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Streszczenie

Celem projektu jest detekcja, analiza oraz
rozpoznawanie emocji z twarzy. System operuje na
obrazach w skali szarosci. Przy analizie wykorzystano
kaskadowy klasyfikator cech Haar-podobnych,
antropometryczny'* model twarzy oraz hybrydowy
sposéb detekcji cech. System lokalizuje 17 punktéw
charakterystycznych analizowanej twarzy i bazujac na
ich rozktadzie jest w stanie automatycznie rozpoznac
wyrazang emocje. System zostat przetestowany na
publicznie dostepnej bazie obrazéw (Japanese Female
Expression Database) JAFFE'? uzyskujac doktadnoé¢ na
poziomie 77% dla 7 podstawowych emocji przy uzyciu
réznych klasyfikatoréw. Dzieki otwartej strukturze
system moze wspodtpracowac z dowolnym innym
systemem HCI.

Stowa kluczowe
rozpoznawanie emocji, detekcja wyrazu twarzy, analiza
emocji

i Antropometria — zespot technik i metod pomiarowych

umozliwiajacych $ciste badanie zréznicowanych cech mierzalnych
cziowieka i ich zmiennosci w rozwoju osobniczym. Zrédio: stownik
medyczny www.biomedical.pl
2 The Japanese Female Facial Expression (JAFFE) Database -
http://www.kasrl.org/jaffe.html

This paper should be cited as: Jarkiewicz, J., & Kocielnik, R. (2009). Rozpoznawanie emocji z twarzy - podejscie antropometryczne. Proceedings of the Conference: Interfejs
uzytkownika - Kansei w praktyce (pp. 96-106). Warsaw: Wydawnictwo PJWSTK.
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1. Wstep

Efektywne rozpoznawanie emocji zawsze stanowito
wyzwanie dla badaczy. Zadania takie jak
rozpoznawanie emocji czy przedmiotéw sg proste dla
cztowieka, ale stanowig nie lada wyzwanie dla
systemow komputerowych. Gtéwnymi problemami sg
zmienne warunki oéwietleniowe, zmiany koloru i
transformacji. Efektywne wykrywanie twarzy ludzkich
jest jednym z najpowazniejszych probleméw analizy
obrazu. Powoduje to, ze skuteczna i wydajna lokalizacja
cech twarzy w analizowanym obrazie oraz przetozenie
ich na wyrazang emocje jest jeszcze trudniejsze. Praca
ta jest probg utworzenia systemu komputerowego,
ktory bytby w stanie automatycznie wykry¢ i rozpoznac
cechy twarzy. W tym wypadku poszukiwanymi cechami
sq punkty charakterystyczne, umieszczone w
wybranych miejscach na twarzy cztowieka. Potozenia
tych punktéw oraz odlegtosci pomiedzy nimi zmieniajq
sie podczas zmian wyrazu twarzy. Istnieje wiele mniej
lub bardziej skutecznych rozwigzan pozwalajacych na
detekcje i rozpoznawanie twarzy, jednakze tylko
nieliczne rozwigzania tacza te cechy z systemem
rozpoznawania emocji. Praca ta jest w duzej mierze
oparta na rozwigzaniach zaprezentowanych w [1-3]. Do
testow uzyto bazy JAFFE, skfadajacej sie z 213
czarnobiatych zdje¢ dziesieciu Japonek o rozmiarze
256x256 pikseli, ukazujgcych szes$¢ podstawowych
emocji: strach, smutek, zto$¢, rados¢, zaskoczenie,
odraza (kazda z emocji w trzech wariantach), oraz
twarz neutralng. Czarnobiate zdjecia o niskiej
rozdzielczosci stanowig wyzwanie nawet dla
zaawansowanych technik.

2. Detekcja twarzy
Zanim bedzie mozliwe przystgpienie do wykrywania
cech twarzy, konieczne jest precyzyjne okreslenie jej
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potozenia na analizowanym obrazie. Istnieje wiele
réznych metod rozwigzania tego problemu. Dobry opis
kilku z nich znajduje sie w pracy [3]. Metoda, ktéra
znalazia zastosowanie w niniejszej pracy zostata
opisana w kolejnych rozdziatach.

2.1 Kaskadowy klasyfikator cech Haar-
podobnych

Zastosowane rozwigzanie wykorzystuje cechy Haar-
podobne bazujace na bardzo prostej funkcji (Wzér 1).

