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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva navrhem a tvorbou aplikace pro rozpoznavani
vyrazu obli¢eje. V uvodu prace je popsana problematika zpracovani obrazu, pfedevsim
algoritmy, které jsou pouzity v dalSich ¢astech. Dale je vénovana pozornost metoddm
detekce obliceje, zejména detektoru Viola-Jones. Poté nasleduje struény popis zakladnich
obli¢ejovych vyrazl, které budou aplikaci rozpoznavany. Posledni dvé ¢asti se vénuji
samotnému navrhu a realizaci aplikace a zhodnoceni vysledkd.

ABSTRACT

This master‘s thesis deals with the design and implementation of computer
application for facial expression recognition. The first section describes the image
processing, especially algorithms used in other parts of this thesis. The next section
describes methods used for face detection, particularly the Viola-Jones detector. This is
followed by a brief description of the basic facial expressions recognized by the
application. The last two sections are dedicated to the design and implementation of the
facial expression recognition algorithms and to the evaluation of the results.
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1 UvVoD

Mimika je dilleZitou soucésti neverbalni komunikace. Zakladni emoce a jejich
projevy prostiednictvim obli¢ejovych vyrazl jsou univerzalni napti¢ kulturami po celém
svété. Jelikoz s vypocetni technikou vSeho druhu travime stile vice Casu, zacind byt
dilezité, aby vyraziim nasich obli¢ejii rozuméli nejen lidé, ale 1 pocitace. Lokalizace
obli¢eje a jeho analyza jsou proto V poslednich letech intenzivné zkoumané oblasti
pocitaCového videni.

Cilem této prace je navrhnout a vytvofit aplikaci pro rozpoznavani vyrazu
obli¢eje. Jako zdroj obrazu bude slouzit webkamera. Pro ulohy zpracovani obrazu a
strojového uceni bude pouzita knihovna OpenCV.

V uvodnich ¢astech prace bude popsana problematika zpracovani obrazu a metody
detekce obliceje, poté bude nasledovat rozbor zakladnich obli¢ejovych vyrazl. Prakticka
¢ast bude vénovana navrhu a tvorbé samotné aplikace a zhodnoceni vysledkii.
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2 ZPRACOVANI OBRAZU A STROJOVE UCENI

Zpracovani obrazu je ve své podstaté zpracovani vicerozmérného signalu. Obraz
(pro zjednoduSeni monochromaticky) lze popsat spojitou funkci dvou nebo tii
proménnych, kterd se nazyva obrazova funkce. Pro staticky obraz postaci obrazova
funkce f(x,y), kde proménné x a y uréuji polohu bodu v roving, pro obraz ménici se
Vv Case t se vyuzije funkce f(x,y,t). Hodnoty obrazové funkce v jednotlivych bodech
predstavuji velikost fyzikalni veli¢iny, kterou je obraz tvofen. Naptiklad u obrazu
zachyceného cCernobilym fotoaparatem nebo kamerou se jednd o jas, u obrazu
z termokamery se jedna o teplotu. [1]

Digitalni obraz, s kterym pracuje pocita¢, je reprezentovan matici obrazovych
elementd (pixelt, z anglického picture element), které jsou dale nedélitelné.

2.1 Barevné modely

Barvy mohou byt v obraze reprezentovany riaznymi modely. Kazdy model je
vhodny pro jiny typ zpracovani. NejvyznamnéjSimi modely z hlediska zpracovani obrazu
jsou modely RGB a YCbCr.

2.1.1 Model RGB

Model RGB je zakladnim a nejpouzivanéj§im modelem reprezentace barev.
Vysledna barva je definovana intenzitami tii zdkladnich slozek (Cervenou, zelenou
a modrou).

Obr. 1 Barevny prostor modelu RGB. [2]

2.1.2 Model YCbCr

Model YCbCr lze vytvotit transformaci modelu RGB a jeho velkou vyhodou je
oddéleni jasové informace, kterou reprezentuje slozka Y, od informace o barvé, kterou
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reprezentuji slozky Cb a Cr. Model je vyuzivan pfi ztratové kompresi fotek a videa a pii
detekci obliceje podle barvy kiize.

2.2 Retézec zpracovani obrazu

Obr. 2 Barevny prostor modelu YCbCr. [2]

Zpracovani obrazu je soucasti pocitacového vidéni, které se technickymi
prostiedky snazi napodobit schopnosti lidského vidéni. Zpravidla ma nékolik ¢asti, které
po sobé nasleduji. Ty lze rozd€lit do dvou Grovni — nizsi Groven a vyssi uroven.
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Obr. 3 Retézec zpracovani obrazu. [3]
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Pocatek fetézce tvoii snimaci zafizeni (fotoaparat nebo kamera), jez snima scénu
S objektem zajmu. Dulezitym parametrem je osvétleni scény, které musi byt vhodné
piizptasobeno typu ulohy. Na vstupu snimaciho zafizeni se nachazi objektiv, ktery obraz
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snimaného objektu soustfedi na obrazovy senzor. Objektiv miize do obrazu vnaset rtizné
vady, které byvaji kompenzovany pii pfedzpracovani obrazu.

e
munn
(@) (b) (©)

Obr. 4 Zkresleni objektivu: (a) redlny obraz, (b) soudkovitost, (c) poduskovitost.

Pfedzpracovani obrazu

Obraz je zdigitalizovan a nasleduje jeho pfedzpracovani. Cilem piedzpracovani je
zlepsit kvalitu obrazu napfiklad odstranénim Sumu, vyrovnanim zkresleni objektivu,
ekvalizaci histogramu ¢i doostienim.

Segmentace
Posledni fazi nizsi urovné zpracovani obrazu je segmentace, jejimz ukolem je
rozd¢lit obraz na pozadované oblasti nebo odd¢lit objekty v obraze od pozadi.

Popis
Cilem dalsi faze je popsat vlastnosti objektl, které jsou Vv posledni fazi procesu
vyhodnoceny.

Vyhodnoceni
Mechanizmem vyhodnocovani mize byt napiiklad klasifikace objektii, méteni
jejich rozméra, detekce defekt nebo sledovani jejich pohybu.

2.3 Ekvalizace histogramu

Histogram cernobilého obrazu poskytuje informace o cetnosti vyskytu
jednotlivych jasovych arovni v obraze. Casto se zobrazuje jako sloupcovy graf, jehoz
vodorovna osa znazoriuje vSechny jasové slozky od nejtmavsi po nejsvétlejsi a svisla osa
reprezentuje jejich ¢etnosti. [1]

cetnost

g u Il I [

0 ]

Obr. 5 Histogram. [1]
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Ekvalizace histogramu je bodovou transformaci, pii které dojde ke zméné
rozloZeni jednotlivych jasovych trovni tak, aby zabiraly co nejvétsi rozsah a mély co

Transformace ma za nasledek zvySeni kontrastu obrazu a pouziva se zejména pro
normalizaci obrazu pro ucéely dal§iho zpracovani. Vypocet transformace popisuje
nasledujici rovnice [4]:

() )

kde I' je nova hodnota jasu obrazového bodu,
I je ptuvodni hodnota jasu obrazového bodu,
I, je nejnizsi hodnota jasu v plivodnim obraze,
H(i) je Cetnost i-té jasové urovné,
a X, Y jsou rozméry obrazu.

