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Kapitola 1

Uvod

Komunikace ¢lovéka a pocita¢e (HCI - Human Computer Interaction) se stala souc¢asti kaz-
dodenniho Zivota. Pro rozhrani se nejcastéji pouzivaji zafizeni jako je kldvesnice, my$ anebo
dotykova obrazovka. Postupné se rozhrani pfesouvid do nové roviny, kde je pocitac¢ schopen
reagovat na viceslovné povely (napf. otevii Internet Explorer) ¢i gesta pomoci ruky. Zminéna
rozhrani poskytnou pocitaci jednoznac¢nou informaci co mé provést. Ignoruji vSak nevyslove-
nou informaci o emocionalnim stavu ¢lovéka, ktera je dulezitou slozkou pii mezilidské komuni-
kaci. Nékteré emoce ovliviiuji lidské jednani a jiné rozgifuji vyznam komunikované informace
(pfekvapeny vyraz mize znacit nové nabytou informaci).

Informace o emocionalnim stavu ¢lovéka je vyznamnym prvkem nejen pro vytvoreni kva-
litniho HCT systému. Lze ji pouZit také pro psychologické studie (vyraz tvare vzhledem k rtizné
stimulaci), edukativni systémy (elektronicky ucitel prizptusobujici rychlost vyuky dle emoéniho
stavu studenta napf. znudéni vede k nepozornosti pfi vyuce), a nebo prizkum trhu (jak lidé
reaguji na reklamy, novy produkt).

Chceme-li definovat systém pro rozpoznani emoci, nabizeji se dva typy tulohy, a to rozpo-
znani emoce z vyrazu tvare (FER - Facial expression recognition) a multimodalni rozpoznéani
emoce ¢lovéka (Multimodal Human Emotion Recognition). V piipadé systému FER jsou je-
dinym vstupem obrazové data zachycujici hlavu ¢loveéka. V pripadé druhém do systému vstu-
puje hned nékolik mé&feni najednou (obrazova data zachycujici vyraz, postoj a gesta, akusticka
slozka, psychologické signaly jako data z elektroencefalogramu nebo elektricky odpor kize).
Prehled sou¢asného stavu multimodalniho rozpoznavani emoci lze nalézt v [131]. Tato préce
se zabyva systémy FER - vstupem systému jsou obrazova data zachycujici tvar, vystupem je
rozpoznany vyraz tvare.

Vétsina existujicich FER systémii se zaméfila na rozpoznani zakladnich emoci (radost,
smutek, prekvapeni, strach, znechuceni, hnév a neutralniho vyraz). Komer¢nim piikladem
jsou systémy 3D Facial Imaging! a FaceReader?. 3D Facial Imaging je uréen pro méfeni emo-
cionalnich reakci spotiebiteli na internetovou reklamu a média. FaceReader byl vytvoren pro
osoby trpici autismem, ty jej mohou vyuzivat jako pomicku pii uéeni rozpoznavani vyrazu
tvafe (pozn. autisté maji problémy rozpoznat zékladni emoce). Mimoto je FaceReader vyuzi-
van psychology k automatické anotaci dat pro studium vztahu emoci a vyrazu tvare.

3D Facial imaging - http://www.nviso.ch
2FaceReader - www.noldus.com


http://www.nviso.ch/technology.html
http://www.noldus.com/human-behavior-research/products/facereader
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Zvednute vnejsi
koutky oboci (AUOS)

Zvednuta vicka (AUQOS)
Zvednuté koutky ust (AU12)

Spadnuta celist (AU26)
b Vyplazeny jazyk (AU19)

Obrazek 1.1: Ukazka popisu svalové aktivity tvaie pro libovolny vyraz tvaie systémem FACS

(Facial Action Coding System). Kazdy elementérni vyraz tvafe ma své kodové &islo a jméno, popis
FACS je v sekci 2.2.

Nevyhodou systému pro rozpoznani zakladnich emoci je interpretace jakéhokoliv vyrazu
do pfedem definovanych kategorii. Vyraz oblic¢eje v8ak vyjadiuje daleko vice nez jen zakladni
sadu emoci. Lidska tvar je schopna vyjadiit az 7000 riznych vyraza tvafe [23]. Paul Ekman,
zabyvajici se studiem vyrazu tvafe jiz vice nez pul stoleti, vytvoril seznam elementarnich
vyrazi obliceje (FACS - Facial Action Coding System). Tyto elementéarni jednotky popisuji
svalovou aktivitu tvare. Zachycuji naptiklad zvednuté obo¢i, naspulené rty a jiné, ukizka na
obrazku 1.1. Kombinaci elementarnich vyrazu tvare lze popsat jakykoliv vyraz tvare (vice o
FACS viz kapitola 2.2).

V poslednich letech byly vytvoreny FER systémy schopné rozpoznat svalovou aktivitu
tvafe. Jejich komeréni piikladem je systém Affdex3. Ten nejprve rozpozné elementarni jed-
notky a ty poté interpretuje jako rizné vyrazy tvafe a to napiiklad souhlas, koncentraci,
nesouhlas, zajem, pfemysleni a nejistotu pozorované osoby, ukizka na obrazku 1.2. Affdex je
pouzivan k analyze reakce spotfebitelt na reklamy.

Navzdory tspéchu metod pro automatické rozpoznani vyrazu tvare v praxi, pracuji FER
systémy spolehlivé pouze v kontrolovaném prostiedi (¢elni pohled na feénika s minimalnim
natocenim hlavy, konstantni neménné pozadi, rovnomérné osvétleni tvafe bez prekryvu rukou
&i vlasit). Uspésnost rozpoznavani vyrazu tvafe je piimo iimérna kvalité dat. Nejvyznamnéjsimi
faktory jsou natoCe-ni hlavy v prostoru a prekryv tvare [115]. Tato prace se zaméfuje na
rozpoznani vyrazu tvafe v pripadech, kdy subjekt pohybuje hlavou v prostoru bez omezeni.

3 Affdex - http://www.affectiva.com


http://www.affectiva.com/affdex/#pane_overview
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Radost Koncentrace  Prekvapeni Zmateni Znechuceni

Obrazek 1.2: Systém Affdex ukizka vstupnich dat a rozpoznanych vyrazi, prevzato z webovych
stranek firmy Affectiva.

1.1 Definice Problému

Jeden z nejvétsich problémi pii rozpoznavani vyrazu tvare je libovolné natoceni hlavy v
prostoru [115, 100, 63|. S odklonem tvére od ¢elniho pohledu se spolehlivost rozpoznani vyrazu
tvafe vyrazné snizuje [115]|. K vyFeseni tohoto problému je nutné odstranit vliv natoceni tvare.
Nabizeji se dvé FeSeni a to trénovani samostatnych klasifikatort pro kazdé natoceni [85] a nebo
pfi rozpoznavani vyrazu tvare pracovat s trojdimenzionalnimi (3D) daty. Vzhledem k velkému
pocétu natoceni hlavy v prostoru a nedostupnosti dostate¢ného mnozstvi dat pro trénovani

N2

klasifikatorti je vhodnéjsi pracovat s 3D daty.

V soucasné dobé jsou k dispozici rizné typy 3D video senzoril, nejdostupnéjsi pro Siro-
kou vefejnost je Kinect?. Subjekt viak musi byt blizko 3D snimace a nesmi provadét rychlé
pohyby. Vizuélni projev emoce je velmi dynamicky déj a trva fddové stovky milisekund. Pfi
spontannim projevu emoce subjekt ¢asto rychle méni orientaci hlavy. Data pofizena pomoci
Kinect obsahuji hodné sumu a v nékterych mistech dokonce chybi (viz obrazek 1.3). Vyvoj
3D technologii jde stale vpfed. Presto v soucasné dobé nelze v redlném case potidit kvalitni
3D video data obsahujici spontanni projev emoce [100].

Alternativni cestou jak ziskat 3D data z 2D obrazku je 3D deformovatelny model (3DMM
- 3D Morphable Model) navrzeny v [7]. 3D tvar je rekonstruovana na zakladé 2D snimku
a 3DMM. Kvalitni 3DMM je nutné vytvofit z velkého po¢tu 3D modelt tvafi s riznymi
vyrazy, aby postihl variaci (deformaci) pro velkou skupinu subjektii a emoci. Navic je metoda
rekonstrukce 3D tvare Casové narocnd, jeden snimek se zpracovava fadové minuty. Pro HCI
systém je tedy 3DMM metoda nevhodné. V poslednich letech se objevila FeSeni jak obejit
vypocetné naro¢nou 3DMM tlohu (popsané jsou v kapitole 4). Metody byly navrzeny pro ulohu
identifikace subjektu, kde je Zadouci emoci z vyrazu odstranit. Nejsou tedy schopné provést
rekonstrukci tvare véetné zachovani vyrazu tvafe. Pro rozpoznavani vyrazu tvafe s libovolnym
nato¢enim hlavy v prostoru je nutné provést rekonstrukci tvare respektujici aktuélni vyraz
tvare.

‘http://www.kinect.cz/


http://www.kinect.cz/
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Obrazek 1.3: Ukazka porizenych dat z hraci konzole Kinect. P¥i rychlém pohybu hlavy ¢ast 3D dat
chybi (diry) a navic data obsahuji hodné Sumu. Obrazek pievzat z [121]

1.2 Cile disertac¢ni prace

Hlavnim cilem diserta¢ni prace je navrh a realizace systému pro rozpoznavani vyrazu tvare
schopného pracovat s riznym natocenim tvare. Jednotlivé dil¢i cile jsou nésledujici:

e Popis psychologického pojeti pojmu emoce se zaméfenim na vztah mezi emocionalnim
stavem ¢lovéka a vyrazem tvéafe. Definice faktori nutnych k rozpoznani vyrazu tvare
pomoci pocitace.

e Analyza problematiky FER systému a jejich soucasny stav. Urceni a implementace al-
goritmu pro zakladni systém rozpoznavani vyrazu tvare.

e Vyzkum a implementace novych piistupti a metod pro 3D rekonstrukci tvare spliu-
jici pozadavky kladené na FER systém schopny pracovat v realnych podminkach (tj. s

libovolnym natocenim tvére v prostoru).

e Experimentalni ovéfen{ navrzeného feSeni na datech s libovolnym natoce-nim tvare.
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1.3 Piehled prace

Prace je strukturovana nésledovné. Kapitola 2 obsahuje popis emoce ve vztahu k vyrazu
tvafe a prehled existujicich FER systémii. Kapitola 3 uvadi pfehled stavajicich metod pou-
Zivanych pro rozpoznévani vyrazu tvare, a to predzpraco-vani dat, extrakci priznaki a jejich
néslednou klasifikaci. Kapitola 4 shrnuje souc¢asny stav 3D rekonstrukce tvéafe a shrnuje po-
stup provedeného vyzkumu nové metody pro ziskani 3D modelu tvafe z 2D snimku vhodné pro
automatickou analyzu vyrazu tvare. V kapitole 5 jsou uvedeny vysledky experimenti urcujici
vliv 3D rekonstrukce tvafe na rozpoznani vyrazu tvare. Ziskané poznatky a hlavni piinosy
této disertacni prace shrnuje kapitola 6. V piiloze A jsou ukazky stavajicich FER systémi, v
priloze B je prehled databazi a v piiloze C jsou alternativni pristupy pro popis vyrazu tvare.






Kapitola 2

Vztah mezi emoci a vyrazem tvare

Pti kazdodenni komunikaci s lidmi pouzivime mimo mluveného slova i vyraz nasi tvare.
Vyrazem vyjadfujeme nas vnitini -emocionalni- stav. Stejné informace vyslovena s riznym
vyrazem ve tvafi mtze mit naprosto jiny vyznam. Uvedu nékolik piikladi. Pokud vam nékdo
fekne ‘zlaticko' a bude se u toho tvarit rozlobené, budete se citit nepiijemné. Odpovi-li zak
uditeli na otazku ,mizeme pokracovat? - ,no jasné* se znudénym vyrazem, muZe na to ucitel
reagovat zpomalenim vyuky ¢i zménou tématu. Takovychto pfikladi se najde v komunikaci
velké mnozstvi. Chceme-li efektivné komunikovat s pocitacem, je potieba, aby byl schopen
rozpoznat nas vyraz, potazmo nase aktuélni rozpoloZeni.

Jiz. v sedmnactém stoleti se objevily psychologické studie zabyvajici se rozpoznavanim
emoce z vyrazu obli¢eje. V sekci 2.1 jsou shrnuty poznatky o propojeni vyrazu tvafe s emo¢nim
stavem ¢loveka. Zpusob méfeni vyrazu tvafe je popsan v sekci 2.2. Technické obory (respektive
automatické zpracovani obrazu) se rozpoznavanim emoci zacaly zabyvat az v 70. let minulého
stoleti. Vétsina existujicich systémi pro rozpoznani vyrazu tvare (dale jen FER systém) je
schopna rozpoznat Sest zakladnich emoci (radost, smutek, prekvapeni, strach, znechuceni a
hnév). Mimo nich bylo vytvoreno nékolik systému, zabyvajicich se mentalnim stavem subjektu
(souhlas, zajem, premysleni, koncentrace), nebo systémy, které namisto emoci rozpoznaji ak-
tivitu obli¢ejovych svalti (napf. zvednuté koutky tst). Piehled a srovnani existujicich FER
systémi je uveden v sekci 2.3. Pozadavky na systém rozpoznavajici vyraz tvafe jsou shrnuty
v sekci 2.4.

2.1 Psychologické pojeti emoce a vyrazu tvare

Pojem emoce je vyznamové ztotoziiovan s pojmem cit a oznacuje se jim prozivani stavi
jako jsou radost, smutek, hnév, litost, strach atd. Psychologické vymezeni pojmu emoce je
vS8ak obtizné a jeho definovavani pfimo nemozné. Nejednotny pristup k tématu emoce vedl
na stovky riznych definic [78]. Namisto definice uznava vétsina psychologt zakladni mnozinu
slozek (komponent) ovlivitujicich vznik a projev emoce!:

e Subjektivni/Pocitova komponenta. Tato komponenta se vétsiné lidi zda byt hlavni
komponentou pfi vnimani emoci. Lidé obecné souhlasi s nazorem, Ze stav mysli je odlisny
porovname-li prozivani hnévu a radosti. Subjektivni komponenta je nejvice kontroverzni
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a existuje velké mnozstvi nezodpovézenych otazek, jako napt. ,, Je kvalita pocitu urcité
emoce stejnd mezi lidmi? Co je podstatou rozdilnosti povahy mezi emocemi? Jakou
dilezitost nebo funkci maji tyto pocity?

¢ Komponenta vnéjsiho vyjadreni. Tato komponenta je pozorovana ve spojeni s emoci,
a je vytvorené diky pri¢né pruhovanym svalim. Rozdéluje se na dva obecné typy: reakce
téla (napf. poklepavani nohou pfi nervozité) a vyraz tvafe (napf. ismév pii proZzivani
radosti).

e Fyziologickd komponenta je relativné skryta. Popisuje zmény uvnitf téla zptsobené
hladkym svalstvem (napf. tlukot srdce), zlazami (rizné chemické reakce vedouci k po-
ceni, zéervenani tvaii) a nervovym systémem (mozkova aktivita).

e Kognitivni komponenta slouzi k vyhodnoceni situace. Sklada se z pred-stav a mys-
lenek, které nam prijdou na mysl béhem prozivani emoce. MiiZe vést ke vzniku emoce
(napf. vzpominka na zemfelou osobu vyvola smutek) a zaroven se uc¢ime jak reagovat
na novou situaci (strach jedince pfipravi na nebezpeéi a vtiskne do paméti situaci jako
nebezpecnou). Tato komponenta je téZko zmétitelna a stale neni jasné, jak zapada do
celkového obrazu emoce.

¢ Komponenta chovani. Nékteré udélosti vyvolévaji stejné emoce v ra-znych kulturach
(smrt vlastniho ditéte vyvola smutek). Jiné véci, tfeba reakce na ur¢ity druh jidla, se
muzou v zavislosti na kultufe hodné odliSovat.

Psychologové studuji nejen jednotlivé komponenty, ale i vztahy mezi nimi, respektive priciny
a funkce jednotlivych emocionélnich reakci. Tato prace se zamé-fuje pouze na komponentu
vnéjsiho vyjadreni a to na rozpoznéni vyrazu tvare.

Nejcastéji je v souvislosti s komponentou vnéjsiho vyjadieni, respektive vzta-hu mezi emoci
a vyrazem tvare zminovana priace od Charlese Darwina z roku 1872 The Expression of the
Emotions in Man and Animals. Darwin argumentoval, Ze ur¢ité emocionalni vyrazy tvare
jsou vrozené a stejné pro vSechny lidi. Darwinova teorie byla po dlouhéa léta zpochybio-
vana a psychologové nebrali vyraz tvafe jako indikidtor emoce. Zména nastala az v poloviné
dvacatého stoleti, kdy bylo vytvofeno nékolik studii zabyvajicich se emocemi a vyrazem v
obliceji [44], [25]. Studie poukazaly na chybnou metodologii vedouci k zamitnuti vztahu mezi
emoci a vyrazem. Déle experimentalné ovérili schopnost pozorovatele oznacdit hrany i spon-
tanni vyraz tvafe pomoci emocnich kategorii (smutek, radost, aj.). Pozorovatelem oznacené
hrané emoce se shodovaly s tim, co mél pfedvadéjici v timyslu ukazat. Pro spontanni emoce
vybral pozorovatel emoci piislusejici situaci, kterd emoci vyvolala. Studie jasné potvrdily exis-
tenci vztahu mezi emoci a vyrazem tvare, tedy Ze vyraz tvare reprezentuje emocni stav
Cloveéka.

Dalsi dulezitou otazkou ve vztahu emoce a vyrazu tvafe je jejich univerzalnost pro rizné
kultury. Studie [26] provedend Paulem Ekmanem pro pét gramotnych a dvé negramotné kul-
tury potvrdila existenci obecného emocionalniho vyrazu tvare. Lidé rtznych kultur oznacily
shodné vyrazy ve tvari, které jim byli ukdzany. Ekman tak dokéazal, Ze existuje zakladni mno-
Zina emoci (radost, smutek, vztek, strach, znechuceni a prekvapeni), ktera je stejna pro vSechny
lidi na svété. Jina studie [22] se zamé&Fila na vyraz tvare u slepych déti. Tyto déti se vyraz ve
tvari nemohly naucit pozorovanim okoli, presto se u nich objevoval stejny vyraz ve tvari jako
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Tabulka 2.1: Piehled kategorii emoci definovanych v ramci projektu HUMAINE.

Negativni & prudky Pozitivni & Zivy

Zlost, Mrzutost, Opovrzeni, Veselost, Euforie, Vzruseni,

Znechuceni, Podrazdénost Radost, Blaho, Pri{jemnost
pozitku

Negativni & bez kontroly Laskavy

Uzkost, Rozpaky, Strach, Néklonnost, Rozhodnost,

Bezradnost, Bezmocnost, Préatelskost, Zamilovanost

Starostlivost

Negativni myslenky Pozitivni myslenky

Pochyby, Zavist, Frustrace, Odvaha, Nadéje, Vira,

Vina, Uspokojent,

Zahanbeni Dtvéra

Negativni & pasivni Klidny pozitivni

Znudéni, Zoufalstvi, Zklaméni, Sebejistota, Spokojenost,

Zarmouceni, Smutek Uvolnénost, Osvobozeni,
Vyrovnanost

Agitace (Rozruch) Reaktivnost

Sok, Stres, Napéti Zajem, Zdvorilost, Prekvapeni

u déti které vidi. Tyto studie pfispéli k podporeni Darwinovi hypotézu, Ze ur¢ité vyrazy tvare
jsou vrozené a stejné pro vSechny lidi.

2.2 Meéreni vyrazu tvare v psychologii

Mezi nejcastéji pouZzivanou reprezentaci emoce patii déleni do kategorii (strach, radost,
aj., viz obréazek 2.1), navrzenou Robertem Woodworthem v knize Experimental Psychology
(informace prevzata z knihy [44]). Tato reprezentace je velmi intuitivni, nebot ji lidé pouzivaji k
popisu emoce v kazdodennim Zivoté. Vétsina dostupnych databazi je anotovana pravé pomoci
kategorického déleni. Anotace dat je velmi snadné, nebot pii pofizovani dat je subjekt pozadan,
aby pfedvedl konkrétni emoci. P¥ipadné jsou nahravany reakce na stimul vyvolavajici urcitou
emoci (napf. subjektu je promitédno vtipné video). V ramci projektu HUMAINE vytvofil tym
Dougles-Cowie, Cox et al. rozsifeny seznam 48 kategorii, uvedeny v tabulce 2.1. Kompletni
seznam kategorii schopny popsat vSechny mozné vyrazy tvare vyskytujici se v prirozeném
prostiedi neexistuje.

Dalsi velmi pouzivanou reprezentaci je systémem Facial Action Coding System (FACS).
Oproti kategorickému déleni slouzi FACS k méfeni a popisu libovolného vyrazu tvare. Diraz
je kladen na méfeni svalové aktivity a usudek o vyznamu vyrazu (tj. konkrétni emoce) je
pii popisu ignorovan. Paul Ekman a W.V.Friesen vytvofili zakladn{ systém v 70-tych letech
studiem vztahi mezi svaly v obli¢eji a vyrazem tvare. FACS popisuje zménu vyrazu tvare
pomoci zmény pohybu kiZe (napf. zvrasnéni, vybouleni zptusobené nafouknutim tvare), a
doc¢asné zmény ve velikosti a pozici klicovych bodt (napf. zvednuté koutky tst). FACS nemé&ii
neviditelné zmény jako je svalové napéti nebo cévni a zlazové zmény (pot, slzy) a také neméri
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trvalé obli¢ejové charakteristiky (rtzné znaminka ¢ deformace tvare). Diky zaméFeni systému
FACS na zménu pohybu svali vznikl popis nezéavisly na rozdilech mezi subjekty (rozdily jako
velikost, tvar a umisténi klicovych bodi, nebo trvalé vrasky).

NEUTRALNI

FACS anotace RADOST SMUTEK FACS anotace

AUO1 - zvednuté vnitini koutky

AUD6 - zvednuté lice
U04 - pokleslé oboé&i

AU12 - zvednuté koutky rti
Y AU15 - pokleslé koutky rtil

PREKVAPENI VZTEK

‘AUO1 - zvednuté vnitini koutky
AUO2 - zvednuté vnéisi koutky
-AUOD5 - zvednuta vicka

AUO4 - pokleslé oboéi
AUOS - zvednuta vicka

AU26 - pokles celisti
AU23 - stisknute rty

STRACH ZNECHUCENI

AUQY - nakréeni nosu
AU15 - pokleslé koutky rtii
AU16 - poklesly spodni ret

Obrazek 2.1: Kategorické déleni emoci a jejich anotace v systému FACS.

AUD1 - zvednuté vnitini koutky
AU02 - zvednuté vnéjsi koutky

AUO04 - pokleslé oboti
AUO05 - zvednuta vicka

‘AU20 - napnuté rty
AU26 - pokles ¢elisti

P1i anotaci dat pomoci FACS je analyzovana zména pohybu svalu. K popisu vyrazu jsou
definovany tzv. akéni jednotky (Action Units, dale AUs), ukazka na obrazku 2.1. Tyto jednotky
jsou pfimo spojeny se svalem, ktery je zptisobuje. Interpretace jednotlivych AU jednotek neni
zévisla na vyznamu vyrazu tvafe, k rozhodovani o vyznamu vyrazu tvare je nutné vytvorit
rozhodovaci systém. Pro zékladni emoce existuje slovnik Facial Action Coding System Affect
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Obrazek 2.2: Anotace AU2-zvednuté vngjsi kouty obo¢i v Case. V horni ¢asti jsou ukazky pro
jednotlivé intenzity AU jednotky, v dolni ¢asti je zobrazen typicky vyvoj AU jednotky v case.

Interpretation Dictionary (FACSAID), ktery definuje z jakych AU jednotek se sklada emoce.
Pro dalsi vyrazy tvare jako napf. (ne)souhlas, zmateni, znudéni, bolest si uzivatel mize kombi-
naci AU jednotek definovat sam. Pro kazdou AU jednotku je ve FACS manualu [93] poskytnuta
néasledujici informace:

e Svalovy zéaklad pro kazdou AU jednotku
e Detailn{ popis vzhledu tvafe doplnény o fotografie a video ukazky
e Instrukce jak provést AU jednotku na vlastnim obliceji

e Kritéria k ocenéni intenzity AU jednotky. Intenzita je hodnocena od A (nejmensi inten-
zita) az do E (nejvetsi intenzita)

Celkem existuje 56 jednotek, rozdé€leny jsou do tii skupin a to horni obli¢ejové pohyby,
dolni obli¢ejové pohyby a akce popisujici pohyb hlavy a o¢niho okoli. Kazda AU jednotka je
identifikovana ¢islem a jménem (AU12-zvednuté koutky ust). Jméno poskytuje smysluplnou
pomiicku oproti nicnefikajicimu &islu.