0fort=0
1for0=t=<0,5
—1for05=t=1
Ofort=1

H(t) =

wzor 1 - funkcja Haara

Metoda dziata w réznych skalach. Dla zwiekszenia
wydajnoséci, analiza rozpoczyna sie od najwiekszej
(najmniej dokfadnej) skali, a w momencie odnalezienia
wzorca, otaczajacy region jest przeszukiwany ponownie
- tym razem w doktadniejszej skali. Podejscie to mozna
wiec okresli¢, jako odgdrne. Caty proces jest
powtarzany, az do osiagniecia najdoktadniejszej skali.
Metoda jest jednq z najpopularniejszych i najczesciej
wykorzystywanych dzieki swojej efektywnosci i
wydajnoséci [2]. Kluczowymi czynnikami sg trzy gtéwne
charakterystyki tego rozwigzania:

e« Klasyfikacja kaskadowa - caty proces
klasyfikacji jest podzielony na etapy, ktére
nastepuja po sobie, tworzac ciqg. Odrzucenie
obrazu na jednym z etapéw, powoduje, ze
sprawdzenie w dalszych etapach nie jest juz
konieczne. Podnosi to znaczne wydajnosc¢ i
zmniejsza wykorzystanie mocy obliczeniowej.
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1. Edge features E
PR 0

2. Line features

I E=ENS o

3. Center-surround features

m®

rysunek 1. Maski cech Haar-podobnych i ich utozenie na
przyktadowym analizowanym obrazie [7]

¢ Maski obrazu (stabe klasyfikatory Haar-
podobne) oraz boosting - kazdy z etapow w
opisanej wczesniej kaskadzie jest odrebnym,
skomplikowanym klasyfikatorem bazujacym na
technice boostingu®® (Adaboost) [9]. Klasyfikator
ten ma forme drzewa decyzyjnego z co najmniej
dwoma lis¢mi na kazdym etapie. Koncowa ocena
dokonywana jest jednak z wykorzystaniem cech
Haar-podobnych. Sa to w zasadzie proste maski
obrazu, zaprojektowane do wykrycia réznych cech
takich jak linie, rogi, itd. Rozszerzony zestaw takich
masek, wykorzystywany w niniejszej pracy
prezentuje rysunek (Rys. 1).

e Wykorzystanie obrazu catkowego - w celu
detekcji wzorca w réznych potozeniach,
wykorzystywana jest technika przesuwanego okna.
Problem odnajdywania obiektow w réznych
rozmiarach, zostat rozwigzany dzieki uzyciu obrazu

13 Boosting — jest ogdlna metoda poprawy doktadnosci dowolnego
algorytmu uczacego oparta o gtosowanie z wagami. Zrédto: [15]
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catkowego'*. Pozwala to na modyfikacje rozmiaréw
klasyfikatora, a nie catego obrazu [2].

Implementacja opisanego algorytmu wykorzystana w
pracy jest czescig darmowej biblioteki przetwarzania
obrazu - OpenCV[5]. Rezultaty lokalizacji prezentuje
rysunek (Rys. 2)

rysunek 2. Przkiady lokalizacji twarzy (baza JAFFE oraz
Internet)

2.2 Normalizacja twarzy

Aktualnie system opiera sie na dwoch typach
normalizacji: o$wietlenia oraz geometrycznej.
Normalizacja o$wietlenia znajduje swoje zastosowanie
na roznych etapach analizy, od normalizacji dla catego
obrazu do normalizacji dla konkretnych
zidentyfikowanych obszaréw zawierajacych elementy
twarzy. Wykorzystywane sg metody wyrdwnania,
dopasowania histogramu oraz elementy metod
Retinex[6]. Normalizacja geometryczna ma na celu
skalowanie, przycinanie, badz obracanie obrazu twarzy.
W niniejszej pracy przeprowadzanie sg jednak tylko
operacje przycinania oraz obrotu twarzy. Skalowanie
nie jest zastosowane z uwagi na grozbe utraty detali,
ktore sg szczegolnie istotne przy wyszukiwaniu cech
twarzy. Jak mozna zaobserwowac na rysunku (Rys. 2)
twarze sg lokalizowane do$¢ niedoktadnie oraz bez
jakiejkolwiek informacji na temat ich rotacji. Konieczne

