7%

63,6%

Tabela 9: Wyniki dla gestu Sci$niecia brwi

5.1.2 Detekcja oczu

Zaproponowany algorytm detekcji oczu, okazat sie by¢ bardzo skutecznym i jednocze$nie mato
wymagajacym obliczeniowo. Pewna niedogodnos$cia jest fakt, iz dla réznych oséb rézne obszary
oka uznawane sg za wykryty rejon, co wynika z samego algorytmu, ktéry wyszukuje obszary
o duzej zmiennosci jasnosci pikseli. Dla os6b z ciemng teczéwka oznaczany jest obszar calej
teczowki, natomiast dla os6éb o jasnej teczéwce, wykrywany jest region jedynie Zrenicy. Dla
oczu przymknietych, badz tez dla os6b pochodzenia azjatyckiego (z tak zwana fatda mongolska)
oznaczany jest obszar calej gatki ocznej. W przypadku niedostatecznego o$wietlenia, z powodu
wystepujacych cieni, za region oczu moze zosta¢ uznany caty oczodot.
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Rysunek 49: Przyktady rezultatow detekcji oczu

Testy wykazaly duza odporno$é¢ algorytmu na wystepowanie artefaktéw na twarzy w postaci
okularow, co jest sporym problemem w wigkszosci algorytméw wykrywania oczu, gdyz okulary
powoduja odbicia $wiatta, zaburzajace naturale ksztalty oka [16].

Rysunek 50: Przyktady rezultatéw detekeji oczu dla os6b noszacych okulary

Gest Zaskoczenie | Strach | Srednio
Otwarcie oczu 85,2% 66,5% | 77,2%

Tabela 10: Wyniki dla gestu otwarcia oczu

Gest Szczescie | Ztos¢é | Srednio
Przymruzenie oczu 57% 53,1% | 54,8%

Tabela 11: Wyniki dla gestu przymruzenia oczu

5.1.3 Detekcja ust

Problemy z detekcja ust wynikaty gtéwnie z 2 czynnikéw: oswietlenia oraz zarostu. Jak byto juz
wspomniane wczesniej, rodzaj i jakos¢ Swiatta padajacego na twarz, moze zmieni¢ w znaczacy
sposOb rzeczywisty kolor. Dla obrazéw z ciemnym o$wietleniem usta mogty mieé fioletowy kolor
na obrazie wideo, w jasnym bylty natomiast bardzo blade, prawie nie odréznialne od koloru skory.
Drugim problemem jest wystepowanie na twarzy przestonie¢ na przyktad w postaci brody,
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=

Rysunek 51: Przyktady poprawnie rozpoznanych ust

gdzie, tak jak w przypadku autora, czesto byla ona uznawana za cze$¢ ust. Problematyczne
moga okazaé sie rowniez zbyt mocne szminki jakie stosuja kobiety.

N7 S

) Broda ) Ciemne o$wietlenie ) Jasne o$wietlenie

Rysunek 52: Przyktady bledéw w detekcji ust

Gest, Zaskoczenie | Zlosé | Strach | Srednio
Otwarcie ust 91,6% 62,5% | 56,5% | 71%

Tabela 12: Wyniki dla gestu otwarcia ust

Gest Szczescie | Srednio
Uniesienie kacikéw ust | 78,5% | 78,6%

Tabela 13: Wyniki dla gestu uniesienia kacikow ust

Gest Odraza | Z1o$¢ | Strach | Smutek | Srednio
Obnizenie kacikéw ust | 53,5% | 493% | 50% | 51,1% | 51,3%

Tabela 14: Wyniki dla gestu obnizenia kacikéw ust
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5.1.4 Btedy wynikajace z o$wietlenia

Najwieksza przeszkoda napotkana w czasie prac, byto zdecydowanie o$wietlenie. Duzo lepsze
wyniki osiggnieto przy $wietle naturalnym, nie mogto byé¢ ono zbyt mocne, co grozitoby prze-
Swietleniem obrazu i kompletnym zachwianiem balansu kolorystycznego na twarzy. Oswietlenie
sztuczne zazwyczaj byto punktowe, co powodowalo nadmierne naswietlenie czesci twarzy i cienie
na reszcie ciala (przyktad réznicy w kolorach dla o$wietlenia bocznego na Rysunku 25). Bardzo
zte wyniki daja nagrania przy o$wietleniu jarzeniowym (popularnych $wietléwkach), gdyz $wia-
tto to rejestrowane na kamerze w postaci jasniejszych i ciemniejszych fal oraz postrzepionego
obrazu po kompresji (przyktad na Rysunku 53).