Vyraz tvare (intenzita AU jednotky) se méni v Case, ukazka na obrazku 2.2. Pfi anotaci
dat je presnost zavisla na tom, co je anotétor schopen vidét kdyz si opakované pfehréva video
data. Kazda AU jednotka lze rozdélit do t¥i komponent a to nabéh, vrchol a sestup. Tyto
komponenty vyjadiuji troven intenzity AU jednotky v Case. Vyvoj intenzity AU jednotky v
Case se pouziva k rozliSeni hraného a spontdnniho vyrazu tvafe. Vé&tsina databézi obsahuje
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pouze anotaci urcujici AU jednotku. Databéaze obsahujici informaci o intenzité nejsou vefejné
dostupné.

Kategorické déleni emoci a systém FACS nejsou jediné mozné zptsoby reprezentace vyrazu
tvare, alternativni systémy jsou popsany v piiloze C.

2.3 Priehled FER systémiu

Vyzkum v oblasti rozpoznavani vyrazu tvafe se v soucasnosti déli na dva hlavni sméry a to
rozpoznéni kategorickych emoci a rozpoznéni svalové aktivity tvare, respektive rozpoznani AU
jednotky systému FACS. Tyto dva sméry vznikly na zakladé nejpouzivanéjsich reprezentaci pti
méfeni vyrazu tvale v psychologii. Podrobné jsou popsané v predeslé sekci. VEtSina existujicich
FER systémil se zaméfila na kategorické rozpoznani emoci. Nevyhodou téchto systému je
zatfazeni jakéhokoliv vyrazu do predem definovanych kategorii. Proto se vyvoj FER systémi v
poslednich letech zaméfil na rozpoznani svalové aktivity. AU jednotky vyrazné snizuji dimenzi
klasifikace vyrazu tvéafe, nebot s pomoci jen 32 AU jednotek lze popsat tisice riznych vyraza
tvare [91].

2.3.1 FER systémy pro rozpoznani kategorickych emoci

Prvni studie na rozpoznavani emoci se objevily jiz v 70. letech [48, 107, 99]. V priib&hu 90.
let se objevilo nékolik dalsich studii jejichz piehled lze nalézt v [86], [30], [88]. VSechny tyto
systémy rozpoznavaly pouze zédkladn{ emoce. Pouzivané databaze, nedostupné pro Sirokou ve-
fejnost, obsahovaly maly pocet subjekti, emoce byla hrana (subjekt byl vyzvéan, aby predvedl
emoci) a zachycena pouze na jediném statickém snimku. Vétsina systémti, které vznikly na za-
catku tisicileti, se nadale zabyvala rozpoznanim zakladnich emoci, zména oproti 90 letim byla
v rozpoznani emoce z video dat (napt. [62],[39],[102], [130], [114]). Od roku 2004 se objevuji
systémy schopné rozpoznat jiné nez zakladni emoce. Piikladem je MindReader od Kaliouby
[28] pro rozpoznavani mentalniho stavu subjektu, Kapoor05 [51] pro rozpoznavani zajmu a
nezédjmu u déti pii hrani her, a Kapoor07 [50| rozpoznéavajici frustraci. Systémy schopné ro-
zeznat bolest od emoce [1], [64], a Dmello08 [19] schopny rozpoznat znudéni, zaujeti, zmateni
a frustraci.

Rozpoznani zékladnich emoci je povazovano za vyfeSenou tlohu pokud jsou data poii-
zena v kontrolovanych podminkéach (Gelni pohled na subjekt, ktery predvadi v jeden okamzik
jedinou emoci ohrani¢enou neutralnim vyrazem). Aktualni vyzvou pro rozpoznéavani kategoric-
kych emoci jsou problémy souvisejici s pfechodem na reilné data. Nevyfesené problémy jsou
libovolné nato¢eni hlavy a rozpoznani prekryvajicich se emoci (napf. prechod od prekvapeni
k radosti). Castecns vyTeSené problémy jsou prekryv ¢asti tvafe a sledovani klicovych bodu
tvare pro nové subjekty [36, 115].

2.3.2 FER systémy pro rozpoznani svalové aktivity
Na zacatku tisicileti se zacaly objevovat studie zabyvajici se rozpoznanim aktivity ob-

licejovych svalt, zaloZzenych na FACS. Zpocatku systémy rozpoznavaly pouze izolované AU
jednotky s maximalni intenzitou. (|52], [6], [87], [112], [11], [12], [72], [90], [89], [84], [73], [117],
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[124], [85], |66], [56]). Postupné se FER systémy zaméfily na rozpoznavani jednotlivych kom-
ponent AU jednotek (nabéh, vrchol, sestup). Coz vedlo na systémy schopné rozligit hrany od
spontanniho vyrazu tvare [117], [118], [6], [76], [14]. Existuje relativné malo studii zabyvajicich
se kombinaci vyrazu tvare s dalsimi vizualnimi vstupy jako je napf. pohyb hlavy [14, 134],
nebo gesta [118, 35].

V soucasné dobé jsou vyzvy pro FER systémy rozpoznavajici svalovou aktivitu stejné jako
pro kategorické déleni (libovolné natoceni hlavy, rozpoznani prekryvajicich se AU jednotek,
prekryv tvafe a sledovani klicovych bodi). Navic jsou zde problémy s rozpoznanim inten-
zity AU jednotky a trvani jednotlivych komponent, které jsou stile povazoviny za Castetné
vyfeSeny problém [36, 115].

2.4 Shrnuti

Vyzkum v oblasti rozpoznavini vyrazu tvafe urazil za poslednich dvacet let velky kus
cesty. Soucasné systémy jsou plné automatické a jsou schopné rozpoznavat spontanni emoce
¢ mentalni stav ¢lovéka (znudéni, zdjem, premysleni, nesouhlas, rozpaky, aj.). Velkou zasluhu
na tom mé dostupnost rozsahlych databazi, nové vytvorfené metody pro detekci hlavy, popis
tvare a blizsi spoluprace s psychology. I presto stale existuji problémy, které nejsou kompletné
vyfeSeny. Idealni systém pro rozpoznavani vyrazu tvafe by mél spliiovat nasledujici (nevy-
feSené problémy jsou oznacené *):

e Systém by mél byt plné automaticky. Coz znamené, Ze neni potfeba zadna manualni
prace (napf. vyznaceni pozice hlavy, obo¢i a ust). Mél by fungovat v realném case
(tzn. reakce systému by neméla mit znatelné zpozdéni rozpoznatelné uzivatelem).

e Systém by mél byt nezavisly na uzivateli, respektive na pohlavi, etnice (Evropan,
African, Asiat) a na véku.

e Systém by mél byt schopen rozpoznat vyraz ovlivnény promluvou. Nemél by se
omezovat jen na piipady, kdy ¢lovék nemluvi.

e Systém by mél pracovat i s malym rozliSenim. Nemél by byt zavisly na zméné
prostiedi (tzn. nemél by vyzadovat konstantni pozadi).

e * Systém by mél byt schopny rozpoznat prechod od jednoho vyrazu k druhému.

e * Systém by mél byt schopny pracovat p¥i rizném osvétleni. Nemél by vyzadovat
konstantné osvétlenou tvar.

e * Systém by mél umoziiovat pracovat s rtznym natocenim hlavy (ne jen celni
pohled ¢i pohled z profilu).

e *Systém by by si mél poradit s prekryvem obli¢eje (ruka pies obli¢ej, bryle, vlasy v
obliceji).
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Kapitola 3

Stavajici metody pro rozpoznani
vyrazu tvare

Variabilita lidské tvare ¢inf z Glohy rozpoznéni vyrazu tvare velmi slozity pro-blém. Lidské
tvare se mezi sebou odlisuji tvarem a vzhledem. Navic kazda tvar sama o sobé vytvari dalsi

Moy

e 7Zména orientace tvare v prostoru méni vstupni data do systému. Data pak zobrazuji
snimky pro rtizné natoceni tvafe. Pti velkém natoceni dochéazi az k zakrytu riznych ¢asti
tvarte.

e 7Zména osvétleni ovliviiuje vhled tvafe i v pripadech stejné natocené tvare. Umisténi a
distribuce svétla na tvafi méni intensitu snimku, umisténi stinu a odlesky. Navic vytvo-
fené stiny vytvareji vyrazné kontury na tvari.

e Zména pozice vétsiny klicovych bodt zpusobend zménou vyrazu tvare. Body méni
svoji pozici diky pohybu celisti nebo svalim pro pohyb obo¢i, rtii a tvari. Existuje vSak
nékolik klicovych bodu, které nejsou ovlivnéné vyrazem tvare. Tyto body jsou piimo
navazané na strukturu lebky jedna se napiiklad o vzdalenost mezi o¢ima.

e Dlouhodoba zména tvare zplsobené v pribéhu casu. Napiifklad diky starnuti, nali-
Ceni tvafe, voustim, nidusnicim ¢i zméné tcesu.

Zadnou ze zminénych variaci nelze povazovat za konstantni pres vétsi mnozinu snimki. Je tedy
nutné aby systém pro rozpoznavani vyrazu tvafe umél rozlisit a popsat jednotlivé variace.
Tato kapitola popisuje metody pro stavajici systémy na rozpoznavani vyrazu tvare (at
kategorické emoce ¢ AU jednotky). FER systém se typicky sklada ze ti{ ¢asti: predzpracovani
dat, extrakce pfiznaki a klasifikace vyrazu. Pfedzpraco-vani zajistuje konzistentni data pro
zbyvajici dvé Casti. Obsahuje metody pro nalezeni tvare pripadné nalezeni pozice kli¢ovych
bodt, dale provadi normalizaci tvafe na stejnou velikost, také mize obsahovat metody pro
odstranéni vlivu osvétleni, ¢i natoc¢eni tvare. Pfehled pouZivanych metod pro pfedzpracovani
dat je v sekci 3.1. Extrakce pfiznaki vytvari popis tvafe. Cilem je zvyraznéni rysi tvare pro
razné vyrazy nezéavislé na osobé&. Dle zvolené metody pro extrakci pfiznaki se FER systémy
daji délit na systémy pouzivajici geometrické pfiznaky, systémy pouzivajici vizualni piiznaky
a hybridni systémy pouzivajici kombinaci obou. Pfehled pouzivanych metod je v sekci 3.2.
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Posledni ¢asti je klasifikace vyrazu tvafe. Vzhledem k tomu jak klasifikitor pracuje s ¢asovou
informaci déli se systémy na statické (pracujici s informaci v aktuélnim snimku) a dynamické
(integrujici informaci pres sekvenci snimku). Prehled klasifikitori je v sekci 3.3. Srovnani
ispésnosti existujicich systému je uvedeno v sekci 3.4. Shrnuti vyhod a nevyhod jednotlivych
metod pro analyzu vyrazu tvare je v sekci 3.5.

3.1 Predzpracovani dat

Predzpracovani dat je velmi dulezita ¢ast FER systému. Presna informace o aktualni po-
zici, velikosti a orientaci tvare je zasadni pro rozpoznéni vyrazu tvare. Predzpracovani dat
se mize skladat z nasledujicich kroku (ne nutné v tomto pofadi): nalezeni tvafe ve snimku,
odstranéni vlivu osvétleni, nalezeni klicovych bodu tvare, urceni natoceni tvare a zarovnani
tvare. Prvni{ krok, nalezeni tvare, obsahuje kazdy FER systém, bez néj nelze provést extrakci
priznaki slouzici k popisu tvafe. Pro dosazeni vyssi korelace mezi extrahovanymi piiznaky a
aktualnim vyrazem tvare je vhodné provést i dalsi kroky pfedzpracovani. Diky témto kroktm
lze odstranit variace tvare zpusobené natoCenim tvafe nebo proménlivym osvétlenim, atd.
Kazdy krok pfedzpracovani by vydal na téma samostatné disertacni préce, nasledujici text
obsahuje pouze kratky tvod pro jednotlivé kroky pfedzpracovani dat.

3.1.1 Nalezeni tvare ve snimku

Nalezeni tvafe je prvnim krokem pii rozpoznani vyrazu tvare. Existuji dva piistupy k
nalezeni tvare: metody zaloZené na analyze pixeli a metody zaloZené na apriorni informaci
o hledaném objektu [74]|. V pifipadé analyzy pixelt je pro kazdy pixel na zakladé modelu
rozhodnuto zda jde o hledany objekt nebo ne (model Casto predstavuje referencni snimek
bez hledaného objektu). Vystupem je silueta objektu. V piipadé druhém se prohledava cely
snimek pro rizné velké vytezy. Pro kazdy vyfez je rozhodnuto zda je objekt obsaZen nebo ne.
Vystupem je obdélnik oznacujici misto a velikost hledaného objektu. Vétsina FER systémt
pouZiva pristup zaloZeny na apriorni informaci o hledaném objektu, nejc¢astéji detektor tvare
od Viola & Jones [119]. Pro zvySeni usp&snosti nalezeni tvafe ve snimku lze doplnit detektor
o sledova¢ tvare (face tracking) [135]

3.1.2 Odstranéni vlivu osvétleni

Nerovnomérné osvétleni tvare muze zpusobit velké problémy pii hledani klicovych bodu a
ovlivni tak vSechny nasledujici kroky pfedzpracovani dat. V piipadech kdy je tva¥ nerovno-
mérné osvétlena lze pouzit specialni filtry odstranujici promén-livé osvétleni tvare. Obréazek
3.1 zobrazuje ukazku odstranéni nerovnomérného osvétleni tvare (zpusobujici lokalni stiny a
presviceni uré¢itych ¢asti tvafe) v tloze rozpoznavani identity tvare[109]. Dostupné databéze
pro rozpoznavani vyrazu tvaie jsou porizeny v kontrolovanych podminkach. Osvétlen{ je rovno-
mérné rozloZené a vhodnou volbou popisu tvare (nap¥. Lokalni binarni vzory [79]) je problém
rozdilné intenzity svétla vyresen.
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Obrazek 3.1: Odstranéni nerovnomeérného osvétleni tvare, prevzato z [109]

3.1.3 Nalezeni pozice klicovych bodi

Tvar objektu je nepostradatelnd informace diky které lze snadno charakterizovat a kla-
sifikovat typ objektu. Pro rozpoznavani vyrazu tvare lze tvar jednotlivych ¢asti tvare pouzit
pfimo k vytvoreni popisu (viz geometrické pfiznaky 3.2.1). Z tvaru tvéfe lze odhadnout nato-
¢eni tvare v prostoru. Je tedy vhodné nejprve ziskat tvar tvare a porozumét variacim kterych
tval maze nabyvat diive neZ za¢neme pracovat z texturou.

Tvar tvare lze reprezentovat pomoci kliovych boda. K nalezeni pozice klicovych bodu
se ve FER systémech nejcastéji pouziva aktivni vzhledovy model (AAM - active appearance
model) [66, 56, 113]. Dalsi metody pro nalezeni klicovych bodt jsou napiiklad Piecewise Bézier
Volume Deformation 12, 102|, Constrained Local Models [9], nebo Partical Filter [117].

Aktivni vzhledovy model (AAM - Active Appearance Model ) Na obrazku 3.2 je
ukézka aktivniho tvarového modelu pro tvar. Model se sklada z informace o tvaru a textufe
tvare. Tvar je definovan pomoci bodu spojenych do 2D sité trojuhelnika. Textura je jas jed-
notlivych bodu uvnit¥ trojahelnikové sité.

P1i trénovani jsou k dispozici manualné anotované snimky tvare obsahujici pozadovany
pocet klicovych bodi. Nejprve je nutné odstranit z trénovacich dat variaci zptisobenou roz-
dilnou velikosti a natofenim. Poté lze spoéitat stFedni tvar modelu a pomoci metody PCA
se vypocte transforma¢ni matice a vektor parametria definujici povolenou deformaci modelu.
Model pro tvar je definovan

m
5 =50+ Zpisi (3.1)
i=1

kde s je stfedni tvar modelu, koeficienty p = (p1,..pm)? reprezentuji tvarové deformacni
parametry naucené pii trénovani a s; reprezentuje vektory transformacni matice ziskané po-
moci PCA. Model pro texturu je definovan
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Mova tvaf wytvafena pomoci AN
1..Ir|:.W|: x:p”
- 545' + 1{]5—.{ —
s A
R

o =
T

Obrazek 3.2: Ukéizka vytvoreni nové tvare z AAM modelu. Horni fada zobrazuje model
textury, dolni fada zobrazuje model tvaru. Uprostied je ukéizka nové tvafe ziskané zmeénou
parametrii tvaru p a parametrii textury A. Pfevzato z [70]

l

Au) = Ag(u) + Z)\iAi(u) (3.2)

kde u = (z, y)? predstavuje pozici pixeli uvniti 2D sité trojuhelniki, Ag(u) je stiedni tex-
tura modelu, koeficienty A = (A1, ..A;)T reprezentuji parametry pro povolenou zménu textury
a A;(u) jsou vektory transformad¢ni matice ziskané pomoci PCA.

Rovnice 3.1 a 3.2 definuji strukturu AAM modelu, nepopisuji vak jak vytvofit nové tvare z
AAM modelu. K tomuto tcelu se pouziva afinni transformace W (u, p). AAM model je upraven
pro 2D snimek M tak, Zze pro kazdy pixel u ve stfednim tvaru sg je spoctena jeho nova pozice
pomoci afinn{ transformace

M(W(u;p)) = A(u) (3.3)

V piipadé nasazeni modelu na novy snimek I chceme minimalizovat chybu mezi I(u) a
M (W (u;p)) = A(u). Chyba muZze byt po¢itana bud v soufadnicich nového snimku nebo v sou-
fadnicich AAM modelu. Pro zvySeni efektivity algoritmu je lepsi chybu pocitat v soufadnicich
AAM, tzn. pro stiedni tvar sg. Pokud je tedy pixel u uvnit¥ tvaru sg, potom korespondujici
pixel ve vstupnim obrazku I je na pozici W (u,p). Pokud je jas na pozici u definovan rov-
nici 3.2, potom je jas v novém snimku definovan jakol (W (u,p)). Cilem tedy je minimalizace
nésledujici chyby
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otoceni tvare
(doprava,doleva)

sklon tvare
naklon tvare (dopfedu, dozadu)

(vlevo, vpravo)

Obrazek 3.3: Tii stupné volnosti orientace tvafe v prostoru, pievzato z [77]

2

l
D 1 Ao(w) + Y Nidi(u) — (W (u, p)) (3.4)
=1

UESQ

respektujici povolenou deformaci tvaru p a povolenou zménu textury A. Jinymi slovy pii
hledani AAM modelu je vstupni snimek zpétné transformovany na stiedni tvar sg tak, aby
chyba definované v rovnici 3.4 byla minimélni. Porovnani tGspé&snosti riznych algoritmi pro
usazeni AAM modelu na novy snimek je popséno v [2].

3.1.4 Urceni (Odhad) natoéeni tvafe v prostoru

Urceni natocCeni tvare v prostoru znamené v pocitacovém vidéni schopnost uréit relativni
orientaci tvare vic¢i kamere. Obrazek 3.3 zobrazuje tii stupné volnosti orientace lidské tvare a
to naklon, sklon a otoc¢eni. Naklon predstavuje natoceni tvare kolem z-ové osy, sklon je natoceni
kolem x-ové osy a otoceni je vzhledem k y-ové ose. Aktualni snimek muize byt zarfazen bud do
jedné diskrétni kategorie orientace tvare (pfi trénovani se data rozdéli na kone¢ny pocet tiid
napf. tvar je natocené dold, vpravo, ¢elné, vlevo, nahoru) a nebo je uréen kontinuélni odhad
natoceni tvare vzhledem k osam x, y a z. Pro tlohu rozpoznani vyrazu tvafe pfinasi orientace
tvafe dalsi informaci. Kyvnut{ hlavou s neutralnim vyrazem ve tvafi maze znamenat souhlas.

Metody pro odhad natoceni tvare lze délit podle riznych kategorii. Jednou moznosti je
déleni vzhledem k pouZzitému vstupu na vizualni piistup a geometricky p¥istup [37]. V pfipadé
vizualniho pfistupu je nutné na vstupni data pouZit regresni model, napf. neuronové sité [96].
V pfipadé geometrického pristupu se pouzivaji bud metody popisujici vztah mezi kli¢ovymi
body [32] nebo lze pouzit lineadrni regresni model vice proménnych [37] popsany v dal3im
odstavci. Rozséhly prehled metod pro urceni orientace tvafe v prostoru lze nalézt v [77].
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Obrazek 3.4: Odhad natoceni tvafe v prostoru, pievzato z [37].

Linearni regresni model vice proménnych pro odhad natoceni tvare Méame-li k
dispozici pfesné nalezené klicové body, je pro odhad natoceni tviafe vhodné pouzit metodu
popsanou v [37]. Metoda dosahuje vysoké presnosti odhadu natoceni tvafe v prostoru. Pro

rozsah sklonu a oto¢eni v rozmezi -40 az 40 stupnt je chyba odhadu pro otoceni 5 stupnt a
pro sklon 2 stupné.

Metoda vyuziva 3D model tvife a jeho projekci do 2D prostoru. Linedrni regresni model
je pouzity k nauceni vztahu mezi natoCenim tvaie ve 3D prostoru (sklon a otoceni) a promit-
nutym 2D tvarem tvafe (néklon je odhadnuty na zakladé pozice stfedu oci). Cely postup je
zobrazen na obrazku 3.4, rozdélen je do dvou krokt: trénovani a testovani regresniho modelu.

V kroku trénovani se regresni model ué¢i vztah mezi natofenim tvaru tvare Rg, (otoeni)
a Rg, (sklon) ve 3D prostoru a jeho projekci ve 2D. Tento vztah je definovan néasledovné

Sgdn = PR@ﬂcR@ySgdn (3.5)

kde soq; = (2,9)7 reprezentuje 2D projekci 3D tvaru Sz = (x,y,2)T, P je projekéni
matice z 3D prostoru do 2D prostoru definovana jako

P:[Ol()

Trénovaci data jsou normalizovana tak aby pro kazdé natoceni méla projekce 3D tvaru do
2D prostoru stejnou velikost a stfed v pocatku.

10 0} (3.6)
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f@z@y - (31d2n(@x7 @y) - 31d2n(®x7 Gy))/ Hsld2n(®xa @y)HZ (37>

kde s1425, je vektorové verze tvaru ssg,. Vztah mezi natocenim a 2D projekei je pak defi-
novan néasledovné

Me, .0, = Rez,(ay(Fez,@ngI,@y +el)™? (3.8)

kde Mg, o, predstavuje regresni model dvou proménnych, €je regularizacni parametr a I
je jednotkova matice.

V kroku testovani se odhad natoceni z 2D tvaru uréi jako

(@5’” @y)T = M917®y SlldQn (39)

kde 3/1 42n, J€ normalizovany 2D tvar dle rovnice 3.7.

3.1.5 Zarovnani tvare

Hlavnim cilem zarovnéni tvafe je normalizace tvaie na stejnou velikost a odstranéni vlivu
natodeni tvare v prostoru. Nejrychlejsim feSenim je pouzit vystup z Viola&Jones detektoru
tvare [119]. Vystupni obdélnik je vzdy normalizovan na stejnou velikost tvafe. Nevyhodou je
proménliva velikosti a pozice detekovaného obdélniku, i pro skoro statickou tvar je standardni
odchylka vystupu detektoru okolo 5% [115]. Aby nésledné rozpoznavani vyrazu tvaie nebylo
ovlivnéno touto chybou je vhodnéjsi zarovnat tvar vzhledem k fixn{ pozici stfedu oc¢i. Stredy
o€ jsou piimo spojené se strukturou lebky a jejich pozice neni ovlivnéna vyrazem tvére [133].

Vétsina FER systému zarovnéva tvar vzhledem k fixni pozici stfedu o¢i. Nejprve je od-
stranén vliv naklonéni tvafe v x-ové ose tak, aby souradnice levého i pravého oka byly ve
stejné roviné. Nésledné je zménéna velikost tvare vzhledem k fixni vzdélenosti mezi ofima.
FER systémy se lis{ metodou pouzitou k nalezeni pozice stfedu o¢i.

Zarovnanim tvaie vzhledem k fixni vzdalenosti stfedu o¢i lze odstranit pouze natoceni v
z-ové ose. Pro odstranéni natofeni v x-ové a y-ové ose je potieba mit k dispozici 3D data.
Pokud nejsou k dispozici 3D data lze provést 3D rekonstrukci tvare z 2D snimku. Podrobnéji
se tomuto postupu vénuje nasledujici kapitola 4.

3.2 Extrakce priznaki

Méme-li k dispozici zarovnanou tvar muzeme pristoupit k jejimu popisu. Cilem extrakce
priznaki je zvyraznéni rysd tvafe pro rizné vyrazy nezévisle na subjektu. Popis tvafe se miize
zaméfit jak na cely obli¢ej, tak i na jednotlivé ¢asti. Rozlisit lze dva typy rysi tvare: trvalé
a docasné. Trvalé rysy jsou vzdy viditelné, mohou vSak ménit svij tvar v disledku zmény
vyrazu. Piikladem trvalych rysa jsou o¢i, obo¢i a tsta. DoCasné rysy jsou viditelné pii zméné
vyrazu. Tyto rysy zahrnuji vrasky a razné deformace tvare (napft. nafoukla pusa).

Metody pro extrakci priznakt mohou byt rozdéleny vzhledem k typu ziska-nych piriznakt
na geometrické (zachycuji trvalé rysy tvare) ¢i vizualni (zachycuji trvalé i do¢asné rysy tvare).
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Prikladem geometrickych priznaki je zména pozice klicovych bodi viéci neutralnimu vy-
razu, trajektorie pohybu nebo rychlost pohybu kli¢ovych bodt. Vizualni piiznaky reprezen-
tuji jednotlivé pixely snimku tvafe (intenzita, barva) zpracované filtrem (napi. Gabor filtr),
nebo rozdilovy obraz mezi snimky.