Efekt ekvalizace histogramu je znazornén na nasledujicim obrazku:

@) (b)
Obr. 6 Ekvalizace histogramu: (a) pred ekvalizaci, (b) po ekvalizaci.

2.4 Konvoluce

Konvoluce je operace, pii které je pocitana nova hodnota jasu obrazového bodu
pomoci hodnot jasi boda okolnich. Vahy bodu jsou dany konvolu¢nim jadrem, coz je
matice o lichém poctu fadkl a sloupct, v jejimz sttedu lezi vaha aktudlniho bodu.
Vyslednd hodnota stfedniho bodu je tedy vazenym priamérem hodnot vSech bodl
piekrytych konvolu¢nim jadrem.
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Konvoluce se pouziva naptiklad pro rozostteni nebo doostteni obrazu, pro detekci
hran a obecné pro aplikaci jakéhokoli filtru.

2 0|-1|0 0|10
21412 116 (-1 1141
1(2|1 0|-1|0 0(1|0

(@) (b) (© (d)

Obr. 7 Ukdzka konvoluce: (a) puvodni obrdzek, (b) rozostieni, (c) doostrenti,
(d) detekce hran.

2.5 Strojové uceni

Strojové uceni je oblast umélé inteligence zabyvajici se metodami, které umoznuji
pocitaovym programtim ucit se. Vyuzivaji pfi tom ve velké mife hlavné statistiku.
Metody lze podle zpisobu ziskavani znalosti rozdé€lit do né€kolika skupin [5]:

o Uceni s ucitelem
Data, ze kterych se algoritmus uci, jsou pfedem ru¢né oznacena. Ziskané
znalosti jsou poté vyuzity pfi klasifikaci. Do této skupiny patii napiiklad
umélé neuronové sité€ nebo Support Vector Machines.

o Uceni bez ucitele
Na rozdil od uceni s ucitelem jsou ucicimu algoritmu poskytnuta
neoznacend data a algoritmus nedostdva zadnou zpétnou vazbu. Sam tedy
musi byt schopen v datech najit néjaké vzory.

o Kombinace uceni s ucitelem a uceni bez ucitele
Z mnozstvi dat, kterd jsou algoritmu poskytnuta, je oznacena jen mala ¢ast.
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3 METODY DETEKCE OBLICEJE

Lokalizace obli¢eje je prvnim krokem pii analyze jeho vyrazu, proto je velice
dilezité, aby byl oblicej lokalizovan kvalitné a zaroven rychle. Dulezitymi faktory, které
kvalitu a rychlost ovliviiuji, jsou poloha a natoceni obliceje a jeho osvétleni.

Pro detekci obliceje v barevném nebo cernobilém obraze existuje fada metod,
které je mozno rozdélit do ¢tyt hlavnich skupin [6]:

® Znalostni metody
Tyto metody hledaji obli¢ej podle pravidel, ktera pomoci vztaht mezi
jednotlivymi ¢astmi oblieje definuji typickou tvar. Mezi tato pravidla
patii napiiklad fakt, Ze obli¢ej ma ve vétSin€ ptipadd dvé symetricky
umisténé oci, mezi nimi se nachazi nos a pod nim jsou usta. Nevyhodou
téchto metod je slozitost definice takovych pravidel, pomoci kterych bude
detekovan jakykoli obli¢ej a zaroven nedojde k detekci objektl, které
obli¢eji nejsou.

e Metody invariantnich rysii
Tyto metody vychazeji z poznatku, ze ¢lovek je schopen detekovat tvar
nezavisle na jeji poloze, thlu pohledu a v jakémkoli osvétleni. Aby toto
bylo mozné, musi v obliceji existovat obecné rysy, které i pii rizném
natoCeni tvare a rozdilnych svételnych podminkach zlstavaji neménné.
Témito rysy jsou naptiklad o¢i, oboci, nos, Gista nebo barva kize.

e Metody porovnavani se vzory
Oblicej je lokalizovan na zdkladé¢ podobnosti s ruéné vytvoifenou
Sablonou, ktera vétSinou obsahuje kontury tvafe, o¢i, nosu a tst. V obraze
je poté hledana oblast, ktera by mohla Sablon¢ odpovidat. Tato oblast je se
Sablonou porovndna a pro jednotlivé ¢asti predpoklddané tvare jsou
spocitany korelace s odpovidajicimi ¢astmi v Sabloné. Podle vypoctenych
hodnot je rozhodnuto, zda se opravdu jedna o oblicej ¢i ne.

o Metody zaloZené na zjevu
Narozdil od metod porovndvani se vzory pracuji tyto metody se Sablonami
ziskanymi ufenim z trénovaci mnoziny. Detekce obli¢eje pak probiha
srovnavanim Casti obrazu s témito naucenymi Sablonami. Mezi metody
zalozené na zjevu patii zejména detektor Viola-Jones.

3.1 Detekce obli¢eje podle barvy kiize

Tato metoda je zalozena na poznatku, Ze kize si v raznych svételnych
podminkéch zachovava svoje vlastnosti a v barevném prostoru zabira urcity podprostor
[2]. Prvnim krokem detekce obli¢eje podle barvy kiize je volba vhodného barevného
prostoru, ve kterém bude detekce probihat.

Model RGB je pro tuto tlohu nevhodny, protoze pii zmén¢ osvétleni scény u n¢j
dojde ke zméné vsech slozek barvy, jelikoz informaci o jasu nese kazda z nich. Naopak
velice vhodnym se ukazal byt model YCbCr, v némz je informace o barvé diky oddélené
jasové slozce velkou mérou nezavisla na rizné intenzité osvétleni nebo na piepalech ¢i
stinech. [2]
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Druhym krokem je urCeni podprostoru, ktery v barevném modelu bude
reprezentovat barvu kiize. Tuto informaci lze ziskat z mnoZiny vzorki, kterd musi
obsahovat co nejvice typl kiize, aby byla detekce dostate¢né robustni.

