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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva navrhem systému pro rozpoznavani emoci, ktery by mohl byt
vyuzit jako nastroj pro zlepSeni komunikace s osobami s poruchou autistického spektra.
Pro rozpoznavani emoce budou vyuzivany data z kamery, jednd se tedy o aplikaci
pocitaCového vidéni. Prace se zabyva oblastmi jako je detekce obliCeje, extrakce
relevantnich pfiznakl, hledani vhodného datasetu nebo navrh klasifikatoru. V ramci
prace se uvazuje i moznost adaptace systému pro rozpoznavani emoci konkrétni osoby.

Klic¢ova slova

Emoce, rozpoznéavani, pocitacové vidéni, detekce obliceje, rozhodovaci strom

Abstract

The master’s thesis deals with the design of an emotion recognition system, which could
be used as a communication tool for people with autism spectrum disorder. Camera data
will be used for emotion recognition, so it will be a computer vision application. The
work deals with areas such as face detection, extraction of relevant features, finding a
suitable dataset or designing a classifier. The work also considers the possibility of
adapting the system for recognizing the emotions of a particular person.
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Uvop

Systém pro rozpoznavani emoci ma slouzit jako nastroj pro analyzu dat v realném case
z kamery a vyhodnoceni nejpravdépodobnéjsi emoce, kterou snimana osoba projevuje.
Detekovana emoce muze nabyvat riznych hodnot, jedna se tedy o vice tfidovou
klasifikaci. Systém ma rozpoznavat emoce jako je naptiklad, Stésti, zlost, smutek,
prekvapeni nebo znechuceni, pfi¢emz vysledna emoce ma byt uzivateli vhodnym
zpusobem zobrazovana. Systém ma byt primarné pouzivan pifi komunikaci s osobami
s poruchou autistického spektra. Tyto osoby maji bézné€ s rozpoznanim emoci lidi
problém a systém by jim v komunikaci mohl pomoci. Ackoliv je primarni ucel systému
jiz definovan, nemél by byt problém systém pouzit 1 pro rozpoznavani emoci k jinym
uceltim.

Systém by mohl najit vyuziti v matefské Skole dle §16 odstavce 9 §kolského zakona
u déti s poruchou autistického spektra. V praxi by mohl byt systém vyuzit zpisobem,
ze pedagog povede dialog s ditétem, pfiCemz sam bude sniméan kamerou. Systém pak
bude vyhodnocovat emoci pedagoga, ktera bude zobrazovana vhodnym zptsobem ditéti.
Dité tedy bude moci zaroven vnimat realnou emoci pedagoga i emoci predikovanou
systémem. Timto zptisobem bude moci porovnavat oba vystupy a realny vyraz obliceje
si bude moct spojit se spravné klasifikovanou emoci.

Prace se zabyva reSersi v oblasti rozpoznavani emoci, prevazné v oblasti detekce
a zarovnani obliCeje, hledani vhodnych pfiznakd, jejich reprezentace a klasifikace.
Vramci prace jsou porovnavany ruzné piistupy a metody, pfiCemz je snaha
implementovat jiz vyvinuté algoritmy a feSeni a piipadné je vhodnym zplisobem
modifikovat. Mimo analyzy obliCeje se prace zabyva i vyuZitim gest a postoju pro emocni
rozpoznavani. Pfedmétem reserse je také hledani vhodné databaze obrazkda, ktera je pro
navrh systému nezbytna. Kvalita fungovani metod je ovéfovana na téchto databéazich
a vysledky testovani jsou vhodnym zpusobem interpretovany. Cilem prace je vytvofit
systém s jednoduchym uzivatelskym rozhranim, ktery bude snadno pouzitelny
na osobnim pocitaci nebo notebooku s webkamerou. Vzhledem k rozmanitosti zptisobu
vyjadfeni emoci se uvazuje 1 moznost douceni systému na emoci, kterou nemusi
ve vychozim nastaveni spravné rozpoznat.
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1. RESERSE

Kapitola obsahuje informace o mozném vyuziti rozpoznavani emoci clovéka
v praktickych ulohach. Na vhodnych piikladech demonstruje nasazeni rozpoznavani
emoci a jeho vyuziti v komer¢nich i nekomercnich aplikacich. Dale jsou popsany metody
ziskavani vhodnych pfiznakl z digitalnich snimkl a videi. Zavér kapitoly je vénovan
nalezenym feSenim, které Ize v préci vyuzit.

1.1 Vyuziti rozpoznavani emoci v praxi

Emoce jsou nedilnou soucasti ¢loveéka a z velké Casti se objevuji v jeho neverbalni
komunikaci. Projevenim emoce muze ¢lovek vyjadiovat svou aktualni naladu, psychicky
stav nebo pocity, pficemz vyjadieni emoce muze byt védomé, ale i nevédomé. Dlouhou
dobu bylo rozpoznavani emoci pouze disciplinou lidi. Emoce a vyrazy obliceje ¢lovéka
byly proto zkoumény pouze z hlediska oboru psychologie. V poslednich letech se vSak
objevily napady, jak emocni rozpoznavani vyuzit masove€, a proto nasledoval vyzkum
i v oblasti techniky. S rozvojem technologii kamer a rostoucim vypocetnim vykonem
se vyvojafi riznych tymi snazi rozpoznavani emoci realizovat strojove.

Vyuziti pocitaCového vidéni pro rozpoznavani obli¢eje naslo uplatnéni v mnoha
komer¢nich 1 nekomercnich aplikacich. Vyhoda ¢teni emoci strojove je predevsim v jeho
nizkych nakladech, rychlosti nebo moznosti zpracovani velkého objemu dat v realném
case. Pro vyhodnocovani velkého mnozstvi dat by bylo zkoumani ¢lovékem velice drahé,
a proto se rozpoznavani emoci pouziva v oblastech jako je, prizkum trhu,
personalizované a chytré automobily, pohovory a rozhovory nebo testovani videoher
[12].

Pruzkum trhu

V ramci testovani sluzeb ¢i vyrobka je nutné ziskat a zpracovat enormni mnoZzstvi
statistickych udaju. Pro ziskani dat jsou Casto pouzivany dotazniky, které vSak v dnesni
uspéchané dobé nenesou velkou oblibu. Proto nekteré spolecnosti zacaly pro prazkum
trhu pouzivat emoc¢ni rozpoznavani pomoci pocitatového vidéni. Piikladem muize byt
spoleCnost CocaCola, kterd pro svou limitovanou edici ,,Marshmello® ziskavala data
prostfednictvim webové aplikace. Fanousci CocaColy se sami nataceli svym mobilnim
telefonem, zatimco ochutnéavali novou pfichut’ svétoznamé limonady. Na pozadi jejich
emoce zkoumala uméla inteligence od spole¢nosti MorphCast [11].

Personalizované a chytré automobily

V automobilech fidici ¢asto prozivaji stresové i jiné negativni situace. Rozpoznavanim
emoce a prizpusobenim prostiedi auta se pokouseji vyvojafi zlepsit pozitek z jizdy ¢i jeho
bezpecnost. Diky informaci o emoci fidice 1ze ménit teplotu, osvétleni nebo pozménit
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zanr prave poslouchané hudby. Systém pak dokaze detekovat i unavu fidice, ¢imz muze
predejit potencionalnimu mikrospanku. [12][13]

Camera
Facial Expressions

Infotainment System
Touch Interactions

CAN-Bus Voice Interaction
Speed o— : . :
Acceleration ( = .4

Steering Analg (/. ‘(’j} -—,(j_(-

Driving Style
Gas Pedal Actuation '
Brake Pedal Actuation

Steering Wheel
Wearables X Electrodermal Activity
Heart Rate - - Skin Temperature
Heart Rate Variability
Respiration
Electrodermal Activity
Skin Temperature

Obrazek 1 - Signaly pro emo¢ni rozpoznavani a jejich mozné umisténi ve vozidle [26]

Pohovory a rozhovory

Uplatnéni lze najit i v oblasti lidskych zdroju z hlediska video pohovort a rozhovort.
Algoritmus rozpoznavani emoci muze pomoci s vybérem vhodného kandidata
na pracovni pozici. Vyhoda algoritmu je ta, ze nebere v potaz moznou zaujatost osoby,
ktera pohovor provadi. Timto zpisobem uméla inteligence pomaha naptiklad firme
Unilever, ktera je jednim z nejvétSich vyrobca potravin, vyrobkt pro domacnost ¢i péci
o télo [14].

Testovani videoher

Rozpoznavani emoci ma své misto i v hernim pramyslu. Videohry maji za cil v hracich
evokovat rizné emoce a pocity. Zpétnou vazbu ve formé pocitd, nazord a navrha
na vylepSeni her poskytuji testefi. Ti hledaji nedostatky, chyby a podavaji vyvojaium
zpravy o tom, jak na né€ hra pusobi. Nicméné zpétné vybaveni pocitu, jaky v testerovi
videohra zanechala, nemusi byt Uplné presné. Rozpoznavani emoci mé proto veliky
potencial v této oblasti. Vyvojaii mohou ziskavat zpétnou vazbu v redlném case, zatim co
tester hru hraje. [12]

1.2 Metody ziskavani priznaki

Pfiznaky v oblasti pocitaového vidéni lze definovat jako kusové informace
ze zkoumaného obrazu. Tyto kusové informace se pak vyuzivaji pro feSeni daného
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problému, v tomto piipadé€ rozpoznani emoce ¢loveka.

Metody ziskavani ptiznaki pro rozpoznavani emoci mohou vychazet z riznych
principt. Prvni zptsob vychazi z extrakce priznakli ze samotného obliceje. Ziskavani
ptiznakd z obli¢eje je pfirozené nejpouzivanéjsi metoda. Clovék totiz pomoci mimiky
oblieje vyjadiuje své emoce, aniz by si to sam uvédomoval. Hledané ptiznaky pak
mohou byt pozice a tvar Ust, pozice oboci, uroveri otevieni oci atd. Tento zptusob vyuziva
principd rozpoznavani oblideje, coz je preklad z anglického |, facial recognition. Clovék
v§ak miiZe svou emoci projevovat i jinymi zpusoby, jako je hlasitost a barva hlasu, slovni
diraz ¢i gestikulace. Zkoumani hlasitosti, barvy hlasu nebo dirazu je spiSe kompetenci
oblasti zpracovani feci, a proto tato metoda nebude v praci uvazovana. Zajimavou ulohou
je ale zkoumani posledniho zminéného projevu, tedy gestikulace.

Tento zpusob nevyuziva obliCej pro extrakci pfiznakt vibec. Pfiznaky se totiz
extrahuji na zakladé detekce postaveni a gest, které snimané osoby vykazuji. Tento
pfistup mize mit své vyhody, jelikoz dataset mize byt cenzurovany. Obrazky nebo videa
v databazi mohou obsahovat obliceje, které jsou rozmazané, a tedy osoby v datasetu nelze
nijak identifikovat. Tento dataset pak naptiklad muze spliiovat obecné nafizeni o ochrané
osobnich tidaja — GDPR.

Oba zpusoby, jak ziskavani piiznakt z obliceje, tak z postoje a gest budou detailnéji
popsany dale v textu.

1.2.1 Extrakce priznaku z obliceje

Metoda vychazi zrozpoznavani obliceje, pfiCemz moderni pfistup pro rozpoznavani
obliceju se sklada ze Ctyr hlavnich cCasti. Témi jsou detekce, zarovnani, reprezentace
a klasifikace [6]. Detekce a zarovnani by se z hlediska fetézce zpracovani obrazu daly
zafadit do predzpracovani a segmentace, tedy do nizs8i urovné zpracovani obrazu. Naopak
reprezentaci lze zatadit do vySsi urovné zpracovani, tedy popisu, detekce objekt atd.
Retézec &tyt hlavnich &asti rozpoznavani obliGeje 1ze vidét na Obrazek 2.

Detekce Zarovnani Reprezentace Klasifikace

Nizsi droven Vy&si Uroven

Obrazek 2 - Retézec rozpoznavani obliceje

Detekce a zarovnani

Pro detekci lze vyuzit opensource knihovny jako je OpenCV nebo Dlib, které jsou
v oblasti pocitacového vidéni velice pouzivané. Ob¢ knihovni feSeni umoziuji detekovat
oblicej v realném cCase. Pro detekci vyuzivaji rizné metody, jako napiiklad Haar cascade
classifier (Haarovy kaskadni klasifikatory), Single shot MultiBox detektory, Histogram
of Oriented Gradients (HOG) ¢i Maximum margin object detector (MMOD) [8].
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Knihovny mimo detekce obli¢eje umoziuji i detekovat pozice oci, coz lze vyuzit pro dalsi
fazi tfetézce — zarovnani obliceje. Pomoci detekovanych soutradnic oci lze sestrojit
pomyslny trojuhelnik, jako na Obrazek 3.

Obrazek 3 - Zarovnani obliceje pomoci rotace [8]

Pomoci dvou bodu Ize snadno dopocitat libovolné strany trojuhelnika a pomoci
goniometrickych funkci pak dopocitat tthel A. O tento thel je pak potieba otocit obrazek,
aby doslo k jeho zarovnani. Ptiklad 1ze vidét na Obrazek 4.

s

Obrazek 4 - Priklad zarovnani obliceje [8]

Vyse zminéna metoda zarovnani je jen jedna zmnoha a jedna se o jednu
z nejjednodussich zplsobu, jak zajistit zarovnani obliceje. V oblasti zarovnani obliCeje
byly vyvinuty i dal§i metody, které se mohou lisit v rychlosti, pfesnosti ¢i jinych
srovnavacich parametrech. Patfi mezi né naptiklad LBF (Local Binary Features), ERT
(Ensemble of Regression Trees) nebo DAN (Deep Aligment Network) [10].

Dale v fetézci rozpoznavani obliCeje nasleduje reprezentace, ktera bude popsana
podrobnéji nez predchozi dva procesy. Pro rozpoznavani obli¢eji byla v minulosti
vyvinuta fada modelt, fungujicich na konvoluc¢nich neuronovych sitich, dale KNN. Tyto
modely jsou schopny vstupni data ve formé obrazkl prepocitat na multidimenzionalni
vektory, které reprezentuji sadu pfiznaki daného oblieje. V tomto piipadé jde tedy
o algoritmické feSeni daného problému [6].Vychazet 1ze ale i z fyziologie Clovéka.
Existuje zpusob jak pomoci systému pravidel ,,zakodovat™ témér jakykoliv vyraz Clovéka,
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a tedy 1 jeho emoci. Pfiznaky v tomto pfipad¢ reprezentuje kod vyrazu ¢lovéka a systém
se nazyva FACS [2]. Oba zplsoby reprezentace, jak pouziti modelt, tak pouziti systému
koédovani bude popsano dale v textu.