Obrazek 3.5: Ukazka geometrickych pfiznaki. Normalizacni vzdélenosti Vn a Hn jsou pouzité
k normalizaci vektoru priznaki aby byla respektovana rozdilné velikost tvare mezi subjekty.
Popis jednotlivych pfiznaka Vi a Hi je v tabulce 3.1. Obrazek prevzat z [2]

Tabulka 3.1: Popis geometrickych pfiznakii zobrazenych na obrazku 3.5.

. ., . identifikator
AU jednotky Popis priznakt pifznaki
pohyb mezi obo¢im a ocima,
AU1,AU2,AU4 zména vzdalenosti mezi V1, V2, V3, Hl
obo¢im
AU5,AUT,AUA41,
AU42,AU43,AU44, pohyb o¢i V6, V7, H2, H3
AU45,AU46
AU6 pohyb tvari HS8
AU9 pohyb nosu V8, H4
AU10 pohyb mezi nosem a tsty V13
AU12,AU15,AU16 pohyb st V\g \%oi{;n;?
ATI18 ATI20 ATI22 ATI23 ’ ’
AU27 pohyb mezi nosem a tsty V5
AU17, AU26 pohyb mezi nosem a bradou V4
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3.2.1 Geometrické priznaky

Vyraz tvafe ovliviiuje relativni pozici kliCovych bodu a tvar jednotlivych ¢asti tvafe.
Ziskdme-li pozici klicovych bodi v nékolika po sobé jdoucich snimcich, miizeme méfit geo-
metrické priznaky. Piikladem geometrickych pfiznaku je zména polohy vyznamnych bodu (¢i
zména tvaru) vicéi neutradlnimu vyrazu, trajektorie pohybu nebo rychlost pohybu. Obrazek
3.5 spole¢né s tabulkou 3.1 obsahuje ukazku geometrickych priznakt pro rozpoznéani svalové
aktivity. Efektivita geometrickych piiznak je pfimo amérna presnosti nalezeni pozice klico-
vych bodu. Body jsou proto vybirany tak, aby byly dostateéné kontrastni vuci svému okoli
(kontura o¢i, obo¢i a rti). Pro nalezeni klicovych bodii mame na vybér z metod popsanych
v sekei nalezeni klicovych bodii 3.1.3, nejcastéji se pouzivaji metody zalozené na AAM [115].
Srovnéni aspésnosti jednotlivich AAM metod na Cohn-Kanade databazi 1ze nalézt v [2].

3.2.2 Vizualni priznaky

Vizuélni ptiznaky pracuji bez hlubsi znalosti o vlastnostech tvafe (trvalé a do¢asné rysy).
Pfi vytvafeni popisu nevyzaduji vzorova data. Pfiznaky mohou reprezentovat jednotlivé pixely
tvafe (intenzita, barva), nebo rozdilovy obraz mezi snimky. Jejich vyhodou je rychla a snadna
dostupnost. Na druhou stranu méni-li se orientace tvare v pribéhu extrakce pfiznakt stavaji
se nespolehlivymi [30].

V posledni dobé jsou pro reprezentaci jednotlivych pixeli tvare hojné vyuzi-vany piiznaky
oznacované jako dense local appearance descriptors (husté lokalni vizualni ptiznaky). Nejprve
se pouzije lokalni filtr (nebo maska, operator) na kazdy pixel a poté se vytvoii histogram
pres jednotlivé bloky snimku. Diky histogramu je snizena dimenze priznaku a také citlivost na
zarovnani tvare. Piikladem takovych pfiznaki jsou Lokalni Binarni vzory (LBP) [47, 132, 104],
Lokalni Gaborovi binarni vzory |75|, Local Phase Quantisation [47], Histogram orientovanych
gradientt [18], nebo Haarovi filtry [63]|. Dalsim ptikladem vizualnich piiznaki reprezentujici
jednotlivé pixely tvafe jsou Gaborovi filtry [63]. Snimek je zpracovan sadou filtrti s ménicimi
se parametry (velikost a orientace filtru). Vystupy vybranych filtrti pak predstavuji vizualni
priznaky.

Prikladem vizudlnich priznakt pracujicich s rozdilovym obrazem mezi vice snimky jsou
Opticky tok [125], docasné vzory (Temporal Templates) [72], nebo historie zmény intenzity
(Motion History images) [54].

Lokalni binarni vzory (LBP - Local Binary Patterns) LBP byli origindlné navrh-
nuty pro popis textury [80], celkem rychle se uplatnily i v tloze zpracovani vyrazu tvare
[47, 132, 104|. Pti vytvafeni popisu se zpracuje lokalni okoli pixelu a vytvoii se jeho binarni
kod (nazyvany také jako lokalni binarni vzor). Poté se spoéte ¢etnost vyskytu binarniho kodu,
ktera reprezentuje vizualni pfiznakovy vektor.

Nejjednodussim piikladem je LBP operator aplikovany na oblast snimku o velikosti 3x3
pixel. Ukédzka na obrizku 3.6. Binarni kod se ziskd porovnanim osmi okolnich pixelt vuaci
centralnimu pixelu. Pokud je hodnota centralniho pixelu vyssi je vysledek porovnéani 1, v
opatném piipadé 0. Vysledky porovnéani jsou sefazeny za sebe a tvoii tak 8-bitovy lokalni
binarni kod. Centralnimu pixelu je pak prifazena decimélni hodnota binédrniho kédu/vzoru.
Celkem tedy existuje 256 vzori pro LBP operator aplikovany na oblast 3x3 pixel. LBP operator
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Obrazek 3.6: Ukazka vytvoreni vektoru priznakt pro Lokalni Binadrni Vzor. LBP operator

(horni ¢ast obrazku) a vektoru priznaku (dolni ¢ast obrazku). Pfi tvorbé vektoru priznaku

je snimek rozdélen do malych bloki a z kazdého bloku je spoéten LBP histogram. Vysledny

vektor pfiznakt (Feature Histogram) je vytvotren poskladanim jednotlivyich LBP histogramd.
Prevzato z [104]

se znaci LB Pp r muze se lisit jak po¢tem vybranych okolnich pixelit P tak i velikosti poloméru
R od centralniho pixelu [79].

Poté co je cely snimek zpracovan LBP operatorem, spocte se ¢etnost vyskytu jednotlivych
vzort. Pokud bychom spocetli ¢etnost pies cely snimek ztratila by se informace o prostorovém
umisténi vzoru. Snimek je tedy nejprve rozdélen na jednotlivé bloky. Pro kazdy blok se spocte
histogram pro lokalni binarn{ vzor. Nakonec se jednotlivé histogramy zaradi za sebe a vytvori
tak vizualni priznakovy vektor.

Existuje nékolik vylepSeni lokdlnich bindrnich vzora, nejpouzivanéjsi je tzv. uniformni vzor
LBPp [79]. Binarni vzor je oznacen jako uniformni pokud obsahuje maximalné dvé zmény
z 0 na 1 nebo naopak (napf. 11110111). Pro LBP operator aplikovany na okoli 3x3 pixel se
diky tomu snizi pocet bindrnich vzora z 256 na 59.

3.3 Klasifikace vyrazu tvare

Klasifikace je poslednim krokem v automatické analyze vyrazu tvaie. Podle toho jak kla-
sifikator pracuje s ¢asovou informaci déli se FER systémy na statické a dynamické. V pfipadé
statického pfistupu (pracujiciho pouze s informaci obsazenou v aktualnim snimku) bylo jiz
odzkouseno velké mnozstvi klasifikdtort. Z prvniho oficidlniho srovnani FER systémut [115]
vyplyva, Ze souCasné systémy nejcastéji pouzivaji staticky pristup a to klasifikitor Support
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Vector Machine (SVM) pouzity v 10 z 12 FER systému. Stru¢ny piehled klasifikitora pro
staticky pristup je popsan v 3.3.1. Studie zabyvajici se dynamickym piistupem (kde klasi-
fikdtor zpracovava informaci pres sekvenci snimki) se zacali objevovat az v poslednich letech.
Objevuji se pfedevsim pro rozpoznani svalové aktivity, respektive segmentace vyrazu tvaie na
jednotlivé faze: nabéh, vrchol a sestup (viz obrazek 2.2). Nejcastéji se pouzivaji skryté Mar-
kovovi modely (HMM - Hidden Markov Model). Stru¢ny prehled klasifikatort pro dynamicky
pristup je popsan v 3.3.2.

Studii porovnavajici staticky a dynamicky pristup pro nékolik rtznych klasifikdtoru lze
nalézt v [12]. V zavére¢né diskuzi Cohen odpovida na otazku volby mezi statickym a dynamic-
kym pristupem nésledovné. Dynamicky pristup je vhodny pro tilohu kdy je subjekt obsazen i
v trénovacich datech, a to diky variabilité trvani jednotlivych fazi vyrazu tvafe (viz obrazek
2.2). Staticky pfistup je vhodny v piipadech, kdy je vyraz v maximalni intenzité (na vrcholu),
v dobé nab&hu a sestupu poskytuje nespolehlivé vysledky. Staticky systém se oproti dyna-
mickému snadnéji trénuje a implementuje. NevyZzaduje tolik trénovacich dat a nastavovani
velkého mnozstvi parametri jako v piipadé dynamického pfistupu. Vyvoj FER systému by se
mél zaméFit na vytvoreni hybridniho systému spojujiciho vyhody a nevyhody obou pfistupii.

Nehledé na volbu statického ¢ dynamického pFistupu Celi klasifikitory problému velké
dimenze vstupnich dat (dimenze pfiznaku pro jeden vzorek se pohybuje v fadech nékolika ti-
sici1). Proto se ¢asto vyuZzivaji metody pro snizeni dimenze dat. Nejc¢astéji se ve FER systémech
vyuziva metoda hlavnich komponent (PCA - Principal Component Analysis) [115].

3.3.1 Staticky pristup - klasifikace aktualniho snimku

Klasifikace z aktualniho snimku nevyuziva ¢asovou informaci. Klasifikuje se pfimo vstupni
snimek pFipadné je navic pouzit referen¢éni snimek (obsahujici neutralni vyraz). Pro rozpoznani
vyrazu tvare bylo vyzkouseno velké mnozstvi metod a to napiiklad k-nejblizsi soused [56, 102,
72|, Support Vector Machines (SVM) 50, 6, 73], linearni diskriminac¢ni analyza [61], bayesovské
sité [12, 102], nebo rozhodovaci stromy [102]. Statické klasifikdtory mohou byt déle vylepseny
vaZzenym hlasovanim, napt pomoci Adaboost algoritmu [102]. Nejpopularngjsi metodou je dle
prvni vefejné soutéze FERA 2011 klasifikaitor SVM [115].

Support Vector Machine (SVM) Klasifikace pomoci SVM se ukéazala byt jako extrémné
uziteéna pro velké mnozstvi uloh rozpoznavéini, napf. rozpoznani fec¢i nebo rozpoznani vyrazu
tvare. Cilem klasifikdtoru je nalezeni optimalni rozdélujici nadroviny maximalizujici vzdéalenost
(mezeru) mezi dvéma tfidami.

Obrazek 3.7 zobrazuje linedrné separabilni data a jejich optimélni rozdélujici nadrovinu.
Vysvétleme si nyni princip SVM pro tento jednoduchy piiklad. K dispozici mame trénovaci
data ve tvaru {z;,y;}, i = 1..N, kde x;eR? je vektor soufadnic a y; = {—1,1} definuje
t¥idu (negativni a pozitivni vzorek), do které dané souradnice patii. Body leZici na oddélujici
nadroviné vyhovuji rovnici

w-x+b=0 (3.10)

kde w je norméalovy vektor oddélujici nadroviny a |b|/|w| je vzdéalenost nadroviny od po-
¢atku soufadnic. VSechna trénovaci data vyhovuji nasledujicim podmin-kdm
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pocatek

mazara

Obrazek 3.7: Ukazka rozdé€lujici nadroviny ve 2D prostoru pro linedrné separabilni data,
prevzato z [§]

Hi: z;-w+b>41,y;, = +1

(s s |
Hy: xj-w+b< -1y, =—1 = Vi: yi(zi-w+b)—1=>0 (3.11)

zménou parametru w budeme ménit 8ifku mezery. Body lezici na nadroviné Hi, Hose
nazyvaji support vectors a jsou v obrazku 3.7 oznaceny krouzkem. Hledame tedy support
vectors vyhovujici podmince

min|z - w+b| =1 (3.12)
@

Chceme-li maximalizovat mezeru musime maximalizovat vyraz 2/|w| nebo-1i minimalizovat
vyraz |w|. K tomuto celu je pouzit princip Lagrangeovych koeficientii pro nalezeni optiméalni
oddélujici nadroviny

! !
1
L(w,b,a) = i\wP — Zaiyi(sci ‘w4 b) + Zai (3.13)
i=1 i=1

kde «; jsou Lagrangeovy koeficienty pro které plati a; > 0 < x; je support vector. Regenf
Lagrangeovy rovnice je problém kvadratického programovani. Vysledna nadrovina pro linearni
SVM je nésledujici

H: f(xj):Zaiyix;rxj +b (3.14)

(2

Detailni popis feSeni je v [8].

Pokud nejsou data v daném prostoru linedrné separabilni je moZzné nalézt mapovani do
vySssi dimenze, kde je jiz linedrni separabilita dat splnéna. Vysledny klasifikitor bude neli-
nearni. ReSeni tohoto problému je mozné diky skaldrnimu soucinu z; - x;. Trénovaci data
jednoduse pretransformujeme z prostoru R% do H pomoci zobrazeni
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d:R' > H (3.15)

Trénovaci algoritmus nyni zavisi pouze na datech ze skalarniho soucinu v prostoru H.
Pokud by existovala kernel funkce K spliujici K (z;,2;) = ®(z;) - ®(x;), mohli bychom pouzit
pouze K a nebylo by nutné explicitné znat zobrazeni ®. Prikladem takové kernel funkce je
RBF (Radial Basis Function) kernel

K(zi,25) = e~ lwi=a;ll*/20° (3.16)

Aby byla splnéna podminka platné kernel funkce, sta¢i dodrzet Mercerovu podminku.
Kernel musi byt symetricky a pozitivné definitni. Rozhodovaci funkce klasifikatoru pak je

H: f(x):ZaiyiK(si, x)+b (3.17)
i
kde s; reprezentuje support vektor. Detailni odvozeni pro nelinearni SVM lze nalézt v [8].

3.3.2 Dynamicky pristup - klasifikace sekvence snimkii

Klasifikace sekvence snimki vyuziva ¢asovou informaci. Tato informace je ziskdna ze vza-
jemného vztahu priznakt z nékolika po sobé jdoucich snimkii (napf. zména polohy vyznam-
nych bodit) nebo se pouzivaji pfiznaky, které ¢asovou informaci obsahuji pfimo v reprezentaci
(napt. Temporal Templates). Pro zpracovani ¢asové informace se vyuzivaji klasifikatory, které
se prizpusobi proménlivé dynamice vyrazu oblifeje (stejnd emoce pozorovana u rtznych lidi
nemusi mit stejnou délku trvani). Nejcast&ji se vyuzivaji skryté Markovovi modely (HMM)
[28, 85, 12, 54|, dale byli vyzkouseny klasifikatory jako stromové rozsireny naivni Bayes (Tree
Augmented Naive Bayes) [12, 102, 114], nebo klasifikiator zalozeny na vlastnich pravidlech
[90, 85].

3.4 Srovnani Gspésnosti FER systémii

K otestovani tspésnosti FER systémi se nejcastéji pouziva Cohn-Kanade Database (déle
jen CK databaze)[49]. CK databaze podrobné&ji popsana v pfiloze B obsahuje video data pro
100 subjekti predvadéjicich Sest zdkladnich emoci. Databéze je anotovana jak pro kategorické
déleni tak i pro FACS systém. Data jsou pofizena v kontrolovanych podminkéch, tj. konstantni
osvétleni a ¢elni pohled na subjekt. Pfedvadény vyraz tvare je zachycen od neutralniho vyrazu
po maximaln{ intenzitu.

Tabulky 3.2 a 3.3 uvadéji piehled dosazenych vysledktt na CK databazi pro rozpoznani
kategorickych emoci a svalové aktivity. Tabulky obsahuji informace o metodach pouzitych v
vytvorili Image Formation and Processing (IFP) spolecné s Intelligent Systems Lab Amster-
dam (ISLA). Uspésnost systému je 95%. Pro svalovou aktivitu je nejlepsi systém od tymu Face
group (FG) spole¢né s Affect analysis group (AAG), ktery dosahl 97%. Diky dosaZzenym vy-
sledktim je rozpoznavani vyrazu tvare v kontrolovanych podminkéich povazo-vano za vyfeSeny
problém.
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Tabulka 3.2: Prehled FER systému pro rozpoznani kategorickych emoci na CK databéazi. Prvni
sloupec obsahuje zkratky tymi, ukazky systému v pfiloze A. Dalsi t¥i sloupce obsahuji zvolené metody
a posledni sloupec tspésnost systému.

Tym Predzpracovani Extrakce Priznakt Klasifikace | Usp
%]

IFP+ ISLA | Piecewise Bézier Volume Deformation - vektory | K-nejblizsi | 95

[102] definujici zménu kli¢ovych bodi mezi snimky soused

MPL [76] Detektor tvare ‘ Gaborovi filtry SVM 94

FG[2] AAM - normalizované vzdéalenost mezi SVM 93
klicovymi body

IFP[113] AAM - vektory definujici zménu klicovych Naivni 84
bodi mezi snimky Bayes

AC [52] Fixni stied o¢i zména klicovych bodu SVM 81

vicéi neutralnimu vyrazu

Tabulka 3.3: Prehled FER systému pro rozpoznani svalové aktivity na CK databazi. Prvni sloupec
obsahuje zkratky tymu, ukazky systému v pfiloze A. Dalsi t¥i sloupce obsahuji zvolené metody a
posledni sloupec tspésnost systému.

Tym Pfed- zpracovani | Extrakce Priznaki Klasifikace | Usp
%]
AAG +FG | AAM - normalizovany tvar a SVM 97
[65] textura
MPL[124] Detektor o¢i a tst ‘ Gaborovi filtry SVM 95
HCT?[84] Partical filtr - normalizovana pozice klicovych Vlastni 90
bodu pravidla

Donedévna byli vSechny vefejné dostupné databéze nataceny v kontrolovanych podmin-
kach. Navic neobsahovaly popis jak provést testovani systému (tj. rozdéleni dat na trénovaci
a testovaci data, metrika na méfeni tspésnosti). Nebylo tedy mozné srovnat jednotlivé FER
systémy mezi sebou. V roce 2011 probéhla prvni vefejna soutéz pro srovnani FER systému
The First Facial Expression Recognition Challange (dale FERA2011) [115]. Testovany byli jak
sys-témy na rozpoznavani emoci tak na rozpoznavani AU jednotek. Cilem bylo ukazat jaka je
uspésnost existujicich FER systémt a poukazat na problémy které jsou stale nevyfesené.

FERA2011 se zacastnilo celkem 12 tymil, z toho 10 tymi otestovalo tispésnost na rozpo-
znavani kategorickych emoci a 5 tymu otestovalo rozpoznévani AU jednotek. Pro testovani
byla zvolena databiaze GEMEP [4] nebot spliiovala dvé dilezité kriteria. V dobé vyhlaseni
soutéze nebyla databédze pristupna pro Sirokou verejnost. Déle databéze obsahuje anotaci AU
jednotek pro kazdy snimek véetné informaci o kategorické emoci pro jednotliva videa.
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Tabulka 3.4: Prehled FER systémt pro rozpoznani emoci na datech z FERA 2011.

Tym Pred- Extrakce Priznaki Klasifikace Usp

zpracovani [%]

Riverside[127]  SIFT LBP + Local Phase SVM 83.8
registrace Quantisation

UIUC- fixni stied SIFT + Opticky tok SVM 79.8

UMC|111] oci
KIT|31] fixni st¥ed Histogram z diskretni regrese metodou 77.3
oc¢i kosinovi transformace Castednych

nejmensich ¢tverci
MPL[63] fixni stfed | Extrémni zména rychlosti Logisticka regrese 76.1

oc¢i a zrychleni intenzity pixelt
ANU[18] detektor Histogram orientovanych SVM + 73.4
tvare gradientii + Local Phase K-nejblizsi sousedd
Quantisation
UCLIC|71] | detektor LBP + Histogram z multi-kernel SVM 70
tvaie historie pohybu
Montreal[17]|| fixni stfed | Histogram orientovanych SVM 70
od¢i gradienti
NUS|105] detektor akumulovana energie SVM 67.2
tvare snimku
FG[10] normalizace| poloha a intenzita okoli SVM 60
- klicovych bodu
referen¢ni
tvar
ACI3] fixni st¥ed Gaborovi filtry Dynamicka 44.4
oc¢i Bayesovska sit

GEMEP databaze obsahuje 7000 videi zachycujicich 18 raznych emoci ztvar-nénych 10
herci. Pro soutéz byla vybréna ¢ast databaze nazvana GEMEP-FERA obsahujici 5 kategoric-
kych emoci (radost, smutek, vztek, strach a tleva) a 12 AU jednotek nejcastéji se projevujici
v datech (1,2,4,6,7,10,12,15,17,18,25,26). Podrobny popis GEMEP-FERA a protokolu o tes-

tovani je uveden v kapitole 5

FER systémy mohli svou tdspéSnost srovnat nejen oproti sobé, ale i proti zakladnimu
systému vytvorenému organizatory soutéze. Zakladni systém byl vytvoren tak, aby bylo pro
kohokoliv snadné zopakovat dosazené vysledky. Popis zakladniho systému je uveden v kapi-
tole 3.Tabulka 3.4 shrnuje dosazené vysledky pro rozpoznavani kategorickych emoci. Vyssi
tspésnost nez zakladni systém dosahlo 9 z 10 tymt. Vyhercem se stal tym z Riverside [127] s
uspésnosti 83.8% (priumér pies viechny emoce). Pro rozpoznavani AU jednotek vSech 5 tymu
prekonalo zékladni systém. Vyhercem se stal tym ISIR [103] s tspé&Snosti rozpoznavani 62%
(pramér pres vSechny AU jednotky).
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Tabulka 3.5: Prehled FER systémt pro rozpoznani svalové aktivity na datech z FERA 2011.

Tym Predzpracovani Extrakce Piiznaku Klasifikace Usp

%]

ISIR[103] |  fixni stfed o&i Locani Gaborovi multi-kernel SVM 62
Binarni vzory

MPL|63| fixni stied o¢i Gaborovi filtry SVM 58.3

KIT|[31] fixni stied o¢i Histogram z diskretni regrese metodou 52.3

kosinovi transformace nejmensich ¢tverct

FGJ[10] normalizace - poloha a intenzita okoli SVM 51
referen¢ni tvar klicovych bodu

AC|3| fixni stfed o¢i Gaborovi filtry HMM + Dynamicka | 46.1

Bayesovska sit

3.5 Shrnuti

Prvnim krokem pfi rozpoznani vyrazu tvare je predzpracovani dat. Presna informace o
aktualni pozici, velikosti a orientaci tvafe je zasadni pro rozpoznani vyrazu tvare. Vétsina
FER systému se zaméfuje pouze na rozpoznani vyrazu tvare v ¢elnim pohledu. Neuvazuje
zménu orientace tvare v prostoru ¢ dlouhodobou zménu zptisobenou napf. zménou tcesu.

Druhym krokem pii rozpoznavani vyrazu je popis tvafe. Na vybér jsou budto priznaky
geometrické, vizualni nebo kombinace obou. Volba popisu tvare je zavisla na typu tulohy.
V piipadé ze chceme rozpoznat jednotlivé faze vyrazu tvare (nédbéh, vrchol a sestup) jsou
vhodnéjsi priznaky geometrické [116]. Pokud rozpoznavame vyraz tvare v maximalni intenzité
a okoli je vhodnéjsi pouzit piiznaky vizuélni, nebo kombinaci vizudlnich a geometrickych
pfiznaku [115, 12]. Dostupné metody pro extrakei pfiznaki vyzaduji data s minimalni zménou
natoceni tvafe (nejéastéji ¢elni pohled).

Poslednim krokem je klasifikace vyrazu tvare. Existujic FER systémy se zaméruji prede-
v8im na rozpoznavani kategorickych emoci pro ¢elni pohled. Pro staticky piistup, kdy je vyraz
rozpoznéavan v kazdém snimku, bylo vyzkouSeno velké mnozstvi klasifikdtori. NejCastéji se
pouziva SVM [115]. Dynamicky pfistup klasifikace se vyuziva predevsim k rozpoznani jednot-
livych fazi vyrazu (ndbéh, vrchol a sestup). Uspésnost rozpoznavani vyrazu se s natoenim
mimo ¢elni pohled snizuje [115, 100, 63, 131].