Rysunek 53: Nagranie z kamery przy oswietleniu jarzeniowym

5.2 Klasyfikacja emocji

Na podstawie przeprowadzonych testéw sporzadzano raport poprawnosci identyfikacji emocji
zebrany w Tabeli 15.

Najlepiej ze wszystkich emocji odwzorowywane jest zaskoczenie, ktore dla filmow prezentuja-
cych te emocje miaty srednio 98% natezenia. Wynika to zapewne z intensywnosci tej emocji,
ktora objawia sie na wiekszosci twarzy w podobny sposéb. Na drugim biegunie znajduje si¢ smu-
tek. Uzyskatl on jedynie $rednio okoto 22% sity emocji. Moze mie¢ to wyttumaczenie w tym, iz
smutek zazwyczaj przezywamy bezobjawowo na twarzy, bardziej wewnetrznie, duchowo, co z
wiadomych przyczyn jest niemierzalne przez komputery.
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(b) 55% (c) 57% (d) 70%

Rysunek 54: Przyktady wynikéw dla emocji Szczescia

(b) 28% (c) 33%

Rysunek 55: Przyktady wynikéw dla emocji Smutku

(b) 63%

Rysunek 56: Przyktady wynikéw dla emocji Zlosci

Testy wykazaly duze skorelowanie ze sobg niektérych emocji. Na filmach prezentujacych ztosé
emocja ta miata srednia 61%, ale tuz za nia identyfikowana byta odraza (54%). Jeszcze bardzie;
zbiezno$é¢ ta byta widoczna na sekwencjach prezentujacych odraze - tutaj obie emocje byty
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(b) 100% (c) 100%

Rysunek 57: Przyktady wynikéw dla emocji Zaskoczenia

(c) 7%

Rysunek 58: Przyktady wynikéw dla emocji Odrazy

(a) 16% (b) 28% (c) 45%

Rysunek 59: Przyktady wynikow dla emocji Strachu

identyfikowane prawie réwnomiernie (odraza 48,3%, zto$¢ 48%). Mogloby to wskazywaé na
podobne pochodzenie obu emocji.
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Emocja rzeczywista Emocje wykryte

Szczescie | Smutek | Zlos¢ | Zaskoczenie | Strach | Odraza

Szczescie 39,7% 3% 10,85% 34,14% 24% 0,71%

Smutek 3,3% 21,7% 6,7% 17, 7% 16,5% 10,2%
Zlosé 2,44% 5,33% | 61,33% 23, 77% 23,77% | 54,77%

Zaskoczenie 8,62% 0% 2.87% 98% 90,12% | 0,75%

Strach 24,83% 14,16% 0% 62,5% 54,5% 0%

Odraza 2,23% 12% 48,07% 5,23% 5% 48,38%

Tabela 15: Podsumowanie wynikéw klasyfikacji emocji

Podobne skorelowanie wida¢ na przyktadzie pary strach - zaskoczenie. Dla filméw prezentu-
jacych strach, mocniej wykrywane bylo zaskoczenie (62%) niz sam strach (54%). Wynik taki
moze mie¢ dwojakie uzasadnienie. Po pierwsze, trudno jest wywota¢, na potrzeby badan na-
ukowy, prawdziwy strach, jaki wywotuja traumatyczne przezycia (takie jak zagrozenie zdrowia,
zycia czy spokoju psychicznego). Po drugie, obie te emocje w poczatkowej fazie sa ze sobg po-
wigzane. Z punktu widzenia psychologicznego, boimy sie tego co nieznane. Mozna wiec przyjaé,
ze najpierw okazywane jest zaskoczenie, a dopiero potem, kiedy nasz umyst zrozumie, iz jest w
niebezpieczenstwie emocja przybiera forme strachu.