- <

Cb

(b)
Obr. 8 Podprostor barvy kiize: (a) v modelu RGB, (b) v modelu YCbCr. [2]

Jednotlivé body obrazu jsou poté rozdéleny do dvou skupin podle toho, zda svou
barvou nalezi do podprostoru barvy ktize, nebo ne. Oblasti v obraze, které barvé kiize
vyhovuji, jsou podrobeny dalsi analyze a sérii operaci, které maji za cil tyto oblasti dale
provéfit. Na konci tohoto procesu zlistane nékolik oblasti, které by mohly obsahovat
obli¢ej. V nich jsou pomoci ¢ervené barvy hledana tsta a pomoci bilé barvy o¢i. Pokud
byly usta i o¢i nalezeny, je oblast prohlasena za oblicej. [2]

3.2 Detektor Viola-Jones

V roce 2001 Paul Viola a Michael Jones ptedstavili detektor objekti, ktery jako
prvni dokazal lokalizovat obliéeje v realném ¢ase bez pouziti informaci o rozdilech mezi
jednotlivymi snimky ve videu nebo o barvé jednotlivych pixeld. Zaroven se piresnosti
detekce minimdln¢ vyrovnal svym piedchiidcim, které byly vypocetné mnohem

mechanizmi, které tvoti kostru algoritmu: integralniho obrazu, adaptivniho boostingu a
skladani klasifikatord do kaskady. [7]

Algoritmus dokaze detekovat rtizné objekty, nejlépe se ale hodi pro detekci
obliCeje.

3.2.1 Haarovy vinky

Detektor pro detekci obliceje pouziva jednoduché obdélnikové piiznaky, které
jsou v raznych velikostech a pomérech stran prikladany k vstupnimu obrazu. Pfiznaky
jsou podobné Haarovym vinkam a nazyvaji se Haar-like priznaky (z anglického
Haar-like features).

Pfiznaky, znazornéné na Obr. 9, se skladaji z dvou, tfi nebo ¢ty obdélnikd.
Hodnota pfiznaku se vypocita tak, ze se od souctu hodnot pixelli v oblastech, které
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odpovidaji ¢ernym obdélnikiim, odecte soucet hodnot pixelti v oblastech odpovidajicich
bilym obdélnikim. [7]

(@) (b) ()
Obr. 9 Haar-like priznaky: (a) hranové, (b) ¢darové, (c) diagonalni.

3.2.2 Integralni obraz

Pro zrychleni vypoctu hodnot jednotlivych oblasti se vstupni obraz pfevadi na tzv.
integralni obraz, kde hodnota kazdého bodu odpovida souctu hodnot vSech bodi nad
bodem a nalevo od bodu. Toho je dosazeno pomoci nasledujicich dvou rovnic [7]:

S(x»}’)=5(x»y_1)+i(x»3’) (2)
ii(x,y) =ii(x—1,y) +s(x,y) (3)

kde ii(x,y) je integralni obraz,
i(x,y) je ptvodni obraz,
s(x,y) je kumulativni souéet hodnot v fadku,
s(x,-1)=0
a ii(—1,y) =0.

Pro vypocet hodnoty jakékoli obdélnikové plochy z integralniho obrazu pak staci
pouze tfi operace s¢itani nebo od¢itani a vypocet je proveden v konstantnim case.

0
4

Obr. 10 Priklad oblasti v integralnim obraze. [7]

Piiklad vypoctu je nazna¢en na Obr. 10. Hodnota v bod¢ 1 odpovida hodnoté
oblasti A, hodnota v bodé 2 ptedstavuje soucet hodnot oblasti A a B, hodnota v bod¢ 3 je
soucet oblasti A a C a hodnota v bodé 4 zahrnuje vSechny ¢tyfi oblasti. Hodnota oblasti
D se tedy spocita jako 4 + 1 — (2 + 3).
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3.2.3 Adaptivni boosting

Detektor pracuje s obrazem danych rozmért, standardné 24x24 pixelti, do kterého
1ze umistit pies 160 000 piiznakt [7]. Protoze vyhodnocovani kazdého z nich by bylo
Casové Vvelice naro¢né, bylo nutné nalézt klasifika¢ni algoritmus, ktery z obrovského
mnozstvi priznakt dokaze vybrat ty nejdulezitéjsi, jez jsou nezbytné nutné k detekci
obliceje.

Takovym algoritmem se stal AdaBoost (z anglického Adaptive Boosting),
publikovany v roce 1996 Yoavem Freundem a Robertem E. Schapirem. [8]

AdaBoost je schopen pomoci linearni kombinace velkého mnozstvi vazenych
slabych klasifikatorii vytvofit jeden silny klasifikator. Slabé klasifikdtory maji piesnost
jen o malo vétsi, nez je presnost odhadu, coz je v pripadé dvoustavového klasifikatoru 50
%. Na zacatku jsou jednotlivym klasifikatoriim pfid€leny stejné vahy, ty jsou poté
v dalsich krocich upravovany tak, aby nejptesnéjsi klasifikatory mély nejvétsi vahu. [9]

Uceni probiha na vzorcich vySe zminénych rozmérli — pozitivnich (obliceje) a
negativnich (jiné ¢asti téla, pozadi).

Detekce obliceje v obraze probihd po cCastech, které jsou vybirany pomoci
posuvného podokna, jehoz zakladni velikost je stejna jako velikost vzorkl pouzitych pro
trénovani. Po otestovani celého obrazu se podokno zvétsi a S nim se zvEétsi 1 vSechny slabé
klasifikatory. ZvétSeni je dano pfedem urcenym koeficientem (napf. 1,25 [7]). Nasleduje
dalsi priichod podokna obrazem. Postup se opakuje do té doby, nez podokno obsahne cely
obraz.

3.2.4 Kaskada klasifikatorua

Protoze podoken, ktera prochazeji obraz, je také velké mnozstvi, je potteba jejich
vyhodnocovani zefektivnit. Toho je dosaZeno tak, Ze se klasifikatory zapoji do kaskady
(Obr. 11). Do ni na za¢atku vstupuji vSechna podokna, do dalSich stupnd ale postupuji
jen ta, o kterych klasifikatory v pfedchozich stupnich rozhodly, Zze by se v nich mohl
nachazet oblicej. [7]

vSechna
podokna

L.stupeii |A | 2.stupen |A n. stupeit |[A
Oblicej? Oblicej? ™ ovlicej?
l N l N i N

vytazena podokna

Obr. 11 Zapojeni klasifikatorii do kaskady.

V prvnim stupni kaskady je pouzit jednoduchy dvou-ptiznakovy klasifikator,
ktery dokaze detekovat t¢émét 100 % obliceji a zaroven vyradit zhruba 50 % negativnich
podoken.