Zavéry z prvni soutéZe v rozpoznavani vyrazu tvare FERA2011[115] jsou nasledujici. FER
systémy pro rozpoznavani emoci jsou pro védeckou komunitu stéle nejpopularnéjsi, a to i pres
kritiku praktického pouziti (tj. zafazeni jakéhokoliv vyrazu do pfedem definovanych kategorii).
Nejcastéji pouzivany ucici mechanismus je SVM, z 12 tyma jej pouzilo 10. Rozpoznavani
emoci pro zndmy subjekt je povazovano za vyfeSeny problém, jakékoliv jeho vylepseni je
uz véci pramyslu. Rozpoznavani AU jednotek se stane hlavnim tématem pro budouci vyvoj
FER systému. Organizatori FERA2011 planuji v p¥isti soutézi rozsitit pocet AU jednotek
z 12 na 32. Déale poukazuji na nutnost ohodnoceni intenzity AU jednotky a uréeni jejich
komponent (nabéh, vrchol, sestup). Nebot tyto charakteristiky jsou zasadni pro porozuméni
chovani subjektu. Libovolné natocCeni tvafe v prostoru je v souCasné dobé povazovano za
nejvétsi problém FER systémii.
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Kapitola 4

Natoceni tvare na celni pohled

Stéavajici systémy pro rozpoznévani vyrazu tvare pracuji prevazné s daty pofize-nymi v
kontrolovaném prostiedi. Osoba je vyzvana k provedeni vyrazu tvafe s omezenym pohybem
hlavy v prostoru. Natoceni tvafe mimo Celni pohled je tedy minimalni. Systémy navrzené pro
tento typ dat se nedokazi vyrovnat s redlnymi daty obsahujici libovolné natoceni tvare. Jejich
ispésnost se vyrazné snizuje s natofenim tvafe mimo ¢elni pohled[115, 100, 63, 131].

Nékolik FER systémil se zamérilo na problematiku libovolného natoceni tvafe v prostoru.
Jednim z feSeni je trénovat samostatné klasifikdtory pro riznéa natoceni. Studie [41] popisuje
experiment pro natoceni tvare do péti riznych uhli. Metoda je zavisla na dostupnych datech.
Neni schopné pracovat s natoéenim tvare, které nebylo k dispozici pfi trénovani. Pro realnou
situaci (libovolné natoceni tvare) vyzaduje tento postup velké mnozstvi trénovacich dat, které
neni snadné pofidit. Dalsi moZnosti jak odstranit vliv natoceni tvife je normalizace na elni
pohled [97, 46]. K zarovnani tvafe na Celni pohled se u¢i model zachycujici zavislost mezi 3D
a 2D daty. Naucené modely lze pak aplikovat na 2D data a provést normalizaci tvare na ¢elni
pohled. Podrobnéji jsou tyto metody popsané v sekci 4.1.

Problém libovolného natoceni tvare je dlouhodobé FeSen v oblasti identifikace osob. Zde je
natoceni na ¢elni pohled provedeno technikou 3D rekonstrukce tvare z 2D snimku. Stavajici
metody, popsané v sekci 4.2 vyraz tvare potlac¢uji. Identifikace osob se tim zjednodusi, pro
FER systém nejsou tyto metody vhodné. I presto ukazuji cestu, jak provést 3D rekonstrukci
tvare pro libovolné natoceni.

Metoda navrzené v této praci vychézi z technik pouzivanych pfi identifikaci osob. Nova
metoda je schopna rekonstruovat 3D objekt tvare respektujici vyraz tvare, popsana je v sekci
4.3. Navrzend metoda potfebuje na vstupu 2D snimek s lokalizovanymi klicovymi body a
3D staticky model tvafe s vyznacenymi body korespondujici s 2D snimkem. Vystupem je 3D
objekt tvafe véetné aktualniho vyrazu tvare.

3D rekonstrukce tvare z jediného snimku nabizi alternativni feseni ke klasickym metodam
pro potizeni 3D dat (strukturované svétlo, stereo vidéni, ¢ fotometrie). NevyZzaduje zadné
specialni zafizeni a pii sbéru dat je osoba minimalné ovlivnéna nahravacim zafizenim (neni
ji na tval promitano svétlo jako v piipadé fotometrie, ¢i kladeno omezeni na rychlé pohyby
jako v pfipadé strukturovaného svétla). Navic zadné z klasickych metod pro pofizeni 3D dat
nelze pouzit v redlné situaci obsahujici spontanni emoce. Zafizeni vyuZzivajici metodu struktu-
rovaného svétla nezvldda rychlé pohyby hlavy. Pouziti vice kamer vyzaduje pfesnou kalibraci
a navic diky vysoké vypocetni naroc¢nosti je 3D rekonstrukce provedena offline. Fotometrie
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vyzaduje kalibraci pro kazdy vyraz tvafe. Subjekt musi béhem kalibrace predvést stejny vy-
raz, ktery bude poté natocen. Dalsi vyhodou 3D rekonstrukce je, Ze vétsina dostupnych 2D
databézi obsahuje dynamicka data. Oproti dostupnym 3D databazim, kde jsou az na vyjimky
(databaze BU-4DFE[128] a D3DFACS[15]) k dispozici data staticka. Navic databaze obsahu-
jici dynamicka 3D data jsou pouze hrané. 3D rekonstrukce tvafe z jediného snimku ma tedy
pro FER systémy velky vyznam.

4.1 FER systémy s normalizaci tvare

Vétsina FER systémt je vysoce zavisla na natoceni hlavy a vyzaduje,aby maximalni na-
toCeni do vsech stran (sklon nahoru a dolu, oto¢eni doprava a doleva) bylo £10 stupii. V
poslednich letech se nékolik systémi zaméfilo na odstranéni natoceni tvare pomoci normali-
zace tvare na Celni pohled. Nasledujici text popisuje soucasny stav feSeni. Normalizovan je
bud tvar tvafe, textura nebo oboji.

Normalizace tvaru tvare

K normalizaci geometrického tvaru tvare se nejcastéji vyuzivaji 3D modely tvare, ukazka
na obrazku 4.1. Ve studii [126] byl navrzen pfistup kombinujici 3D aktivni vzhledovy model
(3D-AAM) s technikou structure-from-motion, stejny piistup byl pouzit i v [67]. Zatimco prvni
studie testovana na rozpoznavani emoci poukazuje na zlepSeni rozpoznavani vyrazu pro rizna
natoceni tvafe. Druh4 studie se zaméfila na ovéreni pfinosu 3D-AAM viaci 2D-AAM. Studie
poukazuje na nepfesnost rekonstruovaného 3D tvaru tvare a zhorSeni rozpoznavéani oproti 2D
aktivnimu vzhledovému modelu.

+17.3
—_— yaw

) 1 roll: -2.2
',

+0.1
——— yaw

T roll: -0.4

Obrazek 4.1: Vysledek normalizace tvaru tvare pomoci 3D Aktivnich vzhledovych modeld. Prevzato
z [126]

Dalsim piikladem s 3D modelem je systém [46]. Zde autofi vytvaii ze sekvence snimki 3D
personal mean shape (3D-PMS) s neutralnim vyrazem. 3D-PMS je vytvofen jako priamér pro
nékolik vyraz pres vsechny body definujici tvar tvare. Pii rozpoznévani vyrazu je tvar tvare v
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kazdém snimku porovnan s 3D-PMS. Vysledky rozpoznévani vyrazu nebyly zévislé na otoceni
tvafe do stran v rozsahu 0-45 stupnt. Prehled dalsich metod pro normalizaci tvaru zalozeného
na 3D modelu lze nalézt v [55] a [97].

Alternativni p¥istup k normalizaci tvaru tvare je navrzeny v [97]. Systém trénuje regresni
model schopny normalizovat tvar tvare na ¢elni pohled. Pti trénovani jsou systému pro rizna
natoceni tvare predklddany vzdy dva tvary tvare se stejnym vyrazem. Jeden tvar je v ¢elnim
pohledu a druhy je nato¢eny. Systém je schopny rozpoznat vyraz tvare, respektive emoci, pro
jakékoliv natoceni tvafe v thlu 0 az 45 stupnt pro otoceni do stran a 0 az 30 stupni pro sklon
hlavy. A to presto. Ze byl trénovan jen pro 12 diskrétnich natoceni tvare. Navic je systém
schopny zobecnéni ve smyslu netiplnych trénovacich dat. Pokud je néktera emoce vynechana
pri trénovani, model je stale schopen provést normalizaci tvare na ¢elni pohled.

Vsechny uvedené FER systémy rozpoznavaji vyraz tvaie nezavisle na jeho natoceni. Pracuji
v8ak pouze s tvarem tvafe a ignoruji texturu. Tvar tvafe popisuji pouze klicové body (napft.
konturu rti, o¢i, obo¢i), které nezachycuji zmény jako jsou zvednuté lice nebo nafouklé tvare.
FER systémy pracujici s texturou tvare dosahuji vyrazné lepsich vysledkt pii rozpoznavani
vyrazu nez systémy pracujici pouze s tvarem tvare [115]. Systém schopny provést normalizaci
tvare na Celni pohled véetné textury by mél dosdhnout vyrazného zlepSeni pii rozpoznavani
vyrazu tvare.

Normalizace textury tvare

Normalizace textury tvare nenf ve FER systémech v souc¢asné dob€ prozkouména. Prvotni
kroky ucinila studie [59] provadé&jici normalizaci na ¢elni pohled za pomoci mapovani textury
na povrch 3D vélce. Systém byl testovan na vlastni databézi obsahujici rizné natoceni tvare v
prostoru. Vysledky pro celou databazi jsou uvedeny pomoci jediné matice zdmén. Nelze tedy
posoudit vliv normalizace textury na rozpoznavani vyrazu tvéafe pro libovolné natoceni. Neni
zde ani provedeno srovnani se systémem bez normalizace tvare.

Dalsi studie [120] je inspirovana 3D rekonstrukei z oblasti identifikace osob. Hlavnim pii-
nosem je navrh metody schopné provést 3D rekonstrukei tvare véetné aktualniho vyrazu tvafe,
ukéazka na obrazku 4.2. K normalizaci textury je vyuzit 3D morphable model (3DMM) [7] v
kombinaci s Gaussian Mixture Model (GMM). Samotny 3DMM neumi rozhodnout o aktual-
nim vyrazu tvafe. Studie navrhuje feSeni jak odstranit nejednoznacnost deformace tvare mezi
neutralnim vyrazem a aktudlnim vyrazem tvafe. Urceni vyrazu je zavislé na GMM modelu.
Pravdépodobnostni model GMM se z klicovych bodi tvare nauci deformaci pro jednotlivé
vyrazy. Pri rekonstrukci nezndmého snimku jsou odhadovany parametry textury, osvétleni a
3D objektu. Minimalizovan je rozdil mezi aktudlnim snimkem a deformovanym 3D modelem
nésledujicim zptisobem
HﬁungIznput - B(T(B)a n)EH

5

kde sférickd harmonicka baze B je definovana povrchovou norméalou n a intensitou textury
T(B). Povrchova norméla n je definovana aktualnim 3D modelem. Odhadovany jsou tedy koe-
ficienty textury (8 a sférické harmonické koeficienty ¢. 3D model je pfi inicializaci deformovan
na zakladé rozpoznaného vyrazu z 2D tvaru tvare.

Studie se zamérila na vyhodnoceni kvality provedené 3D rekonstrukce. Nelze tedy vyhod-
notit vliv normalizované tvafe na rozpoznavani vyrazu. Navic zédkladnim principem metody
je rozpoznéni vyrazu z geometrického tvaru tvare a nasledné deformace 3D modelu. Rekon-
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Obrazek 4.2: Vysledek normalizace textury tvaie pro riizné vyrazy: zleva radost, prekvapeni.
Prevzato z [120]

strukce 3D objektu a textury je tedy zavisla na rozpoznani vyrazu z 2D geometrického tvaru
tvare. Pokud je toto rozpoznani nepfesné je vytvoreny 3D objekt jiny nez skuteény vyraz.

4.2 3D rekonstrukce tvare pro identifikaci osob

V oblasti identifikace subjektu (face recognition) se 3D rekonstrukce tvare z jediného
snimku stala velkym tématem. A to i pfesto, Ze uloha rekonstrukce tvafe z jediného snimku
je matematicky Spatné podminéna. Mize mit vice nez jedno FeSeni pro stejna vstupni data. V
oblasti pocitacového vidéni se pro feSeni této tlohy vyuziva pristup zaloZeny na 3D statistic-
kém modelu. Nejcastéji je vyuzivan 3D morphable model (3DMM) [7], ktery je nutné vytvorit
z velkého poc¢tu 3D modelu tvari, aby postihl variaci (deformaci) pro velkou skupinu subjekti.
S ohledem na stévajici pfistupy 3D rekonstrukce tvéife z jediného snimku lze sepsat nékolik
obecnych kroku algoritmu pro 3D rekonstrukci tvare. Odlisnost jednotlivych pfistupt je dana
zpusobem feSeni jednotlivych krokt. Seznam téchto krokiu je nésledujici

1. Nalezeni tvare a klicovych bodi. Nejprve mus{ byt nalezena oblast, kde se nachézi
tvar. Poté mohou byt lokalizovany jednotlivé klicové body (napf. o€i, nos, usta).

2. Odhad hloubky pro aktualni natoceni tvare. Pro presnou a realistickou rekon-
strukci je nutné mit k dispozici jak pozici jednotlivych klicovych bodi tvare tak i jejich
hloubku. Pfi odhadu hloubky je respektovana orientace tvafe ve snimku, vzhledem k
odhadu natoceni tvafe. Vytvorena hloubkovad mapa ze vstupniho obrézku je v dalsim
kroku vyuzita k tvorbé celkového modelu.

3. 3D rekonstrukce. Mame-li k dispozici jednotlivé kli¢ové body tvéare a hloubkovou mapu
provede se deformace predpfipraveného 3D modelu tak, aby co nejlépe odpovidal danému
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subjektu. Nakonec je na deformovany 3D model namapovana 2D textura a provedeny
pripadné dpravy jako doplnéni chybéjici textury ze symetrické ¢asti obli¢eje a vyhlazeni
textury pomoci interpolace chybéjicich bodii.

V této sekci je struéné popséna vybrana metoda schopna plné automaticky provést 3D rekon-
strukci tvare z jediného 2D snimku béhem nékolika vtefin. Prehled dalsich metod 1ze nalézt v
[108, 106, 58].

(a) (h) (c) (d) (e)

Obrazek 4.3: 3D rekonstrukce pro identifikaci subjektu (a) vstupni snimek, (b) normalizovany
2D tvar tvare na ¢elni pohled, (¢) 3D model véetné trojuhelnikové sité, (d) 36,112 bodd uvnit¥ sité
trojahelnikd, (e) 39,805 bodu mimo sit trojihelnika. Prevzato z[92]

Metoda 3D rekonstrukce popsana v [92] je typicky predstavitel pouziti 3D morphable
modelu (3DMM). K nalezeni tvare je pouzit Viola&Jones detektor, k nalezeni kli¢ovych bodu
je pouzita metoda Aktivnich Vzhledovych Modeli (AAM). Na tvafi je nalezeno 79 kli¢ovych
bodu. Pomoci Expectation-Maximization (EM) algoritmu je odhadnuta hloubka téchto bodu
a natoCeni tvare v prostoru. Postup urceni hloubky zbyvajicich bodu je zachycen na obrazku
4.3. 3D model pouzity k odhadu hloubky byl vytvofen z dat USF Human-ID database [7].

Vystupem EM algoritmu jsou kli¢ové body v 3D a odhad natoceni tvare. Nejprve jsou
kli¢ové body normalizovany na ¢elni pohled. Body jsou nato¢eny na ¢elni pohled a je provedena
ortogonalni projekce ze 3D do 2D prostoru. V 3D modelu je jednorazové vyznaceno 79 bodi
korespondujicich s body 2D tvaru tvafe. Normalizované kli¢ové body (2D tvar tvafe natoceny
na ¢elni pohled) lze snadno porovnat s vyznac¢enymi body 3D modelu v ¢elnim pohledu.
K uréeni zbyvajicich bodi 3D modelu je vyuZita trojuhelnikova sit a princip barycentrickych
soufadnic. . Interpolaci barycentrickych souradnic jsou ziskdny body uvnitf trojihelnikové sité
normalizovaného 2D tvaru. K odhadu hloubky jsou z trénovacich dat pomoci PCA nauceny
dva linearni deformovatelné modely

Zall = WaliCatl + Hail @ Zin=WinCin + [in,

kde W ;e RNain*Xm 3 W, e RNinXMyeprezentuji vlastni vektory pro viechny body 3D modelu
Ny , respektive pro body uvnitt trojuhelnikové sité N;,. Body N;, jsou podmnozinou bodi
Ny Na zéakladé toho autofi zavedli pfedpoklad, Ze koeficienty cyja ¢y, jsou v idedlnim piipadé

stejné. pqn a pin jsou stfedni tvary 3D modelu, respektive 3D modelu uvnitf trojahelnikové
sité.
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Pro neznamy snimek jsou koeficienty ¢;, spo¢teny z interpolovanych bodt zpétnou projekei
Cin = Wz;zzm Body mimo trojihelnikovou sit jsou spocteny z modelu zq;; = WaiiCin + Mail-
Nakonec je pro kazdy bod namapovéana textura.

Obrazek 4.4: Ukazka 3D rekonstrukce s potlacenim vyrazu tvare. Vstupni snimek s lehce naspu-
lenymi a otevienymi tsty. 3D rekonstrukce véetné textury s tsty v neutralnim vyrazu. Pfevzato z
92]

Cilem identifikace osob je potlaceni vyrazu tvare. Diky trénovani 3D modelu pouze pro
neutralni vyraz je tato podminka pii rekonstrukci splnéna, ukizka na obrazku 4.4. Aby se tato
metoda dala pouzit pro FER systém, musi byt deformovatelny model natrénovan pro vSechny
mozné vyrazy. Vysoka variabilita 3D modelu v8ak vede na vice feseni pro jeden vstupni snimek.
MoZnost, jak tento problém vyfesit, byla navrhnuta ve studii [120] popsané v pfedchozi sekci.
Metoda v8ak vyzaduje rozpoznéni vyrazu béhem rekonstrukce 3D objektu tvare.
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4.3 3D rekonstrukce tvare pro rozpoznani vyrazu

Stéavajici metody rekonstrukce tvare dokazi pro libovolné natodeni bud rekonstruovat 3D
objekt tvafe s neutralnim vyrazem [92], a nebo rekonstruovat 3D objekt tvafe véetné vyrazu
s nutnosti rozpoznat vyraz jiz béhem rekonstrukce 3D objektu tvare [120]. PF¥inosem nové
navrzené metody popsané v této sekci je rekonstrukce 3D objektu tvare z jediného
2D snimku vcéetné aktualniho vyrazu pro libovolné natocéeni tvare bez nutnosti
rozpoznani vyrazu tvare. Vystupem je tvar s aktudlnim vyrazem normalizovana na ¢elni
pohled, ukazka vstupu a vystupu systému pro nékolik rtiznych vyrazu je na obrazku 4.5.

Jednotlivé kroky normalizace tvafe na Celni pohled jsou zachyceny na obrazku 4.6. Na
vstupu je pozadovan 2D snimek s klicovymi body reprezentujici 2D tvar tvare. V prvnim
kroku je z 2D tvaru tvafe odhadnuto natoceni tvare a 3D model je natocen tak, aby odpovidal
2D tvaru. V druhém kroku je odhadnuta hloubka pro kazdy bod snimku uvnitf 2D tvaru tvare.
V poslednim kroku je vytvoren 3D objekt tvare, ktery je nato¢en na ¢elni pohled a promitnut
do 2D prostoru.

Obrazek 4.5: Ukéizka vstupu a vystupu systému pro 3D rekonstrukci tvare. Prvni sloupec je vstup
do systému, druhy sloupec je rekonstruovany 3D objekt a tfeti sloupec je tvar normalizovana na ¢elni
pohled.

V prvnim kroku je z tvaru tvafe odhadnuto natoceni vzhledem k osam x,y,z. Tvar je
reprezentovan klicovymi body. Klicové body umisténé v okoli o¢i, obo¢i, nosu, dst a linie
tvafe jsou nalezeny pomoci Aktivnich Vzhledovych Modela (AAM). Tvar tvafe reprezentovany
matici T

T: :L‘l :6'2 ... xk :
yr Y2 .. Yk
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obsahuje souradnice klicovych bodt ve 2D prostoru. 3D referenéni model je natocen tak,
aby odpovidal natoceni tvare ve vstupnim snimku. Metoda pro odhad natoceni je popsana v
sekci 3.1.4.

X
@) Odhad 3D
Y natogeni tvafe
X
—
Vstup: 2D snimek s 3D Model je natoten aby
nalezenym 2D tvarem odpovidal 2D tvaru
X
O
'
X . . ,_
o Odhad hloubkv pro aktualni natoCeni tvare: 2D tvar i hloubkova mapa
maji stejné rozlozeni sité trojuhelniki. K ziskani novych korespondenci
jsou sité sou¢asné déleny na hustsi sit' trojuhelnikd.
'
@)
e
X
™

Ukazka 3D rekonstruované tvare pro rizna Vystup: tvar s vyrazem
natoceni natoenda na ¢elni pohled

Obrazek 4.6: Blokové schéma 3D rekonstrukece tvaie z 2D snimkil véetné aktualniho vyrazu tvare.
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Y Z

Obrazek 4.7: Referen¢ni 3D model v ¢elnim pohledu véetné reprezentace pomoci matic X,Y a Z.

Cerné hvézdicky reprezentuji indexy mapovaci matice M (body na 3D modelu jsou zvoleny tak aby

odpovidaly rozmisténi ve 2D tvaru). Hodnoty v matici X linearné naristaji zleva doprava. Hodnoty
matice Y linearné nartistaji zdola nahoru. Hodnoty v matici Z zobrazuji hloubku (nebliZe je nos).

Referenéni 3D model byl jednorazoveé vybran z Face Recognition Grand Challange databaze
(FRGC)|94]. Zvolen byl snimek s neutralnim vyrazem, ukdzka na obrazku 4.7. FRGC databéaze
byla natocena pomoci zafizeni vyuzivajici techniku strukturovaného svétla. Referencni 3D
model je reprezentovan maticemi X, Y, Z

11 ... ZTin Yyin .- Yin 211 ... Zln
x12 Y12 212

X=| " Y=|"" | ,Z =
Tml Tmn Ym1 Ymn Zml Zmn

Prvky v maticich popisuji body tak, Ze prvky obsahuji soufadnice x,y,z 3D modelu v
¢elnim pohledu. Diky metodé strukturovaného svétla ma 3D model strukturu, kde soufadnice
v maticich X a Y linearné naristaji a souradnice v matici Z reprezentuji jejich hloubku (viz
obrazek 4.7).

Manipulace s kazdym bodem 3D modelu, v nasem piipadé natoceni, je provedeno prena-
sobenim rota¢ni matici R

cosa + u2(1 — cos ) UzUy(l —cosa) —uzsina ugu,(1 — cosa) + uy sina
R= |uyuy(1 —cosa) + uysina cos o + ug(l — cos @) Uyt (1 — cos a)) — uy sin o
Uzt (1 —cosa) —uysina  uyu, (1 — cosa) + uy sin o cosa + u2(1 — cos )

kde u= [ux Uy uz] reprezentuje osu otaceni a o hodnotu thlu oto¢eni (napf. pro oto¢eni
kolem osy z se u=[1 0 0]).
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3D MODEL

OTOCENI
o
SKLON
-60°

OTOCENI
0°

SKLON
307

OTOCENI
0°
SKLON
60°

Obrazek 4.8: Referenéni 3D model a matice Z (hloubkova mapa) pro rizna natoeni
pohledu jsou nejblize body na nose (bila barva). Pfi sklonu hlavy dopfedu (v druhém sloupci) je vidét
ze body na &ele jsou blize nez body na bradé. Pri otacent vpravo/vlevo (¢tvrty sloupec) jsou blize body

3D MODEL 4

OTOCENI
-90°

OTOCENI

30°

OTOCENI
60°
SKLON
0°

OTOCENI
90
SKLON
0°

v pravé/v levé Gasti tvare.
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2 déleni 4 déleni

Hloubkova mapa Textura

Rekonstruovana

Obrazek 4.9: Vizualni ukazka odhadu hloubky 2D snimku pomoci vektorového déleni.

K zajisténi korespondence mezi 2D tvarem a 3D modelem je jednorézové vytvorena ma-
povaci matice M

B
Ji J2 - gk

indexy ¢ a j urcujici fadek a sloupec v maticich X, Y a Z. Indexy jsou zvoleny tak, aby
odpovidaly kliCovym bodtm tvaru tvare z 2D snimku, ukizka je na obrazku 4.7. Pfi nataceni
3D modelu se méni hodnota dané souradnice odpovidajici 3D vrcholu 3D modelu. Pii odhadu
hloubky (2. krok) pracujeme jen s matici Z. Ta reprezentuje hloubkovou mapu pro aktualni
natoceni tvare. Na obrazku 4.8 je ukazka zmény hodnot soufadnic matice Z pro rizné natoceni
tvare.