Reprezentace s vyuzitim naucenych modelu

Jak jiz bylo v textu zminéno, modely jsou realizovany konvoluc¢nimi neuronovymi sitémi.
KNN je vzdy natrénovana tak, aby byla schopna klasifikovat jednotlivé osoby [9].
Obecné se konvolu¢ni neuronové sité skladaji z vrstev ruznych typu, jako jsou
konvoluc¢ni, aktivacni, reduk¢ni, plné propojena a dalsi. Jako priklad je uveden model
DeepFace, ktery byl vyvinut spolecnosti Facebook. Architekturu KNN modelu DeepFace
1ze vidét na Obrazek 5.

REPRESENTATION
SFC labels

a L4 L5 L6: F7: F
Calista_Flockhart_0002.jpg Frontalization 32a1x113 32:3x3x32 16x9x9x32 16x9x9x16 16x7x7x16  16x5x5x16  4096d 1030d
Detection & Localization @152X152x3 @142x142 @71x71 @63x63 @55x55 @25x25 @21x21

%

Obrazek 5 - DeepFace architektura citace

Vstupem KNN je barevny obrazek o velikosti 152x152x3 pixelt. Jedna se tedy
o tiikanalovy RGB (red, green, blue) snimek. Ten je pfedlozen prvni konvolucni vrstve,
ktera pomoci konvolucnich filtrdi (11x11x3 pixelu) na vystupu generuje 32 ptiznakovych
map (features map). Ty jsou pak predlozeny redukéni vrstve, kterd pocitd maximum
z oblasti 3x3 pixelu a krokem 2. Vystup redukéni vrstvy je predlozen druhé konvoluéni
vrstvé. V téchto prvnich tfech vrstvach se z obliceje extrahuji nizko troviiové piiznakové
vektory, jako je textura ¢i hrany. Nasledujici tfi vrstvy jsou lokaln€ propojeny, pfi¢emz
jejich filtry nejsou stejné pro celou pfiznakovou mapu, ale méni se na zaklade
vyhodnocované oblasti. Napfiklad oblast mezi oCima vykazuje velice odli§né vlastnosti
v porovnani s oblasti mezi nosem a usty. Z tohoto divodu nelze vyuzit klasickou
konvoluéni vrstvu s jednim filtrem, protoze by nebyla schopna detekovat efektivné
hledané pfiznaky. U lokalné propojenych vrstev DeepFace modelu se vyuziva toho, ze
jsou vSechny vstupni snimky zarovnany, potom se na ruzné Casti pfiznakovych map
aplikuji rizné filtry. Posledni dvé vrstvy jsou plné€ propojeny, takze kazdy vystup je
spojen se vSemi vstupy. [9]

Vystup prvni plné propojené vrstvy je vektor reprezentujici oblicej na zkoumaném
obrazku. Tento vektor ma rozmér 4096, jde tedy o multidimenzionalni vektor, ktery
obsahuje priznaky konkrétniho obliceje [9]. Pro Cloveka je nemozné si piedstavit prostor
ktery ma vice nez tfi dimenze, nicméné z hlediska matematiky neni problém s témito
vektory pocitat. Obdobnym zptsobem jsou sestaveny architektury dal§ich CNN modeld,
které jsou shrnuty v Tabulka 1. Tabulka obsahuje informace o ndzvu modelu, velikosti
vstupniho obrazu, rozmeéru vystupniho vektoru a vyvojare modelu.
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Tabulka 1 - Tabulka vyvinutych modelt [6]

Nazev modelu | Vstup Vystup Vyvojar

VGG-Face 224 x224x 3 2622 Oxford university

FaceNet 160x 160 x 3 128 Google

OpenFace 96 x96x 3 128 Carnegie Mellon University
DeepFace 152x 152x3 4096 Facebook

DeepID2 55x47x3 160 University of Hong Kong
Dlib 150x 150x 3 128 Davis E. King

Reprezentace pomoci FACS

Toto feseni extrahuje ptiznaky z obliceje ¢loveéka. Zkratka FACS stoji pro ,,Facial Action
Coding System*, volné prelozeno tedy ,,Kddovaci systém akci obliceje”. Akci obliceje se
rozumi svalova aktivita, ktera je vyvolana zménou vyrazu obliceje. Kazda oblicejova
akce sleduje konkrétni svaly obliceje. V pfipadé, ze u sledovaného svalu doslo ke
kontrakeci, akce obliceje je aktivni, v pfipad€ Ze je sval uvolnény akce obliceje je neaktivni
[1]. Kazd4 akce obliceje ma své unikatni znaceni, které se sklada ze zkratky AU (vychazi
z anglického ,,Action unit) a celého Cisla. V pokracujicim textu prace bude libovolné
pouzivan bud’ pojem , akce obli¢eje” nebo zkratka z anglického originalu AU.

FACS rozlisuje fadové desitky riznych AU, piikladem muze byt AUI1, ktera je
pojmenovana , Inner brow raiser a oznacuje zvednuti vnitini strany oboci [1]. Svaly
realizujici tuto akci obliceje Ize vidét na Obrazek 6, kdy cisla koresponduyji s kodovanim
FACS. Obrazek na levé strané zobrazuje jednotliva svalova vlakna, jejichz aktivita je
sledovana. Na pravé strané je pak znazornén smér pohybu svalu pro danou AU.

Muscular Anatomy Muscular Action

Obrazek 6 - Priklad sledovanych AU [1]
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Mimo samotnou pfitomnost sledované akce obliceje je dle FACS hodnocena také jeji
intenzita. Akce obli¢eje 1ze z pohledu miry viditelnosti fadit do n€kolika urovni intenzity
znaCenych pismeny A az E [1]. Nulova nebo téméf zanedbatelna mira viditelnosti AU je
piifazena do urovné A. Uroveit B se pouZiva pro zafazeni AU o mirné viditelnosti.
Znatelna nebo zfetelnad AU patii do trovné C, vazné az extrémni viditelnost pak do urovné
D. Pro maximalni vyjadfeni viditelnosti AU se pouziva pismeno E. Zavislost mezi mirou
viditelnosti a Grovni intenzity 1ze vidét na nasledujicim obrazku.

|_Trace Slight Marked Pronounced W
A B C E

Obrazek 7 - Zavislost miry viditelnosti AU a jeji urovné intenzity [1]

Samotné akce obliCeje nenesou zadnou informaci o aktudlni emoci ¢loveéka. Piesto
1ze FACS pouzit pro interpretaci emoce, Kombinaci 9 AU v horni oblasti obli¢eje a 18
AU v dolni oblasti obliceje 1ze zakodovat témer libovolny vyraz Clovéka. Jednotlivé
kombinace AU pro vybrané emoce zobrazuje Tabulka 2.

Tabulka 2 - Tabulka AU pro jednotlivé emoce [2][3]

Emoce Akce oblideje

Stésti 12

6+12

Smutek 1+4

1+4+11/15
1+4+15+17

6+15

11+17

1

Prekvapeni 142+5426/27

14245

1+2+26/27

5+26/27

Strach 1+2+4
14+2+4+5+20+25/26/27
14+2+4+5+25/26/27
1+2+4+5
14+2+5+25/26/27
5+20+25/26/27

5+50

20

Zlost 445+7+10+422+23+25/26
445+7+10+23+25/26
4+45+7+17+23/24
4+5/7

17424

Znechuceni 9/10+17

9/10

Pohrdani 12+14
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Konkrétni emoce mohou byt interpretovany riznymi kombinacemi AU. Lze
pozorovat, ze napiiklad emoce strach ma 8 riznych moznosti zakédovani. Kazda osoba
mize projevovat tuto emoci jinym zpusobem. Rozdily lze pozorovat na Obrazek 8.
Hlavni rozdil v projevené emoci je pozice a tvar ust. Na levé strané obrazku pozorujeme
zenu, ktera ma usta spiSe piiviena a koutky ust sméfuji smérem dolt k brad€, ktera
setrvava ve své prirozené pozici. Tomuto odpovida AU20 — Lip Strecher a AU25 — Lips
Part [2][3]. Naopak Kevin na pravé strané obrazku ma usta Siroce oteviena a jeho brada
vyrazné poklesla. Tento vyraz odpovidda AU26 — Jaw Drop a AU27 — Mouth Stretch.

Obrazek 8 - Rozdilné vyjadreni emoce strach [3][4]

Klasifikace

Poslednim procesem v fetézci na Obrazek 2 je klasifikace. Zpusob klasifikace emoce
bude siln€¢ zéviset na piedchozim procesu reprezentace. V pripad€, kdy pfiznaky
zkoumaného obliceje budou reprezentovany kodem FACS, lze prti klasifikaci jednoduse
vychazet z Tabulka 2. Klasifikovana emoce bude vychazet z detekovanych akci obliceje
a jejich kombinaci. Jako klasifikator by také bylo mozné vyuzit rozhodovaci strom, ktery
by rozhodoval na zakladé detekovanych akci obliceje.

V piipadé reprezentace obliCeje jako vektoru pfiznakd, ktery se pouziva u naucenych
modeli CNN, je situace o néco komplikovangjsi. Pro klasifikaci by bylo mozné pouzit
natrénovanou neuronovou sit, ktera by zkoumané vektory ptiznaka fadila do nékolika
emocnich tiid. Pro nauceni neuronové sit€¢ by bylo nutné vhodné nastavit jeji topologii
a parametry a také mit vhodny dataset.

1.2.2 Extrakce priznaku z gest a postoju

Jak jiz bylo v textu uvedeno vyse, u této metody se s vyhodou vyuziva faktu, ze data, ze
kterych jsou pfiznaky extrahovany mohou byt anonymizovana. Oblicej snimanych osob
muze byt cenzurovan, protoze pro ziskavani pfiznaku neni jeho zkoumani relevantni.
Z védeckych vyzkumu, ale i kazdodenni praxe je totiz ziejmé, Ze na projevu emoci se ve
velké mife podili i neverbalni chovani ¢lovéka [15]. Prikladem muze byt gestikulace,
postoje a obecné projevy, které 1ze zaradit do oblasti zvané fec téla. Vhodné ptiznaky pro
rozpoznavani emoci lze extrahovat prave i z vysSe popsanych neverbalnich projeva.
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Mnoho vyzkumi se zaméfovalo na gesta ilustrativni, jako je napiiklad zamavani
pii pozdravu ¢i louceni. Pro rozpoznavani emoci vSak tyto typy gest nebyly pfili§ vhodné,
protoze se ¢lovék Casto snazi své emoce skryvat — hlavné ty negativni. Clovék mize
umyslné gestikulovat tak, aby jeho emoce nebyla jednoduse Citelna, coz znemoziuje
pouziti ilustrativnich gest pro rozpoznavani emoci. Vyzkumy vSak ukazaly, ze existuje
specialni podoblast gest, takzvana mikro-gesta (MG). Mikro-gesta jsou pro rozpoznavani
emoci mnohem vhodnéjsi, protoze umoziiuji poznat i potlaCovanou nebo skryvanou
emoci Clovéka. Rozdil mezi ilustrativnimi a mikro gesty je ten, ze MG jsou projevovana
nevédomky. Mezi priklady mikro-gest patfi napfiklad promnuti oci, kousani nehtd,
poskrabani se na zadech a dalsi. Funkci mikro-gest neni doprovazeni verbalniho projevu,
jako je tomu u ilustrativnich gest. Naopak MG jsou spontanné vyvolana n¢jakym vnitfnim
pocitem Clovéka. Piikladem muze byt MG ruce kiizem, které indikuje obranny postoj
sledované osoby. Pokud se osoba usmiva, ale zarovenn ma ruce kiizem, jde o urCitou
negaci. Usmé&v na obligeji logicky vybizi emoci hodnotit jako kladnou — §tastny. Miize
se vSak jednat o imyslné zastirani opravdové emoce a MG zktizeni rukou je pro piesné&jsi

vyhodnoceni emoce vhodnéjsi. [15]

C10:Biting nails  C11:Touching jaw |C32:lllustrative BLs

C9:Touching ears

Obrazek 9 - Piiklady mikro-gest [15]

Neékteti lidé mohou nesouhlasit s tim, ze by u nich zkfizeni rukou znamenalo obranny
postoj nebo negaci. Mohou tvrdit, ze je to gesto, pfi kterém se zkratka citi pohodlng, a ze
to je jejich pfirozeny reflex mit ruce kiizem. Je nutné si vSak uvédomit, ze ackoliv se
Clovek se zkiizenyma rukama mize citit pohodlné, neznamena to, ze je uvolnény a ma
dobrou naladu. Neni pfirozené, aby ¢lovék ve spolecnosti, se kterou se dobie bavi mél
ruce kiizem. Toto gesto je bézn€ lidmi projevovano v nepfijemnych situacich, kdy je
Clovék nervozni, Celi otazkam, na které nechce odpovédét, nebo se citi zranitelny.
Zkitizené ruce pak predstavuji pomyslnou bariéru, za kterou se ¢lovék schovava. V tu
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chvili mu to samoziejmé& piipada pfirozené a pohodlné, ovSem neznamena to, ze se
pohodIné citi [38].

1.3 MoZna reSeni

Kapitola pojednava o jiz vyvinutych fesenich a nastrojich, které by pro rozpoznavani
emoci bylo mozné vyuzit. Stru¢né€ popisuje princip fungovani daného feseni a poskytuje
detailngjsi informace o vyvojafi, tfidé klasifikovanych emoci, datasetu atd.

DeepFace

Je odlehcena python knihovna pro rozpoznavani obli¢eji a analyzu obli¢ejovych atributi,
jako je vek, pohlavi, emoce a rasa. DeepFace realizuje vSechny Ctyfi faze fetézce
rozpoznavani obliceje, které Ize vidét na Obrazek 2, tedy detekci, zarovnani, reprezentaci
a klasifikaci. Pro detekci obliceje a jeho zarovnani vyuziva metody jako je napfiklad:
OpenCV, SSD, MTCNN, RetinaFace a Mediapipe. Metody pro detekci obliceje 1ze
pfepinat zménou piislu§ného argumentu volané funkce v kodu. Porovnani vystupniho

obrazu pro jednotlivé metody 1ze vidét na nasledujicim obrazku.

