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Rozdziat 1

Wstep

Gdy tworzono pierwsze komputery (wlasciwszym okresleniem byloby ,maszyny
liczace” ), nikt nie przypuszczal takiego rozwoju, ktéry doprowadzi do ich wszech-
obecnosci w naszym codziennym zyciu. Komputer juz dawno przestal by¢ tylko
narzedziem wykorzystywanym przez naukowcéw i centra badawcze; technologia
mikroprocesorowa pod réznymi postaciami wkracza w coraz to nowe dziedziny
zycia. Przez wiele lat postep ograniczal si¢ jednak gtéwnie do wzrostu mocy ob-
liczeniowej i ciagltej miniaturyzacji. Wciaz to cztowiek musial dostosowywaé sie
do ograniczen maszyny, nie odwrotnie. Uzytkowanie komputera nie jest rzecza
intuicyjna, nawet pomimo powstawania coraz bardziej ,przyjaznego” oprogra-
mowania. Nadal wymaga nauki i pewnego szkolenia. Wida¢ to najdobitniej na
przyktadzie oséb starszych, rozpoczynajacych obstuge komputera.

Dlatego tez w ostatnich latach intensywnie prowadzone sa badania z zakresu
ulatwienia interakcji cztowiek-komputer (HCI, Human-Computer Interaction).
Obejmuja one zaréwno opracowanie nowych, bardziej intuicyjnych metod wpro-
wadzania danych (np. dyktowanie tekstu), ich prezentacji (np. wirtualna rzeczy-
wistoéé), jak réwniez wykorzystywanie nowych, do tej pory nieuzywanych kana-
6w komunikacji. Do tych ostatnich mozna zaliczyé na przyklad przekazywanie
bodzcéw dotykowych (interfejsy haptyczne, force feedback). Wszystkie te zabiegi
maja na celu uczynienie bardziej naturalna komunikacji czlowieka z komputerem,
poprzez obdarzenie tego drugiego takimi zmystami i sSrodkami wyrazu, aby praca
z nim jak najbardziej przypominala prace z czltowiekiem.

Jedna z fascynujacych umiejetnosci, jaka posiadaja ludzie, jest zdolno$é do
komunikacji niewerbalnej. Okazuje sie, iz umiemy doskonale porozumiewaé sie
bez uzycia stéw. Przyktadowo, podczas rozmowy znaczenie naszej wypowiedzi dla
odbiorcy jest okreslane gléwnie przez intonacje i gesty [5]. Rysunek 1.1 prezentuje
szacowany rozktad znaczenia komunikatu.

Dlatego tez coraz czesciej zauwaza si¢ potrzebe konstruowania systeméw ana-
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Ekspresja mimiczna 55%

Stowa 7%
Gtos, intonacja 38%

Rysunek 1.1: Rozklad znaczenia komunikatu (zrédlo: [5])

lizujacych mimike uzytkownika. Uzyskiwane rezultaty sa obiecujace, aczkolwiek
daleko jeszcze maszynom do osiagniecia ludzkiej sprawnosci w tej dziedzinie. Mi-
mo to, znaleziono juz komercyjne zastosowanie takich systeméw — przyktadem
niech bedzie oprogramowanie wbudowane w aparat fotograficzny Sony DSC-
T200, ktore sledzi twarz portretowanej osoby i wyzwala migawke w chwili, gdy
osoba ta si¢ uSmiechnie [11] (funkcja Smile Shutter).

M

Rysunek 1.2: System Smile Shutter w dziataniu (zrédlo: [12])

Innym potencjalnym zastosowaniem takich systeméw jest utatwienie rozméw
prowadzonych poprzez komunikatory internetowe. Z jednej strony, gdy stosowa-
nie transmisji audio-video jest ograniczone przepustowoscia tacza, uzytkownicy
mieliby mozliwo$¢ poznania nawzajem swoich emocji i reakcji na rozmowe dzieki
zastosowaniu komunikatora analizujacego mimike jednego z rozmoéwcéw i prze-
kazywaniu informacji o niej drugiemu (i vice versa). Z drugiej strony, nie jest
powiedziane, iz obydwie strony takiej konwersacji musza by¢ ludZmi... Twércy
tzw. chatbotéw usiluja sprawié, aby ich programy potrafity prowadzi¢ rozmo-
we w jak najbardziej ,ludzki” sposéb. Reakcja takiego sztucznego rozmoéwcy na
emocje wyrazane przez czlowieka przyniostaby znaczacy postep w ich wysiltkach.

W niniejszej pracy starano sie blizej przedstawi¢ aspekty techniczne tego za-
gadnienia. Powotano sie przy tym na przyklady istniejacych rozwiazan a takze

zbudowano wtasny system, realizujacy wspomniane cele.



Rozdziat 2

Wprowadzenie

2.1 Analiza zagadnienia

2.1.1 Aspekty fizjologiczne i behawioralne

Jak juz wspomniano, podczas komunikacji miedzyludzkiej mamy do czynienia
z wieloma rodzajami bodzcow. Jednym z nich jest widok twarzy naszego roz-
méwcey. Czesto jest to wrecz jedyna informacja, jaka otrzymujemy (spojrzenie na
twarz przypadkowego przechodnia duzo méwi nam o jego stanie emocjonalnym).
Okazuje sie, iz umiejetno$¢ komunikacji za pomoca gestow mimicznych jest uni-
wersalna - wrodzona, niezalezna od kultury, wychowania czy srodowiska. Teze
taka zaproponowal juz Darwin [7], [6], natomiast potwierdzil swoimi badania-
mi Paul Ekman. Stworzyl on réwniez liste podstawowych emocji, wyrazanych

mimicznie [8]:

e smutek,

e z108¢ (gniew),

e zaskoczenie,

e strach,

e radosé,

e niesmak (wstret).
Lista ta zostata pdzniej rozszerzona o 9 dodatkowych, gltéwnie pozytywnych emo-
cji.

Badania te doprowadzily rowniez do utworzenia specjalnej taksonomii moz-
liwych jednostek ekspresji mimicznej. System ten nazwano FACS (Facial Action

4
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Coding System) [1],[14]. Przyjeto go jako obowiazujacy standard w m.in. psycho-
logii. Definiuje on 32 tzw. AU (Action Units) odpowiadajace ruchom poszczegdl-
nych miesni twarzy. Wystapienie okreslonego gestu mimicznego polega zazwyczaj
na jednoczesnym wykonaniu kilku AU. Dodatkowo, dla innych AU, dla ktérych
nie zdefiniowano odpowiadajacym im mieéni, przyjeto okreslenie Action Descrip-

tor. Tabela 2.1 przedstawia wykaz opisanych AU.

Tabela 2.1: Zestawienie opisanych AU (zrédlo: [10])

AU | Nazwa oryginalna | Polska nazwa Przyktad
1 Inner Brow Raiser Uniésienie wewnetrznej czesci .
brwi
9 Outer Brow Raiser Uni(?sienie zewnetrznej czesci
brwi
4 Brow Lowerer Opuszczenie brwi
5 Upper Lid Raiser Uniesienie gornych powiek
6 Cheek Raiser Uniesienie policzkéw
7 Lid Tightener Napiecie powiek
9 Nose Wrinkle Marszczenie nosa
10 Upper Lip Raiser Uniesienie gérnej wargi
Poslebieni . . i
11 Nasolabial Deepener 08le 1e?1e CAQSCL Nosowo
wargowej
12 Lip Corner Puller Sciggniecie kacikéw ust
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AU | Nazwa oryginalna | Polska nazwa Przyktad

13 Cheek Puffer Wydecie policzkow

14 Dimpler Dotki w policzkach

15 Lip Corner Depres- Obnizenie kacikéw ust
sor

16 Lower Lip Depressor | Obnizenie dolnej wargi

17 Chin Raiser Uniesienie podbrodka

18 Lip Puckerer Sciagniecie warg

20 Lip Stretcher Rozciggniecie warg

22 Lip Funneler Wargi utozone w lejek

23 Lip Tightener Napiecie warg

24 Lip Pressor Sciéniecie warg

25 Lips part Wargi rozchylone
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AU | Nazwa oryginalna | Polska nazwa Przyktad
e

26 Jaw Drop Szczeka opadnigta

27 Mouth Stretch Rozciagniecie ust

28 Lip Suck Wargi wessane

41 Lid droop Powieki opadnigte

42 Slit Oczy w szparki

43 Eyes Closed Oczy zamknigte

44 Squint Zezowanie

45 Blink Zmruzenie oczu

46 Wink Mrugniecie oczami

Zgodnie z zatozeniami systemu FACS, stan emocjonalny wyrazany poprzez
ekspresje mimiczng mozna odczytaé, analizujac obecnosé okreslonych AU. Kazde
z nich charakteryzuje si¢ pewnym okre$lonym napieciem miegéni poszczegdlnych
czesci twarzy. To z kolei przeklada sie na specyficzne dla kazdego AU ulozenie ust,
policzkow, brwi, powiek itp. Co wiecej, jezeli wziaé¢ pod uwage anatomie twarzy,
mozna zauwazy¢, iz aby okresli¢ ksztalt danej czesci, wystarczy zna¢ wzajemne
polozenie pewnych punktéw weztowych. Takie punkty to na przykiad: kaciki oczu
i ust, czubek brody czy konce brwi. Obrazuje to rysunek 2.1.

2.1.2 Aspekty techniczne

System rozpoznajacy emocje wyrazane poprzez mimike twarzy mozna zaliczyé
do szerszej grupy systeméw automatycznego rozpoznawania obrazéw. Laczy go
z nimi takze pewien konieczny do przyjecia schemat funkcjonowania i kolejnosé
operacji:

1. Akwizycja obrazu (image acquisition).
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Rysunek 2.1: Punkty wezlowe twarzy wykorzystywane w analizie mimiki (Zré-
dto: [18])

2. Wstepne przetwarzanie obrazu (preprocessing).

3. Ekstrakcja parametréw i cech wlasciwych dla zadania stawianego systemowi
(feature extraction).

4. Klasyfikacja obrazu do danej grupy na podstawie danych uzyskanych w punk-
cie poprzednim (classification, recognition).

Pokrétce omoéwione zostang poszczegdlne etapy, ze wskazaniem stosowanych i opi-
sanych rozwiazan.

Akwizycja obrazu

Aby wprowadzi¢ informacje wizyjna do systemu, nalezy zarejestrowaé obraz (se-
kwencje obrazéw). Jest to etap zarazem najprostszy, jak i wymagajacy duzo uwa-
gi, gdyz determinuje rodzaj danych, podlegajacych dalszemu przetwarzaniu. Po-
nadto w tym miejscu zostaje zdeterminowane przeznaczenie systemu: analiza sta-
tycznych obrazéw (zdje¢) badz ich sekwencji (sygnal wideo). Z racji réznic tech-
nicznych w sposobie pozyskiwania takich obrazdéw, moga one by¢ réznej jakosci.
7 zasady zdjecia dostarczaja duzo lepszej rozdzielczoSci i sa pozbawione zaklé-
cen, co znacznie ulatwia ich analize. Z kolei sekwencja obrazdéw niesie dodatkowa
informacje czasowa o analizowanych gestach. Okazuje sie, ze w rozpoznawaniu
gestow moze byé¢ przydatna obserwacja ich dynamiki. Badacze wyrdzniaja fazy
gestéw: narastania, trwania i opadania [27]. Informacja o czasach ich trwania jest
przydatna m.in. w analizie intencji gestu (szczery badz udawany). Zwazywszy
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na tematyke niniejszej pracy starano si¢ skupi¢ na pozyskaniu danych z obrazu
wideo.

Zazwycza] wykorzystuje sie do tego celu zwykla kamere barwna wyposazong
w przetwornik CCD. Kamery monochromatyczne sa rowniez stosowane, lecz juz
na wstepie pozbawiaja nas cennej informacji o barwie obiektéw, co przy dalszych
etapach obrébki (segmentacja) nie pozwala na korzystanie z kilku efektywnych
metod.

Powszechnoéé¢ i dostepnosé kamer cyfrowych powoduje, iz bardzo tatwo zareje-
strowaé potrzebny obraz. Mozliwe sa natomiast rézne warianty takiej rejestracji.
Zazwycza] wykonuje sie ujecie twarzy od przodu, co jest naturalne réwniez dla
naszych przyzwyczajen w kontaktach miedzyludzkich. Okazuje sie jednak, iz uje-
cie twarzy z profilu réwniez niesie duza ilos¢ informacji i znajduje zastosowanie
w analizie mimiki. Praca [17] przedstawia udana prébe okreslania gestéow twarzy
na podstawie wlaénie takiego obrazu (rysunek 2.2).

increased_
angular(P6P8) curvature{P5P!

Rysunek 2.2: Analiza profilu twarzy (zrédlo: [17])

Do zagadnien akwizycji obrazu nalezy tez zaliczy¢ role odpowiedniego oswie-
tlenia. Zazwycza] najlepsze efekty daje oSwietlanie twarzy réwnomiernie, z roz-
nych kierunkow, rozproszonym $wiatlem. Uniemozliwia to powstawanie cieni, mo-
gacych by¢ mylnie interpretowanymi przez system, oraz zapewnia odpowiednie
dostosowanie jasno$ci sceny do czuloéci kamery. Rysunek 2.3 przedstawia efekty
o$wietlania twarzy pod réznymi katami:

7 kolei rysunek 2.4 przedstawia specjalistyczne stanowisko do akwizycji ob-
razéw twarzy, wykorzystywane przez autoréw pracy [6]. Oprécz odpowiedniego
os$wietlenia zapewniono wlasciwe i powtarzalne wykadrowanie twarzy w scenie
poprzez montaz calego oprzyrzadowania na gltowie uzytkownika.

W warunkach laboratoryjnych niekiedy stosuje si¢ kamery termowizyjne, ope-
rujace w pasmie promieniowania podczerwonego. Umozliwia to uzyskanie dodat-
kowej informacji o obiektach (temperatura), co w przypadku rejestracji i analizy
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Rysunek 2.3: Wplyw o$wietlenia na obraz twarzy (zrédlo:

Rysunek 2.4: Stanowisko do akwizycji obrazéw twarzy (Zrédlo: [20])

twarzy dostarcza kolejnych istotnych informacji. Sprzet taki jest jednak trudno
dostepny, zwlaszcza w warunkach domowo-biurowych.

Wstepne przetwarzanie

Etap ten polega na wykonaniu takich operacji na obrazie, ktére pozwola na ta-
twe uzyskanie potrzebnych danych w dalszym etapie przetwarzania. W przypadku
analizy gestow mimicznych nalezy przede wszystkim zmniejszy¢ ilos¢ przetwarza-
nej informacji wizyjnej (rozmiar obrazu), wyznaczajac w obrazie tzw. ROI (Re-
gion Of Interest), czyli obszar naszego zainteresowania i dalszej analizy. Oczywi-
Scie bedzie to twarz uzytkownika, ktéra niesie wszystkie potrzebne nam informa-
cje. Pozostale zarejestrowane elementy sceny (tlo, tors, rece) moga by¢ pomijane
w dalszej obrébce.

Metod pozwalajacych na okreslenie obszaru twarzy jest wiele. Kazda z nich
moze sprawdzaé sie w innych warunkach, zatem celem tworcy systemu jest dobra-
nie takiej, ktéra bedzie optymalna dla obranych zalozen (zaréwno pod wzgledem
jakosci dziatania jak i zlozonosci obliczeniowej). Do metod takich mozna zaliczy¢:

e Metody oparte na segmentacji obrazu pod katem wyszukania obszaréw o
kolorze skory [15], [16], [20].

o Wyszukiwanie na obrazie obszaru najlepiej skorelowanego z deformowalnym
szablonem (template) odpowiadajacym twarzy ludzkiej [13], [25].
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Metody probabilistyczne, wykorzystujace zestaw detektoréw, uprzednio wy-
trenowanych pod katem wykrywania obszaru twarzy. (np. czesto stosowany
detektor Viola-Jones) [28].

Analiza obrazu gradientowego (przedstawiajacego krawedzie) - wyszukiwa-
nie owalu twarzy [16], [24].

Analiza ruchu w celu oddzielenia obiektu od tta (background subtraction)
- zastosowanie tylko przy nieruchomej kamerze i w miare niezmiennym tle
23], [24]

Metody przeplywu optycznego (Optical flow) i analiza pél wektorowych
ruchu [24], [18].

Metody korzystajace z aktywnych modeli ksztaltu (Active Shape Model) -
dopasowuja zadany ksztalt twarzy pozyskany ze zbioru uczacego [13], [25].

Dopasowywanie elipsy do obiektéw na obrazie (zgrubna analiza ksztaltu
twarzy) [16], [24]

Uczenie sieci neuronowych.

Najczesciej lokalizacja twarzy prowadzona jest za pomoca potaczonych kilku

z wyzej wymienionych metod. Pozwala to na uzyskanie doktadniejszych wynikdw

i zwieksza uniwersalnosé¢ systemu. Takie hybrydowe podejscie sprawdza sie takze

w pdzniejszych etapach analizy, opisanych w dalszej czedci pracy.

Nastepnie tak wykadrowany obraz jest poddawany przetwarzaniu, ktorego

przebieg jest okreslony przez obrana metode dzialania analizatora. Moga to by¢

(przyktadowo) operacje:

zmiany przestrzeni barwnej (np. z RGB do HSV) [20],
wyostrzanie obrazu [24],

wyznaczania krawedzi (filtr Sobela, Canny’ego) [24],
binaryzacja [16],

zmiana rozdzielczosci obrazu (niekiedy utworzenie tzw. piramidy rozdziel-
czoSci. (Multi Resolution Pyramid), czyli zestawu kopii obrazu w roznej
skali) [19].
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Ekstrakcja parametrow

Kolejnym etapem jest pozyskanie wlasciwej informacji o cechach analizowanej
twarzy. Zalezy nam gtéwnie na zredukowaniu ilosci danych niesionych przez obraz
i wybraniu takich cech, ktére przydadza sie w analizie mimiki.

Istotne jest wybranie takich parametréw, ktére pozwolg na tatwe i jedno-
znaczne sklasyfikowanie badanego obrazu jako twarzy wyrazajacej pewien stan
emocjonalny. Dobér tych cech jest wrecz kluczowy dla sprawnosci dziatania kla-
syfikatora. Niektére ze stosowanych podejsé to:

o Wyznaczenie wzajemnego polozenia pewnych weztowych punktéw twarzy,
tak jak ilustruje to rysunek 2.1.

e Analiza wybranych fragmentéw twarzy pod katem ich korelacji z zadanymi
a priori wzorcami (np. oka) charakterystycznymi dla okre$lonych AU.

e Korzystanie z aktywnego modelu ksztaltu lub wygladu [13] (metoda holi-
styczna, obejmuje cala twarz, a nie tylko jej fragmenty) - przyklad dziatania
na rys. 2.5.

e Modelowanie 3D twarzy na podstawie obrazu 2D a nastepnie analiza ksztal-
tu takiego modelu.

Ponadto, kazde z tych podej$¢ moze by¢ stosowane zaréwno do statycznego
obrazu, jak i ich sekwencji. W tym drugim przypadku uzyskiwana jest dodatkowa
informacja o ruchach poszczegélnych czedci twarzy. Znajduje to zastosowanie w
systemach automatycznie rejestrujacych emocje uzytkownika, gdyz dostarcza da-
nych o czasowej dynamice obserwowanych gestow. Niekiedy do okreslenia danego
gestu wystarczy obraz przedstawiajacy ruch na danych obszarach (oraz poréwna-
nie tego obrazu z wyznaczonym statystycznie szablonem). Przyklad przedstawia
rysunek 2.6

Rysunek 2.5: Przyklad zastosowania ASM do opisu twarzy (Zrédlo:[25])

Znéw, podobnie jak przy lokalizacji twarzy, mozna stosowac¢ jednoczes$nie kilka
metod. Czesto wladciwosci wyszukiwanych obiektéow sa na tyle rézne, ze warto
zastanowi¢ sie, jaka metoda bedzie najlepsza wtasnie dla tego jednego elementu
(w konkretnym zastosowaniu). Przykladowo, autorzy pracy [21] do lokalizacji
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Rysunek 2.6: Szablon obrazu ruchu dla gestu zaskoczenia (Zrédlo:[lS])

ust zastosowali segmentacje w przestrzeni HSV, natomiast doktadny model ich
ksztaltu uzyskano, dopasowujac don zestaw krzywych (parabol).