3 Metody detekce obliceje Strana 25

Obr. 12 Prvni dva priznaky vybrané AdaBoostem. Prvni priznak méri rozdil jasu
mezi oblasti o¢i a horni casti tvari. Pri tom vychdzi z poznatku, Ze oci jsou obvykle tmavsi
nez tvare. Druhy priznak porovnava jas oci s jasem nosu. [7]

Za prvnim klasifikatorem nasleduje klasifikator s deseti ptiznaky, ktery opét
detekuje témétr 100 % oblicejt a vyradi az 80 % negativnich podoken. Klasifikatory
v prvnich stupnich kaskady tedy maji za ukol vyfadit co nejvétsi mnozstvi negativnich
detekci obliceje. [7]

Na konci kaskady pak v idedlnim piipad¢€ zlstanou pouze ta podokna, kterd
skutecné obsahuji oblicej.
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4 VYRAZY OBLICEJE

Mimika obliceje je velice dulezitou souéasti neverbalni komunikace. Pouzivame
ji védomé i nevédomé a odrazi psychicky stav ¢loveéka a jeho emoce. Vyrazy tvare jsou
z velké ¢asti univerzalni a tudiz rozeznatelné napfi¢ riznymi kulturami. Mimikou kromé
¢lovéka disponuji i jini Zivo¢ichové, nejvice je vSak vyvinuta u primata. U ¢loveka je pak
diky plochému obliceji a nepfitomnosti srsti nejvyrazngjsi. [10]

Mimiku zprostfedkovava nékolik mimickych svali. Mezi ty hlavni patii sval
Celni, ktery zdviha obo¢i, kruhovy sval oéni, ktery ovlada o¢ni vicka a okoli o¢i, sval
smichovy, ktery tahnutim koutkd do stran umoziuje usmév, sval tvarovy, ktery tla¢i tvar
k dasnim a kruhovy sval Gstni, ktery svira a $puli rty. [11]

Obr. 13 Mimické svaly: (a) sval Celni, (b) kruhovy sval ocni, (c) sval smichovy
(d) sval tvarovy, (e) kruhovy sval ustni. [12]

Souvislost vyrazi obliceje a mimickych svald, které je vytvari, popisuje systém
FACS (Facial Action Coding System). Ten definuje tzv. akéni jednotky, které se vazou
na jednotlivé pohyby svald. VSechny vyrazy obliceje tak mohou byt jednozna¢né popsany
kombinaci akénich jednotek. [13]

Podle Paula Ekmana existuje sedm zakladnich vyrazi obli¢eje, které vyjadiuji
nasledujici emoce a kterymi se tato prace zabyva: hnév, opovrzeni, znechuceni, strach,
radost, smutek a piekvapeni. [14][15][16]

4.1 Hnév

Hnév (anglicky anger) je obecné reakci na piekazku, ktera jedinci brani
v dosaZeni jeho cilii. Muze se projevovat s riznou intenzitou, hlavnim znakem jakéhokoli
hnévu jsou vsak stazena oboci a plné oteviené o¢i. Vyrazné jsou i rty, které vétSinou
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byvaji pevné semknuté k sob¢, nebo naopak oteviené do tvaru obdélniku, pokud se jedna
o intenzivnéjsi hnév.

Obr. 14 Hnev. [17]

4.2 OpovrZeni

Opovrzeni (anglicky contempt) vyjadiuje povySenost ¢i nadfazenost jedince nad
ostatnimi nebo nesouhlas s ¢iny druhych. Projevuje se na jedné strané lehce zdvizenym
koutkem tst. Zdvizen miize byt 1 horni ret, ktery odhali zuby. Mirny ismév vyrazu doda
na sile. Opovrzeni je mnohdy doprovazeno pozvednutim hlavy, ¢imz je jeSté vice
podpofena ona povysenost.

Obr. 15 Opovrzeni. [17]

4.3 Znechuceni

Vyraz znechuceni (anglicky disgust) je reakci na cokoli nepfijemného, at’ uz se
jedna o pach, chut’ ¢i o jiného ¢lovéka nebo jen myslenku. Projevuje se zvednutim
horniho rtu a vraskami na horni ¢asti nosu mezi o¢ima.

Obr. 16 Znechuceni. [17]
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4.4 Strach

Strach (anglicky fear) je vSeobecné reakci na nebezpeli a télo se pii ném
pripravuje na uték. Na vyrazu obliceje se strach projevuje zvednutim a zakiivenim obo¢i,
plné otevienyma o€ima a do $ifky roztazenymi Usty, kterd mohou byt zaviena i oteviena.

Obr. 17 Strach. [17]

45 Radost

Radost (anglicky joy) je nejpozitivnéjs§i emoci viibec. Jejim nejviditelngjsim
znakem je usmév. Diilezitd je ale 1 horni ¢ast obliceje, podle které se pozna pravy ismeév.
V ni dochazi ke kontrakci svali kolem o¢i, které stahnou obo¢i a zvednou tvare.

Obr. 18 Radost. [17]

4.6 Smutek

Smutek (anglicky sadness) je opakem radosti a vétSinou doprovazi ztratu nékoho
nebo néfeho vyznamného. Smutek se projevuje zvednutim vnitinich koncl oboci,
zOzenymi usty s propadlymi koutky. Horni vi¢ka o¢i mohou byt priviena.

=

Obr. 19 Smutek. [17]
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4.7 Prekvapeni

Piekvapeni (anglicky surprise) nastava piti proziti néjaké necekané udalosti a
vyznacuje se zdvizenym obo¢im, Siroce otevienyma o¢ima a mnohdy i otevienymi Usty.

Obr. 20 Prekvapeni. [17]
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5 NAVRH APLIKACE

Aplikace pro rozpoznavani vyrazl oblic¢eje se sklada ze dvou ¢asti. V prvni ¢asti
je potieba aplikaci naudit, jak jednotlivé vyrazy vypadaji, v druhé casti jsou tyto
védomosti pouzity pro odhadovani vyrazi v obraze z webkamery.

Trénovani klasifikatoru

Trénovaci Lokalizace Extrakce Trénovani .
.. N e . g Klasifikatory
mnoZzina || obliceje priznakd klasifikatort

T
|
_ — —

r

Y

—»-| Klasifikace | Vyraz obliceje

Rozpoznavani vyrazi obliceje

Obraz Lokalizace Extrakce
— v e — 1 v o
z webkamery obliceje ptiznakt

Obr. 21 Blokové schéma aplikace.

5.1 Trénovani klasifikatoru

Trénovani je proces, pii kterém je klasifikatoru pfedlozena mnozina pozitivnich a
negativnich vzorku a klasifikator se snazi najit optimalni zptsob, kterym se tyto vzorky
daji rozlisit. Vzorky pochazeji z tzv. trénovaci mnoziny a pted tim, nez postoupi ke
klasifikatorim, musi byt vhodnym zplisobem zpracovany.

5.1.1 Trénovaci mnozZina

Jako trénovaci mnoZina byla vybrana databize obli¢ejovych vyrazii Cohn-
Kanade, konkrétné jeji rozsifena verze CK+ [17]. Ta obsahuje 593 sekvenci od 123
ucastnikt projektu. Kazda sekvence za€ina neutralnim vyrazem a kon¢i jednim ze sedmi
zakladnich vyrazt popsanych v kapitole 4.