Pro odhad hloubky méame k dispozici 2D tvar s aktualnim natocenim tvare, matici Z
v aktudlnim natoceni tvare (hloubkovd mapa) a mapovaci matici M (definujici 2D tvar v
hloubkové mapé). K ziskani hloubky pro kazdy bod uvnitf 2D tvaru tvafe je nutné ziskat
velké mnozstvi korespondenc¢nich bodii mezi 2D snimkem a hloubkovou mapou. Tvar tvare
T a matice Z jsou reprezentovany stejnou trojihelnikovou siti (obrazek 4.9 prvni sloupec).
Ke zvyseni po¢tu korespondenénich bodi jsou oba tvary soucasné déleny pomoci vektorového
déleni trojahelnikt. Délenim obou tvari zaroven zajistime ke kazdému novému bodu z 2D
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tvaru (soufadnice z a y) pfibliznou hloubku z matice Z (soufadnice z).

Na obrazku 4.11 je naznacen postup vektorového déleni trojuhelnikii. Vrcholy trojuhel-
nikt vp; reprezentuji 2D tvar ve snimku a vz; reprezentuji 2D tvar v hloubkové mapé, kde i
odpovida aktualnimu poc¢tu bodi. Vrcholy jsou ulozeny v maticich V, Vg, fadek obsahuje
jeden bod. Kazdy trojuhelnik se sklada ze t¥i boda. Trojuhelnik f; = [idx,,, idz,y,idx,. ] je
reprezentovan pomoci indexti odkazujicich se na faddek v maticich Vp, Vz. Trojihelnik repre-
zentuje sténu objektu. Vektorovym délenim trojihelnikt ziskdme pro kazdou sténu ¢tyfi nové
stény objektu. Zaciname-li s po¢tem 102 stén (62 bodil) ziskané po jednom déleni 408 stén
(220 bodi) a po péti délenich 3D model s 80700 stén (44100 bodu).

Déleni trojuhelnikové sité se fidi tvarem ve 2D snimku, respektovana je velikost strany
kazdé stény. Déleny jsou pouze stény, jejichZz nejvétsi strana je vétsi nez 1 pixel. V kazdém
kroku vektorového délen{ jsou nejprve spocteny soutradnice novych bodi. Novy bod je spocten
jako stfed strany trojuhelniku. Opakujici se body jsou odstranény a poté jsou novym sténam
objektu prifazeny indexy bodu. Déleni trojihelnikt se provadi dokud existuje sténa se stranou
o velikosti vétsi nez 1 pixel. Pro tvar Sirokou 200 pixeli trva vektorové déleni trojihelniki méné
nez 100ms.

Pfiméa korespondence mezi body ve vstupnim 2D snimku a hloubkové mapé (ziskana déle-
nim obou tvarti zaroven) je vyuZzita pii rekonstrukei tvare. Kazdé soufadnici z,y je prifazena
hloubka z ¢imz vznikne 3D objekt tvare. Textura kazdého bodu odpovidé intenzité 2D snimku
na soufadnici x, y.

VSTUPNI 3D OBJEKT ZAROVNANA
SNIMEK TVARE TVAR

Otoéeni vpravo 28°

Sklon dopfedu 2°

Obrazek 4.10: Ukazka interpolace textury v oblasti nosu. Snimek vpravo je predzpracovany a
pripraveny pro popis a klasifikaci vyrazu.
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Pocatecni tvar
kazda sténa f, se sklada
ze 3 bodu (v,,v,,v )

Souradnice novych
— bodu

spocti jako stredy stén
mezi stavajicimi body

Odstran opakujici se

body
[ PFifad indexy novym
sténam
¥ H N
L, ™ F=| i =l s
Aktualni tvar .l |
pfidej nové body a nahrad e
délené stény novymi % 5w 5
sténami F=l"Ml=|y .0 7
\ y : ! e
Js (Vs WM %
( Vyber stény s velikosti A
nejvétsi strany veétsi nez
1 pixel

Existuji stény k déleni?

Obrazek 4.11: Blokové schéma vektorového déleni trojithelnikové sité
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Rekonstruovany 3D objekt tvare je nato¢en na Celni pohled a promitnut do 2D prostoru.
Pokud dochazi k zakrytu ¢asti tvafe diky natoceni, je textura v daném misté interpolovina z
okoli, ukazka na obrazku 4.10. Pro otoceni do stran lze texturu také doplnit ze symetrie tvare.
Takto doplnéna textura pouze zlepsi vizualni vzhled 3D objektu tvare, nasledné rozpoznavani
tvafe neziska novou informaci. Dali ukazky 3D rekonstrukce jsou k dispozici na webu!.

Navrzend metoda je experimentalné ovéfena na GEMEP-FERA databézi [115]. Pozice
klicovych bodi byla vybrana vzhledem k datim v GEMEP-FERA databézi. Tato databaze
obsahuje maximalni natoceni{ 30 stupnt do obou stran a 30 stupni pro sklon. Rozmisténi
klicovych bodt pokryva natoceni az 45 stupiiti pro otoceni do stran a az 30 stupnt pro sklon
hlavy. V pripadé vétsiho natoceni tvare dochéazi k zakrytu klicovych bodi a je nutné zménit
rozmisténi bodu definujici tvar tvafe jak ve 2D snimku tak v 3D modelu.

4.4 Shrnuti

Libovolné natoceni tvare predstavuje v soucasnosti nejvétsi problém pfi rozpoznavani vy-
razu tvafe. V této kapitole byla popséna feSeni z oblasti FER systému a identifikace osob, jak
natoceni tvare odstranit.

Stéavajici feSeni pro FER systémy nabizeji FeSeni, jak odstranit vliv natoCeni pro geome-
tricky tvar tvare i texturu. Zatimco metody pro geometricky tvar tvife byly experimentalné
ovéfeny, vliv normalizace textury tvare na rozpoznavani vyrazu nebyl zatim prozkouman. Sys-
témy pro geometricky tvar maji Gaspésnost rozpoznévani vyrazu nezévislou na natoceni tvare.
Nejlepsi systém je schopny rozpoznat vyraz tvare v tthlu 0 az 45 stupna pro otoceni do stran
a 0 az 30 stupnu pro sklon hlavy [97]. Na druhou stranu hodnoceni uspé&$nosti systémi pro
normalizaci textury neobsahuje srovnani vidi systému bez normalizace tvare [59], nebo je
zhodnocena pouze kvalita rekonstrukece tvafe [120].

Stéavajici feSeni pro identifikaci osob jsou schopnéa rekonstruovat 3D tvar z 2D snimku s
libovolnym natoceni. Metody v8ak pracuji pouze s neutralnim vyrazem. Pokud tvar obsahuje
jiny vyraz, je tento vyraz béhem rekonstrukce potlacen.

Nové navrZzend metoda, popsana v sekci 4.3 vychézi z technik pouZivanych pfi identifikaci
osob. Vystupem je 3D objekt tvafe véetné aktualniho vyrazu tvare. Cilem metody je norma-
lizace tvare na ¢elni pohled. Rekonstruované tvar je natocena na c¢elni pohled a body jsou
ortogonalni projekci promitnuty z 3D do 2D prostoru. Takto normalizované tvaf 1ze pouzit k
rozpoznani vyrazu.

V nasledujici kapitole je experimentalné ovéfena normalizace tvare na ¢elni pohled. Tes-
tovan je vliv metody na tspésnost rozpoznavani vyrazu tvare pro GEMEP-FERA databézi
[115]. Vytvoren byl zékladni systém pro rozpoznavani vyrazu tvare z 2D dat. Systému jsou
predkladany data normalizovand bud na fixni pozici stfedu o¢i nebo data normalizovand na
¢elni pohled s vyuzitim 3D rekonstrukce.

13D ukazky https://picasaweb.google.com/104238338003370449555/3D02
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Kapitola 5

Experimentalni ovéreni normalizace
tvare

Metoda normalizace tvafe na ¢elni pohled je experimentilné ovérena na datech z prvni
soutéze rozpoznani vyrazu tvare FERA 2011 (Facial Expression Recognition and Analysis
Challenge [115]). Pro stanoveni vlivu 3D rekonstrukce tvare z 2D snimku na rozpoznévani
vyrazu tvafe jsem vytvofila FER systém podobny systému uvedenému na FERA 2011. Popis
zékladniho systému je v sekci 5.1.

Ovéfen je vliv normalizace tvafe na Celni pohled, systém nepracuje s hloubkou ziskanou
z 3D rekonstrukce. Systému je predkladan bud snimek normalizovany na fixni pozice stiedu
o¢i (zékladni systém) nebo snimek normalizovany na ¢elni pohled s vyuzitim 3D rekonstrukce
(systém s 3D rekonstrukei). Ukazka vystupu pro obé normalizace je na obrazku 5.1.

Pro experimenty byla pouZita data a protokol testovani ze soutéze FERA 2011 [115].
Porovnéani dspésnosti systému, vyuzivajictho 3D rekonstrukci, bylo provedeno jak pro rozpo-
znévani kategorickych emoci tak pro rozpoznani svalové aktivity. Data pro rozpoznavani
kategorickych emoci jsou rozdélena do péti t¥id: vztek, strach, radost, smutek a tleva.
étyfi z téchto emoci jsou povazovany za zakladni emoce [27]|. Pata emoce, uleva, byla pfidana
k vytvoreni rovnovahy mezi pozitivnimi a negativnimi emocemi. Emoce vyjadiujici tlevu se
zatim v rozpoznévani kategorickych emoci neobjevila, predstavuje tak novou vyzvu pro FER
systémy. Kazdé video je zafazeno do jedné z péti t¥id. Podrobny popis rozdéleni dat a dosa-
zenych vysledki pro rozpoznavani kategorickych emoci je v sekci 5.2 Data pro rozpoznani
svalové aktivity jsou anotovana pomoci FACS [24]. Vybrano bylo 12 AU jednotek nejc¢astéji
se zobrazujicich v datech. Jejich seznam je v tabulce 5.5. Anotovan je kazdy snimek videa. Pro
danou jednotku je hodnota anotace ’1’ v piipadé, Ze je jednotka obsaZena, '0’ jednotka nenf
obsazena. Popis dat a dosaZené vysledky jsou v sekci 5.3. Prehledné shrnuti vysledki mezi
zékladnim systémem a systémem vyuzivajicim 3D rekonstrukei tvare je v sekci 5.4.

5.1 Systém pro rozpoznani vyrazu tvaie

Obrazek 5.1 zobrazuje blokové schéma systému pro rozpoznani vyrazu tvafe vytvoreného
k experimentalnimu ovéfeni normalizace tvafe na Celni pohled s vyuzitim 3D rekonstrukce
tvare z 2D snimku. Systém vytvofeny v této praci je podobny zakladnimu systému ze soutéze
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PREDZPRACOVANI
NALEZENi TVARE —F NALEZENI KLICOVYCH BOD) — ) NORMALIZACE TVARE
Viola&Jones detektor Aktivni vzhledovy model Fixni stied o&i 3D rekonstrukce
vztek 1 LBP smmek
strach 0 . TP AUA AW
radost 0 4 SVM gy PRENAKY gum pCA | gum
uvolnéni Q klasifikator LEP histogram
smutek 0 ‘ i
PRIZNAKY
AUO4: 1 klasifikator AKTIVITA
AU25:1 P
AU26: 1 ;
EI ”ﬁ zAréi"f .ﬂl-
KLASIFIKACE VYRAZU 4- EXTRAKCE PRIZNAKU 4——

Obrazek 5.1: Blokové schéma systému pro rozpoznani vyrazu tvare. Zakladni systém pouziva sni-

mek s normalizaci na fixni pozici stfedu o¢i. Systém s 3D rekonstrukei pouziva snimek s normalizaci

rekonstruované 3D tvafe na ¢elni pohled. Pro rozpoznavani emoci je pii extrakci pfiznaka pouzit cely

snimek. Pro svalovou aktivitu je snimek rozdélen na horni a dolni ¢ast v zavislosti na tom, kterd AU

jednotka se rozpoznava, rozdéleni viz sekce 5.3. Ukézka zobrazuje emoci vztek jedna se o 41 snimek z
videa train _095.avi.

FERA 2011!, vii¢i kterému porovnavali tisp&Snost svych systémi tcastnici soutéze. Systém se
lisi pouze v kroku predzpracovani, respektive v kroku nalezeni klicovych bodi a normalizace
tvare. Zatimco systém FERA 2011 [115] pouzil k nalezeni klicovych bodii detektor z knihovny
OpenCV?, systém v této praci pouziva metodu Aktivnich Vzhledovych Modelit (déle jen AAM)
3.1.3 z Matlab file exchange®. Na zakladé nalezenych klicovych bodii je provedena normalizace
tvafe pro dvé rizné metody. Jednou je tvar normalizovina vzhledem k fixni pozici stfedu od¢i a
podruhé je tvar normalizovana na ¢elni pohled s vyuzitim 3D rekonstrukce tvéare z 2D snimku.
Nasledna extrakce priznakt a klasifikace vyrazu je stejnd jako u systému FERA 2011[115].
Dle metody pouzité k normalizaci tvafe se v této praci rozlisuji dva systémy.

Hfera2011 (http://sspnet.eu/fera2011/)

2openCV (http://opencv.org/)

3icaam (http://www.mathworks.com/matlabcentral /fileexchange /32704-icaam-inverse-compositional-
active-appearance-models)
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e Zakladni systém - normalizace tvafe na fixni pozice stfedu oci

e Systém s 3D rekonstrukeci - normalizace tvafe na ¢elni pohled s vyuzitim 3D rekon-
strukce z 2D snimku.

Blok pro predzpracovani snimku (horni fadek v obrazku 5.1) je stejny jak pro tlohu rozpozna-
vani emoci tak pro rozpoznavani svalové aktivity. Jednotlivé kroky pro predzpracovani snimki
videa jsou néasledujici. Pro nalezeni tvafe je pouZzita vlastni implementace Viola&Jones detek-
toru tvafe schopna detekovat tvar natoCenou v rozsahu +20° pro naklon a £45° pro sklon a
otoceni tvare. K nalezeni pozice klicovych bodu je vyuzita metoda AAM 3.1.3. Pro kazdého
fe¢nika byl vytvoren jeden AAM model vytvoreny z 62 manuélné oznacenych kliGovych bod.
Pii hledéani pozice kli¢ovych bodi nebyl AAM model vzdy aspésny (ukazka na obrazku 5.2).
Nepresné nalezend pozice klicovych bodi by znacné ovlivnila naslednou normalizaci tvare.
Pro kazdé video byla tedy spoétena chyba usazeni AAM modelu. Chyba byla vypoc¢tena jako
stfedni kvadraticka odchylka (MSE - mean square error) rozdilu mezi tvary ve dvou po sobé
jdoucich snimcich. Tvary byly nejprve zarovnany na fixni stfed o¢i. Teprve poté byl spocten
rozdil mezi jednotlivymi body tvaru a z téchto rozdilti byla spoctena stfedni kvadraticka od-
chylka. Pokud hodnota MSE piekrocila experimentalné stanoveny prah T = 0,3 pizel? byl
snimek vyFazen. Celkem bylo vyfazeno 15% snimku jak z trénovacich tak i testovacich dat.

Pro zékladni systém je tvaf normalizovana na fixni pozice stfedu o¢i. Nejprve je odstranén
néklon tak, aby pfimka mezi stfedy o¢i byla paralelni s x-ovou osou. Poté je vzdéalenost mezi
o¢ima nastavena na 100 pixel a nakonec je vyfiznuta tvar o velikosti 200x200 pixel. Pro systém
s 3D rekonstrukei se nejprve odhadne natoceni tvare v prostoru. Poté se pro kazdy bod 2D
snimku odhadne hloubka. Nakonec je tval natoc¢ena do ¢elniho pohledu a promitnuta zpét do
2D. Tvar o velikosti 200x200 pixel je vyTiznutéd tak, aby vzdalenost mezi stfedy o¢i byla 100
pixel. Podrobny popis 3D rekonstrukce tvare je v sekci4.3.

Pro extrakci pfiznaki je pouzita implementace lokalnich binarnich vzort 4, metoda je po-

psana v sekci 3.2.2. Pro klasifikaci vyrazu, presnéji selekci priznaka pomoci metody hlavnich
komponent a klasifikator Support Vector Machine, je pouzit pattern recognition toolbox °.
Bloky extrakce pfiznaki a klasifikace vyrazu (spodni fadek obrazku 5.1) maji rozdilné nasta-
veni pro tlohu rozpoznavani emoci a rozpoznavani svalové aktivity.

Pro rozpoznéavani kategorickych emoci je vystupni snimek z predpracovini rozdélen na
10x10 blokti a vektor piiznaki je vytvoren poskladani LBP histogramii pro jednotlivé bloky.
Ke sniZzeni dimenze vektoru pfiznaku je pouzita metoda hlavnich komponent, pouzito je tolik
vlastnich vektori, aby vysledné transformace popsala 90% rozptylu originalnich dat. Kazdy
snimek videa je zafazen do jedné z péti tiid (vztek, strach, radost, smutek a tleva.). SVM
klasifikator je tedy trénovan pro tlohu jeden-proti-vSem (tj. videa obsahujici vztek jsou brana
jako pozitivni vzory a vSechny ostatni emoce jsou povazovany za negativni vzory). Pro kazdou
emoci existuje jeden SVM Kklasifikdtor. Vystup klasifikitori yJ‘fe{—l, 1} rozhoduje o vyskytu
emoce e pro kazdy snimek j testovaciho videa. Vysledné pfifazeni identifikdtoru Y pro celé
video zavisi na nejvyssim poctu snimku klasifikovanych jako emoce e.

n
— ¥
Y = argmaz ) ?J (5.1)
‘7:

4LBP - http://ljk.imag.fr/membres/Bill. Triggs /src/
SPRT - http://www.newfolderconsulting.com /prt
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Vstupni snimek zakladni systém s 3D
+ kligové body systém rekonstrukei

Obrazek 5.2: Normalizaci tvare, ukdzka nevyhod jednotlivych metod. a,b) Diky nepfesné nale-

zené pozice kliovych bodi je vysledek po normalizaci na ¢elni pohled pro systém s 3D rekonstrukei

nevhodny k rozpoznéavani vyrazu. V prvnim fadku je kromé tvafe zahrnuta i ¢ast obleceni, v dru-

hém fadku zase chybi oboéi. ¢) Metoda normalizace na fixni pozici stfedu o¢i dokdZe odstranit pouze
natoceni v x-ové ose, neumi se vyrovnat s nato¢enim do stran a se sklonem hlavy.

Pro rozpoznavani svalové aktivity je vystupni snimek z predzpracovani také rozdélen na
10x10 blokt. Vektor piiznaku je posklddan z LBP histogramii. Pro AU jednotky popisujici
svalovou aktivitu horni ¢asti tvafe je pouzito prvnich pét fadka (¢ervené bloky LBP snimku
ve obréazku 5.1), pro svalovou aktivitu dolni ¢asti tvare je pouzito spodnich pét fadek (modré
bloky LBP snimku ve obrazku 5.1). Dimenze vektoru pfiznaki je snizena pomoci metody
hlavnich komponent. Vybrano je tolik vlastnich vektord, aby vysledné transformace popsala
95% rozptylu originalnich dat. Pfiznaky jsou poté normalizovany na interval [—1,1]. SVM
klasifikaitor s RBF kernelem je trénovan pro tlohu jeden-proti-viem. Celkem existuje 12 kla-
sifikatort, seznam AU jednotek je v tabulce 5.5. Na kazdy snimek videa je aplikovano vSech
12 klasifikatort, vystupem kazdého klasifikatoru je bud '1” AU jednotka obsaZena, nebo ’0’
AU jednotka neni obsazena (v jednom snimku je zachycen vyraz skladajici se i z nékolika AU
jednotek).
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Tabulka 5.1: Data z FERA 2011 rozdéleni kategorickych emoci na trénovaci a testovaci videa.

Cisla uvadi pocet videi, Neeijkern = 289, Nirénovaci = 195, Niestovaci = 134. ZS oznacuje znamy

subjekt, obsazeny v trénovaci i testovaci sadé. NS oznacCuje nezndmy subjekt, ktery se objevuje pouze
v testovaci sadé.

Emoce Slovni definice Trén. ZS- NS- >
sada Test. Test.
sada sada

Vztek Extrémni nespokojenost zptisobené 32 13 14 59

nepratelskym chovanim jiného subjektu
Strach Byt vystaven bezprostfednimu nebezpeci 31 10 16 57
ohrozujici pfeziti nebo psychickou pohodu
Radost  Citit se uneSené diky skvélé véci, ktera se 30 11 19 60
stala necekané
Uleva  Citit se klidné po absolvovani nepifjemné 31 10 15 56
nebo dokonce nebezpecné situace
Smutek  Citit se na nic diky ztraté osoby, mista 31 10 16 56
nebo véci

5.2 Vysledky rozpoznani kategorickych emoci

Rozpoznava¢ kategorickych emoci ma rozhodnout o zafazeni emoce do jedné z péti tiid.
Kazdé video mé pfifazen identifikitor emoce ecE, kde E={uvztek, strach, radost, smutek,
tleva}. Vyraz tvafe se v prib&hu videa méni, neni vSak ohranien neutrdlnim vyrazem.
Vsechny snimky videa sdileji stejny identifikdtor emoce. Z toho divodu jsou v8echny snimky
videa vyuzité k trénovani i testovani zékladniho systému.

Tabulka 5.1 obsahuje podrobny piehled rozdéleni videi na testovaci a trénovaci sadu pro
jednotlivé emoce. Celkem je k dispozici 289 videf pro 10 rtznych subjektii. Pro trénovani bylo
vybrano 155, pro testovani 134 videi. Piiblizné v 17% dat subjekty vyslovovali samohlasku
‘aaa’, ve zbyvajici datech vyslovovali dvé pseudo-lingvistické sekvence fonému. Trénovaci sada
obsahuje 7 subjektt se 3 az 5 piiklady pro kazdou emoci pfedvedenou jednim subjektem.
Testovaci sada obsahuje 6 subjektd. Z toho polovina subjektd nebyla obsazena v trénovaci
sadé. Kazdy subjekt predvedl 3 az 10 piikladt pro jednotlivé emoce.

Cilem rozpoznéni kategorickych emoci je urceni, které z péti emoci je obsazena ve videu.
Kvalita rozpoznani je méfena pomoci F1-measure definované nasledovné

Fl=92F5S pP= tp?fp
T YP+S g _tp
tp+fn
tp = pocet spravné zarazenych pozitivnich vzoru (5.2)
fp = pocet nespravneé zairazenyjch pozitivnich vzoru
fn = pocet nespravné zaiazenych negativnich vzoru
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kde P vyjadfuje pomér spravné zarazenych pozitivnich vzort a S vyjadfuje tspéSnost
klasifikdtoru pii nalezeni pozitivnich vzora. Fl-measure je nejprve spoc¢tena pro kazdou emoci
a poté je spoCten prumér pies vSech 5 emoci.

Tabulka 5.2 obsahuje vysledky pro kategorické rozpoznévani emoci dle Fl-measure. Ta-
bulka porovnava tspésnost mezi zakladnim systémem a systémem s 3D rekonstrukci. Vysledky
jsou rozdéleny na tii Casti. Prvni ¢ast obsahuje srovnani pro testovaci sadu obsahujici znamé
subjekty (obsaZené i v trénovaci sadé), druha ¢ast obsahuje srovnani pro testovaci sadu obsa-

hujici neznamé subjekty (neobsazené v trénovaci sadé) a posledni ¢ast srovnava vysledky pro
celou testovaci sadu.

Tabulka 5.2: Vysledky dle Fl-measure [%]| (vzorec 5.2) pro rozpoznavani kategorickych emoci.

Srovnani mezi zakladnim systémem a systémem s 3D rekonstrukci (ozna¢enym indexem sp). ZS ozna-

¢uje znamy subjekt, obsazeny v trénovaci i testovaci sadé. NS oznacuje neznamy subjekt, ktery se
objevuje pouze v testovaci sadé. Y jsou vysledky pro celou testovaci sadu.

Emoce || 25 | ZSsp | NS | NSsp | 5 | Sap |
vztek 86 96 58 62 71 76
strach 84 100 12 61 50 79
radost 88 90 59 64 68 72
smutek || 78 95 42 24 67 70
uleva 89 91 48 57 57 62

primér | 85 94 | 44 54 [63 T3

Systém s 3D rekonstrukci dosahuje lepsich vysledkt pro rozpoznavani vSech kategoric-
kych emoci pro znamy subjekt a vétsiny kategorickych emoci pro neznd-my subjekt. Horsiho
vysledku dosahuje pouze v ptripadé rozpoznavani kategorické emoce smutek pro nezndmy sub-
jekt. Dle analyzy pomoci matice zamén uvedeny v tabulce 5.4 je smutek pro nezndmy subjekt
klasifikovén jako tuleva nebo vztek. Pro pripady, kdy je smutek klasifikovan jako tleva je tento
vysledek zpisoben diky odstranéni natoceni tvare v prostoru, respektive sklonu tvare. Vyraz
pro tlevu a smutek je velmi podobny. Pokud klasifikitor ziskd vektor p¥iznakt s odstranénym
nato¢enim tvaie dochézi tak k zaméné téchto dvou vyrazi. K zaméné mezi emocemi vztek a
smutek dochéazi diky podobnosti emoce smutek s neutralnim vyrazem. Trénovaci sada neob-
sahuje anotaci pro neutralni vyraz a testovaci sada pro emoci vztek casto obsahuje snimky s
neutralnim vyrazem. Tento zavér potvrzuje i matice zamén pro zékladni systém, kdy je emoce
smutek daleko ¢asté&ji klasifikovana jako vztek (celkem v 8 z 15 videi).