Osobnym zagadnieniem jest dobdér metod analizy obrazu, umozliwiajacych za-
stosowanie powyzszych $ciezek postepowania. Jest to dziedzina, w ktoérej tworcy
systemOw moga wykazaé¢ najwiecej inwencji, wcigz proponujac nowe rozwiazania
i doskonalac istniejace. W przypadku systeméw dziatajacych w czasie rzeczywi-
stym bardzo istotna jest tu ztozonos¢ obliczeniowa. Gdy jest zbyt duza, z géry
przekresla szanse na stosowanie niekiedy bardzo doktadnych, lecz kosztownych
obliczeniowo metod.

Klasyfikacja

Gdy wyznaczony jest juz wektor cech obserwowanej w danym momencie twarzy,
mozna przystapi¢ do jej klasyfikacji ze wzgledu na wyrazane emocje. W tym
miejscu istotne jest okreslenie cech, jakimi moze charakteryzowaé sie dany gest
oraz jakie wlasnosci najlepiej go opisuja. Na tej podstawie mozna wyznaczy¢
wagi poszczegdlnych cech w opisie stanu emocjonalnego wyrazanego mimicznie.
Pomocne sa w tym badania prowadzone przez psychologéw i antropologdéw, jak
chociazby wspomniane juz prace P. Ekmana [14].

Punktem wyjscia moze by¢ zalozenie o istnieniu pewnego skonczonego zbioru
podstawowych gestow. Wéowcezas system stara sie zakwalifikowa¢ aktualnie prze-
twarzany obraz twarzy do jednego z nich (badz tez w przypadku otwartego zbioru
wynikéw stwierdzié niemoznosé zakwalifikowania go do zadnej grupy). Innym po-
dejsciem jest opracowanie tylko pewnych wzorcéow gestéw i badanie prawdopodo-
bienistwa, z jakim dana twarz moze przedstawiaé¢ emocje z kazdego wzorca. Jest
to podejscie bardziej otwarte, pozostawiajace wicksza swobode w interpretacji
uzyskanych wynikow.

W obydwu przedstawionych przypadkach konieczne jest posiadanie bazy wie-
dzy o gestach, ktére maja zostaé¢ rozpoznane. Konieczne jest zatem empiryczne
wyznaczanie zakreséw zmiennosci poszczegdlnych parametréw dla kazdej grupy
na podstawie zarejestrowanych uprzednio sekwencji uczacych. Jakosé¢ klasyfikacji
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w duzej mierze zalezy od postaci takiej bazy, ilosci 0osé6b w niej zarejestrowanych
czy warunkéw akwizycji.

System regutowy, taki jak zaproponowany w [20] okresla wypracowane dzie-
ki dlugim obserwacjom zaleznosci pomiedzy wzajemnym polozeniem punktow
twarzy a danym AU. Przykladowo (oznaczenia punktéw z rysunku 2.1):

AUS5 - otwarcie szeroko oczu :
AFG >0

AUG6 - uSmiech :
AU12 vV AU13

AU12 - uniesienie kacikéw ust :
[((ATB > 0) A (ACT < 0)] V[(AJB1 > 0) A (ACJ < 0)]

AU13 - uniesione policzki :
[(ATB > 0) A (ACT > 0)] V[(AJB1 > 0) A (ACJ > 0)]

Duzym udoskonaleniem systemu moze byé¢ mozliwosé jego adaptacji do kon-
kretnych warunkéw pracy, co w szczegdlnosci oznacza konkretng osobe podda-
wana badaniu. Pomimo tego, iz gesty mimiczne (podstawowe) mozna traktowaé
jako kategorie uniwersalne, to wiadomym jest, ze rézni ludzie wyrazaja je w in-
ny sposob. To, co u jednej osoby bedzie lekkim rozszerzeniem powiek, u innego
moze oznaczaé¢ wielkie zaskoczenie. Pozadane jest, aby system mogt klasyfiko-
waé obrazy twarzy, majac na wzgledzie zakres zmiennosci parametréw dla danej
osoby.

Na koniec nalezy jednakze uswiadomié sobie jeden fakt: czesto nawet czlo-
wiek nie jest w stanie odczyta¢ jednoznacznie emocji z twarzy rozmoéwcy. Ba-
dania wykazaly, iz wyéwiczony w tym kierunku ludzki obserwator jest w stanie
klasyfikowaé 6 podstawowych gestéw mimicznych (str. 4) z ok. 87% trafnoscia
[18]. Wynika to ze sporej odmiennosci w ekspresji tych samych gestéw u réznych
ludzi, w réznych warunkach. Trudno wiec wymagaé, aby automatyczny system
uzyskal lepsze wyniki. Juz samo zblizenie sie do tych rezultatéw moze by¢ uznane
za sukces klasyfikacji systemu sztucznej inteligencji.

2.2 Przyktady dziatajacych systeméw

Oméwione zostana teraz pokrotce dwa istniejace rozwiazania problemu analizy
gestow mimicznych. Metody te prezentuja dwie zupelnie odmienne $ciezki analizy
obrazu, wykorzystuja inne zestawy informacji, jednakze prowadza do tego samego
celu. Pierwiastkiem wspdlnym jest natomiast wykorzystanie wiedzy o charakte-
rystycznym wygladzie ludzkiej twarzy.
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2.2.1 System hybrydowy ISFER[19]

System ISFER (Integrated System for Facial Expression Recognition), opisany
w pracy [19], umozliwia odnajdywanie charakterystycznych punktéw twarzy, ba-
danie ich wzajemnego ulozenia, wychwytywanie obecno$ci poszczegdlnych AU
(tabela 2.1) oraz wnioskowania na ich podstawie o wyrazanych mimicznie emo-
cjach.

Gloéwng cecha wyrdzniajaca ten system jest zastosowanie wielu technik i al-
gorytmow analizy obrazu, dzialajacych rownolegle dla zwigkszenia sprawnosci
detekcji cech twarzy. Twoércy systemu wyszli ze shusznego zatozenia, iz pojedyn-
czy detektor moze dziataé¢ poprawnie tylko w pewnych warunkach. YLaczac kilka
technik, uzyskali wicksza pewno$¢, iz dana cecha twarzy jest poprawnie zidenty-
fikowana.

Na wstepie nalezy wspomnieé¢ réwniez o przyjetym odnosénie akwizycji obra-
zéw zatozeniu. System nie wykrywa twarzy na obrazie. Na wejscie podawane sg
zdjecia twarzy (jednoczesnie an face i z profilu) umieszczone w Scisle okreslonym

miejscu.

Architektura systemu przedstawiona jest na rysunku 2.7. Pierwsza czesé ( Work-
bench) angazuje rézne algorytmy przetwarzania obrazu i jego analizy w celu uzy-
skania (czasem redundantnych a czasem sprzecznych) danych o cechach twarzy
(potozeniu punktéw charakterystycznych). Kolejny modut dokonuje selekcji wia-
sciwych danych i przekazuje je dalej (do moduluHercules), gdzie rozpoznawane
sg konkretne AU i emocje. System daje mozliwos¢é dowolnego wyboru detektoréw
w module Workbench, co umozliwito kompleksowe zbadanie sprawnoéci algoryt-
méw (i ich kombinacji).

Punkty charakterystyczne sa wyszukiwane w celu utworzeni dwéch modeli
twarzy: frontalnego i bocznego (rys.2.8). Nastepnie analizowane sa wzajemne po-
tozenia tych punktéw, co daje informacje, jakie AU jest aktualnie prezentowane.
Dodatkowo, badany jest ksztalt ust. Podsumowujac:

e Twarz opisywana jest 30 cechami.

e Cechy te s obliczane na podstawie potozenia 29 punktéw charakterystycz-
nych (19 z przodu, 10 z profilu) i ulozenia warg.

e Zastosowany system regulowy pozwala na podstawie tych cech rozpoznaé
29 réznych AU (z 44 opisanych w [14].)

Przedstawione teraz zostana niektére z algorytméw, uzytych w systemie do
ekstrakcji réznych cech twarzy.

a) Zgrubna lokalizacja czesci twarzy przy uzyciu projekcji obrazu.
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Rysunek 2.8: Modele twarzy i punkty charakterystyczne w systemie ISFER

W celu poczatkowego wyznaczenia regionéw, gdzie znajduja sie oczy, usta i
nos, analizowane sa gradienty projekcji obrazu: wertykalnej i horyzontalne;j.
Projekcje wertykalng otrzymuje sie, sumujac piksele w kolejnych rzedach obra-
zu. Efektem jest jednowymiarowy histogram. Badany jest jego gradient, czyli
réznice pomiedzy sumami pikseli w kolejnych rzedach. Podobnie postepuje sie
przy projekcji horyzontalne;j.
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Wykorzystywane sa informacje ptynace z analizy projekcji:

e Maksima projekcji wertykalnej odpowiadaja linii miedzy wlosami a czo-
tem, oczom, dziurkom w nosie, ustom i granicy miedzy podbrédkiem a
SZYja.

e Linia oczu to drugie od géry maksimum tej projekcji.

o Wspbélrzedna = pionowej linii biegnacej przez nos to minimum réznicy
kontrastow pikseli lezacych na poziomej linii oczu.

e Oczy, usta i nos sa znajdowane przez dalsza analize histograméw obsza-
réw wyznaczonych przez znalezione uprzednio linie.

Nalezy zauwazy¢, iz metoda ta sprawdza sie jedynie w przypadku twarzy
ustawionych réwno pionowo.

Rysunek 2.9: Efekt analizy projekcji obrazu

b) Detekcja oczu przy uzyciu sieci neuronowych.

Do wyszukania punktéw charakterystycznych oka wykorzystano sie¢ neuro-
nowa typu Backpropagation, zawierajaca 81 neuronéw w warstwie wejsciowej,
4 w ukrytej i jeden wyjsciowy. Sie¢ ta analizuje wycinki obrazu 9x9 pikse-
li i zostala nauczona do wykrywania Zrenicy oka. Badane sa kolejne wycinki
obszaru oka, wyznaczonego przez wczesniej opisana analize histogramdw.

Nastepnie ta sama sie¢, inaczej nauczona, lokalizuje punkty weztowe oka, za-
znaczone na rysunku 2.10. Sa to charakterystyczne miejsca, zawsze wystepu-
jace w obszarze oka, niezaleznie od biezacej mimiki twarzy.

H

Rysunek 2.10: Punkty weztowe oka

¢) Wykrywanie ksztaltu brwi przy uzyciu metody curve fitting.
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Tréjkatny region brwi jest lokalizowany na podstawie potozenia punktéw we-
ztowych oka. Obszar ten jest poddawany progowaniu i wybierany jest naj-
wiekszy obiekt. Nastepnie jego kontur aproksymowany jest dwoma krzywymi
drugiego stopnia.

Rysunek 2.11: Wykrywanie ksztaltu brwi

d) Okreslanie ekspresji ust.

Wewnatrz wstepnie wyznaczonego regionu, gdzie znajduja si¢ usta, wyliczane
jest pole wektorowe, reprezentujace lokalne gradienty intensywnosci obrazu.
Nastepnie wektory te sa usredniane na 100 obszarach i przekazywane do sieci
neuronowej. Badana jest oddzielnie lewa i prawa czesé obrazu ust, po czym
wyniki sa przekazywane do kolejnej sieci, ktérej wyjscia odpowiadaja stanom:
neutralny, uémiech, smutek.

Inne z zastosowanych algorytmoéw to miedzy innymi metoda aktywnego kon-
turu do okreslenia ksztaltu oczu i ust oraz segmentacja koloru skoéry przydatna
przy wyznaczaniu regionéw zainteresowania.

Autorzy systemu przeprowadzili wyczerpujace testy, dowodzace wysokiej spraw-
nodci ich aplikacji. Rysunek 2.12 ukazuje wyniki testow na rozpoznawanie poszcze-
gblnych AU. Jak widaé osiggnieto sprawnosé rzedu 70-90%, przy czym niektére
AU sa rozpoznawane bezblednie (zob. tabela 2.1). Tabela 2.3 zawiera wyniki te-
stow na okreslanie emocji. Uzyskana sprawnosé rzedu 90% moze by¢ uznana za
doskonata.

2.2.2 System wykorzystujacy aktywne modele ksztattu [13]

Praca [13] prezentuje dzialanie i zastosowanie algorytméw ASM (Active Shape
Model) i AAM (Active Apperance Model) . Uwaga zostanie po$wiecona pierwsze-
mu z nich.

Zasade dzialania aktywnych modeli ksztalttu mozna najprosciej wyjasnié¢ jako
dopasowanie do obrazu pewnego uniwersalnego konturu, uzyskanego wczeéniej
na podstawie danych statystycznych wyliczonych ze zbioru uczacego. Kontur ta-
ki (model ksztaltu) to wiasciwie zbiér punktéw, lezacych w pewnych charak-
terystycznych miejscach przedstawianego przedmiotu, przy czym okresla sie go
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Tabela 2.2: Reguly wnioskowania zastosowane w systemie ISFER)

AU Emocje AU Emocje AU Emocje
1+2 Zaskoczenie | 1 Smutek 23417 Z1osé

2 Z1osé 4 Z1os¢é 10+17 Niesmak
6 Rados¢ 5 Zaskoczenie | 23+26 Z1os¢é
1+445+7 Strach 7 Zlosé 104+(25/26) Niesmak
14+4+5 Strach 24+17 Ztosé 23 Ztosé
1+4+47 Smutek 27 Zaskoczenie | 10 Niesmak
14547 Strach 20+(25/26) Strach 24417426 Z1os¢é
1+4 Smutek 20 Strach 9+(25/26) Niesmak
1+5 Strach 154(25/26) Smutek 9+17 Niesmak
1+7 Smutek 15 Smutek 24+26 Ztosé
547 Strach 23+17+26 Ztosé 9 Niesmak
24 Ztosé 12+(25/26) Radosé 10+16+(25/26)  Ztosé

12 Radosé¢ 104+174(25/26) Niesmak 16+(25/26) Ztosé
9+417+(25/26) Niesmak 17 Smutek 124+16+4(25/26) Radosé
26 Zaskoczenie

Tabela 2.3: Wyniki rozpoznawania emocji przez system ISFER (ilo$¢ poprawnych
detekcji w procentach)

Emocje Rozpoznane emocje

Zaskoczenie  Strach  Niesmak Zto$¢ Rados¢ Smutek Mieszane
Zaskoczenie 97 1 0 0 0 0 2
Strach 0 84 0 0 0 9 7
Niesmak 0 0 82 14 0 0 3
Ztosé 0 1 12 84 0 0 2
Radosé 1 0 0 0 98 0 1
Smutek 0 2 0 0 0 96 2
Mieszane 3 1 0 0 2 1 93
Srednio 90.57

mianem aktywnego, gdyz uwzglednia on zmienno$¢ ksztaltu (polozenia punk-
téw) danego przedmiotu na réznych obrazach ze zbioru testowego. Rysunek 2.13
przedstawia taki model, umieszczony na obrazie, ktéry opisuje.

W opisywanym systemie wspomniany wczesniej zbiér uczacy to zestaw zdjeé
r6znych twarzy, zr6znicowany pod wzgledem wyrazanych emocji (deformacje pod-
stawowego ksztaltu). Im wiekszy zbiér i wieksze jego zréznicowanie, tym lepszy
model ksztaltu.

Na kazdym obrazie uczacym zostaja oznaczone (zazwyczaj recznie) punkty
weztowe - charakterystyczne miejsca, takie jak kaciki oczu i ust oraz punkty na
owalu twarzy (Rys. 2.13). Autorzy wykorzystali okoto 300 zdjeé, na kazdym ozna-
czono 133 punkty. Niektére z konturéw przedstawia rysunek 2.14. Wida¢ na nim,
jak poszczegblne kontury réznig sie od siebie, jednak sg to zmiany ograniczone
do pewnego zakresu, wyznaczonego wariancja zbioru uczacego.

W celu uzyskania jednego, elastycznego konturu (czyli modelu) wszystkie kon-
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Rysunek 2.13: Obraz uczacy z naniesionymi punktami weztowymi

tury uczace sa normalizowane. Usuwana jest informacja o skali, obrocie i przesu-
nieciu, co pozwala rozpatrywaé wszystkie kontury w tym samym uktadzie wspol-
rzednych.

Majac dane s konturéw uczacych, kazdy opisany zestawem n punktow w 2-
wymiarowej przestrzeni, poszczegllne ksztalty mozna opisaé¢ 2n elementowymi
wektorami:

$:($1,«~-79€my1,-~,yn) (21)

Zbiér tych wektorow tworzy pewien rozklad w 2n-wymiarowej przestrzeni. Ana-
lizujac ten rozklad, mozna wyznaczyé¢ cechy elastycznego modelu ksztattu.

Na wstepie dazy sie do zmniejszenia wymiarowosci przestrzeni zmiennosci da-
nych z 2n do dogodniejszej wielkosci. W tym celu stosuje sie tzw. analize gtéwnych
sktadowych (PCA, Principal Component Analysis). W uproszczeniu polega ona
na wyznaczeniu w chmurze punktéw gtéwnych osi zmiennosci.

Jezeli za T przyjaé srodek takiej chmury (co odpowiada u$rednionemu ksztal-
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Rysunek 2.14: Przyktady ksztaltéw twarzy ze zbioru uczacego

towi), woéwczas kazdy z wektoréw x mozna aproksymowaé jako
r~7T+ Pb (2.2)

gdzie P = (p1|p2|. .. |pt) zawiera t wektoréw, bedacymi osiami nowej, zredukowa-
nej do t wymiaréw przestrzeni zmiennosci danych, natomiast b jest t-elementowym
wektorem, danym

b=Pl(z—2) (2.3)

(Wyliczanie macierzy P opisano doktadnie w [13] oraz [25]).

Dzigki temu otrzymuje sie wektor b, bedacy zestawem ¢ parametréw, opisuja-
cych deformacje modelu, przy czym kazdy jego element odpowiada zmianie jakiejs
cechy catego ksztaltu, a nie tylko konkretnego punktu (na przyklad otwarcie ust,
uniesienie brwi, itp.).

Zmieniajac parametry b; mozna generowaé¢ nowe ksztalty, korzystajac z wzo-
ru (2.2). Naklada sie przy tym ograniczenie na zmiennosé¢ elementéw b; wektora
b, aby uniknaé¢ nienaturalnie zdeformowanych ksztaltéw. Przyjmuje sie zazwy-
czaj zmienno$¢ w zakresie £3+/);, gdzie \; jest wariancja b; w zbiorze uczacym.
Rysunek 2.15 ukazuje skutki modyfikacji pewnych 3 parametréw.

Majac tak skonstruowany model, mozna probowaé dopasowywaé go do ana-
lizowanego obrazu. Po dopasowaniu wystarczy odczytaé jego parametry, zawarte
w wektorze b, aby uzyskaé informacje o danej twarzy (na przyklad o wyrazanych
emocjach).

Dopasowanie modelu do obrazu opiera si¢ znéw na analizie statystycznej. Tym
razem rozpatrywany jest rozklad jasnosci obrazu w otoczeniu punktéw wezto-
wych.