(@) (b) (© (d) ) (f) @) (h)

Obr. 22 Priklady oblicejovych vyrazii z databaze CK+ [17]: (a) neutrdlni vyraz,
(b) zlost, (c) opovrzeni, (d) znechuceni, () strach, (f) radost, (g) smutek, (h) prekvapeni.
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Pro uceni vyrazi bylo pouzito 321 sekvenci, u kterych je v databazi oznacen
zachyceny vyraz. Ostatni sekvence pouZity nebyly, protoZe by mohlo dojit ke Spatnému
uréeni vyrazu, coz by vedlo ke zkresleni vysledkd. Slozeni trénovaci mnoziny je
zobrazeno v Tab. 1.

Tab. 1 SlozZeni trénovaci mnozZiny.

Vyraz Pocet vzorki
Neutralni 321
Hnév 44
OpovrZeni 17
Znechuceni 58
Strach 24
Radost 68
Smutek 28
Piekvapeni 82
Celkem 642

vvvvv

5.1.2 Lokalizace obliceje

Oblicej je lokalizovan detektorem Viola-Jones, vyfiznut z obrazu, zmenSen na
velikost 48x48 pixelt a je u n¢j provedena ekvalizace histogramu. Takto zpracovany
oblicej je pfipraven k extrakci pfiznakd.

5.1.3 Extrakce piiznaki

Pro extrakci ptiznaki je vyuzit Gaboriv filtr, linearni filtr pouzivany pro detekci
hran. Ten je pro tuto ulohu velice vhodny, protoze je svou podstatou podobny systému
zpracovani zraku v lidském mozku [18]. Filtr je zaloZzen na Gaborovych vinkach, které
jsou tvofeny komplexni sinusoidou v obalce z Gaussovy funkce a jsou definovany
nasledujici rovnici [19]:

12 2..12 I}
+
G(x,%,,6,1,0,y) = exp (— u) exp (i (zn"; + w)) @

202

kde x' = xcos6 + ysin9,
y' = —xsin@ + ycos#,
X, y jsou souiadnice bodu v roving,
A je vlnova délka sinusoidy v pixelech
0 je natoCeni Vv radianech,
Y je fazovy posun v radianech,
o je rozptyl Gaussovy funkce

a y je elipticnost.
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Parametry o a A jsou na sobé zavislé, jejich pomér lze vyjadfit nasledujicim

vztahem [19]:
o 1 [In2 2b +1 (5)
PR 2 2b 41

kde b je sitka pasma filtru v oktavach.

Obr. 23 Gaborova vinka.

Za tucelem extrakce pfiznakli je vygenerovan soubor Gaborovych vinek
s proménlivou Sitkou pasma b, vinovou délkou A a natoenim 6. Béhem testovani
podaval dobré vysledky soubor tii hodnot $itky pasma b v intervalu od 1,1 do 1,5, péti
hodnot vinové délky A v intervalu od 3,1 do 5,5 a ¢étyf hodnot natoceni 8 Vv inter-
valu od 0 do 3n/4. Pro fazovy posun ¥ byla zvolena hodnota /2 a pro elipti¢nost
y hodnota 1.

Tento soubor je poté konvoluci aplikovan na obli¢ej. Vysledny soubor ptiznaka
je zobrazen na nasledujicim obrazku:

Obr. 24 Soubor priznakii po aplikovani Gaborova filtru s proménlivou Sirkou
pdsma, vinovou délkou a natocenim.
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5.1.4 Trénovani klasifikatorua

V této praci byly pro roli klasifikatoru vybrany linearni Support Vector Machines
(SVM). SVM je binarni klasifikator, ktery v prostoru trénovacich dat hleda nadrovinu,
jez je optimalné rozdéluje tak, ze na opacnych stranach od nadroviny lezi vzorky
opacnych tfid, které jsou od ni co nejvice vzdaleny. Vzorky, které jsou nadroviné nejblize,
se nazyvaji podpurné vektory. [20][21]

A O A
O o
O AN
O
|
0
| [l
D -
(@) (b)

Obr. 25 Hledani optimalni nadroviny: (a) mozné nadroviny, (b) optimalni nadrovina. [20]

Jelikoz binarni klasifikator rozliSuje pouze dvé tfidy, pozitivni a negativni, musela
byt zvolena strategie, kterd umozni klasifikovat vzorky do K tiid.

Nejjednodussi, ale velice efektivni, strategii je tzv. strategie One-versus-All (jeden
versus vsechny), ktera spociva ve vytvoreni K binarnich klasifikatord, z nichz kazdy k-ty
je trénovan pozitivnimi vzorky patticimi do k-té tfidy a negativnimi vzorky patiicimi
do ostatnich ttid. [22]

Na konci tohoto procesu existuje pro kazdy vyraz oblieje jeden natrénovany
klasifikator.

5.2 Rozpoznavani vyrazi obliceje

Druha cast aplikace se zabyva samotnym rozpoznavanim vyrazu obli¢eje, piicemz
prvni dvé faze jsou stejné jako pii trénovani klasifikatori. Ve vstupnim obrazu jsou opét
lokalizovany obli¢eje a z nich jsou stejnym zptuisobem extrahovany piiznaky. Ty jsou
pfedany natrénovanym SVM klasifikatorim.

5.2.1 Klasifikace

Ptiznaky jsou postupné zkoumany vSemi klasifikatory. Ttida, ktera je ptiznakiim
piislusnym klasifikatorem pfifazena s nejvyssi mirou jistoty, je prohlaSena za spravnou.
Pokud ptiznakiim neni béhem klasifikace prifazena zadna tfida, vyhodnoti se vyraz
obliceje jako neznamy.

U SVM Kklasifikatord lze za miru jistoty povazovat vzdalenost piiznaku
od nadroviny. Cim vétsi tato vzdalenost je, tim si je klasifikator ,jist&j§i*, Ze ptiznaky
do ptislusné tridy patfi.
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6 IMPLEMENTACE

Aplikace Facepression (slozeni slov Face a Expression) je vytvoiena v jazyce
C++ ve vyvojovém prostiedi Microsoft Visual Studio Express 2013.

Reseni je rozdéleno do tif projektli. Prvni dva projekty implementuji trénovani
klasifikatort a rozpoznéavani vyrazii obliceje, tieti projekt tvoti statickou knihovnu, ktera
obsahuje funkce sdilené mezi projekty.

6.1 Knihovna OpenCV

Pro ulohy zpracovani obrazu a strojového uceni byla vyuzita knihovna OpenCV
verze 2.4.9 [23]. OpenCV je open source knihovna pro pocitatové vidéni se zaméfenim
na zpracovani obrazu v realném cCase. Je napsana v jazyce C/C++, disponuje ale i
rozhranimi pro Python, Javu nebo Matlab. V soucasné dobé je ve vyvoji verze 3.0, ktera
V dubnu 2015 pokrocila do faze RC.