Zakladni systém dosahuje v priméru 85% uspésnosti v rozpoznavani kategorické emoce
pro zndmy subjekt. Pro neznamy subjekt dosahuje u vétsiny emoci GspéSnosti rozpoznavani
kolem 52%. Nejhorsiho vysledku rozpoznavani dosahuje emoce strach pro neznamy subjekt.
Dle analyzy pomoci matice zamén 5.4 je strach klasifikovan jako radost nebo vztek. Pritom
emoce strach pro neznamy subjekt obsahuje 91% dat v ¢elnim pohledu, viz obrazek 5.6. Dle
srovnani s ostatnimi emocemi je to jedind emoce s tolika daty pro ¢elni pohled. Oproti tomu
dosahuje systém s 3D rekonstrukei o 50% vySsi tspésnosti pii klasifikaci. Tento vysledek je
zpusoben odstranénim natoceni z emoci radost a vztek, diky tomu nedochazi tak casto k
zdmeéné s emoci strachu.
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Z tabulek 5.3 a 5.4 obsahujici matici zamén pro jednotlivé emoce je vidét, Ze systém s
3D rekonstrukei daleko ¢astéji zafadi emoce do spravné kategorie. Pro znamy subjekt je pro
systém s 3D rekonstrukef spravné zafazeno 51 z 54 prikladii emoci, oproti zakladnimu systému
kdy je zafazeno 46 z 54. Pro nezndmy subjekt je pro systém s 3D rekonstrukci spravné zarazeno
50 z 80 prikladt emoci, oproti 36 z 80 pro zakladni systém. Systém s 3D rekonstrukci dosahuje
dle Fl-measure v praméru zlepseni rozpoznavani vyrazu o 10%.

Tabulka 5.3: Matice zamén pro znamy subjekt (ZS)

zékladni || predikovani emoce systém s predikovana emoce
systém =] =13 3D = =] <

N ElR|E3 ' N|E|R|IE| 3
> n = wn | = > 17 p w0 =]

. vztek |12 0| 1 [0 | O vztek || 13| O | O | 0| O
= strach 1 {8 1 0|0 strach || O |10 |0 [ 0| O
% radost || O | O |11 |0 | O radost 0 0190 2
S| smutek || 2 [ 1] 0 |70 smutek 1 0 ]0]9] 0
dleva || O | 0| 1 | 1] 8 dleva || 0 0 |0|0]10

Tabulka 5.4: Matice zamén pro neznamy subjekt (NS)

zékladni || predikovana emoce || systém s predikovana emoce

. — = o=

systém = IR 3 3D a é 2 % o

<| g g é % || rekon. SIE|TE| B

> | @ ~ m | B > n = n =

vztek | 910 5 |00 vztek || 13| 0| 1 | 0| O

;g strach | 4 |1 |10| 1|0 strach || O | 7| 8 [ 0| 1
&; radost || 2 [0 |16 | 0 | 1 radost || 1 | 0|18 |0 | O
S| smutek || 8 | 0| 2 | 5] 0 smutek | 6 | 0| O | 2| 7
dleva || 2 10| 6 | 3|5 dleva || O | 0| 6 | 0|10
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Obrazek 5.3: RozloZeni dat vzhledem k natodeni tvafe v prostoru pomoci 2D histogramu. Vlevo je

vizualni ukazka pro rizné kombinace sklonu a otoceni tvare. Vpravo je rozlozeni dat pro trénovaci sadu

rozpoznavani kategorickych emoci. Velikost kazdého binu je 20° pro sklon i otoceni tvare. Celkem 67%

dat je v Celnim pohledu +10°, zbyvajicich 33% dat obsahuje natoceni tvafe v&tsi nez 10°. Trénovaci

sada obsahuji pouze 6% dat pro otoCeni tvafe vpravo a vlevo. Daleko vice dat, 27%, obsahuje subjekty
s pohybem tvare nahoru a dolu.

Vysledky pro jednotlivé emoce jsou podrobné zobrazeny na obrazcich 5.5 az 5.8. Pro kazdou
emoci je zobrazeno rozloZeni dat vzhledem k natoceni tvafe v prostoru zvlast pro znamy i
neznamy subjekt. Ukazka na obrazku 5.3. RozloZeni je reprezentovino 2D histogramem pro
sklon a otoeni tvafe v prostoru. Néklon tvafe neni uvaZovan, nebot lze snadno odstranit
zarovnanim piimky mezi stfedy o¢i paralelné s x-ovou osou.
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TRENOVACI SADA - EMOCE RADOST
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Obrazek 5.4: Projev radosti je vizualng dobre viditelny (zvednuté koutky tst, oteviena tsta, zved-

nuté vniténi 1 vnéjsi koutky oboéi). Subjekty p¥i projevu asto zaklani hlavu dozadu. P¥i rozpoznani

vyrazu jsou oba systémy velmi Gsp&&né a dosahuji shodné spravné detekce ve 27 z 30 piipadit. Uspés-

nost pro neznamy subjekt je sniZzena diky nadbyteéné predikci emoce radost, viz tabulka 5.4. Nejcastéji

dochézi k zaméné s emoci strach a to v 8 piipadech pro systém s 3D rekonstrukei a v 11 piipadech
pro zakladni systém.
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TRENOVACI SADA - EMOCE VZTEK
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Obrazek 5.5:

u kofene nosu), trva vSak velmi kratce. Proto velké mnoZstvi snimkii videa pro emoci vztek obsahuje

Emoce vzteku ma velmi silny vizualni projev (zvednuté obo¢i, oteviena usta, vrasky

neutralni vyraz tvare. Pi rozpoznavani vyrazu je emoce vzteku ve vétsiné piripadt spravné rozpoznana.
Dle matic zadmén pro znamy 5.3 i neznamy 5.4 subjekt je emoce vzteku pro systém s 3D rekonstrukci
rozpoznana spravné ve 26 z 27 piipadi, pro zakladni systém je rozpoznéna ve 21 z 27 piipadu. Pri
trénovani klasifikdtoru jsou vSechny snimky povazovany za emoci vztek. Diky velkému poctu snimki s
neutralnim vyrazem dochézi ¢asto k zd&meéné s jinymi emocemi. Pro systém s 3D rekonstrukei je emoce
vztek nadbytecné klasifikovana v 8 p¥ipadech, pro zakladni systém dokonce v 19 piipadech. Uspésnost
obou systémi pro rozpoznéani emoce vztek je snizena diky nespravné klasifikaci emoce vztek, respektive
zaméné za jinou emoci.
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TRENOVACI SADA - EMOCE STRACH
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Obrazek 5.6: Emoce strach je vizualng vyrazna (oteviena tusta, doSiroka oteviené oc¢i) s dlouhym
trvanim. VétSina snimkt obsahuje vydéSeny vyraz. Subjekt hledi piimo na kameru s minimélnim
natocenim v prostoru. Dle matic zdmén 5.3 a 5.4 je vyraz strachu spravné rozpoznan v 17 z 28 p¥ipadi
pro systém s 3D rekonstrukei a v 9 z 28 pripada pro zékladni systém. Nejnizsi tiispésnost mé zakladni
systém pro neznamy subjekt a to jen 12%, emoce je spravné rozpoznina pouze v jednom piipads. K
zaméné dochézi s emocemi vztek a radost. Pro systém s 3D rekonstrukei také dochézi k zaméné emoce
strach za radost. Obé emoce jsou velmi podobné a odliSuje je pouze dynamika pohybu hlavy. Zatimco
v pfipadé strachu je hlava strnula, tak v pripadé radosti se subjekt zaklani dozadu. Pokud nebude

zahrnuta dynamika pohybu hlavy, je tézké tyto dvé emoce odlisit.
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TRENOVACI SADA - EMOCE SMUTEK
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Obrazek 5.7: Emoce smutek je vizualné nevyrazna (snizené koutky obodi a tist) s minimalnim
pohybem hlavy. Navic mé velkou podobnost s emoci tlevy a neutralnim vyrazem. Subjekty pii projevu
emoce smutek ¢asto hledi mimo kameru. Systém s 3D rekonstrukei spravné rozpozna smutek v 11 z
25 piipadi, zakladni systém ve 12 z 25 piipadi. Usp&snost obou systémi je snizena diky zaméné s
jinymi emocemi a to pfevazné pro nezndmy subjekt. Pro systém s 3D rekonstrukei je namisto smutku
predikovana emoce tleva nebo vztek 5.4. Vyraz tvafe pro emoce smutek a tleva je velmi podobny.
Odlisnost vyrazu je dana pouze natocenim tvare v prostoru. Diky tomu Ze systém s 3D rekonstrukei
odstrani vliv natoceni dochazi k nespravnému zafazeni emoce do skupiny tleva. K zaméné mezi emoci
smutek a vztek dochazi u obou systémi. Problém je velké mmnozstvi neutralnich snimka pro emoci
vztek, které nejsou anotovany jako neutralni vyraz. Pokud nebude zahrnuta dynamika hlavy neni
mozné odlisit emoci smutku od uvolnéni.
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TRENOVACI SADA - EMOCE UVOLNENI
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Obrazek 5.8: Emoce tleva je velmi podobna emoci radost a smutek. Systém s 3D rekonstruket
Spravné rozpozna vyraz tvaie v 20 z 26 piipadi, zakladni systém v 13 z 26 piipadi. Uspésnost sys-
tému pro neznamy subjekt je nejvice ovlivnéna nespravnym rozpoznanim emoce radosti. K zadméné
dochézi diky velké podobnosti obou emoci. Subjekty se totiz pii provadéni emoce usmivaji a zaklani
hlavu dozadu. Pro systém s 3D rekonstrukei dochéazi také k zaméné s emoci smutek, to je zpiisobeno
odstranénim naklonéni tvare. Dynamika pohybu hlavy je dilezita k odliSeni emoci tleva a smutek.
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Tabulka 5.5: Data z FERA 2011, rozdéleni trénovacich a testovacich videi pro AU jednotky. ZS
oznacCuje znamy subjekt, obsazeny v trénovaci i testovaci sadé. NS oznacuje neznamy subjekt, ktery
se objevuje pouze v testovaci sadé.. Pocet videi je Neeikern = 158, Nirénovaci = 87, Niestovaci = 71

AU Slovni popis Trén. 7S- NS- >

sada Test. Test.

sada sada
1 zvednuté vnitini koutky obodci 48 9 28 85
2 zvednuté vnéjsi koutky obodi 48 12 21 81
4 pokles obodi 34 10 26 70
6 zvednuté lice 37 8 27 72
7 mhoufeni o¢{ 43 14 30 87
10 zvednuty horni ret 48 13 21 82
12 zvednuté koutky rti 56 16 33 105
15 pokleslé koutky rtu 30 6 11 47
17 zvednuté brada 49 14 31 94
18 naspulené rty 28 12 20 60
25 rozeviené rty 67 22 37 126
26 pokles Celisti 46 12 23 81

5.3 Vysledky rozpoznani svalové aktivity

Pro rozpoznani svalové aktivity je pro kazdy snimek rozhodnuto zda-li obsahuje jednu nebo
vice AU jednotek. Celkem se rozhoduje o 12 AU jednotkach, jejich seznam je v tabulce 5.5.
Diky nezavislosti svalové aktivity mezi horni a dolni ¢asti tvare jsou AU jednotky rozdéleny
do dvou skupin: AU pro horni ¢ast tvare G, = {AU1, AU2, AU4, AU6, AUT} a AU pro dolni
¢ast tvare G = {AU10, AU12, AU15, AU17, AU18, AU25, AU26}. Pro kazdou AU jednotku
byl natrénovéan jeden binarni SVM klasifikator. Z trénovacich dat byly pro kazdou AU jednotku
vybrany pozitivni a negativni vzory. Pozitivni vzor bud obsahuje samostatnou AU jednotku
nebo AU jednotku v kombinaci s jinymi AU jednotkami ze stejné skupiny (horni, dolni ¢ast
tvafe). Negativni vzor bud obsahuje neutralni vyraz nebo zbyvajici AU jednotky ze stejné
skupiny. Pii vybéru snimki pro trénovani bylo kazdé video nejprve rozdéleno do tsekti obsa-
hujicich odlignou kombinaci AU jednotek ze stejné skupiny. Usek typicky trval nékolik snimki,
pro trénovani byl vybran prostfedni snimek tseku. Pramérné je pro kazdou AU jednotku k
dispozici 70 pozitivnich a 130 negativnich vzor.

Celkem je k dispozici 158 videi rozdélenych na 87 videi pro trénovaci sadu a 71 videi pro
testovaci sadu. Na v8ech videich vyslovuji subjekty 2 pseudo-lingvistické fonémy, AU jednotky
jsou tedy predvadény béhem feci. Trénovaci sada obsahuje 7 subjektii. Testovaci sada obsahuje
6 subjektt, z toho se 3 subjekty neobjevily v trénovacich datech. I pfesto, Ze testovaci sada
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obsahuje stejné fe¢niky jako trénovaci sada, neobjevuje se zZadné z videi v obou sadéach.

Cilem rozpoznani AU jednotek je identifikace, zda-li dané jednotka byla obsazena v aktu-
alnim snimku nebo ne. Pokud je dana jednotka rozpoznéana, je hodnota vystupu klasifikdtoru
’1’, pokud neni, je hodnota ’0’. Kvalita rozpoznavéani je méfena pomoci F1-measure 5.2. Nej-
prve je spoc¢teno skore pro kazdou jednotku zvlast a poté je spocten priumér pres vSech 12 AU
jednotek.

Tabulka 5.6: Vysledky pro jednotlivé AU jednotky dle Fl-measure (vzorec 5.2). Srovnani mezi

zakladnim systémem systémem s 3D rekonstrukei. ZS oznacuje zndmy subjekt, obsazeny v trénovaci

i testovaci sadé. NS oznacuje neznamy subjekt, ktery se objevuje pouze v testovaci sadé. Y jsou

vysledky pro celou sadu. Pro rozliSeni metody pouzité k normalizaci tvafe je pro 3D rekonstrukci
uveden index 3p.

AU | 2S5 ZSsp | NS | NSsp | S | Sap |
1 21 37 | 29 73 |23 62
2 35 42 | 49 67 |40 58
4 42 17 31 21 39 19
6
7

40 23 35 54 39 47
35 66 48 62 40 63
10 41 36 47 51 44 46
12 58 72 72 78 63 76

15 16 20 20 14 18 16
17 32 28 14 33 26 31
18 12 32 11 25 12 27
25 58 71 65 68 61 69
26 22 44 37 39 30 42

primér | 34 40 | 38 49 |36 46

Tabulka 5.6 obsahuje dosazené vysledky pro rozpoznani jednotlivych AU jednotek dle F1-
measure. Tabulka porovnava tspésnost zdkladniho systému viéi systému s 3D rekonstrukei.
Vysledky jsou rozdéleny na tii ¢asti. Prvni ¢ast obsahuje srovnani pro testovaci sadu obsahujici
znamé subjekty (obsaZené i v trénovaci sadé), druhéd ¢ast obsahuje srovnani pro testovaci sadu
obsahujici neznamé subjekty (neobsazené v trénovaci sadé) a posledni ¢ast srovnava vysledky
pro celou testovaci sadu. Systém s 3D rekonstrukei dosahuje v praméru zlepSeni rozpoznavani
AU jednotek o 10%. Nejvyssi uspésnost 76 % je dosazena pro rozpoznani AU-12 (zvednuté
koutky rti1), nejhiife je rozpoznana jednotka AU-15 (pokleslé koutky rti) s uspésnosti pouze
16% .

Podrobnou analyzu, vzhledem k vlivu natoceni tvafe na jednotlivé AU jednotky, nelze
provést, nebot organizatori FERA 2011 neposkytuji anotaci pro testovaci sadu. Pro ziskani
Uspésnosti systému obsazené v tabulce 5.6 bylo nutné zaslat vystup systému ve speciadlnim
forméatu na FERA 20116 a obratem ziskat F1-measure.

SFERA 2011 - http://sspnet.eu/fera2011/

59


http://sspnet.eu/fera2011/

KAPITOLA 5. EXPERIMENTALNI OVERENI NORMALIZACE TVARE

5.4 Shrnuti dosaZenych vysledkii

Systém s 3D rekonstrukei dosahl oproti zdkladnimu systému zlepseni o 10% jak pro tlohu
rozpoznéni kategorickych emoci tak pro tlohu rozpoznani svalové aktivity. Tabulky 5.7 a
5.8 obsahuji navic srovnani vici systému z FERA 2011 [115]. Toto porovnani neni pfesné,
nebot zakladni systém i systém s 3D rekonstrukei vyradil 15% snimkt jak z trénovaci tak i
testovaci sady (odstranéno bylo nékolik snimku z kazdého videa). Duvodem vyfazeni snimku
byla nedostatecna kvalita nalezenych kli¢ovych bodi, ukazka je na obrizku 5.2. Realizace
vlastniho zakladniho systému je dilezita z divodu stanoveni vlivu normalizace tvafe na Celni
pohled s vyuzitim 3D rekonstrukce na rozpoznani vyrazu tvafe.

Tabulka 5.7: Srovnani Gspé&Snosti systému pro rozpoznavani kategorickych emoci na datech ze sou-
téze FERA 2011. NS - neznamy subjekt, ZS - znamy subjekt

ZS | NS | >

Zakladni systém z FERA-2011 | 73 | 44 | 56
Zakladni systém 85 | 44 | 63
Systém s 3D rekonstrukei 94 | 54 | 73

V pripadé rozpoznavani kategorickych emoci, tabulka 5.7, je isp&Snost systému hodnocena
na zakladé spravné zarazeného testovaciho videa do jedné z péti kategorii (vztek, strach, radost,
smutek tleva). V tomto piipadé vyfazené snimky nemaji zasadni vliv na tspésnost FER
systému, protoZe video i po vyfazeni nékolika snimki obsahuje dostatek dat pro klasifikaci.
Navic diky pfesnéji nalezenému stiedu o¢i doséhl zékladni systém oproti systému z FERA
2011 zlepseni o 7%. Toto zlep$eni poukazuje na dilezitost predzpracovani dat, respektive diky
presnéjsimu nalezeni pozice stfedu o¢i pomoci AAM modelu byly klasifikatoru predavany data
s kvalitngjsi normalizaci tvare (tzn. klasifikdtor nemusi FeSit variaci zptsobenou rozdilnou
velikosti tvafe ¢i nespravnym odhadem naklonu tvare).

Obrazek 5.9 zobrazuje tispésnost rozpoznavani kategorickych emoci mezi zakladnim systé-
mem a systémem s 3D rekonstrukci véetné rozlozeni dat vzhledem k natoceni tvafe v prostoru.
Data pro znamy subjekt obsahuji 41% dat mimo celni pohled, z toho v&tSina dat obsahuje
sklon hlavy nahoru a doli. Systém s 3D rekonstrukci zlepsi rozpoznévani pro znamy subjekt
0 9%. Data pro neznamy subjekt obsahuji 34% dat mimo ¢elni pohled, vét§ina dat obsahuje
natoceni pro sklon. Oproti zndmému subjektu obsahuji data pro nezndmy subjekt dvakrat
vice dat s otoCenim tvafe na levou & pravou stranu. Systém s 3D rekonstrukei dosahl pro
neznamy subjekt zlepSeni rozpoznavani o 10%. Z dosazeného zlepSeni je jasny pozitivni vliv
3D rekonstrukce na rozpoznavani vyrazu tvafe pro rozpoznavani kategorickych emoci.

P1i rozpoznévani emoci z vyrazu tvafe dochazelo ¢asto k zaméné mezi dvojicemi emoci
smutek a tleva nebo radost a strach. Pro prvni dvojici je vyraz tvafe blizky neutrdlnimu
vyrazu. Emoce smutek ma minimélni pohyb hlavy, subjekt pfedvidéjici ulevu zaklani hlavu
dozadu. Pro dvojici radost a strach mé subjekt oteviend tsta. V pripadé radosti subjekt
zaklani hlavu dozadu, zatimco pro emoci strach se hlava hybe minimalné. Problémem zamény
je zpusob klasifikace emoci, kdy se s kazdym snimkem pracuje separatné. To, co tyto emoce
rozliSuje, je dynamika pohybu hlavy. Pro zvySeni Gispé&Snosti rozpoznani mezi jednotlivymi
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Obrazek 5.9: Vysledky pro rozpoznavani kategorickych emoci na datech z FERA 2011. Pro znamy i
neznamy subjekt dosahuje systém s 3D rekonstrukei vyrazného zlepSeni pii rozpoznavani vyrazu tvare
(0 9% pro znamy subjekt, o 10% pro neznamy subjekt) .

emocemi je nutné vytvorit klasifikitor respektujici dynamiku vyrazu tvare, respektive pohyb
hlavy.

Tabulka 5.8: Srovnéani tsp&Snosti systému pro rozpoznavéani svalové aktivity na datech ze soutéze
FERA 2011. NS - neznamy subjekt, ZS - zndmy subjekt

ZS | NS | >

Zékladni systém z FERA-2011 | 42 | 45 | 45
Zakladni systém 34 | 38 | 36
Systém s 3D rekonstrukei 40 | 49 | 46

Pro rozpoznéavani svalové aktivity je ispésnost systémi hodnocena dle rozpoznéni AU jed-
notek v kazdém snimku. Vyfazené snimky tedy snizuji ispéSnost systému, protoze vystup pro
v8echny AU jednotky je pro tyto snimky automaticky nastaven na ’'0’ (tj. AU jednotka neni
ve snimku obsazena). Diky tomu je tspésnost rozpoznani svalové aktivity mezi zékladnim sys-
témem a systémem z FERA 2011 horsi o 9%. Organizatotri neposkytuji anotaci pro testovaci
data, namisto toho maji jasné definovany vystup na zékladé néhoz vygeneruji tispésnost sys-
tému dle Fl-measure. Srovnani vysledkii rozpoznavani svalové aktivity vaci systému FERA
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KAPITOLA 5. EXPERIMENTALNI OVERENI NORMALIZACE TVARE

2011 tedy nema vypovidajici hodnotu. Ke stanoveni vlivu 3D rekonstrukce bylo nutné realizo-
vat vlastni zékladni systém pro rozpoznéni AU jednotek. Systém s 3D rekonstrukci dosahuje
zlepSeni oproti zakladnimu systému 10%.

SVALOVA AKTIVITA - AU

TESTOVACI SADA - ZNAMY SUBJEKT TESTOVACIi SADA - NEZNAMY SUBJEKT
stred otoeni stfed < otoeni
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Obrazek 5.10: Vysledky pro rozpoznavani svalové aktivity na datech z FERA 2011. Pro znamy i
neznamy subjekt dosahuje systém s 3D rekonstrukei vyrazného zlepseni pfi rozpoznavani vyrazu tvare
(0 7% pro znamy subjekt, o 11% pro neznamy subjekt).

Obrazek 5.10 zobrazuje UspéSnost rozpoznavani svalové aktivity zakladniho systému a
systému s 3D rekonstrukci v&etné rozlozeni dat vzhledem k natoceni tvafe v prostoru. Systém
s 3D rekonstrukei dosahl zlepSeni rozpoznavani AU jednotek pro znamy subjekt o 7%, pro
neznamy o 11%. Tento vysledek jednoznacné potvrzuje pozitivni vliv 3D rekonstrukce na
rozpoznani vyrazu tvare.

Uspésnost rozpoznavani AU jednotek je vyssi pro neznamy subjekt, nehledé na to jaky sys-
tém je pouzity (viz tabulka 5.8). Stejny zavér vyplyva i z vysledka FERA 2011 [115]. VSechny
systémy dosdhly vy8si aspéSnosti pro rozpoznévani na neznamém subjektu. Organizatori dosli

fvv s

~ive

anotaci testovaci sady, tu vSak organizatofi neposkytuji. Z rozlozeni dat vzhledem k nato-
¢eni v obrazku 5.10 je vidét Ze znamy subjekt méa o 5% vice dat v ¢elnim pohledu nez data
pro neznamy subjekt. Problém vyssi obtiZznosti dat pro zndmy subjekt tedy neni zptisoben
natocenim tvare.

62



Kapitola 6
Zaver

Vyraz tvafe je prirozenym prostiedkem pii mezilidské komunikaci. Automatické rozpo-
znéni vyrazu tvafe (FER - Facial Expression Recognition) je proto dilezité pro vyvoj systému
komunikace mezi ¢lovékem a pocitacem. Pocitac¢ vyuzivajici informaci o emocionélnim stavu
¢loveka muze zlepsit interakei s uzivatelem (napf. elektronicky ucitel prizptisobi rychlost vyuky
s ohledem na vyraz tvare zaka). Systém pro rozpoznani vyrazu je zajimavy i pro dalsi obory
jako psychologie (projev emoce na razné stimuly), medicina (studium autismu) nebo prizkum
trhu (reakce spotfebitele na reklamu o novém produktu).

Analyza vyrazu tvare a piehled stavajicich systému pro rozpoznavani vyrazu tvafe jsou
dil¢imi cfli této prace. Podrobné jsou popsany v kapitolach 2 a 3. Kapitola 2 se zaméruje
na problematiku vyrazu tvafe z psychologického pohledu a definuje faktory nutné k rozpo-
znani vyrazu tvafe pocitacem. Kapitola 3 popisuje metody pouzité pro jednotlivé kroky pii
rozpoznavani vyrazu tvafe (predzpracovani, popis tvafe a klasifikace vyrazu). Dale obsahuje
srovnani uspésnosti stavajicich FER systémii.