Poczatkowo umieszcza sie podstawowy (usredniony) model w pewnym miejscu
analizowanego obrazu. Najlepiej gdy jest to mniej wiecej jego Srodek. Nastepnie
dla kazdego punktu wezlowego analizowany jest profil jasnosci obrazu wzdtuz
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Rysunek 2.15: Modyfikacja parametréw modelu ksztattu. Poszczegblne wiersze
przedstawiaja efekt zmiany wartosci pojedynczych parametréw, podczas gdy po-
zostale wartosci sa wyzerowane

linii normalnej do krawedzi modelu. Na tym profilu wyszukiwane jest domniema-
ne wtasciwe potozenie danego punktu. W najprostszym przypadku szukana jest
najbardziej wyrazna krawedz. Obrazuje to rysunek 2.16.

| [

Odlegtos¢ wzdluz
profilu

Profil normalny

do krawedzi
~

Jasno§é

" Punkt modelu

Krawedz modelu

Struktura obrazu

Rysunek 2.16: Analiza profilu normalnego do krawedzi modelu

Dla rzeczywistych obrazow lepiej jednak analizowaé otoczenie kazdego punktu
we wszystkich obrazach uczacych i na tej podstawie budowaé statystyczny model
oczekiwanego otoczenia danego punktu. Bada si¢ przy tym raczej gradient obrazu
niz jego bezwzgledne wartosci. Rysunek 2.17 przedstawia, jak analizowany jest
profil pod katem dopasowania do modelu. Widaé tez punkt, ktérego otoczenie
najbardziej przypomina to modelowe. Dokladna metoda analizy otoczenia punktu
opisana jest w [13].

Po znalezieniu wszystkich nowych domniemanych punktéw wezlowych naste-
puje proba dopasowania do nich modelu ksztaltu. Model ksztaltu umieszczony
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Rysunek 2.17: Dopasowanie otoczenia punktu weztowego do obrazu

na obrazie moze by¢ w ogdlnosci opisany jako:
X = TXt,Yt,s,H(a_j + Pb) (24)

gdzie funkcja T, y, 50 odpowiada za translacje, rotacje i skalowanie znormalizo-
wanego modelu.

Dopasowanie modelu (wyznaczenie Xy, Y;, s, 60, b) do nowego zestawu punktéw,
Y odbywa si¢ poprzez minimalizacje sumy kwadratéw odleglosci:

Y — TXt,Yt,s,G(i' + Pb)|2 (2.5)

Dopasowywanie powtarzane jest iteracyjnie, az do pewnej ustalonej doktad-
noéci. Rysunek 2.18 prezentuje dzialanie algorytmu.

W procesie dopasowywania wazne jest poczatkowe umiejscowienie modelu.
Na rysunku 2.19 pokazano btedne dopasowanie modelu.

Pomimo wysokiej sprawnoéci dzialania systemu opartego o ASM, nie nalezy
zapomina¢ o pewnym fakcie. Jego dziatanie i trafno$¢ analizy twarzy w duzym
stopniu zalezy od zawartosci zbioru uczacego.

Jezeli, przyktadowo, znajdzie sie w nim stosunkowo mato zdjeé¢, przedstawia-
jacych smutek na twarzy, wowczas odpowiadajacej takiemu gestowi deformacji
ksztaltu twarzy nie zostanie przyporzadkowana zadna o$§ zmiennosci (wektor p;
w réownaniu 2.2). W zwiazku z tym, obrazy na ktérych znajdzie sie¢ smutna twarz
nie beda cechowaé sie zadna specyficzng zawartoécia wektora b, w zwiazku z czym
system nie bedzie w stanie stwierdzi¢, kiedy analizowana twarz jest smutna.
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Po 6 iteracjach Po 18 iteracjach

Rysunek 2.18: Poprawne dopasowanie modelu ksztattu

Poczatek Po 20 iteracjach

Rysunek 2.19: Niepoprawne dopasowanie modelu ksztaltu






Rozdziat 3

Opis systemu

3.1 Uzyte oznaczenia

W dalszej czesci pracy pojawiaja sie wzory, ktére odnoszg sie do operacji na ob-
razach. W celu utatwienia ich interpretacji podano ponizej wyjasnienie znaczenia

uzytych oznaczen i operatoréw:

I — Obraz, ramka sekwencji wideo.
I; — Obraz o danym indeksie (np. kolejny w dziedzinie czasu).

Ir — Sktadowa R (czerwona) obrazu barwnego.

Analogicznie dla kanalu zielonego (G) oraz niebieskiego (B).

I; + I; — Suma obrazéw; kazdy jego piksel to suma wartosci odpowiednich pikseli
dwéch podanych obrazéw (podobnie dla operacji —, *, /).

Zaklada sie, iz jest to obraz o jednym kanale (a wigc nie kolorowy) .
I(i,5) — Wartosé piksela o wspélrzednych x, y.

I(i,5, R) — Wartos¢ piksela kanalu R (czerwonego) o wspélrzednych z,y.

Analogicznie dla kanatu zielonego (G) oraz niebieskiego (B).

3.2 Koncepcja systemu

Zbudowany system automatycznego wykrywania i klasyfikacji gestow mimicz-
nych sktada sie z szeregu komponentéw. Jego konstrukcje najlepiej przedstawia
diagram DFD (przeplywu danych) - rys. 3.1. Na schemacie zaznaczono poszcze-

gbélnymi etapy przetwarzania danych oraz ich przeplyw systemie.

26
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! Strumien wideo

Strumien wideo

Akwizycja
obrazu
Klatki obrazu
Ekstrakcja |, . Utworzenie modelu
parametrow twarzy neutrainej
|
Parametry
ParaI\elry modelu
{
Y
Poréwnanie Paramenry
, Pamied
Réznice plaramelréw parametrow modelu amige
Roznice parametrow
Y v
Klasyfikacja
gzitﬁéw?j _ Gesy Okreslenie gestow
okreslenie emocii (cachy twarzy) (cech)
|
EmLcje Gesty
(cechy twarzy)

Rysunek 3.1: Schemat przeptywu danych w systemie

Uzytkownik, siedzac na wprost kamery podlaczonej do komputera, urucha-
mia program, ktéry odczytuje obraz z urzadzenia, przetwarza go przy pomocy
opisanych dalej algorytméw, a nastepnie zwraca wynik w postaci informacji o
rozpoznanych gestach i emocjach. Prezentowana jest takze wizualizacja wyeks-
trahowanych cech obrazu, natozonych na obraz z kamery, co ma na celu kontrole
poprawnosci dziatania algorytmow.

Alternatywnie, zamiast pobiera¢ dane z kamery, mozna zatadowac je z uprzed-
nio nagranego pliku wideo.
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Kamera dostarcza danych w postaci strumienia wideo o szybkosci ok. 15-30
ramek /sek. Taka duza rozdzielczo$¢ czasowa nie jest konieczna przy omawianym
zastosowaniu. Dlatego tez system analizuje pojedyncze klatki obrazu, pobierane
4 razy na sekunde. Wystarcza to w zupelnoéci do wychwycenia wszelkich gestéw
wyrazanych za pomoca twarzy a zarazem pozwala systemowi dziataé w czasie rze-
czywistym. Przy wiekszym framerate jako$¢ rozpoznawania nie ulegltaby znacznej
poprawie, powaznie zwigkszyloby sie za to zapotrzebowanie na moc obliczeniowa.

Rejestrowany jest obraz barwny. Domy$lna rozdzielczosé to 320x240 pikseli.
Wigkszos¢ nowoczesnych kamer umozliwia akwizycje obrazéw o duzo wigkszej roz-
dzielczosci, jednak naklad obliczeniowy wielu algorytméw systemu rosnie wraz z
kwadratem rozdzielczosci obrazéw. Jednoczesnie doswiadczenia pozwolity stwier-
dzié, ze przy omawianej rozdzielczosci i dobrych warunkach o$wietleniowych sys-
tem uzyskuje wystarczajaco dobre rezultaty. W przypadku zatadowania z dysku
pliku wideo o wiekszej rozdzielczosci, zostanie on przeskalowany do rozmiaréw
320x240 pikseli.

Operacja ”Ekstrakcja parametrow” ze schematu 3.1 zawiera szereg operacji
kluczowych dla dziatania systemu. Kazdy etap ekstrakcji parametrow wykorzy-
stuje pewien wyspecjalizowany algorytm. Poszczegdlne kroki opisane sg w dal-
szych rozdziatach.

Na wyjsciu system prezentuje zaréwno wykryte gesty twarzy (np. uniesienie
brwi, kacikéw ust itp.) jak i rozpoznane emocje, ktére wyraza taka twarz.

3.3 Lokalizacja twarzy

Zastosowana metoda lokalizacji twarzy bazuje na przyjetych zalozeniach odnosnie
warunkéw stosowania systemu:

e Kamera jest nieruchoma.
e Kolejne klatki obrazu pobierane sa z okreslona czestotliwoscia.
e Przed kamera (stosunkowo blisko) siedzi uzytkownik.

e Zauzytkownikiem znajduje si¢ niezmienne tto (nie przechodza tamtedy inne
osoby itp.).

Majac na uwadze takie warunki akwizycji, mozna wykorzystaé¢ pewne infor-
macje, plynace z analizy ruchu w sekwencji wideo. W szczegdlnodci to, iz obszar
ruchu na obrazie odpowiada ruchom uzytkownika (jego glowy oraz gérnej czesci
tutowia) Ponadto sylwetka taka jest na tyle charakterystyczna, iz mozna wy-
znaczy¢ na niej rejon zajmowany przez gtowe. Podejscie takie zaproponowal dr
Adrian Horzyk - promotor pracy. Opisane jest ono takze w [24] pod nazwa ”me-
toda hierarchiczna”.
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Aby przyspieszy¢ dziatanie algorytmu, klatki obrazu sa na wstepie skalowane
do polowy swej pierwotnej wielkoéci. Wydatnie zmniejsza to ztozonos¢ obliczenio-
wa. Nie wplywa natomiast znaczaco na jakos¢ wykrywania ruchomych obiektow,
gdyz analiza ruchu na tym etapie i tak jest stosunkowo zgrubna.

3.3.1 Roéznicowy obraz ruchu

Wstepnym etapem algorytmu lokalizacji twarzy jest uzyskanie z sekwencji obra-
z6w informacji o ruchu obiektéw, znajdujacych sie przed kamers.

Pierwszym, nasuwajacym sie na mysl rozwigzaniem jest wyliczenie modutu
réznicy miedzy biezaca klatka I; a obrazem samego tta B (tu, jak i p6Zniej ope-
racje wykonywane sa na obrazach w skali szarosci):

Lairp = i — Bl (3.1)

Problemem jest jednak uzyskanie tego ostatniego. Zamiast niego mozna za-
stosowac na przyktad poprzednig klatke:

Lgirs = |Ii — Ii—1| (3.2)

Uzyskany wowczas obraz przedstawia zmiany, ktére zaszly pomiedzy tymi
dwoma klatkami, a wiec i ruch obiektéw.

Takie rozwigzanie niesie ze soba jednak pewna niedogodno$¢. Oto6z taka meto-
da jest bardzo wrazliwa na drobne zmiany w obrazie, wynikle chociazby z zaklo6-
cen w przetworniku CCD kamery. Konieczne staje si¢ otrzymanie usrednionego
obrazu tla z wiekszej iloéci (n) poprzednich klatek.

n
B, = Zi=ttizi (3.3)

n
Aby unikna¢ jednak koniecznoéci przechowywania w pamieci wielu obrazéw

i kazdorazowego ich usredniania, mozna zastosowa¢ metode, opisana w [23]. Jej
idee wyraza wzér (3.4).

Liigy = |l — B
By = a*[i—l—(l—oz)*Bi, OéE(O;l)

Obraz tla jest kazdorazowo odswiezany i stanowi sume wazona biezacej klatki

(3.4)

i poprzedniego obrazu tta. Dzieki temu obraz tta wyliczany jest z wiekszej ilosci
klatek, lecz do wyliczen tych nie potrzeba przechowywadé catej historii obrazu.
Wartosé parametru o ustalono doswiadczalnie i wynosi on 0, 85.

W celu pozbycia sie drobnych zaklécen obrazu zastosowano filtracje media-
nowg zaroéwno dla biezacej klatki, jak i dla obrazu réznicowego.

Tak otrzymany obraz jest poddawany binaryzacji, co pozwala na wyrdznie-
nie obszaréw ruchomych i tta. Uzyskany obraz réznicowy jest dosé ciemny, tak
wiec wartos¢ progu binaryzacji musi by¢ mata. Wyznaczono ja do$wiadczalnie na
poziomie = 3 (w 256 stopniowej skali szarosci).
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Rysunek 3.2: Klatka obrazu wejsciowego, obraz réznicowy ruchu oraz ten sam
obraz po binaryzacji.

3.3.2 Analiza obrazu ruchu

Majac do dyspozycji binarny obraz ruchu uzytkownika, mozna wyznaczy¢ na nim
obszar glowy (a co za tym idzie - twarzy).

Na poczatku okresélane jest polozenie czubka glowy: jest to pierwszy od gory
niezerowy punkt na obrazie ruchu. Jak wida¢ na rys. 3.3 punkt ten nie zawsze
moze byé¢ wyznaczony poprawnie, lecz wystarczy jego dobre przyblizenie. Wspot-

rzedne tego punktu oznaczono jako (Ziop, Ytop)-

Rysunek 3.3: Wyznaczanie czubka glowy

Nastepnie szukany jest obszar o okreslonym ksztalcie, ktorego gérna grani-
ca odpowiada yiop, natomiast wspoétrzedna x érodka wynosi mniej wigcej Tiop.
Najkorzystniejszym ksztaltem bylaby tu elipsa, ktora dobrze przybliza zarys gto-
wy, jednakze ze wzgledu na ilos¢ obliczen konieczng przy wyznaczaniu takiego
ksztaltu zastapiono ja prostokatem o stosunku szerokosci do wysokosci = %

Wyznaczenie obszaru glowy przebiega iteracyjnie. Sprawdzane jest dopaso-
wanie prostokatéw w réznej skali i o réznym polozeniu.

Niech w, h oznaczaja odpowiednio szeroko$¢ i wysokos¢ catego obrazu. Jesli
przez (x,y) oznaczy sie polozenie $rodka gérnej krawedzi takiego prostokata, a
przez s - potowe dlugosci tej krawedzi (rys. 3.4), wéwezas po kolei konstruowane
sg prostokaty, dla ktérych:
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3s (X9Y)

Rysunek 3.4: Prostokatny ksztalt dopasowywany do zarysu glowy

Y = Ytop
r € (Ttop — 1gsTtop + 1g) (3.5)
s € (%)

Dla kazdego wyznaczonego w ten sposob obszaru liczona jest warto$é¢ funkcji
dopasowania, dana wzorem (3.6).

sum(I,z,y,s)

Jit(l,z,y,s) = 2 (3.6)
,gdzie
z+s y+3s
sum(l,z,y,8) = Y > 1(i,]) (3.7)
1=T—5 j=yY

Funkcje dopasowania 3.6 mozna interpretowaé jako miare wypelnienia wska-
zanego obszaru.

Zalezno$¢ 3.7 opisuje sume pikseli obrazu w aktualnie rozpatrywanym obsza-
rze prostokatnym. Zastosowany w systemie sposéb obliczania tej sumy przedsta-
wiono na stronie 32.

Za obszar zajmowany przez glowe przyjmuje sie¢ ten, dla ktérego otrzyma-
no najwieksza warto$é¢ funkcji dopasowania. Faworyzuje ona przy tym obszary
wigksze (docelowo - najwigkszy, stosunkowo dobrze wypelniony obszar). Za te
wlasciwosé funkeji odpowiada warto$é wykladnika p we wzorze (3.6), ktora do-
Swiadczalnie ustalono na 1, 2.

Przedstawiona powyzej metoda dziala poprawnie, lecz jedynie w przypadku,
kiedy uzytkownik wykonuje jakie$ ruchy gtowa. W momencie, gdy znieruchomieje,
z obrazu réznicowego znika charakterystyczna sylwetka (popiersie). W skrajnym
przypadku obraz taki nie zawiera zadnego obiektu. Nie mozna wowczas okresli¢
polozenia twarzy.
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Rysunek 3.5: Efekt dziatania algorytmu wyszukiwania twarzy

Jednakze mozna przyjac¢, iz brak ruchu, reprezentowanego na obrazie rézni-
cowym (lub ruch na bardzo malym obszarze) oznacza, iz twarz dalej znajduje sie
w tym samym miejscu, ktore zostato zlokalizowane jako ostatnie.

Dlatego tez zastosowano usprawnienie algorytmu, polegajace na dodatkowym
sprawdzaniu wartosci funkcji dopasowania dla nowo wyznaczonego obszaru:

fit(I,x,y,s) <20 = pozostaw obszar z poprzedniej ramki (3.8)
fit(I,x,y,s) > 20 = uzyj nowego obszaru '

Omoéwiona zostanie teraz zastosowana metoda liczenia sum pikseli w obrazie.
Poniewaz dla kazdej klatki nalezy policzy¢ kilkadziesiat razy takie sumy na
réznych obszarach, operacja ta prowadzona w tradycyjny sposob nie jest optymal-
na obliczeniowo. Mozna jednak usprawni¢ ten proces, wykorzystujac tzw. obraz
calkowy (integral image), opisany w [28].
Obraz taki ma wymiary obrazu wejsciowego. Buduje sie go, przypisujac kaz-
demu z jego pikseli sume pikseli obrazu wejsciowego, znajdujacych si¢ ponad i z
lewej strony tego punktu (rys 3.6).

Cle,y)= >, Iy (3.9)

X.¥)

Rysunek 3.6: Tworzenie obrazu catkowego (Zrédlo [28])
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Obraz catkowy mozna wyliczy¢ rekurencyjnie:

C(x7y> = C(m—l,y)—i—s(a;,y)
S(xay) = s(:c,y—l)—i—[(a;,y)

Majac tak skonstruowany obraz catkowy, wyliczenie sumy pikseli w intere-

(3.10)

sujacym nas obszarze sprowadza sie do wykonania kilku operacji dodawania i
odejmowania, co ilustruje rysunek 3.7.

Rysunek 3.7: Wyliczanie sumy pikseli. Warto$é obrazu catkowego w punkcie 1 to
suma pikseli w obszarze A. Wartosé w punkcie 2 to A+ B, w punkcie 3 to A+ C,
a w punkcie 4: A+ B 4+ C + D. Stad suma pikseli w D moze by¢ obliczona jako
441 —(2+3) (zrédlo [28])

Metoda ta sprawdza si¢ doskonale w takich zastosowaniach, jak opisywany
algorytm lokalizacji twarzy. Raz wyliczony dla danej klatki obraz catkowy pozwala
na obliczanie sum prostokatnych obszaréw z jednakowa, bardzo matg zlozonoscia
obliczeniows.

3.4 Woyszukiwanie regionéw oczu i ust

Majac wyznaczony (mniej lub bardziej dokladnie) obszar twarzy, mozna przy-
stapi¢ do okreslenia miejsc, w jakich nalezy poszukiwaé potrzebnych do dalszej
interpretacji cech. Obszarami takimi sa oczy (wraz z brwiami) oraz usta.

Zastosowana metoda opiera si¢ na segmentacji barwnej obrazu twarzy, wy-
znaczeniu przyblizonego potozenia oczu, a nastepnie wydzieleniu obszarow, za-
wierajacych okolice oczu. Znajac ich poltozenie mozna okresli¢ réwniez polozenie
obszaru zawierajacego usta.

Segmentacja oczu wykorzystuje informacje, ptynaca ze sktadowych barwnych
obrazu twarzy. Tworzony jest obraz, bedacy réznica sktadowej czerwonej i nie-
bieskiej. Opisuje to wzor (3.11).