14 Obraz catkowy — jest zmodyfikowana wersja obrazu pierwotnego,
gdzie wartos¢ w punkcje (x,y) jest suma jasnosci wszystkich pikseli
powyzej i na lewo od punktu (x,y) z punktem (x,y) wtacznie. Zrédto: [2]
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jest zlokalizowanie twarzy w sposéb jak
najdokfadniejszy, gdyz umozliwia to poprawne
umiejscowienie elementéw twarzy. W celu poprawienia
niedoktadnoséci oraz uzyskania informacji dotyczacej
rotacji twarzy wykorzystywana jest normalizacja
geometryczna oparta o potozenia srodkéw oczu.
Pozioma linia taczaca $rodki oczu, pomimo jej zmiennej
dtugosci dla roznych twarzy, praktycznie zawsze
wyznacza o$ symetrii twarzy (Rys. 3b). Kolejng wazng
informacjq jest rotacja twarzy, ktéra jest wyliczana na
podstawie pomiaru kata pomiedzy $rodkami oczu (Rys.
3b).

a) b)/"
5
1%? 4.;:-:5 — g

2 S nd
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ﬁ

rysunek 3. Normalizacja odlegto$ci w modelu
antropometrycznym a) lokalizacja punktéw, b) normalizacja
rotacji, c) przeliczenie odlegtosci

3. Lokalizacja cech twarzy

Antropometria jest dziatem biologii zajmujacym sie
pomiarami ludzkiego ciata i jego elementéw. Autorzy
pracy [1] stworzyli antropometryczny model ludzkiej
twarzy dokonujac pomiardéw na 300 obrazach twarzy en
face dla ponad 150 os6b pochodzacych z réznych czesci
$wiata. Model moze by¢ wykorzystany dla lokalizacji
elementéw twarzy w oparciu o pozycje $rodkéw oczu.
Na rysunku (Rys. 3a) pokazana zostata lokalizacja
podstawowych punktéw. Dobrze opisujg one cechy
twarzy, ktére zmieniajg sie wraz z wyrazaniem emocji.
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3.1 Lokalizacja oczu

Srodki oczu musza by¢ zlokalizowane bardzo doktadnie,
jesli majq stuzy¢ za podstawe modelu
antropometrycznego. Niestety, wiekszo$¢ metod
lokalizacji oczu okreéla potozenie Zrenicy, a nie $rodka
oka. Prawdziwa trudno$¢ pojawia sie jednak w
momencie, gdy oko jest przymruzone lub catkowicie
zamkniete. Aby spetni¢ sformutowane wymagania oraz
poradzi¢ sobie ze wspomnianymi problemami
zdecydowano sie ponownie zastosowac klasyfikator
oparty na cechach Haar-podobnych. Tym razem jednak,
biorac za podstawe rozwigzanie z pracy [8], zostat on
specjalnie wytrenowany w celu wykrycia oddzielnie
lewego i prawego oka. Lokalizacja oczu oparta na
cechach Haar-podobnych ma wiele zalet (zdolnos¢
dziatania na obrazach w odcieniach szarosci, mozliwos¢
wykrycia przymruzonych lub zamknietych oczu,
odporno$¢ na zmienne warunki oswietleniowe, tatwosé
uzycia oraz wydajnos$¢). Wstepne préby wykorzystania
metody ujawnity jednak pewne problemy. W wiekszoéci
przypadkow proces detekcji dostarcza wielu
prawdopodobnych lokalizacji dla jednego oka; wtasciwa
lokalizacja znajduje sie jednak zawsze wsrdd tej listy.
Zauwazono rowniez, ze wtasciwa lokalizacja samej
twarzy jest ograniczona do obrotéw o wartosci mniej
wiecej £30°. W zwigzku z tym nie ma potrzeby
wyszukiwania oczu w caltym obszarze twarzy.
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! 1 & AN
rysunek 4. Lokalizacja oczu w obszarach ograniczajacych
(baza JAFFE i Internet)

Na biato - koncowe pozycje oczu (biate koto i prostokat),
obszary ograniczajace (z6tte linie)