Knihovna je rozdélena na nékolik moduld, z nichz byly vyuzity nasledujici:

e (Core
Jadro knihovny, definuje zdkladni datové struktury, zejména vicerozmérné
pole Mat, a zakladni funkce pouzivané ostatnimi moduly.

e imgproc
Modul pro zpracovani obrazu, obsahuje funkce pro filtrovani, prevody
mezi barevnymi prostory, praci s histogramem, geometrické transformace
apod.

e highgui
Modul obsahujici zakladni prvky uzivatelského rozhrani a nastroje pro
nacitani, zobrazovani a ukladani obrazku a videa.

e objdetect
Modul s funkcemi pro detekci objektt, implementuje napiiklad detektor
Viola-Jones. S knihovnou jsou dodavany natrénované kaskady klasifi-
katort pro detekci obliceje, o¢i, ust a dalsich objekti.

e ml
Modul, ktery implementuje nékolik metod strojového uceni véetné SVM
klasifikatoru.

Knihovna byla nainstalovana podle navodu v [24].

6.2 Struktura dat

Veskera data, s kterymi aplikace pracuje, jsou umistény ve slozce data, jez se
nachézi v hlavni sloZce feseni, tedy na stejné urovni jako slozky projektt. Slozka obsahuje
podslozky, které slouzi jako ulozisté vystupt jednotlivych fazi trénovani klasifikatord,
snimki obrazovky apod.:

e cascades
Kaskady klasifikatori pro detekci obli¢eje (jsou soucasti knihovny

OpenCV).

e screenshots
Snimky obrazovky pofizené pfi rozpozndvani vyraza.
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original

Snimky trénovaci mnoziny rozdélené do podslozek podle jednotlivych
vyrazu (neutral, anger, contempt, disgust, fear, joy, sadness, surprise).
Kazda z téchto podslozek musi obsahovat soubor list.txt se seznamem
souborll (jeden soubor na fadek).

faces
Oftiznuté obliceje, opét rozdeélené do podslozek.

features
Priznaky extrahované z obli¢eji, opét rozdélené do podslozek.

training

Soubory ve formatu CSV, které obsahuji seznam soubord s pfiznaky a
uréeni, zda se jednd o pozitivni ¢i negativni vzorek. Pro kazdy vyraz véetné
neutralniho je vytvoifen jeden soubor.

classifiers
Natrénované klasifikétory.

test
Snimky testovaci mnoziny rozdélené do podslozek, které musi obsahovat
soubor list.txt.

6.3 Sdilené funkce

Sdilené funkce se nachazi v projektu s nazvem functions. Ten ¢tyfi moduly:

Settings

Definuje globalni proménné, ve kterych jsou nastaveny nazvy oblicejo-
vych vyrazl, parametry Gaborovych vinek, parametry SVM Kklasifikatora
a nazvy datovych slozek.

FaceProcessing
Obsahuje funkci findFace pro lokalizaci a ofiznuti obli¢eje pomoci
detektoru Viola-Jones.

GaborFilter

Obsahuje funkci getGaborKernelReIm, ktera pro zadané parametry
vytvoii z redlné a imaginarni ¢asti Gaborovy vinky konvolu¢ni jadra,
funkci fillGaborBank, ktera konvolu¢nimi jadry s riznymi parametry
naplni soubor filtrti, a konecné funkci gaborFilter, ktera tento soubor
filtrti aplikuje na oblicej a vytvoii tak soubor pfiznakd.

Classifier

Obsahuje funkci createClassifiers, ktera pro kazdy oblicejovy vyraz
vytvoii SVM Kklasifikator, a funkci predictExpression, ktera pomoci
téchto klasifikatori z pfedlozenych ptiznakd odhadne vyraz obliceje.

6.4 Trénovani Klasifikatora

Trénovani klasifikatorti je implementovano v projektu FacepressionTraining.
Aby béhem testovani riznych parametrii nebylo nutné provadét operace, u kterych se nic
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nezmeénilo, je proces v aplikaci rozdélen na nékolik fazi. Vybér akce obsluhuje funkce
getAction, jednotlivé akce se nachazi v modulu Actions.

Facepression - trenovani klasifikatoru

Dostupne akce:

1. Oriznuti obliceju
Extrakce priznaku
Priprava trenovaciho setu
Trenovani klasifikatoru
Test

vih wN

0. Konec

Vyberte akci: _

Obr. 26 Volba akce po spusténi trénovaci aplikace.

6.4.1 Oriznuti obliceji

V prvni fazi se postupné ve vSech obrazcich databaze oblicejovych vyrazi
lokalizuji a ofiznou obliceje.

Nejprve je nactena kaskada klasifikatorti (haarcascade_frontalface_default.xml),
poté jsou prochazeny vsechny snimky databaze ve slozce original, které jsou spolu
s nactenou kaskadou klasifikatori ptedany funkci findFace. Ta snimek pievede
do stupnu Sedi, ekvalizuje histogram, pomoci metody detectMultiScale z knihovny
OpenCV na snimku lokalizuje nejvétsi oblicej, ktery je poté ofiznut, zmensSen a je u néj
opét provedena ekvalizace histogramu. Vysledny obrazek o velikosti 48x48 pixell je
nakonec ulozen na své misto do slozky faces.

6.4.2 Extrakce priznaki

Na zacatku této faze je vytvoien vektor parii matic, ktery je pomoci funkce
fillGaborBank naplnén redlnymi a imaginarnimi konvolu¢nimi jadry pro aplikaci
Gaborova filtru. Poté jsou prochazeny vSechny obliceje ve sloZce faces a spolu s vektorem
jader jsou pfedany funkci gaborFilter. Ta na oblic¢ej postupné aplikuje vSechny verze
filtru a vrati soubor piiznakt. Soubor je pak ve formatu YAML uloZen na své misto do
slozky features.

6.4.3 Priprava trénovaciho setu

V této fazi je pro kazdy obli¢ejovy vyraz pfipraven seznam vzorkd, z kterého poté
Cerpa klasifikator. Seznamy jsou uloZeny ve sloZce training v souborech ve formatu CSV.
Kazdy fadek obsahuje nazev souboru pfiznaki, ur€eni, zda se jedna o pozitivni (1) ¢i
negativni (0) vzorek, a nazev vyrazu obliceje, ktery vzorek piedstavuje.

321 | S999_0603_0000eeel.yml @ | neutral
322 | SP10_004_00008e19.yml 1| anger

Obr. 27 Priklad dvou radkit soboru anger.csv.
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Diky strategii One-versus-All maji seznamy totozny obsah, lisi Se pouze
oznacenim pozitivnich a negativnich vzorkd, tedy prostfednim sloupcem.