Irp=Ir—Ip (3.11)

Jak widaé¢ na rysunku 3.8, na tak uzyskanym obrazie obszar oczu jest bardzo
ciemny, co odréznia go od sasiadujacych obszarow skéry.
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Pozwala to na przeprowadzenie binaryzacji obrazu Irp, celem wydzielenia
ciemniejszych obiektéw. Prog binaryzacji nalezy jednak dobraé recznie do aktu-
alnych warunkéw oswietleniowych. Wynika to z wlasnosci samej kamery, ktorej
wewnetrzna automatyka stara sie czesto kompensowaé stabe o$wietlenie, co powo-
duje duza rozbieznosé¢ pomiedzy tymi samymi sktadowymi barwnymi dla réznego
oswietlenia.

Aby usungé¢ drobne zakldcenia i zmniejszy¢ ilos¢ obiektéw w obrazie, zasto-
sowano operacje otwarcia (erozja a nastepnie dylatacja).

Rysunek 3.8: Obraz twarzy w kolorze, réznica sktadowych R-B, binaryznacja
réznicy R-B, ten sam obraz po operacji otwarcia.

Tak przetworzony obraz twarzy jest nastepnie poddawany operacji etykieto-
wania, ktéra wydziela na nim wszystkie roztaczne obszary (obiekty). Obliczenia te
zaimplementowano zgodnie z podstawowym algorytmem przedstawionym w [22].
Obraz jest przeszukiwany tylko w swej gérnej czesci (2/3 catkowitej wysokosci),
gdyz wtasnie tam powinny znajdowac sie szukane obszary oczu.

Do dalszej analizy brane sa pod uwage obiekty:

e O wysokosci i szerokosci wiekszej niz 2 piksele.
e O szerokosci mniejszej niz 1/3 szerokoséci wyznaczonego obszaru twarzy.
e O wysokosci mniejszej niz 1/6 wysokosci wyznaczonego obszaru twarzy.

Za obszar lewego badz prawego oka przyjmowany jest najnizej lezacy obiekt
po danej stronie obrazu. Ma to na celu unikniecie zinterpretowania ciemnych
brwi jako obszaru oka. Wyznaczony w ten sposéb obiekt nie zawsze dokladnie
odpowiada widocznej czesci gatki ocznej. Maja na to wplyw cienie pojawiajace sie
na obrazie oraz zmiana realnego ksztaltu takiego obiektu podczas wykonywania
operacji otwarcia. Niemniej jednak obiekt taki mozna uznaé za dobre przyblizenie
polozenia oka, co pozwoli na dalsza, doktadniejsza analize.

Algorytm taki dziala poprawnie przy pochyleniu glowy na bok o nie wiecej
niz okoto 20-30°. Sa to jednak wartos$ci wlasciwe normalnym warunkom dziatania
systemu.
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Efekty dziatania algorytmu wyszukiwania oczu przedstawione sg na rysunku
3.9

L ned |

Rysunek 3.9: Rezultat dzialania algorytmu wyszukiwania oczu

Majac wyznaczone (nawet niedokladnie) polozenie oczu, mozna okreslié¢ row-
niez miejsce, gdzie znajduja sie usta. Co wiecej, uzyskany tym sposobem obszar
jest stabilny wzgledem twarzy, niezaleznie od ruchy samych ust, co bardzo po-
maga przy dalszej analizie.

Do wyznaczenia regionu ust zastosowano metode podobna do opisanej w [15]:

e Niech punkty o wspoétrzednych (x;, y;), (2, yr) beda geometrycznymi $rod-
kami obszaréw odpowiadajacym lewemu i prawemu oku.

e Wyznaczana jest euklidesowa odleglo$é¢ d pomiedzy érodkami zlokalizowa-
nych obszaréw oczu.

d=/(x, — @) + (yr — w)? (3.12)

7 potowy dlugosci odcinka taczacego oczy poprowadzony jest w dél, pro-
stopadle do niego kolejny odcinek o dtugosci d.

Koniec tego odcinka przyjmuje sie za srodek obszaru ust. Jego wspoétrzedne
(Tm, Ym) mozna zatem wyliczy¢ z rownania:

Tm = DTTT—H“_‘_(yl_yT)

3.13
Ym = yT;yl + |z — x| ( )

Obszar ust wyznaczony jest przez prostokat o sSrodku w (2, Y, ), wysokosci
d i szerokoéci 1,2 * d.

Zarazem uzyskiwana jest warto$¢ pierwszej cechy, mogacej Swiadczyé o wy-
razanych emocjach: kat pochylenia gtowy na bok:

yl_yr)
Ty — Iy

a = arctg( (3.14)
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Rezultat dzialania opisanych algorytméw przedstawia rysunek 3.10. Zazna-
czono na nim réwniez omawiane odcinki, po ktérych nastepuje wyznaczenie ob-
szaru ust.

Rysunek 3.10: Rezultat dzialania algorytmu okreslania obszaru ust

3.5 Analiza regionéw oczu

Zmnalezione w poprzednim etapie przyblizone potozenie oczu jest teraz wykorzy-
stywane do wyznaczenia obszaréw, zawierajacych same oczy oraz brwi. Analiza
tych czesci twarzy pozwoli na wyliczenie waznych cech, okre$lajacych mimike
twarzy: ksztaltu brwi oraz stopnia otwarcia powiek. Wtasne obserwacje pozwo-
lity stwierdzi¢, iz Sledzenie polozenia wlasnie tych elementéw najlepiej pozwoli
uzyskaé informacje o wyrazanych gestach. Jednoczeénie zrezygnowano z wykorzy-
stania kacikéw oczu, jako punktéw stabilnych, nie zmieniajacych swego potozenia
w trakcie ekspresji mimiczne;j.

Koncepcja zastosowanego rozwiazania (zastosowanie projekeji dla fragmentéw
obrazu) czerpie inspiracje z rozwiazan opisanych w rozdziale 2.2.1, oraz z pracy
[16]. Wszystkie uzyte wielkosci 1 polozenia obszaréw zainteresowania ustalono
doswiadczalnie.

Obszar zainteresowania dla danego oka jest wycinany z kolorowego obrazu
calej ramki. Jego granicami jest prostokat zbudowany wokét srodka znalezionego
uprzednio obiektu ((x;,y;) dla oka lewego i (x,,y,) dla prawego) tak, aby punkt
ten znajdowal sie w polowie szerokosci obszaru oraz % wysokosci (w obszarze
musi si¢ takze znalezé lezaca nad okiem brew). Prostokat ten ma wysokosé réwna
odlegtosci d, za$ szerokosé rowna %d.

Obraz taki jest nastepnie obracany o kat —« (ze wzoru (3.12)), dzieki czemu
dalsze obliczenia odbywaja sie niezaleznie od aktualnego pochylenia glowy.

Rysunek 3.11 przedstawia efekt tych przeksztatcen.
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Rysunek 3.11: Wydzielony obszar oka (w skali szaro$ci) po dokonaniu obrotu
kompensujacego pochylenie glowy.

3.5.1 Woyznaczenie pofozenia oka i powiek.
Analiza obszaru oka w przestrzeni R-B.

Aby wyznaczyé dokladne polozenie oka, znéw dokonuje sie przeksztalcenia ob-
szaru oka do przestrzeni opisanej wzorem (3.11). W takim obrazie dokonuje sie
analizy pionowego pasa o szerokoéci réwnej % calego obszaru, polozonego w jego
srodku (pierwszy rys. 3.12).

Dla takiego centralnego pasa wyliczana jest jego projekcja (histogram) werty-
kalna - funkcja, ktérej wartosciami sg sumy pikseli obrazu w kolejnych wierszach.
Opisuje ja wzér (3.15).

T<Tmax

po(y) = > I(z,y) (3.15)

T=Tmin
Tak otrzymang projekcje poddaje sie wygtadzeniu za pomoca filtracji dolno-
przepustowej. Dwa najwieksze minima tej funkcji odpowiadaja najciemniejszym
regionom zawartym w analizowanym pasie. Jednym z nich jest oko, drugim za$ -
fragment brwi. Ich wspoélrzedne pionowe zapisywane sa do pdzniejszej analizy.

Rysunek 3.12: Okreslenie polozenia oka w pionie, wyznaczenie przyblizonego po-
ziomu brwi oraz okreslenie polozenia powiek

W celu uzyskania informacji o potozeniu powiek, nalezy znéw zbada¢ projek-
cje wertykalna centralnego regionu - tym razem pod katem wystepowania duzych
zmian jasnosci, odpowiadajacych krawedziom. W bezposrednim sasiedztwie srod-
ka oka takie wyrazne krawedzie odpowiadaja miejscom styku oka z powiekami.
Informacje o ich polozeniu mozna uzyskaé, analizujac modut gradientu projekcji
(wzér (3.16)).
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9(pu(z)) = [pu(z + 1) — pu(x)| (3.16)

Maksima tej funkcji otaczajace wyliczong wspoélrzedna y oka odpowiadaja
krawedziom powiek (drugi z rys. 3.12).

Rysunek 3.13: Okreslenie potozenia oka w poziomie

Nastepnie wyznacza sie potozenie oka w poziomie. W tym celu analizowana
jest projekcja horyzontalna (wzoér (3.17)) poziomego pasa o wysokosci 5 pikseli,
otaczajacego wyznaczona przed chwila pozioma linie oka. Tak jak poprzednio,
dokonywana jest filtracja dolnoprzepustowa projekcji oraz szukanie minimum.
Odpowiada ono wspéirzednej x oka. Obrazuje to rysunek 3.13.

Y<Ymaz

p(z) = Y I(zy) (3.17)

Y=Ymin

3.5.2 Okreslenie ksztattu brwi.
Analiza obszaru oka w skali szarosci.

Majac wspolrzedne érodka oka mozna przystapi¢ do okreslenia ksztaltu brwi.
Tym razem jednak operacje lepiej prowadzi¢ na obrazie w skali szarosci, gdyz na
takim brwi sa lepiej widoczne.

W zaproponowanym rozwigzaniu ksztalt brwi jest aproksymowany tamana,
sktadajaca sie¢ z dwoch prostych odcinkéw. Jej ksztalt otrzymuje sie, badajac
projekcje wertykalne pionowych fragmentéw obrazu, umieszczonych w okreslo-
nych miejscach. Mozna okreéli¢ to jako prébkowanie wspoélrzednej y brwi w 3
miejscach.

Jezeli znaleziong wezesniej wspolrzedna x oka oznaczy¢ przez ., zas szerokosé
calego obszaru oka przez we, woéwczas kazdy z pionowych paséw ma szerokosé %we
i obejmuje zakres odpowiednio:

_ 2we

g2, e — %) - lewa strona

o (rc— 1§, 2e + ) - centrum
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o (zc+ %,z + 2%) - prawa strona

Polozenie tych paséw zaznaczono na rys. 3.14.

Analiza projekcji wertykalnej z kazdego obszaru pozwala wyznaczy¢é potoze-
nie fragmentu brwi w nim si¢ zawierajacego. Jest nim minimum lezace najblizej
przyblizonego potozenia brwi, wyliczonego w rozdziale 3.5.1 i zaznaczonego na

rys 3.12.

Rysunek 3.14: Analiza ksztaltu brwi w 3 miejscach

Caly etap analizy obszaru oczu pozwala uzyskaé dane, obrazowo przedstawio-
ne na rysunku 3.15 Do pdzniejszej analizy gestéw mimicznych wykorzystywane

sa:
o Odleglosé miedzy gorna powieka a dolna.

e Odleglosci pomiedzy kazdym z 3 punktéw probkowania ksztaltu brwi a
poziomay linig oka.

Rysunek 3.15: Rezultat analizy obszaru oka - polozenie powiek oraz ksztalt brwi

3.6.3 Wykrywanie marszczenia brwi.
Analiza obrazu gradientowego.

Jednym z bardzo charakterystycznych gestow, mogacych pojawi¢ si¢ na twarzy
jest zmarszczenie brwi nad nosem. Niesie on wiele informacji o wyrazanych emo-
cjach (szerzej omdéwiono to w rozdziale 3.7). Dlatego tez utworzony system wy-
posazono w mechanizm pozwalajacy wykrywaé taka ceche.
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W celu stwierdzenia istnienia badz braku zmarszczek nad nosem, analizowa-
ny jest odpowiedni obszar obrazu gradientowego twarzy (rys. 3.16). Obraz taki
zawiera informacje o naglych zmianach jasnosci sasiednich pikseli, co odpowiada
krawedziom (np. zmarszczkom). Nagromadzenie w danym rejonie duzej liczby
krawedzi powoduje wzrost sumarycznej jasnosci takiego obszaru. Zastosowanie
takiej formy obrazu powoduje uniezaleznienie od zmiennego wplywu oswietlenia

i cieni na jasnos¢ danego regionu.

Rysunek 3.16: Obrazy, w skali szarosci i gradientowe, dla twarzy neutralnej i ze
zmarszczonymi brwiami. Zaznaczono analizowany obszar.

Dodatkowo, zdecydowano sie na zastosowanie tylko gradientu pionowego, a
wiec przedstawiajacego jedynie zmiennos¢ jasnosci pikseli lezacych w sasiednich
wierszach. Podyktowane zostato to obserwacja, iz analizowane zmarszczki maja
w wiekszosci przebieg horyzontalny. Dzieki temu jeszcze lepiej mozna wychwycié
ich obecnos¢.

Obraz gradientu pionowego wyliczany jest z obrazu w skali szarosci zgodnie
ze wzorem (3.18).

Igrad(xay) = |I(:an) - I(SL’,y - 1)| (318)

Aby wzmocnié przyrost bezwzglednej jasnoéci analizowanego obszaru w przy-
padku pojawienia sie zmarszczek, do dalszej analizy obraz taki pomnozono dwu-
krotnie.

Obszar analizy ma staly rozmiar i jest kwadratem o szerokosci 20 i wysokosci
10 pikseli. Jego polozenie wyznaczane jest, podobnie jak polozenie obszaru ust,
na podstawie wyliczonego uprzednio polozenia oczu (rozdzial 3.4).

Jezeli punkty o wspotrzednych (z;,v;), (zr,y,) sa geometrycznymi srodkami
obszaréw odpowiadajacym lewemu i prawemu oku, wéwczas wspoltrzedne (., Yu)
srodka obszaru analizy wyliczane sa ze wzordw:

Tw — .1’7-2‘(‘15[
vty d (3.19)
Yw 2 5

gdzie d jest euklidesowa odlegloscia pomiedzy oczami, wyliczong zgodnie ze

wzorem (3.14).
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Regionu ten ma stosunkowo malta wielko$é oraz lezy w bliskosci linii taczacej
oczy. Dlatego tez pochylenie twarzy w dopuszczalnych przez system granicach nie
wplywa zbytnio na jego polozenie i moze by¢ pominiete w wyliczeniach.

Analiza opisanego obszaru sprowadza sie do wyliczenia sumy jasnosci pikseli
dla obrazu gradientowego. Przy pojawieniu sie zmarszczek nad nosem, wartosé
ta rosnie. Mozna wiec przyjaé¢ pewien prég, powyzej ktorego mozna moéowié o
wykryciu zmarszczek. Wzér (3.20) przedstawia wyliczanie takiej sumy.

Tw+10 Yw+d

SUMyy = Z Z Igrad(z,y) (3.20)

T=Ty—10 y=yw—5

3.6 Analiza regionu ust

Uprzednio wyznaczony obszar ust (rozdzial 3.4) jest obracany o kat —«, podob-
nie jak obszary oczu. Nastepnie jest analizowany pod katem okreslenia ksztaltu
warg. Usta moga wyraza¢ duza liczbe gestow, przyjmujac rozne utozenie. Kluczo-
wym staje sie wiec zagadnienie wyznaczenia biezacego ich ksztaltu. Na wstepie
nalezy jednak zauwazy¢, iz do okreslenia wiekszosci gestéw wystarcza informacja
o potozeniu kacikéw ust oraz gornej i dolnej wargi. Subtelne réznice ksztattu, tak
istotne np. w zagadnieniu czytania z ruchu ust (np. [15]) nie maja juz takiego
wplywu na rozpoznawany gest mimiczny.

3.6.1 Segmentacja koloru ust

Podstawowym zagadnieniem w okreslaniu ksztaltu ust jest ich segmentacja, czyli
takie przetworzenie obrazu, ktére maksymalnie zréznicuje obszar ust (warg) i
otoczenia.

W tym celu wykorzystano algorytm, przedstawiony w [21]. Autorzy posta-
nowili wykorzystaé¢ informacje plynaca z koloru ust. Zauwazono, iz wargi zawsze
maja inny odcien niz otaczajaca skora (przesuniety bardziej ku czerwieni). Dzieki
temu, stosujac odpowiednie przeksztalcenia, mozna wydzieli¢ obiekt, reprezentu-
jacy usta.

Pierwszym krokiem jest konwersja przestrzeni barwnej obrazu z modelu RGB
do HSV (Hue, Saturation, Value). Idee modelu HSV przedstawiono na rys. 3.17.

Obraz w przestrzeni HSV sktada sie z 3 sktadowych, podobnie jak obraz RGB.
Poszczegblne skladowe odpowiadaja kolejno: odcieniowi (kolorowi), nasyceniu i
jasnosci. Do dalszej analizy wykorzystywana jest pierwsza sktadowa - H.

Sktadowa H obrazu obszaru ust przedstawiona jest na rys. 3.18.

Aby wydoby¢ z takiego obrazu obszar odpowiadajacy odcieniowi ust, zasto-
sowano filtr o charakterystyce przedstawionej na rys. 3.19.

Jak tatwo zauwazy¢, filtr taki pozostawia na obrazie jedynie piksele o odcieniu
zblizonym do czerwonego (kolor ust). Ogélna postaé filtra wyraza sie wzorem
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Rysunek 3.17: Model barw HSV (Zrédto: [2])

Rysunek 3.18: Sktadowa H obszaru ust

Odpowiedz filtra
|

l —t—

blue | red green
cyan magenta yellow cyan

Rysunek 3.19: Charakterystyka filtra barwnego (Na podstawie: [21])

(3.21)
1— U=l h bl < w
h) = w 3.21
f(h) { 0 h— ol > w (3.21)

Filtr taki pozwala dowolnie dobiera¢ zaréwno potozenie przepuszczanego pa-
sma, jak i jego szeroko$é¢. Odbywa sie to poprzez zmiane wartoéci parametréow hg
(pasmo, kolor), oraz w (szeroko$¢ pasma).

Zmienno$¢ sktadowej H jest w modelu HSV cykliczna, co widaé na rys. 3.17.
Dlatego tez warto$¢ H przyjelo sie wyraza¢ w stopniach. Katowi 0°odpowiada
barwa czerwona, nastepnie nastepujg odcienie pomaranczowe, zotte, zielone, nie-
bieskie, fioletowe. Po osiagnieciu wartosci 360° skladowa H znéw przedstawia
odcien czerwony. Poniewaz w reprezentacji cyfrowej taka abstrakcyjna skala jest
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niemozliwa do osiagniecia, stosuje sie zwykta skale liniowa. W przypadku skali
256-stopniowej wartos¢ 0 odpowiada kolorowi czerwonemu, 128 - zielonemu, zas
255 to znéw czerwien.

Stanowi to pewne utrudnienie w stosowaniu przedstawionego filtra. Chcac
otrzymaé wartosci sktadowej H z bezposredniego otoczenia czerwieni, nalezatoby
uzy¢ filtra o charakterystyce przedstawionej na rys. 3.20.

Odpowiedz filtra

0 T
0 128 255

Rysunek 3.20: Charakterystyka filtra barwnego dla rzeczywistej reprezentacji od-
cieni w skali 256 stopniowej

Dlatego tez, aby ulatwi¢ operacje filtracji, zastosowano przesuniecie cykliczne
wartosci pikseli o 128, dzieki czemu kolorowi czerwonemu i zblizonym odpowia-
daja wartosci bliskie 128.