Na czerwono - kandydaci na lokalizacje oczu wewnatrz
obszardw ograniczajacych

Jak pokazano na obrazie (Rys. 4), w wiekszosci
przypadkdw, uzycie regiondw ograniczajgcych eliminuje
problem niejednoznacznej lokalizacji. Regiony
ograniczajace zostaty wybrane tak, aby uwzglednié
wszystkie mozliwe potozenia oczu dla kazdej
wykrywanej rotacji twarzy. Dodatkowe doprecyzowanie
zostato oparte na odpowiednio skonstruowanej funkcji
kosztu, ktéra preferuje kandydatéow wykazujacych
najwyzszy stopien dopasowania oraz cechujacych sie
najmniejszym katem pomiedzy srodkami oczu. Na tym
etapie srodki oczu sg juz zlokalizowane - mozliwe jest,
wiec przeprowadzenie normalizacji geometrycznej. W
tym celu obliczony musi zosta¢ kat miedzy $rodkami
oczu, ktéry jest nastepnie wykorzystywany przy
korekcyjnej rotacji twarzy (Rys. 5).
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rysunek 5. O rzd)
korekcyjnej rotacji bazujacej na kacie pomiedzy srodkami oczu
(baza JAFFE i Internet)

3.2 Lokalizacja obszaréow twarzy

Potozenia twarzy oraz oczu sg znane na tym etapie. Co
wiecej, twarz jest juz po korekcyjnej rotacji. Kolejnym
etapem jest wykorzystanie modelu antropometrycznego
w celu lokalizacji pozostatych elementéw twarzy (ust,
brwi, nosa). Zgodnie z modelem [1], statystyczne
proporcje pomiedzy konkretnymi odlegto$ciami na
przecietnej ludzkiej twarzy pozostajg mniej wiecej
state. W zwigzku z tym, potozenia punktéw P2, P5, P11
oraz P12 (Rys. 3a) mogaq by¢ okreslone w oparciu o
odlegtos¢ pomiedzy srodkami obu oczu P16 oraz P17
jako przesuniecie w relacji do geometrycznego $rodka
pomiedzy punktami srodkowymi oczu SCy (Rys. 3b). Po
zlokalizowaniu $rodkéw obszaréw zawierajacych
elementy twarzy, konieczne jest jeszcze okreslenie
rozmiarow tych obszaréw. W tym celu wykorzystana
zostata odlegto$¢ pomiedzy $rodkami oczu P16 oraz
P17. Wielkosci obszaréw zostaty dobrane w taki sposéb,
aby obejmowaty dany element dla kazdej mozliwej jego
deformacji. Prostokat obejmujacy usta jest w tym
przypadku doé¢ duzy i moze, w przypadku zamknietych
ust, zawiera¢ duze obszary twarzy lub nawet jej



Interfejs uzytkownika - Kansei w praktyce 2009

otoczenia. Regiony obejmujace elementy twarzy dla
roznych jej wyrazéw prezentuje rysunek (Rys. 6).

rysunek 6. Lokalizacja elemehtéw twarzy w oparciu o model
antropometryczny (baza JAFFE oraz Internet)

Z uwagi na wspomniane zréznicowanie wyrazéw
twarzy, zdecydowano o dodaniu etapu uscislajacego
lokalizacje dla ust i nosa. W obu tych przypadkach
wieksza dokfadnos$¢ uzyskiwana jest dzieki
wykorzystaniu specjalnie wytrenowanego klasyfikatora
cech Haar-podobnych opisanego w pracy [8].

3.3 Lokalizacja punktow
charakterystycznych twarzy

Posiadajac juz wyizolowane regiony zawierajace
elementy twarzy takie jak oczy, nos, usta oraz brwi,
mozliwe jest zlokalizowanie 17 charakterystycznych
punktow twarzy. Punkty te zostaly dobrane tak, aby
reprezentowaé¢ mimike twarzy najlepiej i najoszczedniej
jak to mozliwe (Rys. 3). Dla maksymalnej efektywnosci
zastosowano podejscie hybrydowe - kazdy element
twarzy analizowany jest w inny, indywidualnie dobrany
sposoOb zapewniajacy maksymalne wykorzystanie jego
charakterystyk.