RetinaFace MtCnn Dlib

Original Image

MediaPipe Ssd OpenCv
Obrazek 10 - Rozdily metod detekce a zarovnani obliceje [8]

Vsechny vystupni obrazky musi mit stejny rozmér, jelikoz budou déle zpracovavany
CNN modelem. Ofiznuté obliCeje vSak maji rizné rozméry a natoCeni pro kazdou
metodu. Aby nedochazelo k jejich deformaci, pfidava DeepFace k ofiznutym obrazktim
cerné pozadi, vSechna vystupni data tedy maji stejny rozmér. Dle autora jsou
nejpresnejSimi metodami RetinaFace a MTCNN, bohuzel vSak na tkor rychlosti. Pro
rychlé zpracovavani dat je doporu¢ena metoda OpenCV nebo SSD. [20]

Pro reprezentaci a klasifikaci pak vyuziva jiz naucené CNN modely pro rozpoznavani
obliceju. Ackoliv je knihovna pojmenovana po modelu DeepFace, 1ze pro reprezentaci a
klasifikaci volit i modely jako je napfiklad: VGG-Face, Facenet, OpenFace, Dlib atd.
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Vstupem pro tyto modely je obrazek o daném rozméru, vystupem je normalizovany
vystupni piiznakovy vektor, ktery reprezentuje dany oblicej. Vice informaci o rozmérech
dat pro zminéné modely lze najit v kapitole 1.2.1 a Tabulka 1. Tento ptiznakovy vektor
je pak pouzit pro veskeré operace, naptiklad pokud je potteba zjistit podobnost osoby na
dvou riznych snimcich, jsou porovnavany ptimo ptiznakové vektory, a nikoliv fyzické
obrazky [6][20]. Znazornéni priznakového vektoru modelu VGG-Face je vidét na
nasledujicim obrazku.

0.03
0.02
0.01

0.00
0 500 1000 1500 2000 2500 —0.01

-0.02

Obrazek 11 - Pfiznakovy vektor modelu VGG-Face [6]

DeepFace nabizi jiz hotové funkce pro rozpoznavani obliceji a emoci v realném Case.
Pomoci knihovnich funkci lze detekovat na snimku obli¢ej, porovnavat obliceje,
odhadovat vek, pohlavi nebo emoci subjektu a dalsi. Knihovna nabizi jiz nauc¢ené modely,
které 1ze jen stahnout a pouzit. Emoc¢ni model DeepFace dokaze rozpoznavat sedm druht
emoci, konkrétné zlost, znechuceni, strach, Stésti, neutralni vyraz, smutek a prekvapeni.
Pro kazdou emocni tfidu je emocnim modelem piifazena procentudlni hodnota, pficemz
suma vSech hodnot dava 100 %. Ukazku vystupu z DeepFace 1ze vidét na nasledujicim
obrazku.

Obrazek 12 - Ukazka vystupu DeepFace

Emoc¢ni model ma dle vyvojare DeepFace celkovou spravnost klasifikace 57 % [26]. Tato
hodnota byla testovana na datasetu FER2013. Hlavnim vyvojafem DeepFace je Sefik
Ilkin Serengil, ktery vystudoval informatiku na turecké univerzité Galatasaray. [6][20]
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OpenFace

Je sada nastroja urcena pro vyvojafe v oblasti poCitaCového vidéni a strojového uceni.

Umozfiuje analyzu obliceje Cloveka, konkrétné dokaze detekovat orientacni body

oblieje, odhadovat pozici hlavy, rozpoznavat akce obliceje a také odhadovat smér

pohledu ¢lovéka. OpenFace umoziiuje uzivateli pouzit jiz hotové modely, ale 1 trénovat

si své vlastni. OpenFace byl vyvinut na univerzité v Cambridge, pfi¢emz hlavni vyvojar

byl Tadas Baltrusaitis. Sada nastroju se stale vylepsuje v CMU MultiComp Lab, pficemz

puvodni vyvojar Tadas Baltrusaitis se na vyvoji aktivné podili. [19]

Pro rozpoznavani emoci by bylo mozné vyuzit funkcionalitu rozpoznavani akci

obliceje. Jedna se o stejnou reprezentaci vyrazi obliCeje, jako vyuZziva systém FACS, vice

informaci lze nalézt v kapitole 1.2.1 — reprezentace pomoci FACS. OpenFace umoziuje

rozpoznavat jak samotny vyskyt akce obliceje, tak jeji intenzitu. Seznam akci obliceje,
ktery dokéaze OpenFace detekovat jsou na Obrazek 13. [18][19]
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Obrazek 13 - Seznam akci obliceje, které OpenFace dokaze rozpoznavat [18]

OpenFace neobsahuje zaddnou knihovni funkci, kterou by bylo mozné pouzit pro

analyzu emoce na obrazku, nicméné pro vyhodnoceni detekovanych AU by bylo mozné

vyuzit Tabulka 2. Pfipadné by pro klasifikaci emoce mohl byt také pouzit jednoduchy

klasifikator, napfiklad rozhodovaci strom. Vystupni format dat OpenFace je CSV soubor.
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Ten obsahuje informace o akcich obliCeje ve formé dvou parametri AUxx r, ktery
definuje intenzitu detekované akce obliCeje v rozsahu 0-5 a AUxx_c, ktery nabyva hodnot
0 nebo 1, a definuje, zda je akce obliceje detekovana. OznaCeni parametra xx je Cislo dané
akce obliceje, napriklad AUO1 r.

OpenFace nabizi grafické uzivatelské rozhrani (GUI) ve formé Windows desktopové
aplikace. Ta je vhodna pro rychlou analyzu vstupnich dat, pfi¢emz vstupnimi daty maze
byt obrazek, sekvence obrazku, video ¢i zaznam z webkamery. Vybér vstupnich dat je
mozné jednoduse v GUI nastavit. Rovné€z lze nastavit moznosti nahravani (volba
parametrd, které se budou zapisovat do CSV souboru), zobrazovani vysledka a volit mezi
ttemi druhy detektord tvare (Haar, Hog-SVM, MTCNN) a tfemi druhy detektort
orienta¢nich bod (CLM, CLNF, CE-CLM). Analyzovany obli¢ej v OpenFace lze vidét

na nasledujicim obrazku.
@ OpenFace offline a

etry features
Orientation Pose

=

Resumelstopl2> T[> > |

Obrazek 14 - Ukazka OpenFace GUI

OpenFace uzivatelské rozhrani se sklada ze Ctyt sekci. V sekci nejvice nalevo je
zobrazen analyzovany oblicej vCetné detekovanych orientacnich bodd (oranzové
krouzky), polohy o¢i, sméru pohledu (Cervené Cary) a 3D natoCeni obliCeje (zelené Cary).
V této sekci jsou také zobrazeny informace o poctu analyzovanych snimka za sekundu
a davéryhodnost pozic detekovanych orienta¢nich bodu obliceje (confidence). V druhé
sekci je zobrazen ofiznuty obliCej s Cernym pozadim a pod nim je zobrazen detekovany
oblicej pomoci metody HOG (Histogram of Oriented Gradients). Dalsi sekce je
pro zobrazeni orientace a pozy obli¢eje vCetné informaci o sméru pohledu v cCiselnych
hodnotach. V posledni sekci jsou zobrazovany detekované akce obliceje a jejich intenzity.

Na Obrazek 14 l1ze vidét analyzu obliceje s emoci zlost. Detektor obliceje v tomto
ptipadé funguje velice dobie. Obrazek je ofiznut zdola okolo brady a shora pfiblizné
v poloving Cela. Stejné tak detekce orientacnich bodu obliceje je velice presna. Emoce
zlost by dle teorie FACS mohla byt kombinaci akci obliceje zobrazenych v levé Casti
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Tabulka 3, v pravé Casti tabulky jsou naopak zaznamenany detekované AU pomoci
OpenFace.

Tabulka 3 - Kvalita detekce AU pomoci OpenFace

Mozné kombinace Detekovana kombinace
4+5+7+10+22+23+25/26

4+5+7+10+23+25/26 AUc: 4.5.7. 17, 20,
4+5+7+17+423/24 AUr: 4,7,10,17,23
4+5/7

17+24

Detekovana akce obliceje s ¢islem 45, tedy akce obli¢eje znazoriujici mrknuti je
chybna. Jedna se o staticky obrazek, kde k mrknuti nedochazi. Sami autoti OpenFace
uvadeji, ze na statickych obrazcich neni detekce akci obliceje tak presna, jako detekce
z videi, kde je zaznamenana pouze jedna osoba [19]. Presto detekované akce obliceje
(AUc) a jejich intenzity (AUr) pomérmeé dobfe odpovidaji moznym kombinacim emoce
zlost. Detekovana AU45 nebude uvazovana, jelikoz se jedna o chybnou detekci, a navic
se AU45 ani nevyskytuje v zadné z kombinaci vyrazi obliceje pro vyjadieni hledanych
emoci. Akce obliceje 20 je detekovana, ale nevyskytuje se v zadné z moznych kombinaci,
je tedy oznacena jako nespravna. Zbylé detekované AU se vyskytuji alesponl v jedné
z moznych kombinaci emoce zlost, jsou tedy oznaceny jako spravné detekované.

Analyza pomoci OpenFace vSak neni bezchybna, na nésledujicim obrazku jsou vidét
situace, kdy byla analyza oblieje nespravna. V levé Casti je vidét obrazek s dobie
detekovanym a ofiznutym obliCejem, nicméné pozice orientacnich bodu detekujici tsta
jsou nespravné. Piestoze ma Clovék na obrazku doSiroka oteviend usta, OpenFace
detekuje spravn€ pouze horni Cast rti a jako dolni ret nespravné oznaci oblast. kde konci
predni zuby. Usta detekovana pomoci OpenFace se tedy jevi jako zaviena, a tim padem
jsou chybné detekovany i akce obliCeje s sty spojené. V druhém piipad€ je ukazka
chybné detekovaného obliceje divky. Z tohoto divodu jsou i pozice orientacnich boda
obliCeje urCeny nespravné. Druhy pfipad nastava spiSe ojedinéle, OpenFace v drtivé
vétSing€ pripadu obliCej ofizne spravng.
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Obrazek 15 - Ukéazky chybné analyzy OpenFace

U statickych obrazku lze také vidét, Zze detekce natoceni obliCeje, je také poméme
nepiesna. Natoceni obliceje ma byt zndzornéno zelenymi ¢arami, které maji tvorit krychli,
ktera svym natoCenim odpovida natoCeni obliceje. U vySe uvedenych obrazkl vSak ¢ary
vystupuji z obrazu smérem ven a o krychli nelze moc hovofit. Detekce natoCeni z videi,
nebo ze zdznamu webkamery je o poznani presnéjsi.

iMiGUE

Je databaze, kterou vytvorila finskd Univerzita v Oulu. Databaze je stile ve vyvoji,
pracuje na ni Centrum pro pocitaové vidéni a signalovou analyzu na Fakulté
informacnich technologii a elektrického inzenyrstvi. Zkratka iMiGUE stoji za ,,identity-
free video dataset for Micro-Gesture Understanding and Emotion analysis. Jedna se tedy
o cenzurovanou databazi videi urenou pro studium emoci na zéklad€ pozorovani mikro-
gest. V souCasné dobé databaze obsahuje 359 odkazi na vefejné dostupna videa
z YouTube kanalu Australian Open TV. Videa zachycuji pozapasové rozhovory s hraci,
pficemz je vzdy zaznamenana informace, zda hra¢ dany zapas vyhral nebo prohral.
Celkem databaze obsahuje 72 subjektt, ktefi projevuji rizna mikro-gesta. Celkovy pocet
18 499 MG ziskanych z videosnimki je manualné klasifikovan a anotovan do 32 tiid.
Autoti detekovana MG d¢li dale jesté na pét podskupin, podle oblasti, ve které jsou
pozorovana. Podskupiny s pfikladem mikro-gesta uvedenym v zavorce jsou nasledujici:
télo (vzpiimeny sed), hlava (hlava vzpiimena), ruka (zkfizeni prsti na rukou), télo-ruka
(poskrabani se na zadech), hlava-ruka (promnuti oci). Dalsi informace o datasetu 1ze vidét
v Tabulka 4. [15][16][17]
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Tabulka 4 - Statistiky a vlastnosti databaze iMiGUE [17]

Ttidy emoci 2 (Pozitivni/Negativni)
Ttidy mikro-gest 32

Subjekty (zeny/muzi) 72 (36/36)

Staty a regiony 28

Pocet videi 359 (258 vyher, 101 proher)
Pocet vzorki mikro-gest 18 499

RozliSeni 1280 x 720

FPS 25

Prumérma délka snimku 2,5 sekund

Celkové délka 2 092 minut

Pocet anotatora 5

Bio-info Zadné

Zplsob rozpoznavani Holisticky

7. Tabulka 4 lze vidét, ze emoce jsou rozdeleny do dvou tiid — pozitivni a negativni.
Emoce sledovaného subjektu je manualné anotovana podle vysledku zapasu, predpoklada
se, ze po vyhraném zapase bude osoba projevovat pozitivni emoci a naopak. V databazi
je mimo emoce anotovan i ¢asovy udaj a mikro-gesto, které se ve snimku v daném Case
nachazi. [15]

Pro analyzu gest a pozic t€la se vyuziva toolbox OpenPose. Podrobné&jsi informace
ohledné OpenPose budou uvedeny dale v textu. Pro rozpoznavani emoci z MG jsou pak
nauceny modely, a to jak metodou uceni s ucitelem nebo bez ucitele. Nauceny model
dosahuje presnosti az 91,24 % na validacni mnoziné. Bohuzel zatim neni databaze
z divodu ochrany osobnich udaji (GDPR) pln€ dostupna. Vyuziti detekovani mikro-gest
za pouzitim toolboxu OpenPose v§ak mize byt pro praci uzite¢né. [15]

OpenPose

Je toolbox, ktery umoziiuje v realném Case detekovat pozice bodu lidského skeletu, rukou
a také obliceje. OpenPose umoziiuje detekovat hledané body u vice osob najednou
v jednom snimku, celkem je mozné s nim sledovat az 137 raznych bodid pro kazdou
osobu. Sledovany bod je ¢astokrat lidsky kloub, pficemz OpenPose umoziuje vykreslovat
i spojnice mezi jednotlivymi body. Spojnice mezi jednotlivymi body reprezentuji kosti
¢lovéka, vykreslenim spojnic je tedy graficky znazornén skelet sledované osoby a timto
zpusobem lze analyzovat pohyb ¢lovéka. Priklad sledovanych bodii Ize vidét na Obrazek
16. Pocet analyzovanych bodl zavisi na zvoleném modelu. S OpenPose 1ze detekovat
body téla (klouby, hlava, zapésti), body na obliceji (podobné jako to umi OpenFace), nebo
jednotlivé klouby na rukou. Kazdy bod obsahuje ti1 udaje, a to pozici x-ové a y-nové
soufadnice a jeji vérohodnost. Vystupni data jsou mimo jejich grafickou reprezentaci
zapisovana do textového souboru ve formatu JSON. Priklady detekovanych bodu lze
vidét na nasledujicim obrazku. [15]
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Obrazek 16 - OpenPose sledované body skeletu a ruky [29]

Bohuzel je OpenPose pomérné naroény na vykon grafické karty. V ramci prace byl
OpenPose testovan na notebooku, ktery disponuje grafickou kartou GeForce GTX 1050.
Ta bohuzel nebyla dostate¢na pro analyzu obrazu v plném rozsahu a uspokojivych
vysledki bylo dosaZeno pouze pii detekci skeletu ¢lovéka. Vhodnym nastavenim
toolboxu bylo dosazeno detekovani jednotlivych kloubtu c¢loveéka v realném cCase
s dostacujici presnosti a frekvenci okolo 20 snimkli za sekundu. Pro testovaci ucely byl
pouzit zdznam z webkamery. Vysledek 1ze pozorovat na Obrazek 17. Na ukor rychlosti
byla omezena piesnost vyhodnoceni toolboxu OpenPose.