Dla tak przesunietej skali barwnej dobrano do$wiadczalnie parametry dzia-
tania filtra: hg = 140 oraz w = 10. Poniewaz rejestrowany przez kamere odcien
ust moze si¢ zmienia¢ w zaleznosci od aktualnych warunkéw oswietleniowych,
dlatego tez wartosci tych parametréw moga byé korygowane reczenie na biezaco.
Na rys. 3.21 przedstawiono efekt filtracji dla obrazéw obszaru ust, pozyskanych
przy réznych warunkach oéwietleniowych. Dzigki modyfikacji parametréw filtra,
otrzymano zadany efekt segmentacji.

Tak uzyskany obraz ust poddaje sie¢ operacji binaryzacji z progiem rownym
polowie skali szarosci (128).

IR o
<<

Rysunek 3.21: Sktadowa H obszaréw ust i te same obrazy po przesunieciu barw
i filtracji
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3.6.2 Analiza ksztattu ust

Binarny obraz ust jest poddawany prostej analizie ksztalttu, co pozwala na okre-
$lenie wyrazanego gestu.

Na poczatku szukana jest przyblizona pozycja ust w pionie. W tym celu ana-
lizuje si¢ projekcje wertykalna (opisana wzorem (3.15)) takiego obrazu, poddana
filtracji dolnoprzepustowej. Za przyblizona wspotrzedng Y ust przyjmuje sie mak-
simum takiej projekcji (rys 3.22)

Rysunek 3.22: Wyznaczanie przyblizonego poziomu ust dla réznego ich ksztaltu

Jak widaé na rysunku 3.22, oprocz samych ust na takim obrazie moge pojawié
sie inne obiekty, reprezentujace najczesciej fragment nosa badz, jak w przypadku
autora, skore przestonieta zarostem. Fragmenty takie maja podobny kolor jak
wargi, dlatego tez réwniez podlegaja segmentacji opisanej w rozdziale 3.6.1.

Aby skompensowaé ich wplyw na rezultaty analizy projekcji wertykalnej, za-
stosowano dodatkowe kryterium:

e Pod uwage brane sa dwa najwigksze maksima projekcji.

o Jezeli maksimum lezace nizej jest ponaddwukrotnie wicksze niz to wyzsze,

wbéwczas przyjmowane jest ono za wspolrzedna Y ust.

Odpowiada to sytuacji, gdy na obrazie nie pojawiaja sie artefakty pocho-
dzace od zarostu na brodzie (nizej), a jedynie male punkty reprezentujace
fragment nosa (wyzej).

o Jezeli stosunek wartos$ci maksimum dolnego do gérnego jest mniejszy niz 2,
wowczas za wspoOlrzedna Y ust przyjmuje sie to drugie.

Dzieje sie tak w przypadku, gdy duze obiekty reprezentujace brode poja-
wiajg sie na obrazie.

Nastepnym krokiem jest okreélenie potozenia kacikéw ust. Aby znalezé ich
wspoélrzedne X, analizowany jest prostokatny wycinek obrazu, obejmujacy ca-
ta jego szerokosé i rozciggajacy sie 10 pikseli w gére i w dot od wyznaczonej
wspolrzednej Y ust. Zaznaczono go na rys. 3.23.

Wyliczajac projekcje horyzontalna takiego obszaru (wzoér (3.17)), badane sa
miejsca, w ktorych konczy sie obiekt (usta). Poczynajac od $rodka obszaru, szu-
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kane sa pierwsze punkty (idac w lewa i w prawa strone), dla ktérych funkcja
projekcji przyjmuje wartosé 0. Ilustruje to rysunek 3.23.

Rysunek 3.23: Wyznaczanie polozenia w poziomie kacikow ust

Wyznaczenie wspotrzednych Y kacikow odbywa si¢ oddzielnie dla kazdego z
nich.

W poprzednim kroku byta liczona projekcja horyzontalna pewnego regionu
w celu okreélenia bocznych krancéw obiektu odpowiadajacego ustom. Teraz wy-
starczy przeanalizowaé skrajnie lewsg i skrajnie prawa kolumne pikseli tego regio-
nu. Polozenie niezerowego piksela odpowiada wspotrzednej Y danego kacika. W
przypadku gdy kolumna zawiera szereg niezerowych pikseli, za potozenie kacika
przyjmuje sie srodek tego bloku (rys. 3.24).

Rysunek 3.24: Wyznaczanie potozenia w pionie kacikéw ust

Ostatnim etapem jest wyznaczenie wspoétrzednych Y warg. Przyjeto, iz sa one
reprezentowane przez gérne i dolne krance obiektu odpowiadajacego ustom.

W celu wyznaczenia tych krancow badana jest projekcja wertykalna prosto-
katnego obszaru ograniczonego w poziomie przez wspolrzedne X kacikéw. Za-
znaczono go na rys. 3.25. Znéw szukane sa miejsca, dla ktorego projekcja taka
przyjmuje wartosci niezerowe. Poniewaz miejsc takich moze by¢ kilka, zaktada sie
iz wlasciwe jest to, w obrebie ktérego lezy wyznaczona na poczatku przyblizona
08 Y ust.

Zgromadzone do tej pory dane, naniesione obrazowo na analizowany obszar,
zaprezentowane sa na rysunku 3.26.

Dalsza analiza regionu ust pod kontem prezentowanego gestu obejmuje od-
legtodci mierzone od geometrycznego srodka obszaru ust. W globalnym uktadzie
wspdlrzednych twarzy jego polozenie to (z,, Ym ), wyznaczone wzorem (3.13), tak
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Rysunek 3.25: Wyznaczanie polozenia warg

wiec badane jest de facto polozenie punktéw charakterystycznych ust wzgledem
polozenias oczu.
Tak wiec w dalszej analizie badane sg odlegtosci od srodka obszaru ust do:

e Wspélrzednych X kacikéw ust wzdluz osi X.
e Wspdlrzednych Y kacikéw ust wzdtuz osi Y.

e Wspélrzednych Y gornej i dolnej wargi wzdtuz osi Y.

-
. >/

Rysunek 3.26: Przykladowe dzialanie algorytmu okreslania ksztaltu ust

3.6.3 Wykrywanie widocznosci zebéw

Ostatnia, lecz bardzo wazna cechg twarzy brana pod uwage przy dalszej klasyfi-
kacji gestéw jest fakt pokazania badz nie zebéw. Zaleznie od biezacego ksztattu
ust ich pojawienie sie moze oznaczaé szeroki, szczery usmiech badz tez gniew,
agresje.

Stwierdzenie, czy zeby sa widoczne zrealizowano podobnie jak wykrywanie
marszczenia brwi (rozdzial 3.5.3), z tym ze tym razem badany jest zwykly obraz
w skali szarodci.

Na podstawie potozenia kacikdéw ust wyznaczany jest prostokatny obszar ana-
lizy o rozmiarze 10 na 10 pikseli. Jezeli (x;, y;), (@, yr) sa wspélrzednymi kacikéw,
obszar taki ma Srodek w punkcie (z¢, y¢) (lezy 5 pikseli ponizej §rodka linii taczacej
kaciki):
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Ty = Tr+T)

3.22
Yy = yr-2i-yz _ 5 ( )

Rysunek 3.27 ukazuje potozenie takiego obszaru na obrazie ust.

Rysunek 3.27: Obszar analizy pojawienia sie zebow

Pokazanie biatych zebéw powoduje gwaltowny przyrost sumarycznej wartosci
pikseli w takim obszarze, dlatego tez mozna ustali¢ prég wartoéci, powyzej kto-
rego mozemy moéwi¢ o widocznosci zebéw. Wzér (3.23) opisuje wyliczanie takiej
sumy (I oznacza obraz w skali szarosci).

T+5  y+D

sumy = Z Z I(z,y) (3.23)

T=xt—5 Yy=yt—5

3.7 Klasyfikacja rozpoznanych cech

Opisane w poprzednich rozdziatach algorytmy stuza pozyskaniu wartosci pew-
nych parametrow. Sa nimi wzajemne odleglosci pomiedzy poszczegdlnymi punk-
tami charakterystycznymi lub tez sumaryczne wartosci pikseli w danym regionie.
Dalsza interpretacja tak pozyskanych wielkosci pozwala na wnioskowanie o obec-
nosci na twarzy danych gestéw mimicznych, co jest zasadniczym celem niniejszej

pracy.

3.7.1 Woyliczanie parametréw twarzy

Dobér parametréw opisywany byt juz pokrétce na koncu kazdego podrozdziatu.
W tym miejscu nastapi dokladne ich zestawienie i usystematyzowanie.

Rysunek 3.28 przedstawia rozmieszczenie $ledzonych przez system punktéw
charakterystycznych twarzy wraz z nadanymi im etykietami. Zaznaczone sa réw-
niez linie odniesienia: poziome hl i h2 (linia oczu i przyblizona linia ust) oraz
pionowa vl (0§ twarzy). Oznaczenia te uzyte sa w tabeli 3.1 do opisania odcin-
kéw, ktérych dlugoscei system analizuje. Odcinki te (oraz odpowiednie obszary)
zaznaczono na rysunku 3.29.

Zastosowany doboér punktow i parametrow jest podobny jak w systemie IS-
FER, opisanym w rozdziale 2.2.1 (rys. 2.8) Rézni sie on jednak w wielu miejscach,
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gléwnie z uwagi na zastosowanie innych algorytméw wykrywania cech. Przykta-
dowo, zrezygnowano ze $ledzenia kacikoéw oczu i punktéw charakterystycznych

nosa.
D D
C‘ B B Cz
A A,
vy
F
h, H, H,
G

Rysunek 3.28: Oznaczenie punktéw charakterystycznych twarzy

Tabela 3.1 zawiera wykaz parametrow, wyliczanych w procesie analizy obrazu
twarzy.

Poniewaz analizowana twarz moze zmienia¢ swojg odlegtosé od kamery, a co
za tym idzie, wielko$¢ w kadrze, zatem bezwzgledne wartosci parametréw réwniez
ulegaja zmianie przy takim ruchu.

Dlatego tez kazde nowo pozyskane wartoéci parametréw od p; do p1; sa pod-
dawane procesowi normalizacji, co przedstawia wzor (3.24). Punktem odniesienia
jest biezaca odleglo$¢ miedzy oczami d (wzér (3.14)), ktéra jest normalizowana
do wartosci 100. Wowczas kazda z badanych odlegtoéci moze by¢ traktowana jako
procentowa cze$¢ aktualnej odlegltosci miedzy oczami.

100

Prnorm = P * 7 (324)

3.7.2 Wyznaczanie cech twarzy na podstawie parametréw

Analiza samych liczbowych warto$ci parametréw, nawet po normalizacji, nie jest
jeszcze dobra metoda okredlania gestéw. Kazdy uzytkownik systemu moze mieé
nieco inny ksztalt twarzy i jej poszczegdlnych elementéw. Dlatego tez trudno
zatozyé z gory, jakie wartoéci danego parametru beda odpowiadaé¢ konkretnemu
zachowaniu.
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Rysunek 3.29: Oznaczenie niektérych z mierzonych odleglosci i obszaréw (para-
metry)

Zastosowano zatem metode, polegajaca na poréwnywaniu biezacych wartosci
parametréw z odpowiadajacymi im wielko$ciami dla twarzy neutralnej, pozyska-
nymi na poczatku dziatania systemu. Dzieje sie tak ze wszystkimi parametrami,
oprécz pia, ktéry jest wartodcia bezwzgledna.

Badane sg zatem réznice miedzy wartosciami biezacymi a poczatkowymi. Je-
zeli r6znica taka przekroczy odpowiednio ustalony prég (gérny lub dolny), wéw-
czas mozna méwi¢ o odnotowaniu pewnej cechy wygladu twarzy, zwiazanej z da-
nym parametrem. (tabela 3.2). Pozwala to na zmniejszenie ilosci analizowanych
informacji, gdyz w wiekszo$ci przypadkdéw nie jest istotna konkretna wartos$é réz-
nicy parametrow, tylko fakt, czy taka zmiana w ogdéle zaszla.

Kazdy z parametréw ma inaczej okreslone progi. Tabela 3.3 zawiera zestawie-
nie wszystkich mozliwych wartosci przyjmowanych przez wszystkie cechy. Podane
progi wartosci parametréw zostaly ustalone do$wiadczalnie.

Przyjecie przez dana ceche wartosci réznej od zera mozna juz traktowaé jako
pojawienie sie odpowiedniego jednostkowego gestu mimicznego. Gesty bardziej
zlozone powstaja z polaczenia gestéw jednostkowych.
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Tabela 3.1: Zestawienie parametréw wykorzystywanych w systemie. Przez |AB)|
oznaczono odleglo$¢ miedzy punktami A i B, natomiast przez |Ah| - odleglo$é
punktu A od prostej h.

Nazwa Wartosé Opis

D1 |A1Bi| Otwarcie lewego oka

Do | A2 Ba| Otwarcie prawego oka

D3 |D1h]| Wysokosé lewej brwi

D4 | Daoh | Wysokosé prawej brwi

D5 |C1h1| — |E1hy Nachylenie lewej brwi

D6 |Cahy| — | E2h| Nachylenie prawej brwi

D7 |Fha| + |Gha| Otwarcie ust

P8 |Hiva| + |Have| Szeroko$é ust

g |Hyvo| — |Hava| Przesuniecie ust na bok

P10 | H1hsl Uniesienie lewego kacika

P11 | Hohsl Uniesienie prawego kacika

D12 a (wzér (3.12)) Kat nachylenia gtowy

D13 sumy, (wzoér (3.20)) | Suma pikseli obrazu gradientowego w obszarze
wykrywania zmarszczek

D14 sumy (wzor (3.23)) | Suma pikseli obrazu w skali szarosci w obszarze
wykrywania zebow

Tabela 3.2: Zbiér wartodci przyjmowanych przez cechy

Wartosé cechy | Kiedy wystepuje

+1 Roéznica miedzy parametrem biezacym a poczatkowym jest
wieksza od zadanego progu gérnego
0 Réznica miedzy parametrem biezacym a poczatkowym jest
pomiedzy progiem dolnym a gérnym
-1 Réznica miedzy parametrem biezacym a poczatkowym jest
mniejsza od zadanego progu dolnego

Tabela 3.3: Lista cech i przyjmowanych przez nie wartosci. Dla kazdej cechy
podano progi wartosci odpowiadajacego parametru, po przekroczeniu ktérych

cecha osigga dang wartosé.

Cecha | WartoSci cechy | Progi | Opis (gest)

f1 0 Lewe oko normalne
+1 >1 Lewe oko otwarte szeroko

fa 0 Prawe oko normalne
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Cecha | Wartosci cechy | Progi | Opis (gest)
+1 >1 Prawe oko otwarte szeroko
f3 0 Lewa brew normalna
-1 < =2 Lewa brew opuszczona
+1 > 7 Lewa brew uniesiona
fa 0 Prawa brew normalna
-1 < =2 Prawa brew opuszczona
+1 > 7 Prawa brew uniesiona
f5 0 Lewa brew normalna
-1 < =2 Wewnetrzny koniec lewej brwi uniesiony
+1 > 2 Zewnetrzny koniec lewej brwi uniesiony
fs 0 Prawa brew normalna
-1 <=2 Wewnetrzny koniec prawej brwi uniesiony
+1 > 2 Zewnetrzny koniec prawej brwi uniesiony
fr 0 Usta normalne
-1 <=7 Usta zacisnigte
+1 > 7 Usta otwarte
fs 0 Usta normalne
-1 < —4 Usta waskie
+1 > 10 Usta szerokie
fo 0 Usta po $rodku
-1 <=9 Usta przesuniete w prawo
+1 >9 Usta przesuniete w lewo
fio 0 Lewy kacik normalny
-1 >5 Lewy kacik opuszczony
+1 <=5 Lewy kacik uniesiony
fin 0 Prawy kacik normalny
-1 >5 Prawy kacik opuszczony
+1 <=5 Prawy kacik uniesiony
fio 0 Glowa ustawiona pionowo
-1 < —10° | Gtowa pochylona w prawo
+1 > 10° Glowa pochylona w lewo
fi3 0 Brak zmarszczek nad nosem
+1 > 600 Zmarszczki nad nosem
fi4 0 Zeby niewidoczne
+1 > 2000 | Zeby widoczne

System jest w stanie zidentyfikowaé¢ w sumie 24 rézne gesty jednostkowe (od-

powiadaja cechom o wartodciach réznych od 0). Lista aktualnie rejestrowanych



3.7. KLASYFIKACJA ROZPOZNANYCH CECH 52

gestow zwracana jest uzytkownikowi systemu.

3.7.3 Okreslanie emocji na podstawie gestow

Na podstawie otrzymanej listy gestéw system jest w stanie identyfikowaé¢ rowniez
pewne stany emocjonalne, wyrazane mimiks twarzy:

e zadowolenie (u$miech),

e $miech (szeroki, serdeczny usmiech),
e smutek,

e zaskoczenie,

e strach,

e niesmak,

o z108¢ (gniew).

W celu identyfikacji tych emocji skonstruowano odrebne, réwnolegle dziata-
jace klasyfikatory:

System regutowy

Jego dziatanie bazuje na wnioskowaniu z obecnoéci gestow jednostkowych. Oparto
sie na wlasnych empirycznych spostrzezeniach odnosnie cech charakteryzujacych
dany stan emocjonalny.

Pozytywna identyfikacja danego stanu nastepuje w chwili, gdy zarejestrowane
gesty spelniaja liste warunkéw stawianych kazdemu z nich. Tabela 3.4 przedstawia
zestawienie tych wymagan.

Tabela 3.4: Warunki logiczne zastosowane do rozpoznawania emocji

Emocje Warunek logiczny (lista wymaganych wartosci cech)

Zadowolenie | fg > 0A fio > 0A fi1 >0A fi3=0
Smiech f8>0/\f10>0/\f11>0/\f13:0/\f14>0

Smutek flo<OAfiI <OAf3<IAfi<IA(fs<1Vfg<1)

Zaskoczenie | f3 >0A f41>0Afis=0Afr<1A fe<1
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Emocje Warunek logiczny (lista wymaganych wartosci cech)

Strach f3>0Nf1>0Nfis=0Af5<1IAfeg<1Afio<OA f11<0
Niesmak J13>0A ((fo <OA f11 <0)V (fo > 0A fio0 <0))

Z1os¢é Jia >0Nfs <IAfr>0A(fi3>0V(fs >0V fe >0))

Przy konstrukeji regut zwrécono uwage na wyniki wstepnych testow systemu,
co pozwolito wykorzystaé te cechy, ktére system rozpoznaje najlepiej i jednocze-
$nie nie uzaleznia¢ wyniku od cech czesto blednie wykrywanych.

Sieci neuronowe

Kolejne dwa klasyfikatory sa proba implementacji sztucznych sieci neuronowych.
W tym wypadku reguty wnioskowania nie sg narzucone z gory, sieci same je
Wypracowuja w procesie uczenia.

Obydwie sieci w procesie rozpoznawania emocji sa odrebnymi klasyfikatorami.
Dzialaja réwnolegle i niezaleznie, co pozwala poréwnaé uzyskiwane przez nie
wyniki i wychwycié zalety i wady kazdego rozwiazania.

W procesie uczenia pierwszej z sieci podawano na jej wejscie zestawy para-
metréw (tab. 3.1) dla réznych przykladéw twarzy z przygotowanego wczedniej
zbioru uczacego. Jednoczesnie poréwnywano otrzymane wyjscie sieci (aktywacje
neuronéw wyjsciowych) z oczekiwanym rezultatem (rodzaj emocji intencjonalnie
prezentowanych przez dana twarz). Dzigki algorytmowi uczenia backpropagation
sie¢ taka po wielu cyklach uczenia powinna sie nauczy¢ sama rozpoznawaé prezen-
towane jej pézniej zestawy parametréw jako reprezentacje konkretnych emocji.