3.3.1 Analiza nosa
Zgodnie z modelem konieczne jest odnalezienie dwoch
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punktow zlokalizowanych w $rodkach otwordéw
nosowych. Otwory nosowe sg ha obrazie widoczne, jako
dwa wyraznie kontrastujace, ciemne, okragte, badz
eliptyczne obszary. Detekcja srodkéw otwordw
nosowych odbywa sie dzieki filtracji, ktéra jest w stanie
oddzieli¢ ciemne, okragte obszary od jasniejszego tfa.
W procesie tym wykorzystywany jest tzw. filtr LoG*®
(Laplacian of Gaussian) [3]. Aby uczyni¢ proces
odpornym na zrdznicowane rozmiary otwordw, wielkos$¢
filtra jest zmieniana i cata operacja ulega
wielokrotnemu powtarzaniu. Punkty srodkowe otworéow
nosowych sg odnajdywane, jako lokalne maksima
obszardéw po filtracji. Nastepnym etapem jest
przeprowadzenie weryfikacji bazujacej gtéwnie na
ograniczeniach antropometrycznych. Aby dalej
poprawi¢ uzyskany rezultat wykorzystywany jest
poziomy filtr Sobela'® majacy uwidocznié¢ linie koAcowki
nosa. Ostateczna decyzja, co do lokalizacji
podejmowana jest dzieki wykorzystaniu specjalnie
skonstruowanej funkcji celu bazujacej na opisanych
wczesniej informacjach.

3.3.2 Analiza ust

Usta sq prawdopodobnie najbardziej zmiennym sposréd
elementéw twarzy. Pierwszym etapem analizy jest
dopasowanie kontrastu obrazu tak, aby uczyni¢ usta
ciemniejszymi, a otaczajacy obszar skéry jasniejszym.
Po tym etapie poszukiwane s dwa punkty

5 Filtr LoG - filtr Laplace’a oparty na funkcji Gaussa. Wartosci tej

funkcji w przestrzeni filtra sa odzwierciedleniem odchylenia
standardowego. Filtr Laplacea’a jest stosowany do wykrywania
krawedzi. Filtr Gaussa reprezentuje rozktad normalny zmiennej
losowej, Zrodio: dokumentacja OpenCV

18 Filtr Sobela - filtr krawedziowy, ktérego zadaniem jest dawanie
bardzo silnych odpowiedzi w miejscach wystepowania silnych zmian
kontrastu. Obszary te najczesciej reprezentujg krawedzie. Filtry
Sobela sa kierunkowe, co oznacza, ze moga wykrywa¢ krawedzie
poziome, pionowe, badz ukosne. Zrédto: [16]
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umiejscowione w kacikach ust. W procesie tym znajduja
zastosowanie dwa spostrzezenia. Po pierwsze, punkty
zwykle znajdujq sie w silnych rogach obrazu. Po drugie,
pomiedzy kacikami ust, niezaleznie od mimiki, widoczny
jest ciemny, podtuzny obszar, ktéry moze zostac
wyostrzony przy uzyciu poziomego filtru Sobela.
Kandydackie lokalizacje kacikow ust sg uzyskiwane w
wyniku poszukiwania silnych rogéw obrazu, a nastepnie
weryfikowane w oparciu o wiasnosci opisane powyzej.
Po zlokalizowaniu kacikow ust mozliwe jest okreslenie
potozenia $rodkowej czesci ust i poszukiwanie
$rodkowych punktéw na wargach. Obraz jest
odwracany i binaryzowany z uzyciem progu obliczanego
za pomocyq iteracyjnej procedury. Wybierany jest
najwiekszy kontur spetniajacy ograniczenia, ktory
podlega dalszej analizie. Lokalizowane sg na nim dwa
punkty majace koordynaty na osi x doktadnie w potowie
odlegtoséci pomiedzy wczesniej zlokalizowanymi
kacikami ust. Punkt posiadajacy wieksza warto$¢ na osi
y wybierany jest na punkt srodkowy dolnej wargi, zas
drugi punkt, majacy mniejszg wartos¢ wybierany jest
na punkt srodkowy gérnej wargi.

3.3.3 Analiza oka

Wynikami analizy oka powinny by¢ potozenia czterech
punktow. Najpierw lokalizowane s dwa punkty w
kacikach oka, nastepnie dwa punkty posrodku gérnej i
dolnej powieki. W pierwszej fazie nastepuje
dopasowanie intensywnosci obrazu tak, aby zwiekszy¢
kontrastowos$¢ brwi. Obraz jest nastepnie
konwertowany do postaci binarnej przy wykorzystaniu
iteracyjnie obliczonego progu [3]. Obszary uzyskane na
tym obrazie sq otaczane konturem przy wykorzystaniu
procedury 8-connected contour following algorithm
[11]. Najwiekszy uzyskany kontur podlega dalszej
analizie w celu wyboru zewnetrznego i wewnetrznego
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kacika oka. Aby poradzi¢ sobie z mylacymi cieniami,
ktore czasem pojawiajq sie w kacikach oka, potozenia
sq sprawdzane przy uzyciu ograniczen
antropometrycznych. Jesli ograniczenia te nie sg
spetnione - wykorzystywany jest dodatkowy mechanizm
korygujacy oparty na lokalizacji silnych rogéow w
obrazie. Po uzyskaniu potozen kacikow oka, rozpoczyna
sie poszukiwanie punktéw srodkowych brwi. Kontur oka
jest dzielony na trzy réwne czesci. Na podstawie analizy
$rodkowego obszaru wybierana jest para punktéw
charakteryzujacych sie maksymalng pionowa
odlegtoscig miedzy soba. Punkty te sg nastepnie
sprawdzane w oparciu o ograniczenia antropometryczne
i dodatkowo korygowane, jesli zajdzie taka potrzeba,
przy pomocy mechanizmu opisanego w [12].