~

PEEDEE) {’—'%l' for nzlo 20.% fos

Frame: 1236 \

Obrazek 17 - OpenPose - test na datech z webkamery

Na obrazku lze tedy pozorovat, ze poloha o€i a usi je vyhodnocena pomérné nepresné
(znazornéno fialovou a rizovou barvou). U téchto sledovanych bodi dochazi k vyraznym
odchylkam oproti realné pozici a z tohoto divodu nebudou pro analyzu emoce ¢loveéka
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pouzity. Naopak poloha kloubt hornich koncetin a trupu je vyhodnocena relativné presné.
Dochézi tam k drobnym odchylkam, nicméné je tfeba uvazovat, ze byl vyhodnocovan
dynamicky obraz. Snimany ¢lovek je tedy v pohybu a drobné odchylky od realné pozice
detekovaného bodu jsou akceptovatelné.

Bohuzel v ramci dostupného hardwaru nebylo mozné otestovat detekci jednotlivych
kloubt rukou a bodl obli¢eje. Castenych vysledki bylo dosaZeno pouze pro data ve
formée statického obrazu a vysledky nebyly nijak uspokojivé. Pro data z webkamery pak
analyza nebyla mozna provést viibec, a to z divodu nedostatecné grafické pameéti.

OpenPose se jevi jako uziteCny nastroj, ktery by v ramci prace mohl byt vyuzit. Diky
toolboxu lze ziskavat data o pozici hornich koncetin, ktera mohou byt pouzita pro
klasifikaci vysledné emoce. Pfikladem mohou byt naptiklad emoce strach a prekvapent,
pfi kterych se ruce Castokrat nachézeji v oblasti oblieje, viz obrazek.

Obrazek 18 - Ruce v oblasti obli¢eje pfi projeveni emoce [22]

Morphcast

Je sada produktd pro analyzu emoci vyvijena italskou spole¢nosti Cynny. Jedna se o
komer¢ni produkty, jako je napfiklad platforma pro tvorbu interaktivnich videi,
JavaScript engine nebo webové aplikace pro emoc¢ni analyzu. Morphcast umoziiuje
zakazniklim, kteti si predplati jejich sluzby tvorit interaktivni videa, ktera jsou pak
pouzita pro analyzu emoci cilové skupiny lidi. V praxi to funguje tak, ze se Clovék
z cilené skupiny diva na vytvorené video, zatimco ho snima kamera. Interaktivni video
dava clovéku moznost volby jako je anketa, vybér kategorie, otazka ano/ne a dalsi.
Na zaklade zvolené moznosti se pak odviji scénai daného videa. Na pozadi je pak uzivatel
analyzovan JavaScript enginem pro emocni analyzu. KyZzena data jsou pak zpracovavana
v realném Case a odeslana zakaznikovi pro jeho dalsi zpracovani. Morphcast zadarmo
provozuje demo pro emocni analyzu, které je vyobrazeno na obrazku nize.
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Obrazek 19 - Morphcast demo [28]

Demo umoziuje zpracovavat videa v realném case z webkamery a vyhodnocena data
zobrazuje pomoci pfislusnych indikatori. Morphcast software umi rozpoznavat sedm
druhti emoci, detekovat naklonéni hlavy, pozornost uzivatele, urCovat pravdépodobné
pohlavi ¢i vék. Bohuzel ve verzi zdarma neumoziiuje analyzovat uzivatelem zvolena data
(obrazky, nebo videa na osobnim ulozisti). Mimo vykreslovani grafu v realném case
Morphcast demo neumoziuje zadné jiné zaznamenavani dat, naptiklad do souboru. Tyto
moznosti zastavaji placené.

Morphcast studio v minulosti spolupracovalo na mnoha projektech spojenych
s emoc¢ni analyzou. PyS$ni se spolupracemi se sv€tovymi firmami jako je napfiklad
CocaCola, Lexus ¢i Yahoo. [11]

Dalsi nastroje

Rozpoznavani emoci patii mezi popularni oblasti pocitacového vidéni a nastroje pro jeho
realizaci jsou neustale vyvijeny. Mezi projekty, které je mozné verejné nalézt na GitHubu,
ale nebyly v ramci prace nijak dale testovany a zkoumany, lze zaradit naptiklad Human
[30] , Emotion detection [31], Multimodal Emotion Recognition [32] a nespocet dal§ich.

1.4 Datasety pro emoc¢ni rozpoznavani

Pro emo¢ni rozpoznavani byla vytvorena fada databazi obrazku, pficemz nékteré z nich
jsou vetejne dostupné. Obecnym problémem pro tyto vefejné dostupné datasety je kvalita
jejich anotace. V mnoha piipadech byla zaznamenana sporné nebo dokonce §patné
anotovana data. Tvarci datasetu uvadeéji mnohdy nékolik riznych anotatort, toto muze
byt problém, protoze kazdy ¢lovék mize vyhodnotit emoci na obrazku jinym zptuisobem.
Kapitola popisuje nekteré z vybranych datasetd, které budou v ramci prace pouzivany,
uvadi informace o rozliSeni, velikosti, poctu emoc¢nich tiid atd.
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FER2013

Je databaze obrazka urCena pro pouziti v oblasti rozpoznavani emoci obliceje. Data jsou
tvorena Sedotonovymi obrazky o velikosti 48x48 pixeld. Obliceje jsou jiz vycentrovany,
kazdy oblicej tedy zabira v obrazku pfiblizn€ stejnou oblast. Databaze obsahuje okolo
30 000 obrazka, které jsou roztiidény do sedmi skupin, které odpovidaji projevované
emoci. Skupiny jsou angry (zlost), disgust (znechucent), fear (strach), happy (Stésti), sad
(smutek), surprise (ptekvapeni) a neutral (neutralni). Dataset byl vytvofen pany Pierre-
Luc Carrier a Aaron Courville, jako soucast jejich vyzkumného projektu. Zkratka FER
vychazi z anglického ,,Facial Expression Recognition®. Dataset byl mimo jiné vyuzit
1 pro soutéz vyhlaSenou komunitou Kaggle, ktera probéhla v roce 2013 [21]. Nasledujici
kolaz predstavuje ukazku obrazkt datasetu FER2013. Kazdy sloupec piedstavuje emocni
tfidu. Prvni sloupec predstavuje emocni tiidu zlost, nasleduje znechuceni, strach, Stésti,
neutralni vyraz, smutek a prekvapeni.

Obrazek 20 - Ukazka datasetu FER2013

AffectNet

Je rozsahla databaze barevnych obrazkt zobrazujicich emoce obliceje. Je tvorena daty
o riznych rozmérech, jedna se vSak o obrazky s podstatn€ vyssim rozliSenim, nez je tomu
u datasetu FER2013. Typicky rozmér obrazku v databazi AffectNet je 512x512 pixelt.
Databaze se sklada z pfiblizné jednoho milionu obrazkt, pficemz 440 tisic jich bylo
manualné anotovano a rozfazeno do 8 emocnich tiid. AffectNet obsahuje stejné emocni
tfidy jako dataset FER2013, pficemz navic je roz§ifen o tfidu emoce contempt (pohrdani).
Jedna se pravdépodobné o nejvétsi databazi oblicejovych emoct, ktery byla vytvorena.

34



Data o velikosti 120 GB jsou pod spravou akademickych pracovnikii na Univerzité
Denver. [22]

Bohuzel jsou data Casto nepfesné anotovana. Naptiklad lidé na obrazcich oznac¢enych
jako ,,zlost™ se usmivaji nebo projevuji jinou emoci. To stejné plati i pro jiné emocCni tfidy.
Rozsah dat je i problém z hlediska vypocetni naro¢nosti. Z té€chto divodu byl vybran
pouze vzorek dat z databaze, ktery byl pfezkouman a nehodici se data byla smazana. Data
zafazena ve Spatnych kategoriich byla odstranéna, stejné tak jako obrazky, kdy oblicej
byl zachycen z profilu nebo jinym zplsobem nevyhovoval. Jako vzorek databaze
AffectNet byl pouzit dataset s 31 tisici obrazky o velikosti pfiblizn€ 9 GB [23]. Vzhledem
k Casové narocnosti manualni anotace dat bylo pro kazdou tfidu extrahovano pouze
250-300 obrazka. Ty byly pak rozdéleny na testovaci mnozinu - 50 obrazki a trénovaci
mnozinu cca 200 obrazkd. Nasledujici kolaz predstavuje ukazku obrazku datasetu
AffecNet. Kazdy sloupec opét odpovida jedné emocni tfide€ a je zachovano stejné poradi
jako u kolaze FER2013.

Obrazek 21 - Ukazka datasetu AffectNet
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2. VYBER VHODNE METODY

V ramci reSerSe byly nastinény metody, jak by bylo mozné systém pro rozpoznavani
emoci realizovat a také byly popsany datasety, které by bylo mozné vyuzit. V nasledujici
kapitole jsou popsany vysledky zminénych metod a jejich modifikaci na datasetech
FER2013 a AffectNet. Vysledky kvality klasifikace jsou prezentovany maticemi zamen.

2.1 Vyhodnocovani

Jako nastroj pro vyhodnoceni spravnosti klasifikace dané metody byla pouzita matice
zamén. Ta lze obecné pouzit jak pro binarni klasifikaci, kde jsou vystupem pouze dvé
ttidy, tak pro vice tfidovou klasifikaci, kde pocet vystupnich tfid neni teoreticky ni¢im
omezen. V ramci prace je uvazovana vice tfidova klasifikace, kde je uvazovano sedm
vystupnich tfid. Konkrétné se jedna o zlost, znechuceni, strach, §tésti, neutralni emoci,
smutek a pifekvapeni.

Matice zamén je vhodna predevsim pro vyhodnoceni predikci modelu u dat, kterd jiz
mame anotovana, tedy zname jejich skuteCnou vystupni tfidu. Informace o poctech
predikci a skute¢nych hodnot pro dané tfidy jsou pak vhodné zapisovany do sloupct
a fadkd matice zamén. Priklad lze vidét v Tabulka 7, kde v fadku ,,(6) — Celkem® je
uveden celkovy pocet anotovanych snimkt pro danou tfidu. Pro emocni tfidu zlost je dle
matice zamén dostupnych 940 snimkt. Obdobné by byly zapsany i poCty pro ostatni
emocni tidy, pro piehlednost vSak nejsou v ukazkové matici zamén dalsi pocty uvedeny.
Naopak ve sloupci ,,(3) — Celkem* je uveden pocet predikci pro danou emocni tfidu.
V ptipadé Tabulka 7 méa celkovy pocet dat predikovanych jako tiida zlost hodnotu 861.

U matice zamén lze pro predikované a skute¢né hodnoty najit pravé Ctyfi mozné
kombinace. Tedy predikovana hodnota spravné pozitivni (True Positive — TP), nespravné
pozitivni (False Negative — FN), nespravné negativni (False Negative — FN) a spravné
negativni (True Negative — TN). Tabulka 5 zobrazuje nejjednodussi pfipad, tedy matici
zamén pro dv€ vystupni tiidy. Z hodnot TP, FP, FN a TN jsou pak dale pocitany dalsi
parametry, které jsou pouzivany pro hodnoceni klasifikace. Mezi tyto parametry patii
presnost (precision), senzitivita (recall), spravnost (accuracy) a F1 mira (F Score).

Tabulka 5 - Matice zamén pro dvé tfidy

Skutecnost
Tfida 1 Ttida 2
i Trida 1 TP FP
Predikce ——
Ttida 2 FN TN
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Pro vice tfidovou klasifikaci pak vypada matice zamén pon€kud komplikovangji.
Hodnoty TP se nachazeji vzdy na hlavni diagonale tabulky, stejn€ jako u matice zamén
pro dvé tfidy se jedna o jedno cislo v tabulce, které vyjadiuje pocet spravné
predikovanych hodnot pro danou tfidu [39]. Tyto hodnoty jsou v dale v maticich zamén
podbarveny Sedou barvou, viz Tabulka 7. Naopak dalsi hodnoty, tedy FP, FN a TN, uz
jsou dany souctem vice buné¢k tabulky. Pro vice tfidovou klasifikaci plati, ze vypocet
parametrd bude odlisny pro kazdou tfidu. Bude tedy potieba vypocitat parametry TP, FP,
FN, a TN zvlast’ pro kazdou tiidu. Ptiklad vypoctu TP, FP, FN a TN pro prvni tfidu je
znazornén na Tabulka 6.

Tabulka 6 - Matice zamén pro N tiid

Skutecnost
Ttida 1 | Ttfida 2 Ttfida N
Tridal (| TP | FP
Tfida 2
Predikce
: FN TN
Tiida N

Dany parametr je vzdy vypocitan jako sumace vsech Cisel v burikdch ohranicenych
v ramecku. Parametr FN je vtomto pfipadé vypocitan jako suma vSech nespravné
predikovanych hodnot, tedy hodnoty ve sloupci ,, Ttida 1“, které jsou predikovany jako
,, Itida 2 - Trida N“. Analogicky jsou vypocitany i parametry FP a TN.