Diky dostupnosti rozsahlych databazi, nové vytvorenym metodam pro popis tvafe a blizsi
spolupraci s psychology jsou stévajici FER systémy plné automatické a schopné rozpoznévat
spontanni emoce ¢ mentalni stav ¢lovéka (znudéni, zajem, premysleni, nesouhlas, rozpaky,
aj.). Problémem stavajicich FER systému je nizkd aspéSnost pii praci s realnymi daty. Do-
stupné databaze jsou pofizené v kontrolovaném prostiedi. Databaze obsahuji data s ¢elnim (&
profilovym) pohledem a rovnomérnym osvétlenim. Data neobsahuji libovolné natoceni tvére,
prekryv tvare (gesta jako mavnuti ruky pfed obli¢ejem, aj.). Navic je vyraz tvafe ¢asto hrany.
P1i konfrontaci s redlnymi daty, obsahujici libovolné natoceni tvare, Gspé&snost FER systému
vyznamné klesa [115, 100, 63, 131].

Diserta¢ni préice se zaméruje na feSeni problému libovolného natoceni tvire v prostoru.
Nové navrzena metoda pro predzpracovani vstupnich dat je schopné provést 3D rekonstrukei
objektu tvare s libovolnym vyrazem z jediného 2D snimku. Klasifikitoru jsou predkladany
snimky v Celnim natoCenim tvafe. V této préaci byl navrzen a experimentalné ovéren FER
systém schopny rozpoznat vyraz tvare pro sklon hlavy+30°stupiiti a oto¢enim do stran 45°.
Podrobny popis nové metody pro normalizaci tvare na ¢elni pohled véetné aktualniho vyrazu
je v sekci 4.3.

Pro stanoveni vlivu 3D rekonstrukce tvife na rozpoznévani vyrazu tvafe je systému pred-
kladan bud snimek normalizovany na fixni pozice stfedu o¢i (zékladni systém) nebo snimek
normalizovany na ¢elni pohled s vyuZzitim 3D rekonstrukece (systém s 3D rekonstrukei). Popis
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obou systému je v sekci 5.1. Ovéren je vliv normalizace tvafe na ¢elni pohled, systém nepracuje
s hloubkou ziskanou z 3D rekonstrukce.

Hlavni cil prace, vytvoreni FER systému schopného pracovat s libovolnym natoéenim tvare,
byl splnén. Vytvoreny FER systém byl experimentalné ovéfen na datech ze soutéze FERA 2011
[115]. Data z FERA 2011 se nejvice pfiblizuji realnym datim, obsahuji libovolné natoceni
tvare v rozsahu 30° ve vSech smérech od Celniho pohledu. Porovnani ispé&snosti systému bylo
provedeno jak pro rozpoznavani kategorickych emoci tak pro rozpoznani svalové aktivity (napf.
zvednuté koutky tust). Pro rozpoznavéani kategorickych emoci dosahl zakladni systém 63% a
systém s 3D rekonstrukei 73%. Pro rozpoznavani svalové aktivity dosahl zékladni systém 36%
a systém s 3D rekonstrukei 46%. Prehledné shrnuti vysledki mezi zdkladnim systémem a
systémem vyuzivajicim 3D rekonstrukci tvare je v sekci 5.4.

Systém s 3D rekonstrukei dosahl oproti zakladnimu systému zlepSeni o 10% jak pro roz-
poznéni kategorickych emoci tak pro rozpoznani svalové aktivity. Nové navrzend metoda pro
normalizaci tvafe na Celni pohled s vyuzitim 3D rekonstrukce z jediného 2D snimku nabizi
alternativni feSeni ke klasickym metodam pro pofizeni 3D dat (strukturované svétlo, stereo
vidéni, ¢ fotometrie). Nevyzaduje zadné specialni zafizeni a pii sbéru dat je osoba minimalné
ovlivnén nahrévacim zafizenim. Metoda navrZzené v této préaci vychazi z technik pouzivanych
pri identifikaci osob. Zde existuji pokroc¢ilé metody schopné rekonstruovat 3D objekt tvare z
2D snimku. Stavajici metody, popsané v sekci 4.2 v8ak vyraz tvare potlacuji. Navrzena metoda
rekonstruuje 3D objekt tvare véetné aktuédlniho vyrazu tvare.

6.1 Kroky pro dalsi vyzkum

V této praci byla ovéfena metoda normalizace tvafe na Celni pohled pouzivajici 3D rekon-
strukci tvafe z 2D snimku. Systém s 3D rekonstrukei nevyuziva informaci o hloubce. 3D objekt
tvare je ortogonalné promitnut do 2D prostoru. Aby informace o hloubce mohla byt vyuzita
je nutné realizovat FER systém pracujici s 3D daty. Moznymi kroky proto jsou. Za prvé ziskat
databézi s 3D daty obsahujici rizné vyrazy tvare. Za druhé ovérit kvalitu 3D rekonstrukce
navrzené metody. Teprve poté vytvorit FER systém pracujici s 3D daty.

Vyzkum v oblasti 3D rozpoznéavani vyrazu tvaie vyuzivajici informaci o hloubce je v po-
¢atecnim stadiu. Bude nutné vyfesit jesté mnoho problémt nez se 3D rozpoznavani vyrazu
tvare dostane na troven FER systému pracujicich s 2D daty. Velkym problémem je casova
narocnost registrace 3D dat mezi jednotlivymi snimky. Se zvySujicim se rozliSenim a poc¢tem
snimku za vtefinu bude nutné tuto registraci optimalizovat. Navic dostupné databéze obsa-
huji prevazné 3D staticky sken, ktery je pro tlohu rozpoznavani vyrazu tvife nevhodny. Vyraz
tvafe je dynamicky dé&j a je nutné zachytit pohyby jednotlivych obli¢ejovych svali (vice viz
kapitola 2).

Dalsi vyzkum by mél sméfovat k zohlednéni dynamiky vyrazu tvare. Rychlost zmény vy-
razu tvafe a pohyby hlavy se ukézaly byt zasadni pro rozliSeni kategorickych emoci jako je
radost a strach nebo smutek a tleva. Navrh klasifikaéniho schématu spojujiciho rozpoznani
intenzity vyrazu tvafe a pohybtu hlavy bude potfeba jak pro systémy pracujici s 2D daty tak
pro systémy pracujici s 3D daty.
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Resumé

Vyraz tvafe je prirozenym prostiedkem pii mezilidské komunikaci. Automatické rozpo-
znéni vyrazu tvare je proto dulezité pro vyvoj systému komunikace mezi ¢lovékem a pocita-
¢em. Stavajici systémy pro rozpoznavani vyrazu tvaie pracuji pfevazné s daty pofizenymi v
kontrolovaném prostiedi. Osoba je vyzvana k provedeni vyrazu tvafe s omezenym pohybem
hlavy v prostoru. Natoceni tvafe mimo Celni pohled je tedy minimalni. Systémy navrzené pro
tento typ dat se nedokazi vyrovnat s redlnymi daty obsahujici libovolné natoceni tvare. Jejich
ispésnost se vyrazné snizuje s natoc¢enim tvaie mimo celni pohled.

Disertacni prace se zaméfuje na FeSeni problému libovolného natoceni tvafe v prostoru.
Nové navrzend metoda pro predzpracovani vstupnich dat je schopna provést 3D rekonstrukci
objektu tvare s libovolnym vyrazem z jediného 2D snimku. Klasifikdtoru jsou predkladany
snimky v ¢elnfm natocenim tvéafe. V této préaci byl navrzen a experimentalné ovéfen systém
schopny rozpoznat vyraz tvare pro sklon hlavy+30°stupit a otoc¢enim do stran £45°.

Vytvofeny systém byl experimentalné ovéfen na datech ze soutéze FERA 2011 (First Facial
Expression Analysis Challange). Data z FERA 2011 se nejvice pfiblizuji redlnym dattim,
obsahuji libovolné natoceni tvafe v rozsahu 30° ve vSech smérech od celntho pohledu. Pro
rozpoznavani kategorickych emoci dosahl zékladni systém 63% a systém s 3D rekonstrukef
73%. Nové navrzena metoda pro normalizaci tvafe na ¢elni pohled s vyuzitim 3D rekonstrukce
z jediného 2D snimku nabizi alternativni feSeni ke klasickym metodam pro pofizeni 3D dat.
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Abstract

Facial expressions are a vital part of human communication. Automatic facial expression
recognition is essential while designing system for human computer interaction. Existing sys-
tems for expression recognition works in controlled environment. Subject is asked to perform
an expression while his head is looking straight into camera. Other views than the frontal
view are absent. System designed for such data are unable to work with real data containing
arbitrary pose.

This work is focused on the problem of facial expression recognition with arbitrary view.
A new method able to perform 3D reconstruction of facial expression with arbitrary view from
single 2D image has been developed. The method is able to work with face with tilt view +30°
and side view +45°.

Designed system was experimentally tested on data from The First Facial Expression
Recognition Challenge (FERA 2011). This data are very close to real one. Data contains
various head pose that vary +30° from frontal view. For the task of emotion recognition the
basic system obtain recognition rate of 63%, and system with 3D reconstruction obtained
73%. The new method for face normalization to frontal view using the 3D reconstruction of
face from single 2D image offers an alternative way to classical method for acquisition of 3D
data.
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Priloha A

Ukazky FER systémi

Prehled FER systémi je vztazen k vyzkumnym tymam pracujicim na jeho vyvoji. Diky
tomuto déleni se snadno sleduje vyvoj jednotlivych systémi, jejich vyhody oproti ostatnim
systémum.

. Mental state i
Frame: 99 o o o al state m o
P(Agreement) P(Interested) P(Comprehending)P(Concentrating) P(Linsure) \__/J _ P(Disagreemert)
=028 =0.01 =000 =0.01 =015 P(Thinking) =0.01
Nod =0.96

Teeth
BrowRaise

Facial/Head display LL

Obrazek A.1: MindReader from Massachusetts Institute of Technology rozpoznany
mentalni stav je pfemysleni. Pfevzato z [29]

Tym Affective Computing(AC) 'z Massachusetts Institute of Technology (MIT) pracuje
na vyvoji nékolika systému pro rozpoznavani emoci. Jednim z nich je MindReader (prezento-
vany v Kaliouby04 [28] a Kaliouby05 [29]) pro rozpoznavani kognitivniho mentalniho stavu z
vyrazu. Jedna se o prvni systém, ktery rozpoznava jiné nez zakladni emoce. MindReader je
schopen rozpoznat souhlas, koncentraci, nesouhlas, zajem, pfemysleni a nejistotu. P¥i rozpo-
znévani vyrazu se kromé popisu oblic¢eje vyuziva i informace o pohybu hlavy. Dalsim je systém

Laffect.media.mit.edu /index.php
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pro rozpoznavani AU jednotek v horni poloviné obli¢eje Kapoor03 [52]. Systém pro rozpoznéani
zdjmu a nezdjmu u déti pii skladani puzzle Kapoor05 [51]. Systém pro rozpoznani frustrace
Kapoor07 [50|. Zajimavosti téchto systému je pouZiti termovizni kamery pro lokalizaci o¢i.
Vgechny systémy vyvijené v AC laboratofi se v souc¢asné dobé pievadéji do funkénich proto-
typt. FaceReader: Affective-Cognitive State Inference from Facial Video, RoCo: A Robotic
Desktop Computer, SmileSeeker: Customer and Employee Affect Tagging System, ShyBot,

pro podrobny popis systémii lze nalézt na webové strance 2.

Obrazek A.2: Emotion Mirror from University of California, San Diego. Sloupcovy

graf nalevo zobrazuje detekovanou emoci, ¢ervend barva zobrazuje zlost, zlutd barva repre-

zentuje smutek, Seda reprezentuje neutrdlni vyraz. Vpravo je zobrazen nejblizsi rozpoznany
vyraz. Prevzato z |62].

Tym Machine perception laboratory (MPL)? z University of California, San Diego (UCSD),
vytvari systémy pro rozpoznani zakladnich emoci (Fully Automatic Recognition of Basic Emo-
tion [62],[5], [61]), rozpoznavani AU jednotek (Fully Automated FACS Coding [6],|76],[124]),
a rozpoznévani mentalniho stavu z vyrazu v obliceji (AutoTutor [123]). Zajimavou studif je
prace [124] srovnavajici lokalni a globalni segmentaci obli¢eje. Predchozi prace v této oblasti
[60, 82| dosly k zavéru, ze lokalni segmentace dosahuje lepsich vysledkii nez globalni. Whitehill
a Omlin dosli pfi testovani k opatnému zavéru. Pro rozpoznavani AU jednotek v horni ¢asti
obli¢eje (o¢i a obo¢i) dosahuje globalni segmentace daleko lepsich vysledki neZ lokalni seg-
mentace. Tento vysledek pfipisuji problému korelace AU jednotek v Cohn-Canade B databézi
a navrhuji natoceni databéze, kde by se AU jednotky vyskytovaly separatné.

Tym Human-Centered Intelligent Human-Computer Interaction (HCI?) z Imperial College
London (ICL) vyviji systém pro rozpoznavani AU jednotek (|72, 73, 84, 73|). Jako jedini se
zaméFuji na rozpoznavani AU jednotek z profilu obliceje ([90, 85]). Déle se zabyvaji rozdilem
mezi hranymi a spontannimi emocemi. Ve Valstar06 [117] definovali nové pfiznaky: maximalni
intenzita, délka trvani, symetrie, a poradi vyskytu, pomoci nichz rozhodovali, zda se jedné o
emoci hranou ¢i spontdnni. Také poukézali na rozdilnou délku zacatku a konce emoce pii

Zaffect
3mplab.ucsd.edu/wordpress/?page\ _id=70
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Input Video Face Detection

Facial Point Localization

Facial Point
Movement
A Classification

Obrazek A.3: System from Imperial College London Struktura systému pro rozpozna-
vani AU jednotek. Prevzato z [91]

spontannim vyrazu. ProtoZze spontanni emoce je ¢asto kratkéi, nové priznaky zvysily presnost
rozpoznavani emoci z vyrazu obliceje.
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Anger Anger
Disgust Disgust
Fear Fear

Sad Sad
Smile | Smile [
Surprise Surprise

Obrazek A.4: System from Carnegie Mellon University (CMU) a University of
pitsburg (UP) Ukéazka vystupu ze systému pro rozpoznavani emoci z vyrazu v obliceji.
Prevzato z [40]

Tym Face group (FG)* z Carnegie Mellon University (CMU) a tym Affect analysis group
(AAG)® z University of Pittsburgh (UP) vyvijeji ve spolupréci dva typy systémii. Jeden rozpo-
znavvé emoce (|39, 40]) a druhy rozpoznava AU jednotky ([112, 14, 67, 56]). V ¢lanku [14] jako
prvni upozornili na rozpoznavani spontannich emoci. Také se zabyvajé rozpoznanim rozdilu
mezi vyrazem tvare pii bolesti a pii emoci [1].

4www.ri.cmu.edu/research\ lab\ group\ detail.html?type=projects\&lab\ id=51\&menu\ _id=263
Swww.pitt.edu/\ ~emotion /research.html
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_-‘_-*-_ clipped gliem — Emotion Fitting |:|@|r£
| File Video Operations Track Options Help
e

Obrazek A.5: Emotion fitting from University of Illinois at Urbana-Champaign a

University of Amsterdam (UA). Na pravé strané je vidét dratovy 3D model sledovaného

obliceje. Nalevo je zobrazena detekovana emoce, zlost, (sloupcovy graf zobrazuje relativni
pravdépodobnost vzhledem k ostatnim emocim). Pfevzato z [102]

Tym Image Formation and Processing (IFP)® z University of Illinois at Urbana-Champaign
(UIUC) a tym Intelligent Systems Lab Amsterdam (ISLA)” z University of Amsterdam (UA)
spolupracuji spolené na vyvoji systému pro rozpoznavani emoci ([11, 12, 13, 122, 102, 130,
114, 113]). Pro sledovani obli¢eje vyuzivaji Piecewise B “ezier Volume Deformation navrhnuty
Huangem v [110]. Jedn4 se o tracker zaloZeny na 3D modelu. Ziskané pfiznaky reprezentuji
smér a intenzitu pohybu ve 3D. Tracker je schopny vyrovnat se s natoCenim az 40 stuptia. V
préaci Sebe04 [102] je k nalezeni zatim nejvétsi srovnani uspésnosti klasifikatort (celkem 24 kla-
Poslednim vystupem spolupréace je projekt Multimodal Computer-aided Learning Systém &,
schopny vzhledem k rozpoznanému vyrazu upravit rychlost vyuky.

6
7

www.beckman.illinois.edu/hcii/ifp.aspx
www.science.uva.nl /research /isla/
8itr.beckman.uiuc.edu/
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Priloha B

Prehled databazi

Databaze je zakladem pfi tvorbé jakéhokoliv systému snazictho se napodobovat lidskou
komunikaci. At uz je systém zaloZen na trénovéini z dat, nebo pouZziva expertni pravidla, musi
byt otestovan na dostateéném mnozstvi dat. Pro navrh automatického FER systémi je potieba
mit data zachycujici oblicej ¢lovéka. Data mohou byt ve formé sekvence obrazki nebo videa.
V této priloze je uveden piehled existujicich databézi zvlast jsou uvedené databéze, jejichz
nataceni jsem se ticastnila v pribéhu doktorského studia.

Existujici databaze

Natocené databaze pro FER systémy se daji rozd€lit do dvou hlavnich skupin, a to hrané
a spontanni. Databaze obsahujici hrand data je nato¢ena v kontrolovaném prostiedi, kde je
subjekt vyzvan, aby predvedl emoci. Spontanni databaze muaZe byt nato¢ena jak v pfirozeném
prostredi, tak i v kontrolovaném prostiedi. Pfikladem pfirozeného prostfedi je napf. nataceni
pri venkovnich aktivitach, rozhovory se subjektem o jeho nazorech, nebo nataceni v pribéhu
sledovani filmt. Kontrolované podminky jsou rizné scénaie, jako napr. subjekt je vyzvan
aby rukou prozkoumal obsah cerné skiiiky ¢i v pribéhu simulace Fizeni auta jsou subjektu
zadavany matematické tkoly. Spontanni databéze je Casto pofizend bez védomi subjektu o
zaméru vyuziti dat (subjekt si neni védom, Ze se zajimame o projev jeho emoci). VSechny
zde uvedené databaze maji formu video zéznamu (v 2D prostoru). Data bud obsahuji emoce,
nebo aktivitu oblicejovych svalti. Existuje také mnoho databézi se statickymi obrazky, kde je
emoce ¢ AU jednotka vyjadfend v maximalni intenzité. Pfehled téchto databazi lze najit v
[33], [69]. Pfehled audio-vizuélnich databazi je v [131].

HUMAINE databaze

HUMAINE je EU projekt, jehoz cilem je koordinace prace vyzkumnych skupin pracujicich
v oblasti rozpoznavani emoci . HUMAINE databaze je jednim z mnoha vystupi tohoto
projektu [21]. Hlavnim davodem pro vytvoreni této databaze bylo poskytnuti zdroje informaci
(o formatu emoci v kazdodennim Zivot&) pro rizné typy vyzkumnych center. Shromézdéna
data ukazuji emoce v riznych kontextech. Data poskytuji vzory zékladnich principti a nejsou

! www.emotion-research.net
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primarné zamyslena pro strojové uceni. Formét dat obsahuje jak prirozené situace, tak i situace
uméle navozené.

V rameci projektu vznikl i forméat pro anotaci dat HUMAINE Emotion Annotation and
Representation Language (EARL). EARL je podrobnéji rozebran v kapitole 2.2. Z databazi
pofizenych v ramci HUMAINE projektu bylo vybrano 48 vzorku (klipt) v délce od 3 sekund
do 2 minut. Pouze tyto klipy byly anotovany v EARL forméatu. Databaze celkové obsahuje
11 rtznych databazi. V této kapitole jsou zminény pouze ty, které jsou relevantni pro FER
systémy. Nasleduje jejich popis.

Obrazek B.1: The Belfast Naturalistic Emotional Database. Subjekt vypravi svému starému
priteli o svém budoucim zeti. Prevzato z [21].

The Belfast Naturalistic Emotional Database

Data obsahuji materidly pofizené z televiznich diskuznich poradu. Ukazka dat je na obrazku
B.1. Pro kazdy subjekt je k dispozici nejméné jeden zdznam obsahujici emoci a jeden obsa-
hujici neutralni vyraz. Anotace databéze je provedena pomoci Feeltrace [16]. Kazdy zaznam
byl anotovan tfemi nezavislymi posluchaci. Databaze je distribuovana na CD a dostupné je
po podepséni licen¢niho ujednani. Obrazova data jsou v MPEG formétu, zvukova ve WAV.
Celkové obsahuje databaze 298 klipt pro 125 subjekt, z toho je 31 muzi a 94 Zen. Délka
klipti je v rozmezi od 10 do 60 vtefin. Vizualni data obsahuji pohled ze pfedu. Kamera snima
obli¢ej, hlavu a ramena |20].

Obrazek B.2: The Belfast Activity/Spaghetti Data. Vlevo subjekt zachyceny pii sledovani
padu c¢lovéka z kola. V pravo subjekt, ktery spustil bzu¢ak p¥i pohybu ruky vné ¢erné bedynky
naplnéné Spagetami. Prevzato z [21].

The Belfast Activity/Spaghetti Data
Data jsou pofizena ve dvou rtznych situacich. V prvni situaci jsou subjekty zachyceny pfi
venkovnich aktivitach. Data obsahuji rychle se pohybujici subjekty, zachycené emoce se pre-
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kryvaji. Tato databéze obsahuje nékolik hodin zaznamu, data jsou v hrubé nezpracované
formé. V druhé situaci jsou subjekty zachyceny v kontrolovaném prostedi (sedi za stolem).
Jejich tkolem je prohledat ¢ernou skiinku a napsat svoje pocity na bilou tabuli. Ve skiiiice
je umisténo nékolik nepiijemnych véci (véetné Spaget a bzuc¢aku). Celkové bylo nato¢eno 118
subjektil, z toho 50 Zen a 68 muzi. Pro kazdého bylo nato¢eno 6 riznych scénaft v celkové
délce 2,5 minuty. Ukézky obou databézi jsou na obrazku B.2.

Obrazek B.3: The Castaway Reality Television Dataset. Vlevo subjekt po tispésném splnéni
ukolu. Vpravo subjekt po netispésném splnéni ukolu. Pievzato z |21].

The Castaway Reality Television Dataset
Data obsahuji materialy z televizni soutéze, kde se 10 lidi i¢astni riiznych soutézi na opusténém
ostrové. Zaznamy zachycuji subjekty pii ruznych aktivitach (napt. dotykani hadi) véetné
rozhovort s dcastniky po vykonané aktivité. Data jsou opravdovou vyzvou pro FER systémy.
Subjekty jsou nataceny v prubéhu aktivity a data ob¢as neobsahuji Celni pohled. Databaze
obsahuje velky rozsah emoci.

Obrazek B.4: The DRIVAWORK Dataset. Subjekt pii fizeni auta. Vlevo je subjekt v uvol-
néném stavu (radost). Vpravo je subjekt vykonévajici alohu (soustfedénost). Pfevzato z [21].

Driving under Varying Work-load (DRIVAWORK)
DRIVAWORK byl nato¢en v Erlangenu [38]. Databaze obsahuje audio, video a fyziologické
(EKG, EMG, teplotu prstu) signaly béhem simulovaného Fizeni auta. Subjekt je v pribéhu
fizen{ pozadan o vykonani tkolu, ktery ma vyssi ndro¢nost na premysleni a vede ke zvyseni
stresu. Ukoly maji formu aritmetickych tloh. Celkem bylo nato¢eno 24 subjektt v pritbéhu
15 hodin.

The Emotaboo Dataset
Korpus Emotaboo byl nato¢en na univerzité LIMSI-CNRS ve Francii [129]|. Data obsahuji
interakci mezi dvéma subjekty v pribéhu hry TABOO. Princip hry je nasledujici: jeden hrac se
snazi druhému vysvétlit slovo pomoci gest a pohybu téla. Zachycené emoce obsahuji pozitivni
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Obrazek B.5: The Emotaboo Dataset. Vlevo je subjekt ukazujici tajné slovo. Vpravo je
subjekt hadajici slovo. Prevzato z [21].

pocity a rozpaky (v pfipadé neznalosti slova). Databéze obsahuje data ze ¢tyt ruznych pohledii.
Celkem bylo nato¢eno 8 hodin s 20 hraci.

Obrazek B.6: The Green Persuasive Dataset. Vlevo je subjekt presvédcujici druhého, ze v
prostiedi spiiznéném s pfirodou nebudou auta potfebna. Vpravo je presvédCovany subjekt,
ktery s nazorem nesouhlasi. Pfevzato z [21].

The Green Persuasive Dataset
Data obsahuji interakci dvou subjekti, kde se jeden snazi presvédcit druhého, aby zil vice
zodpovédné vzhledem k Zivotnimu prostiedi (vyuZzivajice emocionélni podtext). Databéze za-
chycuje komplexni emoce spojené s riznymi kognitivnimi stavy a mezilidskymi signaly. Celkové
bylo nato¢eno 8 rozhovorti, kazdy o délce priblizné 30 minut.