3.3.4 Analiza brwi

Dla kazdej brwi lokalizowane sa trzy punkty
charakterystyczne. W pierwszym etapie nastepuje
inwersja koloréw w celu wyrdéznienia brwi, jako biatych
obszardw na czarnym tle (w wiekszosci przypadkdéw).
Owtosienie gtowy mogace znajdowacd sie w
wyznaczonym obszarze brwi jest eliminowane poprzez
odjecie obrazu $redniej jasnosci tta od obrazu
oryginalnego. W celu uzyskania sredniej jasnosci tta
przeprowadzana jest operacja morfologiczna otwarcia z
elipsq o promieniu 10 px jako elementem
strukturujacym. Nastepnie, kontrast obrazu jest
zwiekszany w oparciu o sumacyjny rozktad jasnosci
pikseli, po czym uzyskiwany jest obraz binarny z
progiem ustalonym przy uzyciu metody Otsu [13].
Jednolite obszary w obrazie otaczane sa konturami w
wyniku uzycia metody 8-connected contour following
algorithm [11]. Najwiekszy kontur o szerokosci
wiekszej od wysokosci jest wybierany jako kontur brwi i
podlega dalszej analizie. Skrajne punkty brwi
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lokalizowane sa jako pierwsze. Nastepnie wyliczana jest
wartos¢ punktu srodkowego brwi na osi x jako $rednia z
wartosci x punktéw skrajnych. Wybierany jest punkt na
konturze o najmniejszej wartosci na osi y.
Zidentyfikowane punkty sg weryfikowane i ewentualnie
poprawiane w oparciu o warunki antropometryczne
takie jak katy i wzajemne odlegtosci.

3.4 Rezultaty testow

Podsumowujac, $rednia precyzja lokalizacji 17 punktéw
dla bazy JAFFE wynosi 2.63 pixela (wyliczona w relacji
do recznego zaznaczania punktow) oraz 95,58%
(stosunek odlegtosci od recznego zaznaczenia
podzielony przez odlegto$¢ miedzy oczami).

4. Normalizacja danych dla wykrywania
emocji

Poniewaz na percepcje emocji wptyw majg réznice
miedzyosobnicze w proporcjach twarzy, uzyskane
odlegtosci pomiedzy punktami na twarzy poddane
zostaty normalizacji w celu dokonania klasyfikacji
wyrazow twarzy niezaleznej od osoby jak i od rozmiaru
oraz potozenia twarzy na zdjeciu.

Normalizacja cech [3] jest konieczna, gdyz na
rozpoznawanie emocji wptyw maja proporcje twarzy
danej osoby. Normalizacja ta jest przeprowadzona
poprzez wygenerowanie $redniej twarzy neutralnej ze
wszystkich twarzy neutralnych w zbiorze treningowym.
Nastepnie wektor cech tej twarzy jest odejmowany od
kazdej z twarzy w zbiorze danych.

Normalizacja przestrzeni danych jest podobna do
skalowania i naktadania na siebie najwazniejszych
regionéw dwoch zdjec (nos, oczy, usta, brwi) z jak
najwiekszg doktadnoscia. Petne dopasowanie dwdch
roznych zdjec¢ nie jest mozliwe, jednakze mozliwe jest
takie utozenie i przeskalowanie zdjec by rejony oczu,
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brwi i nosa znajdowaty sie mniej wiecej w tym samym
miejscu. Tego typu normalizacja sprawia, ze twarze w
zestawie nie muszq by¢ znormalizowane ze wzgledu na
ich rozmiary i pozycje na zdjeciach. Wykonanie
normalizacji przestrzeni danych polega na usrednieniu
dwdch odlegtosci, ktore nastepnie stuzg jako skale -
pionowa i pozioma - dla kazdego zestawu punktow
twarzy. Odlegto$¢ pozioma to odlegto$¢ miedzy
$rodkami oczu, natomiast odlegto$¢ pionowa faczy
usredniong pozycje $rodkéw oczu z punktem
znajdujacym sie pomiedzy dziurkami w nosie.