Druga z sieci dziata praktycznie identycznie, rézni sie jedynie forma danych
wejsciowych. Dla kazdej twarzy (zaréwno uczacej jak i rozpoznawanej) wpierw
dokonuje sie klasyfikacji gestow jednostkowych zgodnie z zasadami z tabeli 3.3.
Dopiero tak okreslone wartosci tych gestow (—1,0 lub 1) podaje si¢ do odpowied-
nich neuronéw wejéciowych sieci.

Uzyte zostaly identyczne co do struktury sieci typu backpropagation z jedna
warstwg ukryta. Liczebnos¢ neuronéw w poszczegdlnych warstwach jest nastepu-

jaca:

e 14 - warstwa wejéciowa

Kazde wejscie odpowiada jednemu parametrowi twarzy (tab. 3.1).

e 10 - warstwa ukryta
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Zadanie wyznaczenia iloSci neuronéw warstwy ukrytej jest przedmiotem
zaawansowanych proceséw optymalizacji struktury sieci, co nie jest klu-
czowym tematem niniejszej pracy. Dlatego tez w wyznaczeniu ich ilosci
poshuzono si¢ ogdlna wskazéwka (3.25) [9].

Ny = /Nue * Nuy (3.25)

e 8 - warstwa wyjsciowa

Kazde z wyj$¢ odpowiada jednemu stanowi emocjonalnemu. Dodatkowe
jedno wyjscie reprezentuje brak emocji.

Sieci nauczone zostaly za pomocg zbioru uczacego. W jego sktad weszty po 3
przyklady kazdego stanu emocjonalnego (tacznie 24 zestawy danych). Pierwszej z
sieci przedstawiano zestawy parametréw (odlegloéci pomiedzy punktami twarzy).
Druga z nich na wejscie otrzymywata zestawy wykrytych w danym momencie cech
- efekt progowania parametréw (tab. 3.3). Obydwie sieci uczono z nauczycielem,
zadajac zadang odpowiedz przy danym przyktadzie twarzy.

Dodatkowe szczegdly procesu uczenia:

Neurony posiadaja sigmoidalng funkcje aktywacji o wspotczynniku 8 = 0, 5.
e [los¢ iteracji procesu uczenia zostata narzucona odgérnie i wynosita 10000.

e Sie¢ trenowano ze wspoélczynnikiem uczenia dynamicznie zmniejszajacym
sie wraz z postepem procesu uczenia. Pozwala to na (teoretycznie) lepsze
jej nauczenie [26]. Poczatkowa wartosé to 0,6.

e Zastosowano mechanizm momentum (bezwladnosci) w celu unikniecia da-
zenia do miniméw lokalnych w funkcji btedu sieci [26]. Wspélezynnik mo-

mentum réwniez maleje z postepem uczenia. Poczatkowa warto$é to 0,3.






Rozdziat 4

Szczegdty implementacji

Wszystkie opisane w poprzednim rozdziale algorytmy i etapy analizy wykorzystu-
je wykonany program ”FaceEmotions”. Jest to samodzielna aplikacja, napisana
w jezyku Java. Jezyk ten pozwala na stosunkowo proste utworzenie ztozonego
systemu o budowie modulowej oraz na w pelni obiektowe podejscie do przetwa-
rzania danych. Jednocze$nie wbudowana biblioteka Swing umozliwia sprawng
wizualizacje wynikéw.

W fazie prac nad poszczegélnymi algorytmami implementowano je najpierw
w $rodowisku MATLAB. Umozliwilo to szybka kontrole poprawnosci ich dziatania
a takze tatwa wizualizacje otrzymywanych danych i etapéw posrednich przetwa-
rzania. Korzystano przy tym gléwnie z mozliwosci przybornika Image Processing
Toolboz. Duzym ulatwieniem byla przy tym swoboda, jaka daje MATLAB przy
manipulowaniu macierzami pikseli.

4.1 Budowa programu

Program sktada sie z szeregu odrebnych klas, wyréznionych ze wzgledu na pel-
nione funkcje:

e FaceEmotions - gtéwna klasa aplikacji. Odpowiedzialna za tworzenie i kon-
trole interfejsu uzytkownika (GUI).

e CaptureManager - klasa odpowiedzialna za akwizycje danych obrazowych
z kamery. Wykorzystuje przy tym biblioteke JMF (Java Media Framework

[4])-

e ImageProcessor - klasa narzedziowa, udostepniajaca metody do przepro-
wadzania wszystkich niezbednych operacji przetwarzania obrazéw. Korzy-
sta przy tym z biblioteki JAI (Java Advanced Imaging [3]).

56
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e FeatureExtractor - gldwna klasa odpowiedzialna za przetwarzanie danych
obrazowych i ekstrakcje parametréw. Implementuje funkcjonalnoéci stuzace
wyszukiwaniu twarzy oraz regiondéw oczu i ust.

e Face - klasa reprezentujaca twarz. Dokonuje przeksztatcen przestrzeni barw-
nej, przygotowujac obraz obszaru twarzy do dalszej analizy.

e Eye - klasa reprezentujaca wyodrebniony obszar oka. Udostepnia metody
analizujace taki region i zwracajace wszystkie niezbedne parametry.

e Mouth - klasa o przeznaczeniu podobnym, jak klasa Eye, lecz zajmujaca sie
obszarem ust.

e DecisionModule - klasa dokonujgca interpretacji zebranych parametréw,
przechowujaca model twarzy neutralnej i poréwnujaca go z aktualnie zare-
jestrowanymi parametrami.

e NN - klasa reprezentujaca sie¢ neuronowa oraz jej cala funkcjonalnosé (ucze-
nie, odczytywanie wyniku klasyfikacji).

e NNManager - klasa zarzadzajaca sieciami neuronowymi. Umozliwia zapis i
odczyt z dysku danych uczacych dla sieci. Zapisuje i odczytuje réwniez
wspoélczynniki nauczonych sieci.

e FramePanel - klasa sluzaca do wySwietlania obrazu wraz z metodami do
umieszczania na nim adnotacji, ksztatltow i wizualizacji danych. Dziedziczy
po klasie DisplayJAI.

Osobnego wzmiankowania wymagaja dwie biblioteki uzyte w systemie, bez
ktérych jego realizacja nie bylaby mozliwa. Sg to wspomniane juz pakiety JMF
oraz JAI Obydwa sg oficjalnymi produktami firmy SUN, stuzacymi rozszerzeniu
funkcjonalnosci jezyka Java o operacje na strumieniowych danych multimedial-
nych (JMF') oraz wszechstronne przetwarzanie i obrébke obrazéw (JAI).

Klasa FaceEmotions implementuje interfejs ActionListener oraz zarzadza
obiektem typu Timer, co pozwala jej na cykliczne wykonywanie odpowiedniego
zestawu operacji w zadanym interwale czasowym (250ms).

Ponizej pokrotce opisano cykl dziatania programu.

Najpierw obiekt klasy CaptureManager prébuje przechwycié¢ klatke obrazu ja-
ko obiekt typu Image. Jezeli to si¢ udaje, zostaje ona przekazana do obiektu klasy
FeatureExtractor celem wykonania wszelkich opisanych wczeéniej algorytmow
analizy obrazu. Jezeli jest dostepny model twarzy neutralnej (zainicjalizowano
wykrywanie gestéw), wowczas wartosci odpowiednich parametréw poréwnywa-
ne sg w obiekcie klasy DecisionModule. Wyniki poréwnania wypisywane sa na
ekran wraz z interpretacja (lista zaobserwowanych gestéw mimicznych, wykryty
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stan emocjonalny). Jednoczesnie klasa NNManager przekazuje stworzonym przez
siebie sieciom neuronowym parametry oraz wyniki ich poréwnania z odpowied-
nimi progami. Sieci zwracaja informacje w postaci odpowiedniego wysterowania
swoich wyjs¢é. Wartosci te sa wypisywane na ekran. Wartosé najwieksza jest za-
znaczana odrebnym kolorem.

Podczas analizy obrazu przez klase FeatureExtractor na poczatku wyszu-
kiwany jest obszar glowy (twarzy). Jezeli takowy zostanie znaleziony, wéwczas
zostaje utworzony nowy obiekt klasy Face, zawierajacy odpowiedni wycinek ob-
razu. Dokonywana jest jego konwersja do przestrzeni R-B, a nastepnie wyszuki-
wane sa regiony oczu. Jezeli zostana znalezione, tworzone sa obiekty klasy Eye
odpowiednio dla lewego i prawego oka. Jezeli znalezione sa oba oczy, wéwczas
tworzony jest takze obiekt klasy Mouth, zawierajacy wycinek obrazu zawierajacy
usta.

Po utworzeniu obiektéw Eye oraz Mouth zawierane przezen obrazy sa obra-
cane o odpowiedni kat a nastepnie wyliczane sg wszystkie opisane wczesniej pa-
rametry (odleglosci punktéw charakterystycznych). Podczas wykrywania gestéw,
klasa DecisionModule pobiera te wartosci celem poréwnania z przechowywa-
nym przez siebie modelem. Parametry (poczatkowe oraz biezace przechowywane
sa przez klase DecisionModule w dwodch strukturach grupujacych caly zestaw
parametréw.

4.2 Opis funkcjonalny programu

Program FaceEmotions posiada prosty i czytelny interfejs uzytkownika, co zna-
czaco utatwia jego obstuge. Ogdlny widok okna programu przedstawia rysunek
4.1.

Gléwne menu programu znajduje si¢ z prawej strony okna. Umieszczone sa

tam przyciski:

e Zrédlo z kamery - rozpoczecie akwizycji obrazu z domyélnej kamery pod-
taczonej do komputera.

e Zrédlo z pliku - wybér i odtworzenie uprzednio zarejestrowanego pliku wi-
deo, z ktérego ma nastepowaé przechwytywanie.

e Start/Stop - Rozpoczecie/zatrzymanie analizy strumienia wideo.

e Zapisz model - Zapisanie biezacego uktadu punktéw charakterystycznych
twarzy jako neutralnego modelu odniesienia dla wykrywania gestéw mi-
micznych.

e Wyjscie - koniec dzialania programu.

W gérnej lewej czesci okna znajduja sie pola, na ktérych wyéwietlane sa:
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=T

E FaceEmotions

wizualizacja Zrédto

Przech

obraz

Zapisz model

Wyniki rozpoznawania gestow

‘Wartosci parametrdw Zarejestrowane gesty jednostkowe
iz Opcje
Parametr Wartoéé Zmiana Lewe oko rozszerzone

Glowa pochylona 0,038 X Prawe oko rozszerzone -

Fmarszczone brii 620 X Lewa brew unles!qna Rozpoznanie emocji

Widoczne zeby 1210 X Prawa bvew uniesiona Sie¢ neuronowa:
Wysokogé lewego oka 2 7 Prawy kacik ust opuszczony Emocje Parametry  Decyzje
Wysokos¢ prawego oka v Usta atwarte Brak emacji HZ %
Kat lewej brwi 0 b4 Zadowolenie 12 % 25 %
Kat prawej brwi 0 b~ 4 Smiech 17 % 25 %
Wysokos¢ lewej brwi 8 T Smutek H# % 4 %o
Wysokosé prawej brwi 12 ] Zaskoczenie (30 %

Lewy kacik ¥ 2 X Strach 11 % 20 %
Prawy kacik ¥ 6 JIi Niesmak 1% 24 %
Szerokos¢ ust 3 X Zhosé 0 % 7 %
Zi’v?:?;:;it W poziome lg éﬂ‘ Klasyfikacja regutowa:

ZASKOCZENIE
Wyjscie

Rysunek 4.1: Widok okna programu FaceEmotions

e Przechwytywany z kamery obraz, a po rozpoczeciu dzialania programu -
analizowane klatki obrazu. Zaznaczone sa tutaj za pomoca ramek wykryte
obszary twarzy, oczu i ust. W przypadku spetnienia odpowiedniego warunku
w gornej czesci ramki twarzy pojawia sie réwniez nazwa zarejestrowanego

stanu emocjonalnego.

e Znormalizowane do pionu obrazy obszaréw oczu i ust z zaznaczonymi wy-
krytymi punktami charakterystycznymi i taczacymi je liniami.

e Schematyczna wizualizacja analizowanej twarzy - obraz powstaly z linii
taczacych punkty charakterystyczne twarzy.

Dolna lewa cze$¢ okna programu peini zamiennie dwie role. Domyé$lnie pre-
zentowane sa tam znormalizowane (wzor (3.24)) wartosci réznic poszczegdlnych
parametréw miedzy klatka biezaca a wzorcowa. W przypadku przekroczenia pro-
gu zmiennosci (tabela 3.3) przy danym parametrze wy$wietlana jest strzaltka (w
gére badz w dol, zaleznie od przekroczonego progu).

Po érodku wyswietlana jest lista aktualnie rejestrowanych gestéw (dla nieze-
rowych wartosci cech). Po prawej stronie znajduja sie wyniki rozpoznania emocji.
Rezultat dziatania systemu regutowego wyswietlany jest na dole panelu, podczas
gdy w jego gornej czesci znajduje sie tabela przedstawiajaca procentowe prawdo-
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podobienstwa obecnosci wszystkich gestow. Jest to rezultat dzialania sieci neu-

ronowych. Przyktad z dzialania programu obrazuje rysunek 4.2.

Wartosci parametrdw

Zarejestrowane gesty jednostkowe
Lewe oko rozszerzone

Prawe oko rozszerzone

Lewa brew uniesiona

Prawa brew uniesiona

Prawy kacik ust opuszczony

Usta otwarte

Szerokosc ust

Potozenie ust w poziomie

Parametr Wartos¢  Zmiana
Gtowa pochylona -0,038 b 4
Zmarszczone brwi -620 p4
Widoczne zeby 1219 X
Wysokos¢ lewego oka 2 4
‘Wysokos¢ prawego oka 4 v
Kat lewej brwi 0 p~4
Kat prawej brwi 0 X
‘Wysokosc lewej brwi 3 1]
Wysokos¢ prawej brwi 12 1]
Lewy kacik ¥ 2 X
Prawy kacik ¥ 6 4

X
X
I

Otwarcie ust

Rozpoznanie emocji

Sie¢ neuronowa:

Emocje Parametry Decyzje
Brak emocii 42 %o
Zadowolenie 12 % 25 %
Smiech 17 % 25 %
Smutek @ #
Zaskoczenie 30 % 3 9
Strach 11 % 20 %
Niesmak 1% 24 %
Ztosé 9 %% 7 %

Klasyfikacja requtowa:
Z2ASKOCZENIE

Rysunek 4.2: Widok listy wartosci parametréw, rejestrowanych gestow i emocji

Po kliknieciu przycisku Opcje, w dolnej czeéci okna zamiast listy cech zo-

staja wySwietlone suwaki do ustawienia parametréw analizy obrazu (rys. 4.3).

Uzytkownik moze regulowac:

e Prog binaryzacji obrazu R-B twarzy dla wykrywania oczu. Umieszczony

obok obraz po binaryzacji pozwala dobra¢ odpowiednig wartosé, dla ktérej

oczy beda dobrze wyznaczonymi obszarami.

e Parametry filtra barwnego uzywanego do segmentacji ust (wzoér (3.21)) Re-

gulacji podlega zaréwno parametr hg (odcien, pasmo) jak i w (szeroko$é

filtra). W celu kontroli poprawnosci dobrania tych parametréw umieszczo-

no z boku obrazy ust: po uzyciu filtra barwnego, oraz ten sam obraz po

binaryzacji.

Uzytkowanie programu przebiega nastepujaco:

1. Uruchomienie programu.

2. Wybér zrédia obrazu wideo.

a) W przypadku wybrania ”Z kamery” nalezy poczekaé¢ chwile (czesto

dluzsza), az obraz pojawi sie w oknie. Zwloka ta spowodowana jest
dziataniem biblioteki JMF.

b) W przypadku klikniecia ”Z pliku” otworzy sie wyboru plikéw w ktérym

nalezy wskaza¢ wybrany klip wideo.

System obstuguje dwa formaty: .mov oraz .avi, przy czym w przypad-

ku tego ostatniego wazna jest zastosowana metoda kompresji. Testy

potwierdzity poprawng obstuge jedynie kodeka Intel IYUV. Najlepiej
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viyanie oczu Wykrywanie ust
Prdg binaryzacji: Odcieri  Szerokos filkra
y— 200
192 - A el
150
Co-128 2
— 20
64 _d
FEE 1
] S0 0

Rysunek 4.3: Widok panelu ustawien parametrow

jednak uzywaé filméow nieskompresowanych. Wigkszo$¢ plikow .avi
generowana przez aparaty cyfrowe jest obslugiwana przez system.

. Po rozpoczeciu rejestracji obrazu przez kamere nalezy znéw poczekaé chwi-

le, az jej wewnetrzna automatyka dostosuje parametry rejestracji do aktu-
alnych warunkéw oswietleniowych. Fakt takiego zachowania kamer wideo
powoduje duze zmiany w jakosci i kolorystyce obrazow rejestrowanych w
roznych warunkach, stad tez konieczna stata sie mozliwos$¢ recznego stero-
wania parametrami przetwarzania.

. Rozpoczecie analizy obrazu przyciskiem Start. Na tym etapie nalezy do-

stroi¢ dziatanie programu opisanymi regulatorami, azeby punkty charakte-
rystyczne byly znajdowane mozliwie najtrafniej.

. Wecisniecie przycisku Zapisz model powoduje zapisanie biezacych parame-

tréw twarzy jako wzorcowych do poréwnan. Dlatego tez uzytkownik powi-
nien przyja¢ w tym momencie mozliwie neutralny wyraz twarzy.

. Od tego momentu analizowana jest mimika twarzy w poréwnaniu z twarza

”wzorcowa”’ . Wypisywane s réznice odpowiednich parametréw, zarejestro-
wane gesty i emocje.

. Przetwarzania mozna przerwaé¢ w kazdym momencie przyciskiem Stop, co

pozwala na dokladne przyjrzenie sie ostatnio zarejestrowanym parametrom
i wyrazowi twarzy, ktory opisuja.



Rozdziat 5

Wyniki dziatania i testy

W pierwszej czesci niniejszego rozdziatu zilustrowano przyktadami dziatanie me-
chanizmu klasyfikacji gestow oraz emocji.

Druga czes¢ przedstawia wyniki przeprowadzonych testéw systemu. Oddziel-
nie opisano poszczegdlne etapy jego dziatania, co pozwolito na indywidualnag oce-
ne kazdego z zastosowanych algorytméw.

5.1 Przyktady dziatania klasyfikatora gestéw

Ponizej zamieszczono przyklady dzialania systemu, ukazujace klasyfikowane gesty
mimiczne.

Tabela 5.1 przedstawia przyktadowa twarz o neutralnym wyrazie, bedaca wzo-
rem do okreélania gestow zamieszczonych w tabeli 5.2

Tabela 5.1: Przyklad twarzy neutralne;j

Cala twarz Lewe oko | Prawe oko Usta

Tabela 5.2 zawiera przyktady zarejestrowania wszystkich dostepnych gestéw.
Dla kazdego przyktadu podano wartos¢ réznicy pomiedzy odpowiednim parame-
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trem a wartoscig bazowa. Na podstawie tej réznicy system zadecydowal o odnoto-

wania danego gestu. Jak latwo sprawdzié¢, wartosci te przekraczaja odpowiednie

progi z tabeli 3.3.