Powodem ograniczonych wynikoéw rozpoznawania moze by¢ réwniez fakt, iz emocje byty wy-
wotywane sztucznie a nie rzeczywiscie przezywane, gdyz trudno byloby otrzymac¢ materiat z
faktycznie przezywanym na przykiad strachem. Otrzymane wyniki moga sie wiec czesciowo
roznié¢ od ich autentycznych odpowiednikow.

5.2.1 Poréwnanie wynikéw

Otrzymane wyniki poréwnano z praca dyplomowa Tomasza Kotlinskiego [22], pisana rowniez
pod opieka dr Adriana Horzyka. Zastosowano w niej sieci neuronowe do rozpoznawania emo-
cji. Jako$¢ rozpoznawania poszczegdlnych emocji w pracy [22] oraz niniejszej zebrana jest w
Tabeli 16.

Praca Szczescie | Smutek | Zaskoczenie | Ztos¢é | Strach | Odraza
Tomasz Kotlinski | 91,7% 25% 61,7% 2% | 66,7% | 91,7%
Maciej Dudek 39,7% 21,7% 98% 61,3% | 54% 43%

Tabela 16: Poréwnanie jakosci rozpoznawania emocji

Wyniki pokazuja, w wickszosci przypadkéw, stosunkowo lepsze wyniki pracy Tomasza Kotlin-
skiego. Moze to sugerowa¢ poprawnosé zastosowania sieci neuronowych do badan nad rozpo-
znawaniem emocji na ludzkiej twarzy. Nalezy jednak pamietaé iz wyniki w pracy [22] otrzymane
byly na mniejszej i mniej reprezentatywnej probce oséb. Niezaleznie od przyjetej metodologii,
obie prace pokazuja wysoks skutecznos¢ w detekeji “silnych” emocji “pierwotnych” takich jak
zaskoczenie, strach czy niesmak oraz problemy w rozpoznaniem smutku.
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6 Podsumowanie

“Smutek byt formaq, a szczescie tresciq.
Szcze$cie wypelnialo przestrzen smutku.”
Milan Kundera

Nieznosna lekkos¢ bytu

Niniejsza praca poswiecona zostata badaniu kwestii automatycznego rozpoznawania i opisywa-
nia emocji na podstawie zmian mimiki na ludzkiej twarzy.

Zagadnienie poruszane w tej pracy taczy ze soba psychologie i technike. Zanim wiec przystapio-
no do prac zwigzanych z badaniem konkretnych algorytmow, sporo czasu i uwagi poswiecono na
zbadanie zagadnien zwigzanych z psychologia i natura ludzkich emocji oraz mowy ciata. Bardzo
przydatne okazaly sie wieloletnie badania prowadzone w zwiazku z tym tematem przez amery-
kanskiego psychologa Paula Ekmana, ktory zajmowatl si¢ doktadnym sprawdzaniem i opisaniem
zmian anatomicznych i psychologicznych w czasie trwania emocji.

Jako ze temat lgczenia emocji z komputerami, jak i catej dziedziny Human-Computer Inte-
raction jest stosunkowo nowym dziatem, ktory wsrod wielu oséb budzi watpliwo$ci na temat
jego powodzenia, na poczatku tej pracy przedstawitem dotychczasowe osiggniecia nauki w tych
zagadnieniach. Istniejace juz rozwigzania pozwalaja na rozpoznawanie emocji przez maszyny
i odpowiednie reakcje na stany emocjonalne cztowieka. Wraz z rozwojem robotyki temat roz-
poznawania emocji ludzkich bedzie intensywnie badany i bedg powstawaé coraz doktadniejsze
systemy pozwalajace na wykrywanie uczué cztowieka.

W dalszej czesci pracy opisano metody rozpoznawania ludzkich emocji na podstawie zmian
mimicznych przy uzyciu zestawu gestéw opisanych przez Paula Ekmanan jako Action Units.
Poszczegdlne gesty wykrywane byly na podstawie analizy zmian skonstruowanego na potrze-
by niniejszej pracy Grafu Twarzy, zawierajacego jako wierzchotki 14 kluczowych punktéw na
twarzy, a wartosciami krawedzi byly odlegtoéci pomiedzy poszczegdlnymi wierzchotkami gra-
fu.