5. Klasyfikacja emocji

Testowano rozpoznawanie siedmiu podstawowych
emocji, tj. strachu, smutku, ztosci, radosci,
zaskoczenia, odrazy, a takze neutralnego wyrazu
twarzy. Do klasyfikacji uzyto trzech typdéw
klasyfikatoréw oraz dwie metody usredniania wynikow -
gtosowanie i $rednia wazona. Pierwszym z uzytych
klasyfikatoréw jest sie¢ neuronowa oparta na funkcjach
radialnych gaussowskich [10], wybrana ze wzgledu na
fatwosc¢ trenowania a takze dobre dopasowanie do
danych. Sktada sie ona z 15 neurondéw wejsciowych, 7
neurondéw wyjsciowych oraz z pewnej liczby neuronéw
w warstwie ukrytej - ich liczba zalezy od danych
uzytych do trenowania sieci. Warstwa ukryta sieci to
tak naprawde siedem niezaleznych podsieci z ktérych
kazda odpowiada za inng z rozpoznawanych emocji.
Taka izolacja podsieci utatwia dobdr wag i sprawia, ze
rozpoznawanie kazdej z emocji jest osobnym zadaniem,
niepowigzanym z innymi. Funkcje aktywacji neuronéw
warstwy ukrytej prezentuje (Wzér 2)
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M (1= c)Pw, 5.1 Wyniki i dyskusja
N = exp (—ZT) W ogdlnosci system dziata dobrze nawet dla danych
i=1 uzyskanych automatycznie (Tabelki 1 i 2). Nalezy
zauwazy¢, ze najlepsze wyniki sg uzyskane dla wazonej

wzér 2 - funkcja aktywacji neuronéw kombinacji KNN i sieci RBF. Potwierdza to dobrg
zdolno$¢ sieci radialnych do generalizacji danych,

gdzie M jest liczbg cech, c jest wektorem centréw koniecznej do rozpoznawania twarzy nieznanych.
neurondéw, w jest wektorem wag, r jest promieniem Natomiast dla twarzy znanych, gdzie doktadnos$¢ jest
danego neuronu. Siec jest trenowana poprzez dodanie preferowana, KNN sprawdza sie lepiej.
nowego neuronu dla kazdej usrednionej emocji dla tabela 1 - Zestawienie ilosciowe danych uzywanych w
kazdej twarzy w zbiorze treningowym. Dla kazdej testowaniu.
btednie rozpoznanej prébki dodawany jest nowy neuron SE— S—
az wszystkie s rozpoznawane poprawnie. Kazde z Uleig uioe Ul ce)(e
centréw neurondw jest trenowane poprzez uérednienie Nazwa (twarzy) w (twarzy) w Tlos¢
wszystkich cech we wszystkich prébkach, ktére zestawu zestawie zestawie emociji
powinny by¢ przez ten neuron rozpoznawane, czyli testowym treningowym
wszystkich probek dla danej emocji nalezacej do danej
th.arzy dla ktérej t.en neuron zostat utworzo,ny. P.ronfnen Twarz 70 (10) 143 (10) 7
kazdego neuronu jest trenowany poprzez usrednienie zhana
odlegtosci od wszystkich innych neuronéw w podsieci do Twarz
ktérej ten neuron nalezy. Zabieg ten rozszerza wptyw ) 22 (1) 191 (9) 7
danej podsieci na caty obszar na ktérym emocja nieznana

rozpoznawana przez te podsie¢ mogtaby sie
teoretycznie pojawi¢, wg danych treningowych.
Poniewaz sieci radialne sg liniowe w wagach, mozliwym
byto wytrenowanie jej poprzez uzycie algorytmu SVD
bez potrzeby uciekania sie do czasochtonnego
trenowania on-linie. Poza siecig RBF uzyto dwéch
innych klasyfikatorow: naiwnego klasyfikatora
Bayesowskiego oraz KNN. Zauwazono, ze rézne
klasyfikatory dokonywaty btednej klasyfikacji dla innego
typu danych. Pofaczenie ich pozwolito na poprawienie
wynikéw klasyfikacji, co mozna szczegdlnie zauwazy¢
dla metody $redniej wazonej.
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tabela 2 - Uzyskane wyniki.