Na tabulce nize je zobrazena ukazka matice zdmén s pouzivanymi pojmy. Tabulka 8
obsahuje ve sloupcich informaci o skute¢ném poctu obrazka v dané tfidé (anotované dle
datasetu FER2013). V tadcich pak informuje o po¢tu obrazka s predikovanou emoci.
Naprtiklad pro emoci ,,zlost* je v datasetu FER2013 dostupnych 940 obrazki, ptiCemz
spravné klasifikovanych bylo 734. Jako nespravné byly predikovany 4 obrazky jako
znechuceni, 59 obrazkl jako strach, 22 obrazkl jako §tésti, 61 jako neutralni, 72 jako
smutek a 8 jako prekvapeni. VSechny tyto obrazky ale ve skutecnosti zachycovaly emoci
zlost. Naopak 127 obrazki bylo nespravné predikovano jako emoce zlosti, pfitom
ve skuteCnosti se jednalo o jinou emocni tiidu. Konkrétné tedy o 7 obrazku s realnou
emoci znechuceni, 40 s emoci strach, 14 s emoci §tésti, 20 s emoci neutralni, 41 s emoci
smutek a 5 semoci prekvapeni. Ostatni parametry matice zamén, mezi které patfi
presnost, senzitivita, spravnost a F1 mira jsou vypocteny dle nize zminénych vzorca.
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Tabulka 7 - Ukéazka matice zamén s pouzivanymi pojmy

(2) Skutecnost
K = — = 7
N8| |= |3 |5 % Q&
S 217 & 2| ¢
Zlost 734 7 40 14 20 41 5 861 | 85 %
Znechuceni 4 89 2 2 1 2 0
8 Strach 59 7 822 49 41 70 43
= Stésti 22 1 9 [1679 | 48 | 27 | 24
E Neutralni 61 2 53 57 1026 | 117 19
D Smutek 72 5 65 19 74 | 877 6
Prekvapeni 8 0 27 11 6 5 700
(6) Celkem 940
(7) Senzitivita | 78 %
(8) Spravnost | 95 %
9) F1 mira 81 %
Legenda [39]:

(1) Celkova spravnost

e Vyjadiuje procentualni spravnost predikce vsech ttid

e Jeji hodnota urCuje, kolik procent ze vsSech hodnot bylo spravné
predikovano

Celkova spravnost =

(2) Skutecnost

e Sekce pro informace o skutecnych poctech dat

(3) Celkem

e Udava celkovy pocet predikci pro danou tfidu

(4) Presnost

1 TP

" TP, + FN,

e Vyjadiuje v procentech presnost predikce

e Jeji hodnota urcuje, kolik procent dat z celkového poctu predikci bylo

spravné predikovanych

Ptresnost = m

x 100

2.1)

(2.2)
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(5) Predikce
e sekce pro informace o predikovanych poctech dat
(6) Celkem
e Udava celkovy pocet dat v dané tfide
(7) Senzitivita
e Vyjadiuje, jak je schopen klasifikator danou emocni tfidu rozpoznat, tedy
jak je na ni ,,senzitivni*
e Jeji hodnota urcuje, kolik procent dat z dané emocni tfidy klasifikator
rozpoznal

TP
Senzitivita TP T FN 100 (2.3)

(8) Spravnost
e Vyjadiuje procentualni hodnotu spravného rozpoznani, zda se jedna o
danou tfidu nebo se jedna o jinou tiidu
TP+TN

; - 2.4
SPravnOst = N Y FP + FN =9

(9) F1 mira
e Pocita se z hodnot piesnosti a senzitivity

. 2 X Presnost X Senzitivita
F1 mira = — — (2.5)
Presnost + Senzitivita

2.2 DeepFace

DeepFace knihovna obsahuje nauceny emocni model, ktery byl pro vyhodnoceni kvality
klasifikace pouzit. Bylo zjisténo, Ze klasifikace tohoto modelu siln€ zavisi na datech,
ktera byla pouzita autorem pro nauceni emoc¢niho modelu. Pro lepsi vysledky by bylo
mozné DeepFace feSeni modifikovat a naucit emoc¢ni model na jinych datech. V kapitole
jsou vysledky klasifikace DeepFace modelu na datasetech FER2013 a AffectNet.

DeepFace model a dataset FER2013

V programovacim jazyce Python byl vytvoren skript, ktery umoziluje postupné
zpracovavat vstupni data, ktera jsou uzivatelem piedlozena. Skript zpracovava postupné
vSechny obrazky obsazené ve slozce, jejiz cestu uzivatel zvoli pomoci proménné path.
S vyuzitim emocniho modelu DeepFace a knihovni funkce DeepFace.analyze() je pro
dany obrazek vyhodnocena dominantni emoce. Funkce DeepFace.analyze() dokaze
rozpoznat v§ech sedm typt emoci, které dataset FER2013 obsahuje. Skript byl pouzit pro
vSech sedm tfid testovaciho datasetu. Celkem validaéni mnozina obsahuje 6315
fotografii. Vysledky uspéSnosti klasifikace emoce jsou vyjadieny matici zamen, kterou
1ze vidét nize.

39



Pro kazdou tfidu je vypoctena hodnota senzitivity (recall), pfesnosti (precision),
spravnosti (accuracy) a F1 miry. Emoc¢ni model vykazuje pomérné konzistentni
senzitivitu napfi¢ v§emi tfidami. Hodnota primérné senzitivity je okolo 83 % pfiCemz
nejvyssich hodnot dosahuje senzitivita pro tiidy prekvapeni (88 %) a Stésti (92 %). Stejné
tak presnost klasifikace dosahuje u tfid podobnych hodnot, primérné 84 %. Nejptesnéji
model klasifikuje emoci piekvapeni (92 %) a Stésti (93 %). Spravnost dosahuje u vSech
tfid hodnotu nad 92 % a nejspravnéji je klasifikovana emoce znechuceni (99,53 %).
F1 mira také nevykazuje znatelné rozdily mezi klasifikaci jednotlivych tfid, hodnota,
F1 miry je také pomémé konzistentni. Nejvyssi F1 miry dosahuje opét tiida piekvapeni
(90 %) a stesti (92 %). Celkova spravnost klasifikace emo¢niho modelu DeepFace na
datasetu FER2013 je 83,81 %.

Tabulka 8 - Matice zamén, DeepFace + FER2013

Skutecnost
Celkova = _ g -
spravnost 2 § S o = o) § £ &
S = 8 O = =1 v S
83,81 % NB 2 s 3|S 13| 2
N [
Zlost 734 | 7 | 40 | 14 | 20 | 41 5 | 861 | 85%
Znechuceni | 4 89 2 2 1 2 0 | 100 | 89%
. Strach 59 7 | 82 | 49 | 41 | 70 | 43 | 1091 | 75 %
= Stésti 2 | 1 9 [1679] 48 | 27 | 24 [ 1810 | 93 %
T | Neutralni | 61 2 | 53 | 57 |1026 ] 117 | 19 | 1335 | 77 %
A " Smutek | 72 | 5 | 65 | 19 | 74 | 877 | 6 | 1118 |78%
Prekvapenti 8 0 27 11 6 5 700 | 757 | 92%
Celkem | 940 | 111 | 1018 | 1825 | 1216 | 1139 | 797
Senzitivita | 78% | 80% | 81% | 92% | 84% | 77% | 88 %
Spravnost | 95% | 9% | 93% | 96 % | 92% | 93 % | 98 %
Flmira | 81% | 84% | 78% | 92% | 80% | 78 % | 90 %

DeepFace model a dataset AffectNet

Emocni model DeepFace dosahoval pii analyze obrazka z datasetu FER2013 nad
ocekavani dobrych vysledki. Hodnoty senzitivity, pfesnosti, spravnosti a F1 miry byly
konzistentni napfic tfidami a celkova spravnost klasifikace byla 83,81 %. Pro potvrzeni
kvality klasifikace byl DeepFace model otestovan jesté na jiném datasetu — AffectNet.
Pro vyhodnoceni dat byl opét vyuzit skript napsany vjazyce python, ktery je blize
popsany v piedchazejici kapitole. Vysledky jsou zaznamenany v matici zameén nize.
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Vypoctené hodnoty senzitivity, pfesnosti, spravnosti a F1 miry dosahuji mnohem
nizsich hodnot, nez tomu bylo u datasetu FER2013. Primérna senzitivita je 42 %, coz je
pfiblizn€ polovicni hodnota, nez jaké bylo dosazeno u datasetu FER2013. Senzitivita
navic vykazuje zna¢né vykyvy napfic tfidami. Nejvyssi hodnoty senzitivity bylo opét
dosazeno pro emocni tiidu Stésti (80 %), naopak nejnizs§i hodnota byla pro tfidu
znechuceni a to pouze 12 %. I pres velice nizkou hodnotu senzitivity v§ak model tfidu
znechuceni klasifikoval pomémé presné. Konkrétné tedy s presnosti 75 %, coz je nejvyssi
hodnota presnosti v dané matici zamén. Model tedy velice zifidka emoci znechuceni
rozpoznal, ale kdyz uz se tak stalo, pravdépodobnost spravné klasifikace byla pomérné
vysoka. Nejméné presné model vyhodnotil emoci smutek, dosahl pfesnosti pouhych
29 %. Pramérna piesnost modelu byla pouze 46 %, coZ je opét o polovinu méné, nez
tomu bylo u datasetu FER2013. Spravnost klasifikace byla v§ak pomérné konzistentni,
prumérna hodnota nabyvala zhruba 83 %. Ani v jednom pfipadé vSak nebylo dosazeno
spravnosti vyssi nez 90 %. Hodnota F1 miry se pro rizné tfidy zna¢né lisila. Nejvyssi F1
miry bylo dosazeno pro emoci §tésti (63 %) a nejniz§i pro emoci znechuceni (21 %).
Celkova spravnost klasifikace emocniho modelu DeepFace na datasetu AffectNet byla
pouze 42 %.

Tabulka 9 - Matice zamén, DeepFace a AffectNet

Skutec¢nost
Celkovs = . = .
spravnost 2 § S = = o § £ é
42 % S| 8| 2|2 |32 |2 |3 |8
§ SRR AN
Zlost 2 [ 14 | 3 5 3 5 | 53 | 42%
Znechuceni | 2 6 0 0 0 0 0 8 | 75%
. Strach 9 18 | 3 4 9 6 | 53 |34%
= Stésti 4 g8 | 10 |4 [ 2 [10] 3 7 [52%
T | Neutrdlni | 6 10 | 4 4 |26 [ 12 | 11 | 73 [36%
® [ Smutek 6 8 3 2 [ B3 [ 15 5 | 52 [29%
Piekvapeni | | 12 | 0 0 1 20 | 34 |59%
Celkem | 50 | 50 | 50 | 50 | 50 [ 50 | 50
Senzitivita | 44% | 12% | 36 % | 80% | 52% | 30 % | 40 %
Spravnost | 83% | 87% | 81% | 87% | 80% | 80 % | 86 %
Flmira |43% | 21% |35% | 3% | 42% | 29% | 48 %

Vysledek klasifikace emoce pomoci modelu DeepFace byl pro dataset AffectNet
mnohem horsi nez pro dataset FER2013. Tento vysledek ukazoval, ze kvalita klasifikace
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pomoci modelu DeepFace n€jakym zpusoben zavisi na vstupnich datech. Pozdéji bylo
odhaleno, ze autor DeepFace pouzil jako trénovaci mnozinu pravé cast datasetu
FER2013. [26]

Vysvétleni, proC pro tyto dva datasety doslo k takto rozdilnym vysledkiim, mohou byt
nasledujici. Modelu byla predlozena data, ktera byla autorem pouzita jako trénovaci.
Druhé vysvétleni je, ze je dany model na dataset FER2013 preucen. Treti moznosti
vysvétleni je v odliSnosti obou datasetti, obrazky v datasetech maji totiz velice rozdilné
rozliSeni. Ani jedno z moznych vysvétleni nebylo v praci dale zkoumano. Vysledek
klasifikace modelu DeepFace pro dataset FER2013 byl vyhodnocen jako zavadéjici a pro
dalsi testovani kvality klasifikace bude vyuzivan dataset AffectNet. Ten na rozdil od
datasetu FER2013, ktery ma rozliSeni pouze 48x48 pixeli, 1épe odpovida vstuptim, které
pro systém rozpoznavani emoci budou pouzity, naptiklad snimky z webkamery.

2.3 OpenFace

Pro urceni emoci byla vyuzita detekce akci obliceje. OpenFace bohuzel neumi rozpoznat
vSechny typy akci obliceje, které jsou nutné pro ureni emoce - Tabulka 2. Chybi detekce
AUL11, AU22, AU24, AU27 a AUS50. Z tohoto davodu nebyl pro vyhodnoceni emoce
pouzit FACS, ale byl navrzen jednoduchy klasifikator ve formé rozhodovaciho stromu.

OpenFace model a dataset FER2013

Pro kazdou ze sedmi emocnich tfid datasetu FER2013 byla provedena analyza fotek
obliceju, s cilem urcit akce obliceje. Bohuzel vysledky nebyly pfili§ dobré a OpenFace
m¢l s analyzou dat problém. OpenFace urcuje pfi analyze obliCeje dva parametry kvality,
a to confidence a success. Confidence urcCuje, jaka je jistota odhadu detekce orientacnich
bodd, coz se projevuje i na piesnosti detekce akci obliceje. Vyjadiuje jistotu v procentech
a muze nabyvat hodnot v rozsahu 0-100 %. Success pak urCuje, jak Gspésné analyza
probéhla, tedy zda byl obliCej detekovan a spravné zanalyzovan a je vyjadien binarni
hodnotou 0/1. Primérna hodnota parametru success byla pro tfidu angry pouze 0,47, tedy
pouze u 47 % obrazku byl uspésne detekovan oblicej. U vice nez poloviny dat tedy nebylo
mozné detekovat akce obliceje, a tedy ani urcit emoci. Primérna hodnota parametru
confidence se pak pohybovala okolo 48 %. Pro data, kde byla detekce obliceje uspésna
(success byl roven jedné) se parametr confidence pohyboval okolo 87 %. Experimentalni
metodou bylo zji§téno, ze nejlepsich vysledku je dosazeno pfi pouziti Haarova detektoru
obliceje a detektoru orientacnich bodu obli¢eje CE-CLM. Parametr success pii této
konfiguraci dosahl 52,5 %, coz je stale velice malo. OpenFace tedy pro tento dataset
nebylo mozné fadné otestovat. [19]
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OpenFace model a dataset dataset AffectNet

Analyza obrazku z datasetu AffectNet byla mnohem uspésnéjsi, nez tomu bylo u datasetu
FER2013. OpenFace dokazal extrahovat priznaky zvice nez 80 % dat, u nékterych
emocnich tiid dokonce se 100% jistotou (Stésti a neutralni). U nékterych fotografii mél
vSak problém rozpoznat obli¢ej a segmentoval napiiklad pouze ¢ast nosu. V tomto
ptipadé logicky nemohl ani rozpoznat orientacni body nebo akce obliceje. Netuspeésné
analyzovana data byla tedy smazana a trénink a validace byla provedena pouze na datech
s uspésné extrahovanymi piiznaky. Pfi zpracovani snimkl v realném case bude k datim
pristupovano obdobné, pokud nebude mozné extrahovat pfiznaky, dany snimek nebude
vyhodnocovan. Vzhledem k frekvenci v fadu desitek snimka za sekundu, by toto v praxi
nemel byt problém.