Nazwa gestu

Cecha i wartosé

Tabela 5.2: Przyktady rozpoznawanych przez system gestow

Réznica pa-

o
5
®
N

rametréow

L ko ot t -

ewe oko otwarte szero- | .. _ 5
ko
P ko otwart -

rawe oko otwarte sze- | ., _ 6
roko
Lewa brew opuszczona | f3 = -1 -3
Lewa brew uniesiona f3=1 20
Prawa brew opuszczona | f4 = -1 -4
Prawa brew uniesiona f4=1 20
W t koniec le-

ejwn@ 'rzny. 'OIHEC e 5 -
wej brwi uniesiony
Z t koniec lewej

ewnetrzny koniec lewej 51 13

brwi uniesiony
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Nazwa gestu

Cecha i wartosé
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Roéznica pa-

Obraz ,
rametrow
koni -

] We‘wne;t'rzny‘ ?nlec pra 6 — 1 11

wej brwi uniesiony

7 t koni -
. ex';vne;; r.zny' o.mec pra- | o 19

wej brwi uniesiony
- Usta zacisniete f7=-1 -13
i Usta otwarte fT=1 30
. Usta waskie f8 =-1 -18
- Usta szerokie f8=1 20

Ust iet -
- sta przesunigte w pra- | . 19

wo
- Usta przesuniete w lewo | f9 =1 -11
- Lewy kacik opuszczony | f10 = -1 11
- Lewy kacik uniesiony f10 =1 -17




Obraz
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Nazwa gestu

Cecha i wartosé

Roéznica pa-

rametrow

Prawy kacik opuszczony | f11 = -1 15
Prawy kacik uniesiony | f11 =1 -18

1 hyl -
Glowa pochylona w pra 19 = 1 0.35
WO
Gt hyl le-

owa pochylona w le- | ., _ 0.333
WO
Zmarszczki nad nosem | f13 =1 5510
Zeby widoczne fla=1 7563

5.2 Testy

Ponizej zamieszczono obserwacje z przeprowadzonych testow dziatania systemu.

7 uwagi na jego budowe zdecydowano sie na krétkie oddzielne oméwienie kaz-

dego stadium przetwarzania. Dzicki temu mozna lepiej oceni¢ jako$é¢ dzialania

poszczegblnych zastosowanych algorytméw. Przy kazdym z nich wskazano zauwa-

zone sytuacje, w ktoérych dany algorytm moze nie dziata¢ poprawnie. Przyktady

poprawnego dziatania opisane sa w rozdziale 5.1.

W dalszej czesci rozdzialu umieszczono jego zasadnicza czedé - wyniki testéw

przeprowadzonych dla uprzednio zarejestrowanych sekwencji wideo.



5.2. TESTY 66

Rysunek 5.1: Przyklady rozpoznawanych przez system emocji

Jednoczesnie trudno w tym miejscu podaé¢ poréwnawcze dane odnosnie sku-
tecznosci systemu. Wynika to z faktu, iz system pracuje na danych dynamicznie
dostarczanych z kamery (lub pliku wideo), nie za$ na statycznych zdjeciach. Twor-
cy innych opisywanych rozwiazan podajac skutecznoéé¢ swoich systeméw opierali
sie na wlasnych sekwencjach testowych, by¢ moze specjalnie przygotowywanych
do wspolpracy tymi programami. W celu przeprowadzenia obiektywnych poréw-
nan nalezaloby na wejscie omawianego systemu podaé te same pliki testowe, co
z uwagi na ich niedostepno$é jest niemozliwe.

5.2.1 Sledzenie twarzy

Zastosowany algorytm w znakomitej wiekszosci przypadkéw dziata poprawnie,
dobrze okreslajac obszar twarzy. Pomocne sa przy tym $ciste ograniczenia, nalto-
zone na warunki pracy systemu (patrz strona 28).

Jedynym zaobserwowanym mankamentem algorytmu jest niewrazliwosé¢ na
oddalanie glowy od kamery przy zachowaniu stalego jej potozenia w plaszczyz-
nie obiektywu. Podobnie dzieje sie przy wykonywaniu bardzo powolnych ruchow
glowa w dowolnym kierunku. Zobrazowane jest to na rysunku 5.2.

Przyczyna jest dzialanie mechanizmu, przechowujacego poprzednie potozenie
glowy w przypadku zarejestrowania znikomego tylko ruchu (wzér (3.8)).
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Rysunek 5.2: Przyklad poprawnego okreslenia polozenia twarzy oraz rezultat
powolnego jej oddalania od kamery

5.2.2 Wykrywanie regionéw oczu

Algorytm wykrywania oczu oparty o analize obrazu R-B (str. 33) pozwala na
szybka i prosta detekcje oczu. Przy dobrych warunkach akwizycji i po regulacji
parametréw trafnie okre$la polozenie oczu. Jednakze jest on doéé wrazliwy na
warunki oSwietleniowe. W przypadku zbyt intensywnego oswietlenia twarzy, na
obrazie R-B pojawia sie duzo artefaktéw w miejscach przeswietlonych (rys. 5.3).
Nie pozwalaja one na poprawne wykrycie oczu.

Rysunek 5.3: Przyklad btednej lokalizacji oczu w przypadku przeswietlenia ob-
razu

Roéwnie niekorzystne warunki sprawia nierownomierne o$wietlenie twarzy i
pojawianie sie cieni i reflekséw na nosie (rys. 5.4). Wowczas najczesciej taki obszar
mylnie interpretowany jest jako jedno z oczu.

5.2.3 Analiza oczu i brwi

Zaproponowana metoda okreslania ksztaltu brwi pomimo swojej prostoty daje
w wiekszoéci przypadkéow dobre rezultaty. Poprawnie okresla polozenie trzech
punktéw weztowych brwi.

Problemy wystepuja w okreslonych przypadkach. Jednym z nich jest bardzo
niskie opuszczenie brwi, tak, ze w profilu jasnosci obszaru oka (rys. 3.12) dwa
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Rysunek 5.4: Przyktad blednej lokalizacji oczu w przypadku bocznego oswietlenia

minima, odpowiadajace oku i brwi zlewaja si¢ w jedno. Rézne zachowania systemu
w takim przypadku ilustruje rys. 5.5.

Rysunek 5.5: Przyktad blednej lokalizacji pozioméw oka i brwi

Innym przypadkiem, w ktérym ten mechanizm nie zawsze dziala poprawnie
jest znaczne pochylenie glowy w bok (rys. 5.6). Wowczas prostokatny obszar wo-
két oka moze nie objaé calej brwi, co wprowadza btedy w okreslaniu jej ksztaltu.

A .
Rysunek 5.6: Przyklad blednego rozpoznania ksztaltu brwi przy mocnym pochy-
leniu glowy

Dodatkowo, przeprowadzone testy wykazaly mata skutecznosé w wykrywaniu
stopnia otwarcia oczu. Wplyw na taka sytuacje ma mala zmienno$é¢ tego para-
metru (rzedu 2 - 3 pikseli), co sprawia, ze analiza ta staje sie podatna na liczne
chwilowe zaklécenia. Byé¢ moze zwiekszenie rozdzielczosci analizowanego obrazu

przyniostoby poprawe rezultatéw.

5.2.4 Analiza ust

Metoda segmentacji ust za pomoca filtra barwnego pozwala dobrze i w prosty
sposob okresli¢ ich ksztalt. Jednoczesnie jest to metoda do$é wrazliwa na wa-
runki akwizycji obrazu, podobnie jak algorytm wykrywania oczu. Mimo to, przy
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dobrych warunkach oswietleniowych filtr taki skutecznie wyznacza usta na tle
reszty twarzy.

Przy zbyt ciemnym, badz prze$wietlonym obrazie rejestrowany kolor ust (warg)
nie odroéznia sie znaczaco od sasiadujacej z nimi skory. Mozliwe jest tez, iz ciem-
niejszy obszar pod nosem badz broda przyjma jednakowy odcien jak wargi. Sy-
tuacje taka przedstawia rys. 5.7.

Rysunek 5.7: Przyktad blednego rozpoznania ksztaltu ust

Uzyta przy tworzeniu i testowaniu systemu prosta kamera internetowa cha-
rakteryzuje sie duza zmiennoscia w prezentowaniu poszczegdlnych barw. Kamery
tego typu, z uwagi na bardzo mate obiektywy kompensujg niedobor swiatta dyna-
micznym regulowaniem czultosci matrycy. Powoduje to ciagle zmiany w spektrum
barwnym rejestrowanego obrazu. Dlatego tez okreslenie parametréw filtra (wzér
(3.21)) na wstepie moze okazaé sie niewystarczajace (rys. 5.8)i konieczna staje
sie wowczas dalsza regulacja w trakcie dzialania programu.

-!

Rysunek 5.8: Przyktad blednego dziatania filtra barwnego po zmianie oswietlenia

5.2.5 Kilasyfikacja gestow

Do celéw testowania systemu zarejestrowano przykladowe sekwencje wideo. Na
kazdej z nich uzytkownik staral sie¢ przedstawi¢ calg palete rozpoznawanych ge-
stow. Nastepnie pliki te podano na wejscie systemu, ustawiono oméwione wcze-
$niej parametry algorytméw i uruchomiono mechanizm detekcji mimiki.
Podczas dziatania programu wybrano przyktadowe klatki obrazu, na ktérych
prezentowane sa rézne gesty (badz ich zestawy). Jednoczesnie zapisano, ktére z
gestéw zostaly wykryte, ktére przeoczone, a ktére zostaly falszywie rozpoznane
(wykryte pomimo ich braku). Niektére z tych klatek przedstawia tabela 5.3.
Nalezy przy tym zauwazy¢, iz dane te, pomimo zastosowania nagran zamiast
kamery nie sa deterministyczne. Przy kazdym badaniu recznie ustalano parametry
dziatania systemu oraz wskazywano moment prezentowania neutralnego wyrazu
twarzy. Dlatego tez uzyskane wyniki nalezy traktowaé orientacyjnie. Najczedciej
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wplyw na permanentnie zle rozpoznawanie danego gestu ma chwilowy blad w

detekcji jakiego$ punktu w momencie ustalania neutralnego wygladu twarzy.

Tabela 5.3: Wyniki klasyfikacji gestow dla przyktadowych twarzy

Gesty
Rejony Zarejestrowane| Zarejestrowane ..
Twarz . . . . Pominiete
analizy poprawnie niepoprawnie
lI +f5, -f8, -f9
’ ’ ’ f1, +12
. 4110, +f11 i
- -8, -f10, -f11 +£5, +£7
. +£12 15, +16
" -3, -f4, +{7
Y Y Y f fl
-f3, -f4, +f13 -f5, -f6
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Gesty
Rejony Zarejestrowane| Zarejestrowane ..
. . . . Pominiete

analizy poprawnie niepoprawnie
- -£3, -f4, -£6, +f13 | +£2 -£5
'. +13, +f4, +15,
- +16, +f10, +f11
- 8, +10, +f11 | +£5
- +£9, +f10
l f1, +f: f4, -

;g , T3, 14, -f8, +19 +12

_f5, -f6
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Gesty
Rejony Zarejestrowane| Zarejestrowane ..
Twarz . . . . Pominiete
analizy poprawnie niepoprawnie
+12, +13, +f4,
+15, +16, +f10, | -8, +f9, +f14
+f£11, +£13
+13, +f4, +18,
+f10, +£11
+f1, +f2, +13
f1 ’ ' ' f1 f11
+i3 4, -85, -6, 448 | 0T
+18, +19, +£10 +13, -5, -f6
f. f4 f
3, e o L1, +2
+16
+11, 412, +f13,
+f4, +15, +16, | +19

+18
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Gesty
Rejony Zarejestrowane| Zarejestrowane ..
Twarz . . . . Pominiete
analizy poprawnie niepoprawnie
_. -3, -f4, +£5, +16,
I. +13, +f5, +f8
) 9 9 flo
11 *
+f7 +15, -f10
+18, +£10, +£11 | +£5
-f8, -f9 +11, +£2
f1, +f2, +£6, -
+f12 i, 412, +16,

f9, +f11
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Tabela 5.4: Jako$¢ rozpoznawania poszczegdlnych gestéw. Kolumna ” Zarejestro-

wane poprawnie” zawiera procentowa skutecznosé wykrycia danego gestu, zas
bl

kolumna ”Zarejestrowane niepoprawnie” przedstawia procentowy udzial falszy-

wych rozpoznan danego gestu w ogélnej liczbie ich wykry¢.

Zarejestrowane | Zarejestrowane
Nazwa gestu . . .
poprawnie niepoprawnie
Lewe oko otwarte szeroko 50 % 50 %
Prawe oko otwarte szeroko 57 % 60 %
Lewa brew opuszczona 100 % 14 %
Lewa brew uniesiona 100 % 25 %
Prawa brew opuszczona 100 % 0%
Prawa brew uniesiona 100 % 33 %
Wewnetrzny koniec lewej brwi uniesio- 50 % 81 %
ny
Zewnetrzny koniec lewej brwi uniesiony | 100 % 62 %
Wewn(gtrzny koniec prawej brwi unie- 60 % 57 9%
siony
Zewnetrzny koniec prawej brwi uniesio- 100 % 50 %
ny
Usta zaci$nigte 100 % 66 %
Usta otwarte 100 % 42 %
Usta waskie 100 % 54 %
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Nazwa gestu Zarejestr'owane Z.arejestrow.ane
poprawnie niepoprawnie

Usta szerokie 88 % 11 %

Usta przesuniete w prawo 100 % 62 %

Usta przesuniete w lewo 100 % 77T %

Lewy kacik opuszczony 100 % 50 %

Lewy kacik uniesiony 81 % 25 %

Prawy kacik opuszczony 100 % 0%

Prawy kacik uniesiony 90 % 37 %

Glowa pochylona w prawo 100 % 0%

Glowa pochylona w lewo 100 % 25 %

Zmarszczki nad nosem 87 % 0%

Zeby widoczne 100 % 50 %

Srednio 90,1 % 38,8 %

Tabela 5.4 zawiera podsumowanie danych zaprezentowanych w tabeli 5.3.
Jak wida¢ jakos¢ rozpoznawania wiekszosci gestow jest bardzo dobra, co potwier-
dza trafno$é¢ doboru progéw ich detekcji. Mozna jednak zauwazyé stabe wyniki
w przypadku analizy stopnia otwarcia oka. Powodem jest zbyt malo precyzyj-
ne dziatanie algorytmu wykrywania polozenia powiek, co przy bardzo malych
zmianach wartosci parametru (kilka pikseli) powoduje niska skutecznos$é takiego
rozwiazania. Podobne wyniki niesie wykrywanie uniesienia wnetrza brwi. Jed-
nakze w tym miejscu nalezy przyjrzeé sie ilodci falszywych rozpoznan. Jest ona
doé¢ duza dla tych gestéow. Sugeruje to, iz gest jest czesto wykrywany, lecz nie
zawsze wtedy, kiedy rzeczywiscie zaistnial. Przyczyng moze by¢ zle dobrany prog
detektora, badz wpltyw pochylenia glowy w przéd lub do tytu. Takie przechylenia
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powodujg pozorna zmiane ksztattu obserwowanych brwi.

Testy wykazaly, iz do$¢ duza iloé¢ gestéw jest rejestrowana falszywie, czyli
przy braku ich obecnoéci. Wplyw na to maja zaréwno wymienione juz czynniki,
jak tez wspomniane zmiany warunkéw akwizycji. Przykladowo - zbyt czesta de-
tekcja faktu zacisnigecia ust moze wynikaé¢ ze zmiany w czasie ich rejestrowane;j
barwy, co przy niezmiennych parametrach filtra barwnego prowadzi do zmniejsze-
nia ich wykrywanej wielkoéci. Adaptacyjna regulacja parametréw analizy twarzy
rozwiazataby ten problem.

Fakt wykrywania pewnej liczby zbednych gestéw nie pozostaje bez wptywu na
dziatanie algorytmoéow wykrywania emocji na twarzy. Moze w szczegélnosci zakto-
caé prace klasyfikatorow opartych o sieci neuronowe, dostarczajac zaburzonych
danych wejsciowych.

5.2.6 Klasyfikacja emocji

Mechanizm rozpoznawania emocji opiera sie¢ na oméwionych juz klasyfikatorach
- regutowym oraz wykorzystujacym sieci neuronowe. Skuteczno$¢ systemu regu-
towego, jak i drugiej z sieci w gltéwnej mierze zalezy od trafnosci rozpoznawania
gestow jednostkowych. Pierwsza z sieci nie bazuje na rozpoznanych gestach, lecz
na bezwzglednych wartos$ciach parametréw.

Uzyty zestaw regul wnioskowania (tabela 3.4) powstal na podstawie empi-
rycznych obserwacji gestow typowych dla kazdego stanu emocjonalnego. Testy
ukazujg trafnosé takiego ich doboru, jednakze nalezy pamietaé, ze niektérzy uzyt-
kownicy moga inaczej wyrazaé swoje emocje. Dodatkowym utrudnieniem jest ko-
niecznos¢ dosé ekspresyjnego i ”teatralnego” wyrazania mimiki, aby zwiekszy¢
pewnoéé zarejestrowania kluczowych gestéw.

Tabela 5.5 przedstawia wyniki testéw rozpoznawania dla przyktadowych twa-
rzy. Sa to losowo wybrane klatki z trzech filméw testowych oraz pochodzace
z kamery. Uzytkownicy starali sie wyraza¢ emocje z zestawu rozpoznawanego
przez system. Przedstawiono wyniki dzialania wszystkich trzech klasyfikatoréw:
regutowego, sieci neuronowej badajacej wartodci parametréw oraz sieci badajacej
wartosci cech (obecno$é badZ nie danych gestéw jednostkowych).
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Tabela 5.5: Wyniki klasyfikacji emocji dla testowych twarzy. Dla kazdej twarzy

podano procentowe prawdopodobienstwo wykrycia gestow przez sieci neuronowe:

operujaca na parametrach (wyzej) oraz na gestach jednoskowych (nizej).

Klasyfikacja
Twarz Rej o.ny Wyra.iane Sieci neuronowe
analizy emocje Regutowa
2 2
ol o= | 8| gl E|2
gl 22l ala|lall
g % ElZ | Z| 2N
3 a8 Z
N N
|
I 2815619 (269 |9 |9
"* Zadowolenie | Zadowolenie
! 95124112134 | 18| 1
I. ) . 2815619 (2619 |9 |9
Smiech Smiech
9 (8911019 |9 |10|9
I 2711112013 | 4 | 27| 26
— Smutek Brak
. 77124189 22| 13| 47| 4
. I 6 |9 [26]51|81|1 |3
Zaskoczenie | Zaskoczenie
- 1814|1090 8 |7 | 13
l l 14| 10| 24| 12| 89| 17| 0
Strach Brak
. 1119 | 1114|838 |6
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Klasyfikacja
Twarz Rejony Wyrazane Regulowa Sieci neuronowe
analizy emocje
2 T
.;% clhc AR ©
o 5|8 |8|E|8
IR I
& w3 Z.
N N
. 271111201 3 | 4 | 27| 26
—. Niesmak Niesmak
131121 66| 13|19 [ 81]|6
11112 19| 10| 0 | 13| 88
Z1osé Z1os¢é
5 11319 [20] 11| 13| &9
19| 72| 40| 61| 68| 33| 53
Zadowolenie | Brak
30| 43| 32| 38| 59| 58| 44
. ) 3514812 (2319 |2 |10
Smiech Smiech
62| 617 | 18| 1 | 47| 2
421491 25| 19| 76| 59| 50
Smutek Smutek
53| 65| 47| 57| 68| 66| 44
33| 55| 26| 22| 78| 48| 61
Zaskoczenie | Zaskoczenie
42| 571 55| 37| 60| 54| 37
33| 55| 26| 22| 78| 48| 61
Strach Brak
44| 57| 54| 35| 60| 56 | 42
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Klasyfikacja
Twarz Rejony Wyrazane Regulowa Sieci neuronowe
analizy emocje

< T

.;% 53 ATk ©

ol gl5|8 & B

IR I

& «® | 3 Z.