Na Zaznacza Sred
zwa ) Baye | KNN |Sie¢ |nia | Gtoso
zesta |'C s 7 RBF |wazo ;
punktéw || WEnE
wu na
automaty [ 52.8 [71.4 |65.7 |74.2 o
Twarz | czne 5% 2% |1% |8% | 717
znana 64.2 | 85.7 | 75.7 | 90.0
(o)
reczne | gop | 1% | 1% | 0o | B714%
Automaty | 54.5 | 63.6 | 86.3 | 81.8
Twarz 0
e | cme | a% | 3% | 6% | 1% | /272
znana
o reczne 63.6 | 86.3|77.2 | 86.3 81.81%

3% | 6% | 7% | 6%

6. Podsumowanie

Jest jeszcze miejsce na ulepszenia, szczegodlnie jesli
chodzi o cze$¢ zajmujaca sie klasyfikacja. Mozna
oczekiwac lepszych rezultatdw jesli zastosuje sie:

e kompensacje rotacji w osi Y (twarz nie utozona
en face),

e ilo$¢ neurondéw jest zredukowana na podstawie
podobienstwa twarzy,

e uzyte zostang odlegtoéci Mahalanobisa zamiast
Euklidesowych,

7 Dla twarzy znanych przyjeto sasiedztwo wynoszace 1, a dla twarzy
nieznanych sasiedztwo wynoszace 11. Sasiedztwa dobrane zostaty
eksperymentalnie.

'8 Tylko klasyfikator KNN i sie¢ RBF.

'® Testy przeprowadzone zostaly na twarzy YM, zestaw trenujacy sktadat
sie ze wszystkich pozostatych twarzy oprocz twarzy YM.
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e sposob klasyfikacji zostanie zmodyfikowany w
celu uzycia innych narzedzi dla twarzy réznego
typu (znanej, nieznanej).

200 lat temu Karol Darwin wskazat jak duza wage ma
wyrazanie emocji w komunikacji miedzyludzkiej.
Nowoczesne techniki pozwalajg na interakcje pomiedzy
cztowiekiem a komputerem. Rezultaty tej pracy
wykazaty, ze uzycie cech antropometrycznych utatwia
zadanie rozpoznawania emocji. Punkty, zawierajace
wystarczajacq informacje do rozpoznawania siedmiu
podstawowych emocji moga by¢ precyzyjnie
lokalizowane.

Potencjalne zastosowania aplikacji rozpoznajacej
emocje to m.in.programy e-learningowe, dopasowujace
styl prezentacji do obserwowanych emocji studenta,
wspomaganie serwiséw zdrowotnych w okreslaniu stanu
emocjonalnego klienta, urzadzenia towarzyszace jak
robotyczne zwierzaki, ktére dzieki umiejetnosci
okreslenia emocji mogq dostarczy¢ wiekszego stopnia
realizmu interakcji i autonomii. Moze by¢ to réwniez
monitoring emocji np. w samochodzie, pomagajacy w
zastosowaniu dodatkowych $rodkéw bezpieczenstwa w
zaleznosci od wykrytych emocji pasazeréw. Innym z
zastosowan jest HCI - interakcje cziowieka z
komputerem. Przyktadowo moze by¢ to program
dobierajacy muzyke do humoru stuchacza, czy tez
program ostrzegajacy przed wystaniem wsciektego e-
maila. Istnieje rdwniez pewien potencjat zastosowania
aplikacji rozpoznajacej emocje w rozwoju technologii
komunikacyjnych dla ludzi z autyzmem, ktérzy nie sg w
stanie rozpoznawac emocji z taka sama tatwoscia jak
ludzie zdrowi, co utrudnia im interakcje ze
spoteczenstwem.
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Oczywiscie system opracowany na potrzeby niniejszej
pracy jest zaledwie matym wktadem w ogoélno$wiatowe
badania nad tego typu zagadnieniami, ktére w
przysztosci mogq catkowicie odmienic¢ sposéb, w jaki
ludzie porozumiewajq sie z komputerami. Przy
kontynuacji badan, mozliwy bedzie dalszy rozwdéj tej
technologii.
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