Vystupem OpenFace byly dva CSV soubory pro trénovaci a testovaci mnozinu.
Soubor obsahoval informace o €isle snimku, identifikatoru obliceje, Casovém razitku,
vérohodnosti detekce bodti obliCeje, tispésnosti extrakce priznakl, detekovanych AU a
emocni tfidé. Format dat ulozenych v souboru l1ze vidét v tabulce nize.

Tabulka 10 - Format dat pro OpenFace

Frame FaceID | TimeStamp | Confidence | Success AUl e AU45 Class
1 0 207.241 0.92 1 1 . 1 Angry
2 0 207.299 0.92 1 0 o 0 Sad
3 0 207.345 0.92 1 1 o 0 Happy
4 0 207.375 0.92 1 1 . 1 Neutral

V programovacim jazyce Python byl s pomoci scikit-learn knihovny napsan kod
realizujici trénink rozhodovaciho stromu na trénovacich datech a vyhodnoceni jeho
klasifikace na testovacich datech. Knihovna scikit-learn vyuziva optimalizovaného
CART (Classification and Regression Trees) algoritmu a umoziluje nastavit kriterialni
funkci, typ déleni, maximalni hloubku stromu, minimalni pocet vzorku v listu stromu atd
[24][25]. S pomoci knihovny matplotlib 1ze vytvoreny rozhodovaci strom 1 vykreslit do
obrazku. Nejlepsich vysledka celkové spravnosti klasifikace bylo dosazeno pii pouziti
kriterialni funkce vypoctu entropie, maximalni hloubce stromu 9 a minimalniho poctu
vzorkt vlistu 9. Pii této konfiguraci bylo dosazeno celkové spravnosti 64,11 %
a podrobnéjsi informace o Uspésnosti klasifikace popisuje matice zamén nize.
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Tabulka 11 - Matice zamén, OpenFace a AffectNet

Skutecnost
Celkova = _ = -
spravnost 7 § S = T§ 3 § £ é
64,11 % S| S| E|Z |2 E| 3|3 | ¢8
k 21528 |%
Zlost 14 5 0 0 0 0 20 | 70%
Znechuceni 6 24 1 0 4 2 0 37 65 %
. Strach 0 0 18 0 3 1 6 28 | 64%
= Stésti 5 0 | 50 | 1 0 0 | 57 |88%
T | Neutrdlni | 2 0 2 0 30 | 10 2 46 | 65 %
A I Smuwek | 11 | 12 | 6 0 5 | 23 | 4 | 61 |38%
Prekvapeni | 0 0 6 0 7 0 25 | 38 | 66%
Celkem 38 | 42 | 34 | 50 | 50 | 36 | 37
Senzitivita | 37% | 57% | 53% | 100% | 60 % | 64 % | 68 %
Spravnost | 90% | 89% | 91% | 98% | 87 % | 82% | 91 %
Flmira | 48% | 61% | 58% | 93% | 63% | 47% | 67 %

Vypoctené hodnoty senzitivity, presnosti, spravnosti a F1 miry dosahuji vysSich
hodnot, nez tomu bylo se stejnym datasetem a modelem DeepFace. Nejvyssi senzitivity
bylo dosazeno u emocni tridy Stésti, kdy vSech 50 vzorka dat bylo klasifikovano spravné.
Senzitivita tedy v tomto pfipadé€ byla 100 %. Hodnoty senzitivity pro dalsi tfidy byly
znatelné horsi a mimo tfidu zlost se pohybovaly v rozmezi 50-70 %. Hodnoty presnosti
byly napfic tiidami vyvazenéjsi a primérna presnost dosahovala 65 %. Nejvyssi presnost
byla opét dosazena pro tfidu Stésti. Stejné tak spravnost byla pomérmné konzistentni, jeji
hodnoty se pohybovaly v rozmezi 82-98 % a jeji primérna hodnota byla 90 %. Vypoctené
hodnoty F1 miry se napfic tfidami liSily, nejvyssi hodnoty dosahovala tfida §tésti s 93 %.

Vysledek klasifikace pomoci detekce akci obliceje a klasifikace rozhodovacim
stromem dosahovala vyssi celkové spravnosti, nez tomu bylo u stejného datasetu a pouziti
konvolu¢ni neuronové sité (model DeepFace). Hodnota celkové spravnosti byla vyssi
022 %.

Pro uceni vySe uvedeného rozhodovaciho stromu byly pouzity pouze informace
o vyskytu dané akce obliCeje, které byly reprezentovany stavy 0 nebo 1. OpenFace vSak
dokaze urcit i intenzitu sledované akce obliceje jako Cislo v rozsahu 0-5. Intenzita
projeveni dané akce obliCeje muze mit pifinos pro trénovani stromu, a i vyslednou
klasifikaci. Nasledujici rozhodovaci strom byl tedy naucen na datech o vyskytu i intenzité
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dané AU. Trénovaci i testovaci data byla opét ve formé CSV souborti s obdobnym
formatem dat, jako je na Tabulka 10. Testovaci i trénovaci data obsahovala 17 parametrt
intenzity AU a 18 parametri vyskytu AU. Pro AU28 byl v ramci OpenFace detekovan
pouze vyskyt dané AU, parametr vyjadfujici intenzitu AU28 nebylo mozné ziskat.
Pravdépodobné se jedna o chybu autora OpenFace, ktery opomenul intenzitu AU28 urcit
nebo vypsat do vystupniho souboru. Konkrétné se jedna o ,lip suck®, tedy akci obliceje,

kdy cloveék sméruje rty do dutiny ustni, jako je vidét na nasledujicim obrazku.

Obrazek 22 - Ukézka AU28 [2]

Absence informace o intenzité AU28 neni pro urcovani pozadovanych emocnich trid
nijak kriticka. Jelikoz se dana AU nevyskytuje na seznamu AU pro dané emoce na
Tabulka 2, lze tento parametr pro uceni stromu vynechat. Pro uceni i vyhodnoceni
rozhodovaciho stromu byl pouzit obdobny kod jako v predchazejicim ptipadé. Jedina
zména se tykala upravé funkce pro nacteni trénovacich a testovacich dat, jelikoz v tomto
ptipadé doslo k narustu poctd parametra.

U nauceného rozhodovaciho stromu byla sledovana celkova spravnost klasifikace,
pfi¢emz proces uceni spliioval nasledujici omezujici podminky. Hloubka stromu byla
omezena v rozsahu 1-15 a minimalni pocet vzorku v listu stromu byl omezen v rozsahu
5-40. Byly testovany vSechny kombinace pro dané omezujici podminky a nejlepsi
celkové spravnosti bylo dosazeno pro hloubku stromu 7 a minimalni pocet vzorka v listu
37. Celkova spravnost klasifikace byla prekvapivé nizsi nez v predchozim pfipadé, jeji
hodnota byla 62,72 %. Predpoklad byl, ze strom, kterému bylo ptedlozeno v ramci ueni
vice informaci, bude mit u validace lepsi vysledky. Tento ptedpoklad byl ale mylny,
nicméné zhorseni celkové spravnosti bylo pouze o 1,39 %, coz neni nijak vyrazny pokles.
Pozitivnim zji§ténim vSak bylo, ze nové nauceny strom byl schopny s jednodussi
architekturou dosahnout téméf totoznych vysledka jako strom predchozi. Hloubka stromu
se z 9 snizila na 7 a minimalni pocet vzorku v listu stromu se zvysil z 9 na 37. Nové
nauceny strom se jevi jako robustnéjsi nez jeho predchiidce, ktery sice dosahoval o néco
lepsich vysledku, ale s velkou pravdépodobnosti tam mohlo dojit k jeho preuceni.
Architekturu nové nauceného rozhodovaciho stromu je mozné vidét na nasledujicim
obrazku.
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Decision tree - entropy

Obrazek 23 - Rozhodovaci strom, hloubka = 7, pocet vzorku na list =37

Obdélniky na obrazku predstavuji jednotlivé uzly a listy rozhodovaciho stromu.
Kazdy uzel pak obsahuje informaci o rozhodovacim parametru, hodnoté entropie, poctu
vzorkt, rozdéleni vzorki v ramci emocnich tfid a vyslednou emocni tfidu daného
uzlu/listu. Rozhodovaci parametr je realizovan logickou podminkou s vyuzitim
parametrd vyskytu akce obliceje (AU_r) a intenzity akce obliCeje (AU_c). Je-li dana
podminka splnéna dochazi k rozvétveni stromu doleva, je-li neplatna tak doprava.
Hodnota entropie vyjadiuje miru neuspotadanosti v daném uzlu/listu, vy§si hodnota
entropie piedstavuje vyssi miru neusporadanosti. PoCet vzorka udava celkovy pocet dat,
které se budou v ramci uzlu délit, v pfipadé listu je to konecny pocet vzorku, ktery se uz
dale nedéli. Pocet prvkt v prvnim uzlu v rozhodovacim stromu také udava celkovy pocet
dat, ktera byla pro u€eni stromu pouzita. Rozdé€leni vzorka v ramci emocnich tiid udava,
jaky pocet vzorkl plati pro danou tiidu. Rozdéleni je vyjadieno jednorozmérnym polem
o sedmi prvcich. Suma v§ech vzorkt pole dava celkovy pocet vzorkli v daném uzlu/listu.
Vysledna emocni tfida daného uzlu/listu je dana tfidou s nejpocetnéj§im zastoupenim.
Emocni tfida je mimo jiné reprezentovana i barvou daného obdélniku. Nasledujici
obrazek ukazuje ptiklad uzlu rozhodovaciho stromu.

AU12 r<=1.5
entropy = 2.8
samples = 1393
value =[182, 182, 196, 224, 231, 176, 202]
class = Neutral

Obrazek 24 - Ukazka uzlu rozhodovaciho stromu

Konkrétni ukazka uzlu na Obrazek 24 predstavuje prvni uzel nauc¢eného rozhodovaciho
stromu na Obrazek 23. Rozhodovacim parametrem pro tento uzel bylo splnéni logické
podminky, ktera plati, pokud je intenzita AU12 menS$i nebo rovna hodnoté 1,5. Timto
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zpusobem rozdéluje strom mnozinu v§ech vzorkl na 1158 vlevo pro které podminka plati
a 235 vpravo pro které neplati. Akce obliceje s Cislem 12 se nazyva ,lip corner puller”
a je typicka pro vyjadieni ismévu. Mnozina 235 obrazku, pro které bylo splnéno,
ze intenzita vyjadieni AUI2 je vyS§i nez 1,5, by méla teoreticky obsahovat usmévy
Cloveka. Tato hypotéza je potvrzena vyslednou emocni tfidou dale pokracujicich uzla
a listd. U vSech péti je emocni tiida Stésti zastoupena nejpocetnéji, konkrétné se jedna
0 222 pripadd z 235. Piiklad AU12 Ize pozorovat na Obrazek 25.
[

Obrazek 25 - Ukazka AUI12 [2]

Déle 1ze na Obrazek 24 pozorovat, ze entropie pro dany uzel je pomémé vysoka,
konkrétné s hodnotou 2.,8. To je dano podobnym poctem dat napfi¢ vSemi tfidami. Pro
dany uzel konkrétn€ plati, ze 182 patii do tfidy zlost, 182 do znechuceni, 196 do strach,
224 do §tésti, 231 do neutralni, 176 do smutek a 202 do tfidy prekvapeni. Mezi tfidami
tedy neplati témer zadni usporadanost a hodnota entropie je vysoka. Vysledna emocni
tfida je neutralni, protoze emoce zaujima nejpocetnéjsi skupinu s 231 prvky.

Vysledny strom Castokrat déli uzly na dalsi vétve, prestoze uz vSechny dalsi uzly
a listy maji stejnou tfidu. Strom by tedy Slo zjednodusit sjednocenim nékolika uzli do
jednoho. Uzly které, by mohly byt sjednoceny jsou na dal§im obrazku zakrouzkovany
cervenou barvou, pfi¢emz vyslednd emocni tfida je u nich také uvedena Cerveng.
Analyzou vysledného stromu bylo rovnéz zjisténo, ze u dvou uzli doslo k nahodnému
déleni na zakladé nerelevantniho parametru. V obou piipadech dochazi na déleni na
zaklad€é parametru AU45 r, ktery pfedstavuje intenzitu mrkéani. Uvazovani intenzity
mrkani v tomto ptipadé nema zadny smysl, a to hned z nékolika divoda. Zaprvé se AU45
vubec nevyskytuje v seznamu AU pro dané emocni tiidy v Tabulka 2, a dle teorie FACS
by tedy tato akce obli¢eje neméla mit na tyto emoce zadny vliv. Druhym divodem je to,
ze detekce AU pomoci OpenFace byla pouzita na statické snimky riznych osob a jejich
obliceju. JelikoZ je mrkani proces, ktery standartné trva n€jakou dobu, pro jeho spolehlivé
detekovani by byla potfeba sekvence snimku. Detekce mrkani je pro pouzita data
pravdépodobné chybna a neméla by tedy byt pouzita pro trénovani stromu. Pro ostatni
uzly nebyla nalezena zadna nesrovnalost a ve vét$iné ptipadu se délici parametry pro dané
emocni tfidy shoduji s Tabulka 2.
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Obrazek 26 - Zjednoduseny rozhodovaci strom, hloubka = 7, pocet vzorka na list = 37

Nasledujici tabulka predstavuje matici zamén pro noveé nauceny rozhodovaci strom.

vvvvv

rozpoznano a senzitivita této tfidy byla 98 %. Vysokych hodnot bylo dosazeno i1 pro
spravnost, presnost, ¢1 F-miru, ve vSech pfipadech bylo dosazeno hodnoty vy$si nez
90 %.

Tabulka 12 - Matice zdmén, OpenFace a AffectNet (vyskyt + intenzita akce obliCeje)

Skutecnost
Celkova ‘g i ¥= -
spravnost 2 S 5 = = S g & g
62,72 % S| 5|8 |2 |3 |2 |z |3 |38
§ Zz wn );:% Q ~
Zlost 14 | 9 0 1 1 0 | 25 |56%
Znechuceni 5 21 0 0 2 0 0 28 | 75 %
. Strach 0 15 0 0 0 5 21 | 11%
= Stésti 0 0 4 | 49 | o0 1 0 | 54 |91%
T | Neutrdlni | 6 4 10 1 38 | 16 | 5 80 | 47 %
| Smuek | 12 | 8 0 18 | 2 | 3 [42%
Prekvapeni | 0 0 4 0 7 0 | 25 | 36 |69%
Celkem | 38 | 42 | 34 | 50 | 50 | 36 | 37
Senzitivita | 37% | 50% | 44% | 98% | 76 % | 50 % | 68 %
Spravnost | 88% [ 90% | 91% | 98% | 81% | 85% | 92 %
Flmira |44% | 60% | 55% | 94 % | 58% | 46 % | 68 %
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Co se tyce ostatnich emocnich tfid, nedochazelo k zddnym vyznamnym zménam oproti
predeslému vysledku. Kdyz porovname vysledky F-miry, ktera zahrnuje jak senzitivitu,
tak presnost klasifikace, jsou rozdily u jednotlivych tfid maximalng 5 %.