Obrazek B.7: The Sensitive Artificial Listener (SAL). Vlevo subjekt konverzuje se skli¢enym
Obadiahem. Vpravo subjekt konverzuje se §tastnym virtualnim subjektem. Pfevzato z [21].

The Sensitive Artificial Listener (SAL)
SAL je virtualni osoba schopna ménit svoji identitu (smutny Poppy, rozlobeny Spike, skli¢eny
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Obadiah, citlivy Prudence). Kazda osobnost virtualniho subjektu mé zésobu frazi, kterymi
se snazi navodit stejnou néladu u ¢lovéka, s nimz si povida. Zpovidany subjekt si muiZze sam
vybrat, se kterou osobnost{ si bude povidat. Databaze obsahuje zaznamy pro 4 subjekty po 20
minut pro kazdého. Obrazova data subjektu obsahuji ¢elni pohled, v zdznamu nejsou obsaZzena
7Zadna gesta.

Obrazek B.8: The Adult Attachment Interview Database. Ve velkém okné je zobrazen zpo-
vidany subjekt, v malém okné dotazujici. Senzory na usich méii vodivost kuze. Prevzato z
[130]

The Adult Attachment Interview database (AAI) [95]

Databéaze byla ptuvodné urcena pro psychologicky vyzkum emoci. Data obsahuji spontanni
emoce, natocené v pritbéhu rozhovoru, kde subjekt popisuje svoje zazitky z détstvi. Protokol
AAI vyzaduje, aby subjekt popsal, jaky mél vztah k rodi¢tm v détstvi, vzpomnél si na obdobi,
kdy se citil odlouceny, popsal piiklady, kdy si uvédomoval odmitnuti, popsal vzpominky na
setkani se ztratou, a popsal souCasny vztah k rodi¢iim. Subjekt a tazatel byli nataceni skrytymi
kamerami, ukazka je na obrazku B.8. Celkem bylo nato¢eno 60 subjekti (30 evropant, 30
asiatit) ve véku 18 az 30 let. Data obsahuji kromé audio-vizualniho signalu fyziologické signaly
(elektricka vodivost kiize, puls). Anotace dat byla provedena dvéma FACS anotatory, ktefi se
shodovali v 85%.

Obrazek B.9: The Authentic Expression Database. Vlevo neutralni vyraz, vpravo vyraz
radosti. Prevzato z [102]
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The Authentic Expression Database [102]

Cilem této databaze bylo ziskiani autentického vyrazu vyjadiujicitho emoé¢ni stav ¢lovéka.
Pro tento ucel byl postaven kiosek se skrytou kamerou, ve kterém bézely upoutévky na filmy v
kinech. Tento p¥istup byl zvolen po nékolika konzultacich na katedfe psychologie. Test zohled-
noval celkem tii podminky: subjekt by nemél védét, Ze je testovin jeho emoéni stav, kazdy
subjekt musi byt hned po testu vyzpovidan, aby sdm popsal svoje pocity, a ve stejné mistnosti
by se subjektem nemél byt nikdo jiny. Celkem pouzilo kiosek 60 lidi, z nichZ pouze 28 souhla-
silo s pouzitim dat pro védecké ucely. Kazdy subjekt se vyjadfil k vyrazim, které zhlédl na
videozaznamu. Data obsahuji spontanni emoce (radost, pfekvapeni, znechuceni). Nevyhodou
tohoto pristupu je problém ziskat vétsi emoé¢ni rozsah (strach a smutek nelze pii takovémto
experimentu ziskat).

Obrazek B.10: The CMU-Pittsburgh AU-Coded Facial Expression Database. Vlevo elni
pohled, vpravo pohled z tthlu 30°. Prevzato z [49]

The CMU-Pittsburgh AU-Coded Facial Expression Database [49]

Casto nazyvéana jako "The Cohn-Kanade Database’ je databaze nato¢ena v kontrolovanych
podminkach s hranymi (pézovanymi) emocemi. Natoc¢eno bylo celkem 210 lidi ve véku od 18 do
50 let. Vétsi ¢ast jsou zeny (69%). Celkem 81% subjektt jsou Evropané, 13% Africané a 6% jina
etnika (éiflani, Indové, aj.). Subjekt je snimén dvémi kamerami. Jedna je umisténa z ¢elniho
pohledu a druhé 30 stupiii napravo od subjektu, pfiklad je na obrazku B.10. TTetina databaze
je nahréna bez pfidavného osvétleni, zbylé dvé tietiny byly nataceny s konstantnim osvétlenim
(2 vysoce-intenzitni lampy). U 60 subjekti byla nato¢ena rotace hlavy s vyrazem obliceje.
Kazdy subjekt predvedl celkem 23 rtiznych vyrazi. Zdigitalizovano bylo jen 182 subjekti s
celkovym poctem 1917 sekvenci. RozliSeni obrazu je 640x480 pixelti. Celkem je pro vefejnost
k dispozici 480 anotovanych sekvenci. Anotaci provadéli dva certifikovani FACS anotatori.
Pozadi za subjektem bylo po celou dobu neménné.

The Bimodal Face and Body Gesture Database for Automatic Analysis of
Human Nonverbal Affective Behavior (FABO) [34, 35]

Bimodalni databaze FABO je prvni svého druhu. Zachycuje jak vyraz v obliceji, tak i pohyb
horni poloviny téla. Pfi natac¢eni byly pouzity dvé kamery, ukidzka dat je na obrazku B.11. Data
jsou hrané, subjekt byl vyzvan, aby provedl pozadovanou akci. Celkem bylo natoceno 1900
video sekvenci od 23 subjekti ve véku 18 az 50 let. Z toho 10 bylo Evropanii, 9 Asiati, 3 z
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Obrazek B.11: The FABO database. Vlevo zaznam z kamery s pfiblizenim na obli¢ej. Vpravo
zédznam 7z kamery s celkovym pohledem. Prevzato z

Jizni Ameriky, a 1 Australan. Zachycené emoce jsou zékladni, plus nejistota, znudéni, tzkost
a neutralni vyraz. Anotace dat byla provedena pomoci dvou metod. Zaprvé oblicej byl zafazen
do jednotlivych kategorii, s ohledem na Ekmanovu definici [93]. A zadruhé cely video zaznam
byl kdédovan do dvoudimenzionalniho prostoru s ohledem na préaci Russela [98].

Obrazek B.12: A Video Database of Moving Faces and People from University of Texas.
Vlevo vyraz znechuceni, vpravo radost. Pfevzato z [81]

A Video Database of Moving Faces and People from University of Texas
[81]

Databéaze byla natocena v kontrolovanych podminkach, data zachycuji spontanni emoce
pro radost, smutek, znechuceni, vztek, rozpacitost, smich, prekvapeni, znudéni nebo neduvéru
(ukazka je na obrazku B.12). Béhem nataceni, subjekt sledoval deseti minutové video obsahujici
scénky z raznych filmi. Celkem je k dispozici pro 284 subjektt 852 video sekvenci. Pro kazdy
subjekt jsou pramérné k dispozici 3 rtizné vyrazy obli¢eje (v délce 5 vtefin) a neutralni vyraz.
Anotace dat byla provedena na zakladé pozorovatele, ktery dany klip oznaéil jednou z emoci.
Data obsahuji razné natoceni hlavy a néktera videa obsahuji i kombinaci vice emoci dohromady
(napf. pfemysleni, které prejde v prekvapeni a je zakon¢eno smichem).

The MMI Database (Maja & Michal Initiative) [69]

Databéze byla natocena v kontrolovanych podminkach, obsahuje jak hrané, tak spontanni
emoce. Data obsahuji celkem 4000 videosekvenci a 600 statickych snimkt zachycujicich AU
jednotky, kombinace AU jednotek, nebo zakladni emoce. Nato¢eno bylo celkem 52 subjekti ve
véku 19 aZz 62 let. Data obsahuji vice narodnosti: 81% jsou bélosi, 14% jsou Asiati a 5% jsou
Afriéani. P¥iblizné polovina dat je nato¢ena s Zenami. Subjekt je natdc¢en dvémi kamerami pii

91



PRILOHA B. PREHLED DATABAZI

Obrazek B.13: The MMI database. Vlevo ¢elni pohled s vyrazem znechuceni, vpravo pohled
z profilu. Prevzato z [69]

konstatnim osvétleni, jedna kamera je zpfedu a jedna z profilu (ukdzka je na obrazku B.13).
Anotaci dat provadéli dva FACS anotéatofi. Databéze je stale pruabézné dopliovana, dostupné
je na webovych strankach 2.

Realizované databaze

V pribéhu studia jsem se ticastnila nahravani tif databazi. Databaze obsahuji velmi hod-
notné data pro testovani systému pro rozpoznéni emoci.

Obrazek B.14: Ukazka dat z databaze Enterface07. Staticky 2D snimek, 3D vrml model a
ukézka anotace dat (manualni oznaceni klicovych bodu). Pfevzato z [101]

Enterface07 [101]

Databéze byla natocena v ramci workshopu eNTERFACE?. Databaze obsahuje statické 3D
modely uréeny k rozpoznéni lidi a vyrazu. Data obsahuji rizné natoceni hlavy, velké mnozstvi
AU jednotek a prekryvy obli¢eje rukou. Ukézka dat je na obrazku B.14. Celkem bylo nato¢eno

2www.mmifacedb.com/
3http:/ /www.cmpe.boun.edu.tr /enterface07/
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81 lidi (a databaze je stéle rozsifovana) ve véku 25 az 35 let. Pro kazdého je k dispozici v
praméru 40 modelt. Subjekty jsou Evropané, jedna tfetina jsou Zeny. VSechny dostupné data
byla manualné anotovéna, pro kazdy snimek je k dispozici 24 klicovych bodu B.14.

;r‘_ o

Obrazek B.15: Ukazka dat z databaze Companions. Pfevzato z [57]

Data Collecttion for the Czech Senior Companion Dialogue System [57]

Databéaze byla poiizena v ramci projektu Companions?, jejim cilem je vytvofeni spolenika
pro staré lidi. Data obsahuji zdznam z konverzace ¢lovéka s virtudlni subjektem. Predmétem
konverzace jsou fotky. Scéna byla sniména tfemi kamerami, ukizka na obrazku B.15. Data
obsahuji velké mnozstvi spontdnnich emoci a gest. Celkem bylo nato¢eno 65 osob ve véku od
54 do 86 let. Primérna délka jednoho rozhovoru je 55 minut. Databéze neobsahuje vizualni
anotaci emoci.

The UWB-07-EFER Database

Databaze UWB-07-EFER (University of West Bohemia - 2007 - Emotions and Facial
Expressions Recognition) byla vytvorena v ramci projektu MUSSLAP (Multimodal Human
Speech and Sign Language Processing for Human-Machine Communication) ® s cilem rozpo-
znani emoce z vyrazu obliCeje pfi promluvé. Databédze obsahuje hrana data pro 20 subjekti,
sklada se ze tif ¢asti: 14 AU jednotek (ukédzka na obrazku B.16), Sesti zékladnich emoci a
13 kratkych promluv. Prumérné bylo pro kazdého fecnika nahrano 30 videozdznami, nazev
souboru urc¢uje nahranou akci. Nejvétsi problém méli subjekty s provedenim jednotky AU13
(pokles koutkd rtit), s vyrazem smutku a promluvou se smutnym vyrazem. Pro vyraz smutku
je vhodnéjsi pouzit spontanni data z databaze Companions (B).

4www.companions-project.org,/
®musslap.zcu.cz/cs/o-projektu,/
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Obrazek B.16: The UWB-07-EFER Database. Ukéazka akénich jednotek.

Shrnuti

Pro tvorbu FER systému je nezbytnym piedpokladem anotovana databaze, obsahujici
velké mnozZstvi spontannich emoci. Problém ale je, Ze zatim neexistuje dostatek dat spliiuji-
cich tuto podminku, nebot neni snadné poridit zdznam se spontdnnimi emocemi a navic je
jejich manualni anotace zdlouhavé a nakladna. Z téchto divodu vétsina systému pracuje pie-
vazné s databazemi obsahujici hrana data. A pokud uz pracuji s daty spontdnnimi, jedna se
vétsinou o mensi tzce zaméiené databaze v kontrolovaném prostiedi s ¢elnim (¢i profilovym)
pohledem, bez piekryvu (gesta jako méavnuti ruky pfed obli¢ejem, aj.) a s vysokou kvalitou
obrazu [95, 102, 81, 69]. Pro anotaci dat je na vybér hned nékolik metod (FACS, MPEG-4,
MAX, Feeltrace). Popis vyrazu tvafe by mél spliiovat podminku oddéleni hypotézy (rozpoznana
emoce napi. radost) od popisu vyrazu (zvednuté obo¢i a koutky tust). Z uvedenych systému
tuto podminku spliiuje systém FACS, MPEG-4 a Feeltrace. Nevyhodou systému FACS je sta-
ticka interpretace, pro vytvoreni dynamické reprezentace je zapotiebi anotovat kazdy snimek
ze sekvence intenzitou vyrazu. Nevyhodou systému MPEG-4 je neschopnost popsat vSechny
viditelné zmény v obliCeji a slozita interpretace FAP jednotek. Nevyhodou systému Feeltrace
je nemoznost rozliSeni nékterych emoci (stejnd pozice ve 2D prostoru muze byt vysvétlena
vice neZ jednou emoci). Na druhou stranu umoziuje Feeltrace zobrazeni vyvoje vyrazu v ¢ase.
Pro anotaci dat by bylo vhodné mit k dispozici jak popis FACS, tak i ¢asovy vyvoj emoce z
Feeltrace.

Prehled existujicich databézi je v tabulce B.1. Realizované databéze pro spontanni emoce
maji rizné typy scénéit, kazdy z nich je vhodny pro ziskani ur¢itych typt emoci. Nejsnazsi je
ziskani radosti a pfekvapeni. Na druhou stranu strach, hnév, znechuceni, smutek a mnoho dal-
Sich emoci je velmi obtiZzné ziskat. Seznam moZnych scénéfi vhodnych pro ziskani obtiznéjsich
emoci je nasledujici: Scénar databaze Adult attachment interview [95] je vhodny pro ziskani
smutku a hnévu (B). Scénar databaze EmoTABOO [129] je vhodna pro ziskani rozpaku (B).
Databaze porizené pii venkovnich aktivitach (B) jsou vhodné pro ziskani strachu a deprese.
Pripady, kdy mé subjekt vykonat urcitou aktivitu, lze snadno ziskat znechuceni a stres. Pti
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hrani her nebo sledovani filmu lze ziskat frustraci, zdjem a znudéni.
Chceme-li vytvorit kvalitni databézi, méla by splhovat nasledujici podminky :

e Subjekt nesmi védét, Ze se snazime natacet jeho emoce. Nataceni by mélo byt provedeno
skrytou kamerou. Pokud nejsou dodrzeny tyto podminky, mize byt subjekt ovlivnén a
data jsou analyzu vyrazu nevhodna.

e Databéze by méla obsahovat hran4 i spontanni data. Oba typy dat jsou potieba, chceme-
li byt schopni rozpoznat rozdil mezi hranou a spontanni emoci. V piipadé hranych dat
by mél jednotlivé emoce nebo akéni jednotky piedvadét herec nebo ¢loveék se zkusenosti
s FACS anotaci.

e Pii vybéru subjekti by se mélo hledét na dostatecnou variabilitu (pohlavi, narodnost,
vek, ruzny stiih vlast, bryle, bradka, knir).

e V piipadé hrané databéze by data méla obsahovat jak samostatné AU, tak jejich kom-
binace.

e Data by méla obsahovat jak pfechod mezi emocemi (napf. z piekvapeni do radosti ¢
znechuceni), tak i pfechod mezi emoci a neutralnim vyrazem.

e V pribéhu nataeni by subjekt nemél byt omezovan v pohybu (rtizné natoceni hlavy,
volny pohyb rukou). Scéna, kde se emoce nataci, by méla byt komplexni (nemit kon-
stantni jednolité pozadi, moznost dalsich lidi ve scéné, proménlivé osvétleni).

e Pfi volbé formatu zéznamu by se mélo hledét na kvalitu versus velikost dat, aby bylo
snadné data sdilet s ostatnimi vyzkumniky.

e Nasledna anotace dat by méla byt kvalitni. Nejlepsi dostupnou reprezentaci je FACS a
Feeltrace. Spojeni obou dohromady vytvoii kvalitni popis dat. Také by se mélo hledét
na spolehlivost poskytnuté anotace. Anotaci by méli provadét miniméalné dva lidé, aby
se mohl porovnat jejich tisudek.

e Format anotace by mél vyuzivat jazyk EmotionML. Jednotnost formatu ulehéi praci jak
pii trénovani, tak pfi testovani FER systému.

Nabizi se otazka pro¢ nespojit vSechny databaze a nevytvofit tak jednu velkou. Nespornou
vyhodou tohoto piistupu by byla moznost opakované anotace dat vice pracovisti, ¢imz by se
zvysila vérohodnost jednotlivych anotaci a diky jednotnému forméatu by se ulehéila prace pfi
trénovani a testovini FER systémi. Na druhou stranu vytvoreni takové databaze mé hned
nékolik problému. Prvni problém jsou licen¢ni ujednéni, které je nutné podepsat pro kazdou
databézi zvlast. Druhym problémem je velky objem dat a tedy nutnost vytvorit centralni tlo-
7i8t€ se snadnym pfistupem k jednotlivym videosekvencim. Ttetim problémem je nejednotny
format anotace dat a tim nemyslim rozdil mezi FACS, FeelTrace nebo kategorickym délenim.
Nejednotnou anotaci myslim rizné druhy formétt soubort obsahujicich anotaci dat. étvrtym
a nejzasadnéjsim problémem je, Ze neexistuje osoba, ¢i lépe organizace, kterd by se takového
tkolu chtéla ujmout.
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Tabulka B.1: Prehled existujicich databézi obsahujicich video data (nebo sekvence snimki).

V horni poloviné spontanni data, v dolni poloviné data hrana. Databaze oznacené * vznikly

v ramci HUMAINE projektu. (#Sub./#Nah.) - Pocet subjektt/pocet video zaznami. Typ

anotace: Feeltrace, FACS, kategorie - slovni hodnoceni. typ: E - emoce, AU - akéni jednotky.
znak (?) znamena Ze informace neni dostupna.

Jméno #Sub./ Anotace typ
#Nah.
AAI B 30/30 kategorie E
Authentic Exp. B 28/7 kategorie E
*Bel. naturalistic B 125/209 | FeelTrace E
*Bel. Activity B ?/? FeelTrace E
*Castaway R-TV B 10/10 FeelTrace E
*DRIVAWORK B 24/24 FeelTrace E
*EmoTABOO B 20/40 FeelTrace E
*Green Persuasive B 16/32 FeelTrace E
Moving F&P B 284/852 | kategorie E
*SAL B 4/4 FeelTrace E
*Spaghetti B 118/708 | FeelTrace E
Companions B 65/65 zadna E
MMI B 61/1250 | FACS E
Cohn-Kanade B 182/480 | FACS E
EFER B 20/384 kategorie E
FABO B 23/1900 | kategorie E
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Alternativni reprezentace vyrazu tvare

Alternativou ke kategorickému déleni emoci je reprezentace z roku 1890 navrzena Karlem
Spencerem. Emoce je vyjadiena jako mira uvédomeéni, respektive mira charakteru osobnosti a
jeho chovani, ukazka na obrazku C.1. Koncept byl nadéle rozvijen (Wundt, Duffy, Schlosberg
viz [44]) a v soucasné verzi jsou k dispozici tii dimenze. Nejcastéji jsou pouzivany prvni
dvé. Prvni dimenze vyjadiuje hodnoceni pocitu osoby, a to pozitivni versus negativni (nebo
pifjemny vs. nepfijemny). Druhd dimenze vyjadiuje, zda se ¢lovék zachova v dané situaci
aktivné ¢i pasivné. Tteti dimenze vyjadiuje stupeli kontroly v dané situaci (vysoka versus

nizka). V roce 2000 byl na zakladé této reprezentace vytvoren nastroj Feeltrace, viz obrazek
C.2.
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Obrazek C.1: Propojeni kategorického déleni emoci s interpretaci ve 2D prostoru. Snimek
tvare zobrazuje kategorickou emoci, pozice snimku na ose reprezentuje vlastnosti ve 2D pro-
storu. Upraveno z originalu [44].
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Alternativnimy systémy k systému FACS jsou Maximally Discriminative Facial Move-
ment Coding System (MAX) a Moving Pictures Expert Group Facial Animation parameters
(MPEG-4 FAP). Kromé zminénych systému existuji dalsi méné znamé systémy, jejich piehled
miiZzete nalézt v [53].

FeelTrace

FeelTrace byl puvodné navrzen pro anotaci emo¢niho obsahu v akustickém signéalu [16].
Nicméné je vhodny i pro anotaci vyrazu obliceje. Jeho nespornou vyhodou je sledovani emoce
v Case. Na ose x je vyznacené evaluacni slozka pozitivni versus negativni, na ose y je vyznacena
slozka aktiva¢ni, aktivni versus pasivni. Pozorovatel ma k dispozici mys k vyznaceni aktualniho
stavu ve 2D prostoru. Pro usnadnéni prace jsou v prostoru vyznacCeny kategorie popisujici
emoci. Nevyhodou reprezentace ve 2D prostoru je problém rozliseni nékterych emoci (napft.
strach od zlosti, které se ve 2D mohou prekryvat). Anotace dat touto metodou vyzaduje
velké mnozstvi zkusenosti, a vzhledem k subjektovnimu hodnoceni je vhodné aby stejna data
anotovalo hned nékolik osob a vysledek se zpruméroval.
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Obrazek C.2: Nastroj FeelTrace. Vlevo: Ukazka vizualni podoby Feeltrace. Uprostied: zob-

razeni ¢asové fady, vyplnéné znacky jsou z y-ové osy, prazdné jsou z x-ové, celkem hodnotily

3 osoby EDC, DAC a AR. Vpravo: vysledek evaluace vSech klipii obsahujicich emoce, vyska a
sifka elipsy zobrazuji odchylku od stfedu emoce. Prevzato z [16]

The MAX

Systém MAX byl vytvoren C.E. Izardem v roce 1979 [45] a aktualizovan v roce 1995 [43].
MAX byl vytvoren pro psychologicky vyzkum vyrazu u nemluviiat a malych déti. Pfesto mize
byt s modifikaci pouzit na osoby jinych vékovych skupin. MAX se sklada z 27 AC jednotek
(apperance changes - zména vzhledu). Analyza vyrazu pomoci MAX je provedena ve dvou
krocich. V prvnim kroku je obli¢ej rozdélen do t¥i oblasti: 1) obo¢i, ¢elo, koFen nosu, 2) o¢i,
nos, tvare, 3) rty a usta. Jednotky jsou rozdéleny nésledovné. Sest jednotek se vtahuje ke
zméné svalu v oblasti obo¢i. Osm jednotek je v€novano zméné v oblasti o¢i-nos-tvaie. Trinact
jednotek se zabyva oblasti rty-tsta. TTi pfidané jednotky jsou rezervovany pro nehodnotitelné,
nesrozumitelné a klidové pozice. Regiony obli¢eje jsou analyzoviny oddélené a kazdy region je
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kédovan nezavisle na zméné ve zbylych dvou regionech. Diky tomu je zachovana objektivita.

V druhém kroku jsou jednotky AC v kazdé obli¢ejové oblasti klasifikovany, budto jako
jedna z osmi odlisnych emo¢nich stavi (z&jem, radost, piekvapeni, smutek, zlost, znechucent,
opovrzeni a strach), nebo jako komplexni vyraz slozeny z nékolika soucasnych dojmi. Stejné
jako jednotky AU v systému FACS jsou jednotky AC zakofenény v anatomii svalu obliceje.
Na rozdil od AU, soubor AC jednotek nezahrnuje vSechny vizualné odlisné obli¢ejové pohyby
(napt. zvednuti vitinich a vnéjsich koutka oboé¢i).

The MPEG-4 Facial Animation parameters

MPEG-4 FAP byl pivodné navrzen pro syntézu obli¢ejovych vyrazi. Objevilo se i nékolik
studii |68, 42|, vyuZivajicich popis k rozpoznavani. MPEG-4 definuje na neutralnim obliceji 84
charakteristickych boda. Tyto body jsou rozdéleny do skupin tvafe, o¢i a tsta. Na obrazku
C.3 mizete vidét rozmisténi téchto bodi.
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Obrazek C.3: The MPEG-4 Facial Animation parameters. Pozice charakteristickych bodu
(Facial Point). Pfevzato z [83].

Charakteristické body vytvari zaklad pro definici 68 facial animation parameters (FAP).
FAP jednotky reprezentuji kompletni sadu zakladnich obli¢ejovych zmén, jako je pohyb hlavy,
jazyku, o¢i a tst. Jednotky jsou piimo spjaty s pohybem obli¢ejového svalu. Prvni dvé jed-
notky slouzi k hrubému vytvoreni 6 zakladnich emoci. Pro zmény jednotlivych ¢asti obli¢eje
se vyuzivaji zbylé jednotky, pro vice informaci doporucuji [83]. Nevyhodou sady FAP jednotek
je nekompletni popis vSech viditelnych zmén ve vyrazu obliceje.
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