W celu konstrukeji takiego grafu niezbedne byto odnalezienie doktadnych i jednocze$nie odpo-
wiednio szybkich algorytméw detekeji potozenia twarzy, brwi, oczu i ust. Algorytmy oparte na
wykrywaniu regionéw o podobnych kolorach, zastosowanie detekcji brwi (Color Slicing) i ust
(analiza sktadowej nasycenia przestrzeni barw HSV), okazaly sie by¢ do$¢ mocno podatne na
zmiany oswietlenia, ktére powodowaly ze te same regiony mogty mie¢ w roznych chwilach kolo-
ry o bardzo odmiennych warto$ciach. Wprowadzono dlatego mozliwos¢ recznej kalibracji tych
algorytmow, tak aby dostosowac je do aktualnych warunkow oswietleniowych. Z kolei algorytm
wykrywania oczu, po przeprowadzonych testach okazat sie¢ by¢ bardzo skutecznym, rowniez w
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przypadku oséb noszacych okulary. Nie wymagal on przy tym pracochtonnych obliczen, jak
wiekszos¢ rozwigzan proponowana w literaturze.

Zaproponowany system rozpoznawania emocji dat zadowalajace rezultaty. Srednio rozpoznawa-
ne emocje mialy natezenie 53%, przy czym, znaczace réznice w wynikach pojawity si¢ pomiedzy
poszczegdlnymi emocjami. Emocja zaskoczenia byta prawie zawsze (98%) oznaczana z maksy-
malng intensywnosciag, natomiast emocja smutku osiggata zaledwie 21% intensywnosci. R6znice
te wynikajg ze sposobu przezywania réznych emocji, jak rowniez ze skutecznosci wykrywania
gestow.

Mimo zapewnien doktora Ekmana, sposéb wyrazania emocji w poszczegdlnych kregach kultu-
rowych moze znaczaco réznié¢ si¢ od siebie. Jak pisal znany polski psychiatra, doktor Antoni
Kepiniski w [23]: Twarz nie klamie; tatwiej jest pokierowaé reakcjami ruchowymi innego typu,
np. ruchami rak, catego ciata itp. reakcjami werbalnymi niz mimiks twarzy. Mimo bardzo roz-
legtej reprezentacji korowej w poréwnaniu z innymi grupami mie$niowymi miesnie mimiczne
twarzy wymykaja sie tatwo spod kontroli wolicjonalnej. Stopien ujarzmienia twarzy przez wole
zalezy od osobniczej historii jednostki i od tradycji kulturowej. W niektorych kregach jest on
wickszy niz w innych. Inaczej wyraza rado$¢ czy smutek Europejezyk, a inaczej Chinczyk, ina-
czej Anglik niz Whoch, inaczej w “wyzszych sferach” | a inaczej u chtopéw czy robotnikow.

Rysunek 60: Reakcje rozpaczy w réznych kregach kulturowych w obliczu tragedii

Mozliwe kierunki rozwoju systemu moga koncentrowac si¢ na poprawie dziatania algorytmow
przy zmiennych warunkach o$wietleniowych, usprawnienie badz stworzenie bardziej doktad-
nych algorytméw detekeji poszezegdlnych cech (w szezegdlnosei ust, ktore sa gtéwnym Zroédtem
informacji o stanie emocjonalnym czlowieka). Mozna réwniez uzyé¢ bardziej skomplikowanych
algorytmow z teorii graféw w celu lepszej analizy stanu grafu i identyfikacji emocji na jej pod-
stawie.

Po rozbudowie i testach przedstawione w pracy rozwiazanie mogtoby zosta¢ zastosowane jako
element w systemach bezpieczenstwa np na lotniskach do identyfikacji osobnikéw zachowujacych
sie podejrzanie, lub tez, w bardziej komercyjnych celach np w tak zwanych awatarach, czyli
wirtualnych biurach obstugi, ktére analizujgc stan emocji petenta moglyby lepiej reagowac¢ na
jego potrzeby.
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