N N

l. 2 |1 14416 |9 | 50|10

Niesmak Niesmak

6 1614 |3 | 36| 70| 12

10| 10| 12| 11|10 | 13| &89
Z10§é Brak

30138/5 |9 |1 |42]12

61| 60| 63| 42| 55| 58| 35
Zadowolenie | Brak

791 60| 65| 49| 58| 42| 61
) . 3514812 12319 |2 |10
Smiech Smiech

9 7717 | 11|13 | 35|8

50| 31| 54| 26| 65| 47| 50
Smutek Brak

46| 41| 67| 62| 66| 38| 45

1211714 | 301111 |9
Zaskoczenie | Zaskoczenie

2512514 | 49| 20| 24| 7

471 35| 24| 33| 29| 57| 59
Strach Strach

471 40| 72| 68| 64| 36| 41
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Klasyfikacja
Twarz Rejony Wyrazane Regulowa Sieci neuronowe
analizy emocje

2 9

g S %18 lal3o

o 5|8 |8|E|8

S % g % ;;3) 2| R

% nl g Z

N N

34| 61| 29| 34| 51| 64| 54
Niesmak Smutek

19| 32| 41| 54| 58| 67| 58

2813617 [ 18] 8 |8 | 30
Zadowolenie | Zadowolenie

9012312 |1 |12]| 14| 11
. ) 2813617 [ 18] 8 |8 | 30
Smiech Smiech

8 1901116 | 11|88 | 15

1119 | 26| 3741(11]0
Smutek Brak

3 1241986 |13|5 |5

451 62| 43| 13| 21| 48| 69
Zaskoczenie | Zaskoczenie

58| 42| 66| 52| 64| 31| 36

4 2 13119 |35132]6
Strach Strach

919 108 | 90| 10| 10

919 1019 |9 |89 10
Niesmak Niesmak

1711214 | 11| 18] 60| 8
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Klasyfikacja
Twarz Rejony Wyrazane Regulowa Sieci neuronowe
analizy emocje
3 9]
g o
2| 83 ATk ©
°| 3|5 |S|8|E |8
2 513
S % g8 % 2N
CARGRERIE z
N N
919 |8 |10| 10| 10| 89
Ztosé Brak
1 11214 |0 | 37|39 54

Analizujac uzyskane dane, mozna zauwazy¢ réznice w dzialaniu poszczegdl-
nych klasyfikatoréw. Przykiadowo: Zaskoczenie bylo bezblednie rozpoznawane
przez system regutowy, podczas gdy sieci neuronowe nie dawaty zadowalajacych
wynikow dla tego gestu. Z kolei sieci czesto mylilty $miech z zadowoleniem, co
bylto zachowaniem do przewidzenia z uwagi na podobienstwo tych gestéw.

Podsumowanie wynikéw testéw przedstawia tabela 5.5. Zawiera ona zestawie-
nie procentowej jakosci rozpoznawania danych gestéw przez poszczegélne klasy-
fikatory. Podsumowano w niej réwniez sredni wynik kazdego z klasyfikatoréw jak
i $rednig rozpoznawalnos¢ danego gestu.

Jak wida¢, najlepsze rezultaty osiagnela sie¢ neuronowa badajaca obecnosé
poszczegdlnych gestéw jednostkowych, wykrytych wezesniej za pomoca progowa-
nia parametrow ustalonymi warto$ciami. Sie¢ operujaca na bezwzglednych war-
tosciach parametréw nie uzyskata zadowalajacych rezultatow.

Wsréd rozpoznawanych emocji najbardziej charakterystyczne i tatwe do iden-
tyfikacji okazaly sie émiech, niesmak i zto$¢. Wszystkie one sg opisywane przez
bardzo powtarzalne zestawy gestéw lub parametrow. Dodatkowo, sieci neuronowe
tak dobrze nauczyty sie rozpoznawaé Smiech, iz czesto podobne emocje zadowo-
lenia byly mylnie interpretowane wtasnie jako $miech.

Nalezy przy tym zauwazy¢, iz nie przeprowadzono optymalizacji struktury
wewnetrznej sieci, jej parametréw oraz procesu uczenia. Wszystkie te ustawienia
zostaly zadane z géry, przy czym przy ich ustalaniu oparto sie na wczeéniejszych
do$wiadczeniach autora z uczeniem takich sieci. Optymalizacja takich sieci jest
zadaniem skomplikowanym, wymagajacym bardzo wielu préb i testéw, co nie
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Tabela 5.6: Jako$¢ rozpoznawania poszczegdlnych emocji przez klasyfikatory (na
podstawie wynikéw z tabeli 5.5)

Zadowolenie | 50 % 0% 75 % 41,7 %
Smiech 100 % 100 % 75 % 91,7 %
Smutek 25 % 0 % 50 % 25 %
Zaskoczenie | 100 % 35 % 50 % 61,7 %
Strach 50 % 75 % 75 % 66,7 %
Niesmak 75 % 100 % 100 % 91,7 %
Ztosé 50 % 100 % 66 % 72 %
Srednio 64,3 % 58,6 % 70,1 %

jest zasadniczym tematem niniejszej pracy. Dlatego tez zdecydowano sie na dosé

proste zastosowanie wspomnianych sieci.

Mimo to na poszczegblnych przykladach mozna dostrzec, jak sieci nauczyly

sie rozpoznawaé i generalizowaé¢ nauczone zbiory wejsciowe. Widaé¢ to najlepiej

na tych przyktadach, gdzie oczekiwane wyjscie przyjeto wartosci zblizone do 90,

za$ pozostale - okoto 10. Takie silne wyrdznienie jednego z wyjéé Swiadczy o

dobrym rozpoznaniu danego wektora wejsciowego, gdyz sie¢ jest "pewna” jego

klasyfikacji.

Na uzyskang jakosé rozpoznawania emocji za pomoca sieci neuronowych maja

wplyw takze:

e Dobodr iiloéé¢ twarzy w zbiorze uczacym. Im wieksza ich ilos¢ 1 wieksze zroz-

nicowanie, tym teoretycznie lepsza zdolnoéé sieci do generalizacji i okresla-

nia prawdopodobienstwa rozpoznania.

e Jakosé¢ wykrywania parametréw zaréwno w zbiorze uczacym jak i dla twarzy

testowych. Powtarzajacy sie btad w zbiorze uczacym moze pogorszy¢ jako$é

rozpoznawania lub wrecz je uniemozliwié.
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e Zakresy zmiennoéci poszczegélnych badanych parametréw. Parametr o du-
zej zmiennosci dla wszystkich twarzy reprezentujacych jedna emocje nie
nadaje sie dobrze do jej sklasyfikowania. Sie¢ w takich wypadkach powinna
zmniejszy¢ jego udzial w rozpoznawaniu i musi sie opiera¢ na mniejszej ich

liczbie.



Rozdziat 6

Podsumowanie

W niniejszej pracy starano sie przedstawi¢ zagadnienie automatycznego rozpo-
znawania i analizy gestéw mimicznych wyrazanych przez uzytkownika komputera.

Poniewaz problematyke taka mozna traktowac jako eksploracje nowego kanatu
komunikacji na linii czlowiek - komputer, starano si¢ na samym poczatku przed-
stawi¢ zagadnienie na gruncie antropologicznym i psychologicznym. Poruszono
zagadnienia roli gestow mimicznych w komunikacji, ich rozpoznawania przez lu-
dzi i interpretacji. Powolywano si¢ przy tym na wyniki prowadzonych od dawna
badan psychologicznych.

Dalsza czes¢ pracy stara sie opisa¢ ogdlny mechanizm automatycznego rozpo-
znawania mimiki przez maszyne. Wprowadzono przy tym podzial na konkretne,
kluczowe stadia takiego przetwarzania, celem wprowadzenia do tematyki i uka-
zania mozliwych rozwigzan lub tez potencjalnych trudnosci.

Nastepnie opisano dwa duze, dzialajace systemy stuzace do realizacji opisy-
wanych zadan. Celowo wybrano rozwiazania, korzystajace z krancowo réznego
podejécia do tematu analizy obrazu twarzy. Skonfrontowano dokladne podejscie
analityczne, typowe dla przetwarzania komputerowego z systemem wzorowanym
na ludzkim sposobie postrzegania obiektéw (w tym twarzy). Obydwa omoéwione
rozwiazania prezentuja obiecujace wyniki. Wskazuje to na wieloéé drég, ktérymi
moze podazaé rozwdj tego typu systemdw, co tym bardziej zachecito do przepro-
wadzenia wlasnych préb i szukania obiecujacych metod.

Gloéwnag czedcia niniejszej pracy bylo zbudowania dzialajacego systemu roz-
poznajacego gesty mimiczne. Cel ten zostal zrealizowany a rezultaty opisane.
Przedstawiono ogdlny zarys zastosowanej metodologii. Skrystalizowata sie ona
dopiero podczas prac, po wybraniu najbardziej obiecujacych a zarazem mozliwie
prostych algorytméw. Jednakze dzigki temu zostaly wyprébowane rézne meto-
dy i mechanizmy, co pomimo ich odrzucenia poszerzylo wiedze autora z zakresu
omawianej i pokrewnej tematyki.

84
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Przy wyborze algorytméw przetwarzania obrazu kierowano sie¢ w réwnej mie-
rze jako$cia ich dzialania jak i tatwoscia implementacji i szybkoscia dziatania.
Przyktadowo, zastosowany mechanizm wykrywania polozenia glowy w omawia-
nym zastosowaniu sprawdza sie doskonale, jednoczesnie pracujac szybko i wydaj-
nie.

Wykrywanie oczu i ust przeprowadzono z wykorzystaniem segmentacji obra-
z6w w zmienionej przestrzeni barwnej. Opierajac sie na cytowanych pracach oraz
prowadzac wlasne testy, zdecydowano sie na zastosowanie obrazu réznic kanaléw
czerwonego i niebieskiego dla wykrywania oczu. Okazalo sie, iz rzeczywiscie, na
takim obrazie oczy zawsze odrdzniaja sie kolorem od reszty skéry. W przypadku
ust zastosowano bardziej wyszukang filtracje barwna, opisywana w literaturze.
Dzieki temu uzyskano zadowalajace rezultaty detekcji warg. Duzym mankamen-
tem zaimplementowanych metod jest ich brak adaptacji do zmiennych warunkéw
rejestracji obrazu. Dlatego tez zdecydowano sie na reczna korekcje kluczowych
parametréw algorytmow. Dzigki temu jednak uzytkownik ma pewnosé o opty-
malnym ustawieniu systemu do aktualnych warunkéw rejestracji.

Uzycie filtréw barwnych do okreslania polozenia oczu i warg (ksztaltu ust) jest
szeroko opisywane w literaturze. Zazwyczaj autorzy wskazuja je jako najprostsze
a zarazem najskuteczniejsze metody. Przeprowadzone badania, jak i wykonana
implementacja tylko po czeSci potwierdzaja te wyniki. Okazuje sie iz kluczowa
role odgrywaja warunki akwizycji - jako$¢ kamery, charakterystyka barwna jej
obrazu oraz o$wietlenie. Omawiane prace prowadzone byly zazwyczaj w warun-
kach laboratoryjnych, na dobrym sprzecie i dostosowanych do niego warunkach
o$wietleniowych. Opisywany system projektowany byl z mysla o wspolpracy ze
zwykla kamerg internetowa w domowo-biurowym otoczeniu. Dlatego tez segmen-
tacja barwna data dobre wyniki jedynie przy zapewnieniu wzglednie optymalnych
warunkéw. By¢ moze zastosowanie bardziej ”inteligentnych” algorytméw pozwo-
litoby uwolni¢ si¢ od wickszosci zakltdcen, takich jak cienie badZ zmiany kolorow.
Bytoby to blizsze ludzkiemu postrzeganiu obiektow. Wszakze coraz silniejszy jest
w nauce i inzynierii nurt kopiowania rozwiazan zaczerpnietych z natury.

Problem odnajdywania polozenia brwi i ksztaltu ust zrealizowano o bardzo
prosta, lecz skuteczna metode analizy projekcji obrazu. Dysponujac wiedza o tym,
co dany obraz powinien przedstawiaé¢, tatwo uzyskaé z nich duzg ilos¢ potrzebnych
danych. Spostrzezenia takie zebrano i wykorzystano w analizatorach poszczegdl-
nych obszaréw obrazu. Dzieki temu, po zapewnieniu dobrej jakosci obrazu, udato
sie uzyskaé¢ wiecej niz zadowalajace rezultaty w wykrywaniu biezacego ksztaltu
obiektow. Szczegdlna uwage skupiono na brwiach i ustach, gdyz to one, zgodnie
ze spostrzezeniami autora, sa najbardziej aktywne przy ekspresji mimicznej.

Jednoczesnie zanotowano niska sprawnos¢ zastosowanej metody wykrywania
polozenia powiek (stopnia otwarcia oczu). Jednym z gléwnych powodéw jest ma-
ta zmiennos¢ takich wartosci, co przy obecnosci zaklécen moze nie wystarczyé
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do poprawnego rozpoznania. Inna przyczyna zawodnosci tej metody jest czeste
wystepowanie cieni pod tukiem brwiowym, co znaczgco zmniejsza kontrast na
linii oko-powieka.

Do analizy gestéw przyjeto metode poréwnywania polozenia punktow we-
ztowych z ich naturalnym, neutralnym umiejscowieniem. Testy potwierdzily sku-
tecznoéc i celowo$¢ zastosowania takiego schematu postepowania. Pozwolito to na
uniezaleznienie si¢ od cech indywidualnych uzytkownika, jak i utatwito empirycz-
ne wyznaczenie jednego uniwersalnego zestawu wartosci, stuzacych do detekcji
gestéw. Przyjeto metode progowania przemieszczen punktéow charakterystycz-
nych wspomnianymi warto$ciami. Podejécie takie wydawalo sie intuicyjne i w
istocie, spelnito stawiane mu wymagania.

Napotkano przy tym problem zlego lub niedokladnego zarejestrowania neu-
tralnego potozenia wspomnianych punktéw. Podczas pracy programu moga wy-
stapi¢ chwilowe zakldcenia, wynikajace na przykltad ze zmiany czutoéci kamery,
mrugniecia oczami itp. Jezeli w takim momencie zostana zarejestrowane parame-
try inicjalizacyjne, wowczas dalsze rozpoznawanie gestow bedzie zaburzone.

Analiza dostepnych danych pozwolita na wyrdznienie zestawu 24 réznych ge-
stéw, ktore system potrafi rozpoznaé. Jakosé ich identyfikacji nie jest jednakowa,
co wynika z opisanych juz uwarunkowan.

Dysponujac informacja o aktualnie rejestrowanych gestach zdecydowano sie
na zaimplementowanie dodatkowej funkcjonalnosci systemu - okreélaniu emocji
wyrazanych mimicznie. Bazujac na wspomnianych badaniach antropologicznych
opracowano liste 7 stanéw emocjonalnych wraz z zestawami gestéw, ktore wcho-
dza w ich skiad. Dzigki temu otrzymano wazng informacje w kontekscie komuni-
kacji czlowiek - komputer.

Zaproponowany zestaw regul wnioskowania oparto znéw na wilasnych spo-
strzezeniach odno$nie ekspresji mimicznej. Pozwolil on w efekcie na okredlanie
stanu emocjonalnego z dokladnoscia okolo 64 % (pod warunkiem poprawnego
wykrycia pojedynczych gestow). Wynik taki mozna uznaé za dostateczny. Nale-
zy przy tym zwroéci¢ uwage na rézng skutecznosé w wykrywaniu poszczegdlnych
emocji. System taki okazal sie dobrze dziala¢ przy detekcji Smiechu (100 %) i
zaskoczenia (100 %). Nie sprostal natomiast zadaniu wykrywania smutku (25
%).

Przeprowadzone testy wykazaly wszelako trafnos¢ zatozenia o detekcji emocji
W oparciu o zestawy gestow, co jest niejako nawigzaniem do omawianego na wste-
pie systemu FACS oraz zestawu jednostek AU. Pamietaé¢ nalezy, iz klasyfikator
ten bazuje na identyfikacji gestow jednostkowych, dlatego metod usprawnienia
takiego systemu regutowego mozna szukaé¢ w ich lepszej detekcji.

Alternatywa dla takiego podejécia sg klasyfikatory, bedace formg implementa-
cji sztucznej inteligencji. Detekcja emocji za pomocg sieci neuronowej, badajacej
warto$ci parametréw nie przyniosta zadowalajacych rezultatéw (Srednio 59 % po-
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prawnych rozpoznan). Na wynik taki wplyw moze mie¢ wiele czynnikéw, jednak
najbardziej prawdopodobne jest nieoptymalnie przeprowadzony proces nauki sie-
ci. Dodatkowo, w zbiorze uczacym znalazto sie wiele podobnie reprezentowanych
emocji (zadowolenie - $miech, zaskoczenie - strach). Zmniejszenie ich liczby po-
zwolitoby sieci na lepsze wyrdznienie klas w zbiorze uczacym, a co za tym idzie
- lepsze rozpoznawanie emocji w testach. Podczas testow sie¢ taka udowodnita
jednak swoja przydatnosé¢ do detekcji konkretnych emocji: §miechu, niesmaku i
ztosci ( wszystkie 100% poprawnych rozpoznan).

Druga z sieci neuronowych operuje na wyznaczonych wczesniej gestach jed-
nostkowych i stara sie klasyfikowaé ich zestawy w zbiory odpowiadajace emo-
cjom. Jest to wiec podejscie hybrydowe. Laczy empirycznie wyznaczane kryteria
detekcji gestéw z klasyfikatorem neuronowym. Testy wykazaly zasadno$é takie-
go podejscia. Uzyskano najlepsza (70 %) érednia jakosé klasyfikacji. Co prawda
sie¢ ta nie wyrdznita tak wielu emocji bezbtednie rozpoznawanych, natomiast ja-
ko$¢ wykrywania wszystkich byla na poziomie co najmniej 50 %. Znéw mozna
pokusié sie o przypuszczenie, iz lepsza detekcja gestow jednostkowych pomogta-
by jeszcze ulepszy¢ ten rodzaj klasyfikatora. Maja tu tez zastosowanie wszystkie
uwagi, wymienione odnosnie usprawnienia jako$ci nauczania pierwszej sieci.

Mozliwe kierunki rozwoju systemu to przede wszystkim usprawnienie me-
chanizmu wykrywania oczu i ust oraz préby uniezaleznienia ich od zmiennych
warunkéw akwizycji. Byé moze zastosowanie drugiego, pracujacego réwnolegle
detektora pozwolitoby na zebranie ich zalet i wzajemne wykluczenie btedéw. In-
nym waznym usprawnieniem byloby dalsze przeanalizowanie zastosowanych re-
gut decyzyjnych w celu zwiekszenia ich uniwersalnoéci i dostosowania do wigkszej
liczby form ekspresji mimicznej. Przydatna byltaby tu dyskusja ze specjalistami
z dziedziny antropologii i psychologii. Optymalizacja zastosowanych sieci neuro-
nowych jak i proceséw ich uczenia na pewno przyniostaby znaczaca poprawe w
jakosci klasyfikacji. Korzystna zmiana, ze wzgledu na komfort uzytkownika byto-
by wprowadzenie pelnej automatyki w zakresie korekcji parametréw dzialania i
ustalania momentu pozyskania obrazu wzorcowego. Sam system mogtby by¢é za
to przystosowany do pracy jako aplikacja uruchamiana z przegladarki www, badz
jako dzialajacy w tle plugin np. do komunikatora internetowego.
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