Dle dosazenych vysledki nemélo pfidani pfiznaku intenzity akce obliceje velky vliv
na kvalitu klasifikace. Toto je zvlastni vysledek, protoze ocekavanim bylo, ze se
klasifikace o néco zptesni. Diivod proc se pridani intenzity akce obliceje nijak vyznamné
neprojevilo muze byt ten, ze pro validaci nebyl pouzit dostateCné velky pocet dat. Na
testovani bylo pouzito 350 obrazku, tedy 50 obrazkt pro kazdou tfidu. Bohuzel se ale pro
kazdy nepodarilo ziskat kvalitni pfiznaky, a tak je realny pocet dat jest¢ mensi. Problém
s kvalitou datasetu AffectNet byl nastinén v kapitole 1.4 a Cast datasetu, ktera byla
v ramci prace reanotovana nebyla dostate¢na. Pro spolehlivéjsi porovnani OpenFace na
datasetu AffectNet ho bude tfeba rozsifit.

2.4 OpenPose

Jelikoz datasety FER2013 a AffectNet neobsahuji fotografie zachycujici celého ¢lovéka
vCetné koncetin, ale pouze ofiznuty obliCej s projevovanou emoci, nebylo mozné
OpenPose na téchto datasetech otestovat. Spolehlivost detekovani bodu zajmu vsak byla
otestovana na zaznamu webkamery a tad€ jinych obrazka (viz Obrazek 27), ziskanych
napiiklad z knihovny Microsoftu [40]. Pro statické obrazky bylo dosazeno spolehlivého
uréeni jednotlivych bodd lidského skeletu. Castednych vysledkd bylo dosazeno i pro
detekovani kloubt jednotlivych prsti na ruce. Piesnost detekovani bodi v realném Case
z webkamery vSak musela byt snizena, z divodu nedostate¢ného vypocetniho vykonu.
Detekovani kloubt jednotlivych prsti pak pro zaznam z webkamery nemohlo byt
provedeno vubec.

Obrazek 27 - Test spolehlivosti detekce pomoci OpenPose [40]

Pouziti OpenPose pro systém pro rozpoznavani emoci je tedy limitované, neni mozné
detekovat naptiklad mikro-gesta zobrazena na Obrazek 9. Castetné Ize viak OpenPose
vyuzit naptiklad pro detekovani pozic hornich koncetin. I tyto tidaje by mohly vést ke
zptesnéni klasifikace emoce.
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3. REALIZACE

Kapitola popisuje realizaci systému pro rozpoznavani emoci na zakladeé ptedeslych
pokusi a zjisténych informaci. V ramci kapitoly jsou popsany zvolené snimaci
a vyhodnocovaci prostfedky a scéna, kterou bude systém snimat. Dale kapitola popisuje
roz§ifeni datasetu AffectNet pomoci augmentace a shrnuje vysledky DeepFace
a OpenFace na rozsifeném datasetu. Pfevazna Cast kapitoly se vénuje spojeni vSech tii
vyhodnocovacich metod, tedy DeepFace, OpenFace a OpenPose a navrhu jednoduchého
uzivatelského rozhrani. V ramci realizace systému je také uvazovan proces preuceni
na konkrétni osobu.

3.1 Navrh snimaciho a vyhodnocovaciho HW

Jak uz bylo uvedeno v textu vyse, systém ma byt pouzivan v ramci dialogu pedagoga
a ditéte, ptipadné jinych dvou osob. Prvni osoba (pedagog) je snimana kamerou a jeji
emoce je vyhodnocovana systémem. Vystup systému je vhodnym zpiisobem zobrazovan
druhé osobé, tedy ditéti s poruchou autistického spektra. Je uvazovano, ze kamera bude
osobu snimat ze vzdalenosti pfiblizn€ jednoho metru. Pfepoklada se, ze v zabéru kamery
bude zachycena osoba od pasu nahoru. Bude tedy mozné zaznamenavat a extrahovat
ptiznaky z obliCeje snimané osoby. a stejn¢ tak bude mozné vyhodnocovat pohyby
hornich koncetin. Rovnéz se predpoklada, ze snimana osoba bude vhodnym zptisobem
osvétlena.

Jako snimaci a vyhodnocovaci hardwarovy prostfedek lze s vyhodou vyuzit osobni
pocita¢ nebo notebook s webkamerou. Pro tuto diplomovou préci byl konkrétné pouzit
notebook Acer Nitro s procesorem Intel Core 15 7300HQ a dedikovanou grafickou kartou
NVIDIA GeForce GTX 1050 a operatnim systémem Windows 10.
Jako snimaci zafizeni byla pouzita vestavéna webkamera s maximalnim rozliSenim
1280x720 pixeld. K dispozici byla také druha externi webkamera s rozliSeni 1920x1080
pixeld.

3.2 Augmentace dat

Z dtvodu nedostatecného poctu dat byly hledany zptisoby, jak soucasné ziskané datasety
rozsifit. Pro to se hodi technika augmentace dat, kterd se pouziva praveé pro rozsireni
datasetu. Augmentace spociva ve vygenerovani novych dat z jiz predlozeného obrazu.
Podminkou kvalitni augmentace je zmenit obraz tak, aby se pro algoritmus pocitacového
vidéni jevil jako obraz novy, ale zaroven zachovat atributy obrazu, které je potfeba pro
spolehlivé extrahovani ptiznakt. Zpusobu, jak augmentovat data je mnoho, muze se
jednat o rizné deformace obrazu, transformace, zmény barev, jasovych trovni, ptidani
Sumu, ofiznuti obrazu atd. Pro Ucely rozsiteni datasetu byly pouzity nasledujici metody:

50



a) Vodorovné preklopeni obrazu
e na extrahovani pfiznakid z obliceje nema preklopeni zadny vliv
e metoda je vhodna i pro obrazy zachycujici celé télo clovéka
e dostatecné zmeni pavodni obraz, v podstaté vSechny pixely plivodniho
obrazu se zméni
b) Zména jasu obrazu
e zména jasu bude v omezeném intervalu, aby nedochézelo k pfesviceni, nebo
pfiliSnému ztmaveni snimku, které by mohlo ovlivnit extrakci pfiznakut
e nemusi vSak vzdy dostateCné zménit dany obraz
¢) Kombinace preklopeni a zmény jasu
e prosté spojeni dvou predchozich metod
d) Transformace na Sedoténovy obraz
e vyraz cloveéka nebo jeho postoj budou stale dobfe Citelné

e dostatecné zmeni pavodni obraz

Vsechny vySe zminéné metody augmentace dat byly soucasné kombinovany
s nahodnym natoenim obrazu. Uhel natogeni byl generovan s nahodnym rovnomémym
rozlozenim z intervalu 0-6 °. Cilem pfidani nahodného natoCeni obrazu bylo zajisténi
unikatnosti nov€ generovaného obrazu. V piipadé, Zze napiiklad zmeéna jasu
augmentovaného obrazu bude minimalni, rotace o nahodny uthel zajisti, Ze nové
generovany obraz se bude lisit od originalu.

Jednotlivé augmentacni metody byly realizovany jako jednotlivé funkce [33]
v Pythonu. Vstupnimi argumenty funkci byly omezujici parametry pro augementaci, diky
kterych se nastavil napfiklad maximalni thel nato¢eni obrazu a jiné parametry pro dané
funkce. Jednotlivé funkce vzdy vracely zménény obraz jako proménnou img.

Pomoci proménnych inputDir a outputDir byly definovany absolutni cesty ke
slozkam v pocitaci. Vstupni slozka obsahovala data, ktera byla predlozena skriptu a tyto
data byly augmentovany. Skript vzdy nacetl danou fotografii, provedl patficnou
augmentacni metodu a pod novym nazvem fotografii ulozil do vystupni slozky. Diky
Ctyfem metodam augmentace dat bylo mozné AffectNet 5x rozsifit. Ukazka
augmentovanych dat je zobrazena na nasledujicim obrazku.

‘ ‘
. +d
Original Horizontalni preklopeni ~ Zménajasu  Zména jasu + pieklopeni  Sedotonovy

Obrazek 28 - Ukazka augmentovanych dat

51



3.2.1 Vysledky na augmentovanych datech

U predchozich vysledkt byla klasifikace pomoci DeepFace a OpenFace testovana na
valida¢ni mnoziné datasetu AffectNet, ktera obsahovala 50 obrazka pro kazdou emocni
tfidu. Takto maly pocet dat mohl vést ke zkreslenym vysledkiim, a proto byla kvalita
klasifikace otestovana na augementovaném valida¢nim datasetu. Ten uz ¢ital 250 vzorku
dat pro kazdou emocni tfidu.

Nasledujici matice zamén zobrazuje vysledky klasifikace DeepFace na rozsifené
valida¢ni mnozin€. Na rozdil od predesl¢ klasifikace na Tabulka 9, je emoce vyhodnocena
pouze u snimku, u které¢ho byla pravdépodobnost urcené emoce vyssi nez 50 %. Z tohoto
divodu jsou celkové pocty skuteCnych snimkt nizsi, nez je velikost validacni mnoziny.
Celkova spravnost klasifikace modelu DeepFace na augmentovaném datasetu byla témer
shodna jako v predeslém pfipadé. Taktéz hodnoty presnosti, senzitivity, spravnosti a F1
miry u jednotlivych tfid dosahovaly podobnych urovni jako u predeslého testovani na-
Matice zamén, DeepFace a AffectNet Tabulka 9. Ptedchozi vysledky klasifikace jsou
tedy pravdépodobné spravné a nejsou zkreslené malym poctem validacnich dat.

Tabulka 13 - Matice zamén, DeepFace a AffectNet (augmentovany)

Skutec¢nost

Celkova = _ g -

- Q = — E <4 (] E 0

spravnost 2 2 3} 2 s L & o e

2 = g 8 £ = E = a

42,67 % N gé & < £ 5) % S )E

N =B

Zlost 103 | 60 | 9 3|15 | 18 | 24 | 232 |44 %
Znechuceni | 2 | 15 | 1 0 0 0 0 | 18 [83%
. Strach 48 | 21 [ 94 | 7 | 21 | 42 | 35 | 268 |35%
= Stésti 27 | 53 | 47 [195 | 14 | 35 | 26 | 397 |49%
B | Neutralni | 30 | 28 | 17 | 18 | 111 | 55 | 45 | 304 | 37%
A | Smutek | 19 | 39 | 18 | 8 | 32 | 70 | 21 | 207 | 34 %
Piekvapeni | © 7 | 4 [ s 4 [ 10 | 9 | 163 |55%

Celkem 235 223 227 236 197 230 241
Senzitivita | 44 % | T% | 41 % | 83 % | 56 % | 30 % | 37 %
Spravnost | 84 % | 87 % | 81 % | 85% | 82 % | 81 % | 86 %

F1 mira 44% | 12% | 38% | 62% | 44% | 32% | 45 %

Na augementované validacni mnoziné byl vyhodnocen také rozhodovaci strom a
OpenFace. Byla snaha pouzit pro uceni stromu také augmentovanou trénovaci mnozinu.
Bohuzel se vSak nepodatilo dosahnout nijak lepsich vysledkt. Pro trénovani stromu tedy
byla pouzita pavodni trénovaci mnozina. Pro OpenFace byl také nastaven omezujici
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parametr, a to v podobé podminky urcujici minimalni vérohodnost detekce orienta¢nich
bodu obliceje. Emoce byla vyhodnocena pouze v pfipad€, kdy byla vérohodnost detekce
vyS$si nez 76 %. Tato hranice byla urCena experimentalné. I pfes omezujici podminku byla
vyhodnocena témer vSechna data pro emocni tfidu. Celkova spravnost klasifikace byla na
augmentovanych datech o 12,2 % niz§i nez u predeslé klasifikace na Tabulka 12.
Predchozi vyhodnoceni tedy bylo pravdépodobné zkreslené nizkym poctem testovacich
dat. Podrobné vysledky lze vidét v matici zamén nize.

Tabulka 14 - Matice zdmén, OpenFace a AffectNet (augmentovany)

Skutecnost
Celkova = _ g -
spravnost 7 § S = = 3 % £ é
50,55 % S| S| E |2 |32 |2 |3 |8
§ SRR RN
Zlost 95 | 52 [ 39 | 10 | 14 | 6 0 | 216 [44%
Znechuceni | 59 100 22 2 7 37 1 228 | 44 %
. Strach 24 | 15 | 54 1 10 | 7 | 27 | 138 | 39%
=2 Stésti 12 [ 4 [ 32 [22] 0 [ 13 0o | 273 78%
B | Neuwralni | 5 | 6 | 26 | 5 | 136 | 39 | 39 | 256 | 53 %
A | Smutck | 46 | 50 | 20 | 20 | 42 | 112 | 21 | 311 | 36%
Prekvapeni 3 13 47 0 41 30 157 201 | 54 %
Celkem | 244 | 240 | 240 | 250 | 250 | 244 | 245
Senzitivita | 39% | 42% | 23% | 85% | 54% | 46 % | 64 %
Spravnost | 84 % | 84% | 84% | 94% | 86% | 81 % | 87 %
Flmira |41% | 43% | 29% | 81% | 54% | 40 % | 59 %

3.3 Spojeni vybranych metod

V ramci diplomové prace byly otestovany tii metody, které se jevi jako vhodné pro
navrhovany systém. Konkrétné se jedna o DeepFace a OpenFace pro vyhodnoceni dat
zaznamenanych z obli¢eje a OpenPose, které by mohlo byt pouzito pro analyzu pohybu
hornich koncetin. Metody byly testovany na obrazcich i videich, ovsem vzdy samostatné.
Vysledky jednotlivych metod byly uspokojivé, nicméné se prepoklada, ze vhodnym
spojenim zminénych metod bude dosazeno lepSich vysledka pii klasifikaci emoce.
Jednou z komplikaci pfi spojeni zminénych metod je fakt, Ze nejsou napsany ve stejném
programovacim jazyce. V pifipadé DeepFace se jedna o knihovnu napsanou v Pythonu.
OpenFace je zase naopak projekt napsany cist¢ v C++. Pouze OpenPose obsahuje
aplika¢ni rozhrani (API) jak pro C++, tak pro Python.
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3.3.1 Spojeni DeepFace a OpenFace

Jak jiz bylo napsano v uvodu kapitoly 3.3, OpenFace je cely napsan v C++ a v soucasné
dobé neexistuje zadné API pro Python. Spojeni téchto dvou metod bylo nutné provést
jinym zpusobem.