6.4.4 Trénovani klasifikatoru

Posledni fazi trénovaciho procesu je samotné trénovani klasifikatoru. Na pocatku
této faze je nejdiive nacten prvni soubor piiznaki, z n€hoz jsou zjistény rozméry. Ty jsou
pouzity pro vytvofeni matice, do které¢ se v dalSim kroku postupné nactou vSechny
soubory piiznaki.

Po nacteni vSech vzorki se pro kazdy obli¢ejovy vyraz nactou jejich oznaeni a
vytvoii se SVM Kklasifikator. Ten je v knihovné OpenCV implementovan v objektu
CvSVM. Klasifikatoru se predd matice vzorkli a matice oznaceni a je spusténo jeho
trénovani. Jakmile je trénovani dokonceno, ulozi se klasifikator ve formatu XML
do slozky classifiers.

6.4.5 Test

Aplikace umoznuje provést test klasifikace na poskytnuté testovaci mnozing,
ktera se nachazi ve slozce test. Vysledky jsou uloZeny do souboru results.csv. Kazdy
fadek obsahuje ndzev testovaného snimku, jeho skuteny vyraz, klasifikovany vyraz a
vzdalenost vzorku od délici nadroviny.

57 S053_003_00000046.png anger | anger -1.05233
58 S110_006_00000027.png anger | unknown | ©

Obr. 28 Prikiad dvou radkii souboru results.csv.

6.5 Rozpoznavani vyrazi obliceje

Rozpoznavani vyrazii obliceje je implementovano v projektu Facepression.
Bezprostiedné po spusténi aplikace je pomoci objektu VideoCapture knihovny OpenCV
inicializovana webkamera. Nésleduje nacteni kaskady klasifikatori pro detekci obliceje.
Ta musi byt stejna jako ta, kterd byla pouzita pii trénovani klasifikatorii. Dale je vytvoren
a funkci fillGaborBank naplnén vektor redlnych a imagindrnich konvoluc¢nich jader
Gaborova filtru a vektor SVM Kklasifikatorti, ktery je naplnén funkci
createClassifiers.

Nasleduje nekonec¢ny cyklus while, Vv jehoz kazd¢ iteraci je nacten a analyzovan
snimek z webkamery. Nejprve se v ném funkci findFace lokalizuje oblicej. Pokud je
obli¢ej ve snimku nalezen, ofizne se a zmensi. Proces pokracuje extrakei piiznaki funkci
gaborFilter.

Ptiznaky jsou piedany funkci predictExpression, kterd je postupné predlozi
vSem klasifikatoriim a pro kazdy z nich si do vektoru vysledkl ulozi vzdalenost pfiznakt
od nadroviny.

Pokud jsou priznaky klasifikovany jako pozitivni, je vzdalenost od nadroviny
zaporna. Cim je tato vzdalenost vétsi (vice zaporna), tim si je klasifikator , jist&jsi“. Jako
vysledek je zvolen vyraz, pro ktery klasifikator urcil nejvice zapornou vzdalenost.
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Pokud zadny klasifikator nedokazal priznaky zatadit do pozitivni tiidy
(vzdalenosti byly vétsi nebo rovny nule), je vzdalenost nastavena na nulu a vyraz obliceje
je povazovan za neznamy (anglicky unknown).

Funkce vraci vysledek ve tvaru uspotadané dvojice [ndzev_vyrazu_obliceje,
vzdalenost_od_nadroviny].

Nazev vyrazu je vlozen do levého horniho okraje snimku a je k nému pfidana
graficka reprezentace jistoty klasifikace v podobé vodorovné linky, jejiz délka je uréena
vzdalenosti od nadroviny. Snimek je poté zobrazen v okné aplikace.

Obr. 29 Priklad spravné urceného vyrazu obliceje. Vievo nahore se nachdzi jeho
ndzev a grafickad reprezentace miry jistoty.

Pii stisknuti klavesy S je pofizen snimek aktualniho obrazu, ktery je uloZzen do
slozky screenshots. Aplikace je ukoncena stisknutim klavesy Escape.

6.6 Vysledky

Rozpoznavani vyrazi obli¢eje v obraze z webkamery pracuje v realném case.
Analyza jednoho snimku zabere pramérné 120 milisekund (konfigurace s procesorem
Intel Core i7-4710HQ), ¢imz je dosazeno zhruba osmi snimki za sekundu. Tato rychlosti
je umoznéna zejména diky tomu, Ze jsou obliceje pied aplikaci Gaborova filtru nejdiive
zmenseny.

Klasifikace byla testovana ptredevsim prostfednictvim webkamery, vyuzita byla
ale 1 moznost testovani statickych snimka (kapitola 6.4.5).

6.6.1 Statické snimky

Béhem vyvoje aplikace byla k dispozici pouze obli¢ejova databaze Cohn-Kanade
[17], z které byly do testovaci mnoziny pouzity sekvence, jeZ nebyly ozna¢ené druhem
vyrazu. VétSina vyrazii v téchto sekvencich vSak neni zcela jednoznacna, tudiz
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byly vybrany jen ty nejvyraznéjsi, které byly manualné oznaceny. Vysledky jsou tedy
spiSe jen orientacni.

Tab. 2 Uspésnost klasifikace na testovaci mnoziné.

Vyraz vl;gf'f(tﬁ klas?il"l)ll(.zzglelych Uspésnost
Neutralni 39 39 100 %
Hnév 6 3 50 %
Opovrzeni 1 0 0%
Znechuceni 7 6 86 %
Strach 15 5 33%
Radost 11 10 91 %
Smutek 6 4 67 %
Piekvapeni 9 7 78 %

Neutralni vyraz je obecné rozpoznavan velmi dobie, nicméné stoprocentni
uspésnost je zplisobena z velké ¢asti tim, ze testované neutrdlni obliCeje patii téméf ve
vSech piipadech subjektiim, jejichz obliceje byly pouzity pro trénovani klasifikatoru
neutralniho vyrazu. Usp&nost ostatnich vyrazii zhruba odpovida jejich usp&snosti pii
klasifikaci webkamerou. Pro vyraz opovrzeni byl nalezen pouze jeden snimek, ktery byl
uréen jako neznamy. Uspé&§nost rozpoznani tohoto vyrazu obecné neni velka.

6.6.2 Webkamera

Pfi testovani rozpoznavani vyrazu webkamerou bylo bez potizi dosazeno vSech
obli¢ejovych vyrazi.

vvvvvv

(b)
Obr. 30 Spravné klasifikované vyrazy: (a) prekvapent, (b) radost.

Mezi velmi dobfe rozpoznavané patii i neutralni vyraz a vyraz hnévu. Mezi
neutralnim vyrazem a vyrazem hnévu je tizka hranice a mirna forma hnévu ob¢as muize
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byt zaménéna pravé za vyraz neutrdlni. Intenzivnéjsi hnév, pifi kterém dojde
k ,,nafouknuti* tvafi, je ale téméf vzdy klasifikovan spravné.

(b)
Obr. 31 Spravné klasifikované vyrazy: (a) neutralni, (b) hnév.
Mezi dalsi dobfe rozpoznavané vyrazy patii opovrzeni a strach. Opovrzeni je

hodné podobné neutralnimu vyrazu, zvednuty koutek st ale ve vétsing piipadi postacuje
k spravné klasifikaci. Strach byva rozpoznan bez vétsich problémd.

(b)
Obr. 32 Spravné klasifikované vyrazy: (a) opovrzeni, (b) strach.

Nejhlife rozpoznavané vyrazy jsou smutek a znechuceni. U smutku je to
zpusobeno tim, Ze je velice obtizné ho spravné napodobit [15] a je proto ¢asto zamenovan
za neutralni vyraz. Znechuceni je nékdy povazovano za hnév, v mnozstvi piipadi je ale
interpretovano jako neznamy vyraz.

(b)

Obr. 33 Spravné klasifikované vyrazy: (a) smutek, (b) znechuceni.
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Nékteré vyrazy, jako naptiklad ptekvapeni, jsou detekovany uz v jejich pocatku a
s piibyvajici intenzitou se pouze zvysuje jistota klasifikace:

Obr. 34 Fdze prekvapeni.

U osob Zenského pohlavi podava rozpoznavani stejné vysledky jako u osob
pohlavi muzského:

Obr. 35 Dalsi priklady spravné Klasifikovanych vyrazii: (a) neutrdlni, (b) hnév,
(c) opovrzeni, (d) radost, (e) prekvapenti, (f) smutek.

Vyraznéjsi mimika je uspésné¢ identifikovana i u osob se slune¢nimi brylemi:

Obr. 36 Klasifikace vyrazii u osob se slunecnimi brylemi: (a) hnév, (b) radost, ()
strach, (d) prekvapeni.
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6.6.3 Vliv Sumu

Pokud obraz obsahuje nezanedbatelné mnozstvi Sumu, stava se klasifikace znacné
nestabilni. Stejny vyraz pak mize byt v kazdém snimku klasifikovan jinak:

(b)

Obr. 37 Vliv Sumu.: (a) spravné klasifikovana radost, (b) Spatné klasifikované opovrzZeni.

6.6.4 Zavislost na osvétleni

Pii rozpoznavani vyrazu obliceje hodné zalezi na jeho osvétleni. Nejlepsich
vysledku je dosazeno, kdyz je zdroj svétla umistén pied oblicejem nebo kdyz je oblicej
rovnomerné osvétlen ze vSech stran. Ve vSech ptipadech je vhodnéjsi mekké svétlo.

Bocni svétlo je nevhodné, protoZe Vv obliceji vytvari stiny, které maji u vétSiny
vyrazd matouci u¢inek. Nejodolnéjsi vii¢i osvétleni je vyraz piekvapeni.

(b)
Obr. 38 Bocni osvétleni: (a) hnév klasifikovany jako opovrZeni, (b) prekvapeni.
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7 ZAVER

Ukolem této prace bylo navrhnout a s pomoci knihovny OpenCV vytvotit aplikaci
pro rozpoznani vyrazu obliceje.

Prvnim krokem je lokalizace tvafe. Pro tuto tlohu aplikace vyuziva detektor
Viola-Jones. Z ofiznutych obli¢eji jsou pomoci Gaborovych vinek extrahovany piiznaky,
které jsou piedlozeny skupiné SVM klasifikator. Pro kazdy obli¢ejovy vyraz existuje
jeden klasifikator. Jednotlivé klasifikatory rozhodnou, zda pfiznaky piislusi vyrazu, pro
ktery byly natrénovany. Vyraz, ktery byl klasifikovan s nejvyssi mirou jistoty, je
prohlaSen za spravny a jeho nazev a grafickd reprezentace miry jistoty jsou zobrazeny
uzivateli.

Aplikace dokdze rozpoznat neutrdlni vyraz a vSech sedm zakladnich vyrazi,
kterymi jsou hnév, opovrZeni, znechuceni, strach, radost, smutek a piekvapeni.
ani silnym boc¢nim svétlem. Velmi vysoké uspésnosti dosahuje i klasifikace vyrazl
radosti, hnévu a neutralni vyraz. Horsi GspéSnost byla pozorovana u vyrazi smutku a
znechuceni, kdy dochézelo bud’ k zaméné¢ za jiné vyrazy, nebo vyrazy nebyly rozpoznany
vibec.

Uspésnost klasifikace hodné zaleZi na osvétleni obli¢eje. Nejvhodngjsi je
osvétleni zepfedu. Pfi bocnim svétle jsou vyrazy Casto interpretovany jako opovrzeni
nebo nejsou rozeznany vubec. Jisty vliv na detekci ma také Sum, ktery se projevuje
nestabilitou klasifikace neménnych vyrazi.

Rozpoznavani vyrazi obli¢eje v obraze z webkamery dosahuje rychlosti osmi
snimkil za sekundu, coz je povazovano za dostatecné.

Aplikace muze byt vyuzita napiiklad pfi testovani programi nebo webovych
stranek, kdy kromé& pohybu oc¢i budou zaznamenany i uzivatelovy emoce. To se tyka 1
testovani her nebo zkuSebnich promitani filmt. Informace o emocich mohou byt vyuzity
také v komunikaci dvou osob prostfednictvim chatu, kde mohou nahradit emotikony.
Dals$i moznosti vyuziti aplikace by mohla byt analyza vyrazii studentii pti reakcich
na vyklad nové latky. Upravena verze aplikace by mohla byt vyuzita v automobilech pro
odhaleni unavy tidice.
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A  OBSAH PRILOZENEHO CD

OpenCV/
L opencv-2.4.9.exe — knihovna OpenCV
Facepression/
— data/ — slozka pro kaskady, klasifikatory a trénovaci data
— cascades/ — kaskady klasifikatorti pro detekci obliceje
— classifiers/ —natrénované klasifikatory
— faces/ — ofiznuté obliceje
— features/ — extrahované piiznaky
— original/ — originalni obrazky trénovaci mnoziny
— screenshots/ — pofizené snimky obrazovky
- test/ — obrazky testovaci mnoziny

L training/ — seznamy vzorki s jejich tfidami

— Facepression/ — aplikace pro rozpoznavani vyrazii obliceje

— FacepressionTraining/ — aplikace pro trénovani klasifikatora

— functions/ — staticka knihovna s funkcemi sdilenymi obéma aplikacemi
— Facepression.sln —feSeni

— OpenCV_Debug.props —nastaveni OpenCV knihovny (debug)

- OpenCV_Release.props — nastaveni OpenCV knihovny (release)
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