Prvnim ,,naivnim* pokusem bylo paralelni spusténi obou aplikaci a jejich analyza dat
z webkamery. Predpoklad byl, ze by ob¢ aplikace zapisovaly sviij vystup do souboru,
ktery by byl dale vyhodnocovan. Bohuzel bylo zahy zji§téno, Ze po spusténi jedné
z aplikaci dojde k zablokovani pristupu k webkamete v§em dalsim aplikacim. V pfipadé,
ze byla jako prvni aplikace spusténa OpenFace, doslo k zamezeni Cteni dat z webkamery,

a nasledna analyza pomoci DeepFace jiz nebyla mozna. Byla snaha tento problém fesit
virtualni webkamerou, tedy streamovanim stejnych dat zaznamenavanych fyzickou
webkamerou na virtualni kanal. Pro tyto ucely byly otestovany programy, které se
primarné pouzivaji pro modifikaci dat zaznamenanych webkamerou. Jedna se predev§im
o piidavani grafickych elementt nebo grafickych filtrt do pivodniho streamu dat. Vyuziti
téchto programi je napiiklad pfi video rozhovorech, kdy si uzivatel mize napiiklad
zménit nebo rozmazat pozadi, které za nim webkamera snima. Tyto programy funguji
zpusobem, ze dokazi Cist data z webkamery a replikovat je jako dalsi zdroj dat, ze kterého
mohou ostatni aplikace cist. Pfesné tato funkcionalita by se hodila pro vyfeseni spojeni
DeepFace a OpenFace. Proto byly otestovany programy ManyCam a YouCam a bylo
zjisténo, ze OpenFace je mozné pouzit pro ¢teni dat generovanym zminénym softwarem,
bohuzel vsak s velice nizkym poctem snimkt za sekundu. Streamovani dat dosahovalo
rychlosti pouhych 10 FPS (Frames per secod), coz je velice malo, uvazi-li se vyuziti pro
zpracovani dat vrealném case. Toto feSeni s virtualni webkamerou nevedlo
k uspokojivym vysledkiim a bylo vyhodnoceno jako nevhodné.

Druhy pokus, jak spojit DeepFace a OpenFace, byl pomoci skriptu v Pythonu. V tom
byly DeepFace ptedlozeny jednotlivé snimky zwebkamery, které mohly byt
vyhodnoceny funkci DeepFace.analyze(). Zaroven byly jednotlivé snimky ukladany do
slozky, kde mohly byt analyzovany pomoci OpenFace. Pro pojmenovavani ukladanych
snimkd byl zvolen unikatni identifikator ve formé inkrementovaného cisla. Jednotlivé
snimky byly ukladany ve formatu .jpg. Z davodu absence Python API nebylo mozné
analyzovat snimky pfimo v kédu, nicméné OpenFace obsahuje jiz zkompilované EXE
soubory pro jednotlivé funkce, jako naptiklad analyza obliceje, analyza pohledu, extrakce
pfiznaka z obliCeje atd. Pro analyzu obliceje byl pouzit FeatureExtraction.exe soubor,
ktery umoziuje analyzovat jednotlivé fotky nebo celou sekvenci a extrahované ptiznaky
zapiSe do CSV souboru. V ramci Python kodu byl tedy ulozeny obrazek z webkamery
analyzovan pravé pomoci FeatureExtraction.exe. Ten byl v Pythonu spustén pomoci
modulu subprocess [34]. Subprocess modul umozriuje spustit soubory stejnym zptsobem
jako je to mozné pomoci piikazové tadky. Kazdy snimek z webkamery byl timto
zpusobem analyzovan a extrahované piiznaky byly ulozeny do samostatného CSV
souboru, ktery mél stejny nazev jako analyzovany snimek. Tento CSV soubor byl po

54



analyze preCten pomoci CSV modulu [35] a extrahované pifiznaky mohly byt pouzity
v kodu.

Bohuzel byla analyza dat timto zpisobem velice pomala. Primérna rychlost
zpracovani dat byla okolo dvou snimku za sekundu, coz je pro analyzu emoce v realném
Case prili§ nizka hodnota. Vzhledem k tomu, ze pro kazdy snimek byl zapisovan novy
CSV soubor, byla snaha omezit po&et zapisovanych vystupnich dat. Uvaha byla, e pokud
by se podafilo zrychlit zapis, ktery se provadi pii analyze kazdého snimku, bylo by mozné
zvysit  celkovou rychlost analyzy. Vychozi nastaveni OpenFace, tedy
FeatureExtraction.exe, totiz zapisuje vSechny extrahované piiznaky, at’ uz jde o smér
pohledu, natoCeni hlavy nebo samotné pozice jednotlivych orientacnich boda. Jde o
pfiblizné 700 riznych parametrii, které se ovSem nevyuzivaji pro samotnou klasifikaci
emoce. Pro ur€eni emoce pomoci nau¢eného rozhodovaciho stromu je relevantnich pouze
35 priznaki, tedy vyskyt a intenzita detekovanych akci obli¢eje. Omezeni zapisovanych
dat vSak nemélo na rychlost analyzy témeér zadny vliv. Pocet analyzovanych snimk za
sekundu se v podstaté nezménil. ReSeni je viak mozné pouzit pro analyzu fotografii a
vyhodnoceni emoce s kombinovanym pouzitim DeepFace 1 OpenFace. Pouziti skriptu
pro data z webkamery, a jejich analyzu v realném case, je ale nevhodné.

Dalsim zkoumanim a testovanim bylo zjisténo, Ze rychlost analyzy snimkd pomoci
OpenFace a souboru FeatureExtraction.exe, je odliSna pro analyzu jednotlivych snimka
nebo jejich sekvencni analyzu. OpenFace totizZ umoziuje volit mody, jakym zptsobem
spusti analyzu pomoci FeatureExtraction.exe. V ptipadé analyzy konkrétniho obrazku se
na zacatku pokazdé nactou a inicializuji modely, které jsou nutné pro analyzu. Konkrétné
jde o modely pro detekci obliCeje, nebo detekci orienta¢nich bodi obliceje. Poté nasleduje
analyza snimku a extrakce pfiznakd, pripadna vizualizace, zapis dat do souboru a na
uplném konci jsou modely resetovany a analyza je ukoncena. V ptfipadé analyzy dalSiho
snimku timto zptsobem se cely proces opakuje od nacteni modelt az po jejich resetovani.
Naopak u sekvencni analyzy se modely nactou a inicializuji pouze jednou a v ramci
inicializacni faze se také urci, kolik dat se bude analyzovat (na zakladé pocCtu obrazka
v dané slozce). Nasledujici extrakce pfiznaku, vizualizace a zapis dat pak probiha ve
smycce, ktera je ukonCena v pfipadé, ze byly analyzovany vSechny obrazky ve slozce.
Proces je ukoncen resetem modeli a ukonCenim analyzy. V ptipadé sekvencni analyzy
bylo mozné dosahovat mnohem vys$siho poctu analyzovanych snimkt za sekundu nez
v pfipadé analyzy jednotlivych snimki, jednalo se o hodnotu, ktera se pohybovala mezi
15-30 FPS. Tento vysledek byl uz mnohem slibné§i pro analyzu dat v redlném case,
nicméngé i tento piistup meél sva omezeni.

Diky sekvenc¢ni analyze dat bylo dosazeno toho, ze nacitani modell, které zabira
mnoho ¢asu, bylo provedeno pouze jednou a proces extrakce piiznaku ze snimku byl
vyrazné urychlen. Problém byl ov§em ten, Ze pocet obrazkl ve slozce, které bylo nutné
analyzovat nebyl konstantni ale neustale rostl. Jednotlivé snimky byly ukladany diky
Python skriptu, ktery je Cetl jako zaznam z webkamery. OpenFace ovSem v pfipadé
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spusténi FeatureExtraction.exe oCekaval neménny pocet analyzovanych snimka. Pokud
napftiklad v dobé spusténi FeatureExtraction.exe bylo ve slozce uloZzeno 10 snimkd, EXE
soubor analyzoval pouze téchto 10 snimkl a dalsi, které byly dale ukladany uz nebral
v potaz. Cilem tedy bylo, pokusit se modifikovat C ++ kod pro FeatureExtraction.exe a
kompilaci a buildem ziskat novou .exe aplikaci, ktera by fungovala pro sekvencni analyzu
obrazku, jejichz pocet se v Case bude ménit.

Pro sekvenéni analyzu dat je v rdmci OpenFace a aplikace FeatureExtraction.exe
vyuzivana tfida SequenceCapture, kterd neni soucasti standartnich knihoven, ale je
unikatnim feSenim praveé pro OpenFace. Objekt SequenceReader je instanci dané tiidy a
vyuziva se mimo jiné pro postupné prochazeni obrazka ve slozce. Pro tyto ucely je
sestavena datova struktura typu fronta, ktera je inicializovana v pocatecni fazi procesu
(kdy jsou napftiklad nac¢itany modely). Objekt SequenceReader pro prochéazeni a nacitani
dat vyuziva pravé tuto frontu, v pfipad€, ze fronta uz neobsahuje zadny prvek, vrati
SequenceReader hodnotu reprezentujici prazdny snimek. V pfipadé prazdného snimku je
ukoncena 1 hlavni smycka, ve které jsou jednotlivé obrazky analyzovany a dojde k resetu
modelu a ukonceni analyzy. Toto je davod, pro¢ v piedeslém prikladu popisu fungovani
FeatureExtraction.exe byla analyza ukonfena uz po 10 snimcich. Fronta byla
inicializovana na zacatku procesu, kdy bylo ve slozce pouze 10 obrazku. V ptfipade nove
ulozenych obrazku uz nebyla aktualizovana, a tim padem byla smycka po 10 iteracich
ukoncena.

Vzhledem k tomu, ze OpenFace je komplexni projekt, na némz pracovala rada lidi,
nebylo snadné projekt cely do detailu pochopit. Aplikace FeatureExtraction.exe pouziva
mimo tfidu SequenceReader 1 dalsi tfidy, které jsou navzajem provazany a jsou dulezité
pro celkové spravné fungovani. Ackoliv byla snaha upravit logiku fungovani smycky pro
analyzu obrazku, samotnou tfidu SequenceReader nebo ptidat kod pro prubéznou
aktualizaci fronty, nebylo dosazeno funkéniho feseni.

Vzhledem k neuspéSnym pokustim o upravu softwaru byla potieba vyfesit spojeni
metod jinym zpusobem. Ackoliv prede§lé pokusy s virtualni webkamerou nemély
oCekavané vysledky, bylo jimi potvrzeno, ze 1ze OpenFace pouzit jednoduse na jiny
stream dat nez zabudovanou webkameru. Byla tedy pofizena externi webkamera, ktera
byla k notebooku jednoduse piipojena pres USB rozhrani a byla pfipevnéna hned vedle
zabudované webkamery. Timto zptisobem bylo docileno téméf stejného zaznamu na obou
zafizenich a aplikace bylo mozné spustit paralelné. Na nasledujicim obrazku je vidét
zaznam z obou webkamer. V levé Casti obrazku je vidét zdznam ze zabudované
webkamery, ktery je vyuzivan pro analyzu pomoci DeepFace a v pravé Casti je vystup
OpenFace, ktery pro analyzu vyuziva externi webkameru.
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Obrazek 29 - Paralelni béh DeepFace a OpenFace

Vysledné spojeni obou metod je feSeno v Pythonu. Pro vétsi prehlednost byl vytvoren
soubor openFace.py, ktery obsahuje jednotlivé funkce pro snazsi pouzivani OpenFace
v Pythonu. Mezi hlavni funkce openFace.py, které stoji za zminku patfi:

openFace.featuresExtractionWebcam()

- funkce, kterd slouzi pro spusténi analyzy dat z webkamery pomoci OpenFace

- analyza je provedena souborem FeatureExtraction.exe, ktery je spustén
pomoci Python modulu Subprocess

- diky funkce subprocess.Popen() je proces spustén zpusobem, ktery nijak
neomezuje pokracujici Python kod, proces pouze spusti danou EXE aplikaci
a ta bézi na pozadi

- subprocess.Popen() funguje obdobnym zpusobem, jako by byl EXE soubor
spustén z prikazové ftadky, argumenty pro spusténi jsou definovany
proménnou args, cesta k EXE souboru proménnou exePath a vystupni slozka
promeénnou outDir

- pred spusténim procesu dojde jesté ke smazani predeslého obsahu vystupni
slozky, ktera mlize obsahovat stara data z predeslé analyzy

- funkce vraci proménnou proces, kterou lze pak dale pouzit napiiklad pro
ukonceni procesu v hlavnim zdrojovém souboru

openFace.checkCSV()

- funkce, kterd kontroluje, zda uz existuje CSV soubor s vystupnimi daty
z OpenFace

- pokud je soubor nalezen, vypiSe tuto informaci do terminalu a vrati cestu
k vytvorenému CSV souboru

openFace.createCustomCsv()

- funkce pro vytvoreni novych CSV souborli pro preuceni rozhodovaciho
stromu

- nové soubory jsou ulozeny do slozky definované uzivatelem

- soubory jsou po ukonceni funkce pfipraveny na zapis novych dat z OpenFace
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openFace.writeToCustomCSV(csvReadPath, emotion)
- funkce zapisuje data extrahovana b&hem procesu trénovani na konkrétni
emoci
- na zakladé vybéru emoce zapise data v¢etné€ anotované emoce na ptislusnou
pozici trénovaciho a testovaciho CSV souboru, ktery byl vytvofen pomoci
funkce openFace.createCustomCsv()
- argumenty csvReadPath ptedstavuji cestu k CSV souboru, do kterého
OpenFace data zapisuje, emotion pak predstavuje emoci vybranou uzivatelem
openFace.predict(csvFilePath, treeClass, lastPosition, skipHeader)
- funkce pro predikci vystupni emoce na zakladé¢ dat pfectenych z CSV souboru
- zjistyje, zda se zvétsila velikost ¢teného CSV souboru, a pokud ano, precte
nova data, ktera do n¢j byla zapsana
- pro dynamické Cteni CSV souboru se pouziva proménna lastPosition,
ktera definuje pozici, na kterou je tfeba se pred zacatkem ¢teni posunout
- nazakladé prectenych dat vrati dominantni emoci a pozici pro pristi ¢teni CSV
souboru
- funkce umoziuje urcit i pravdépodobnost dané emoce v procentech, naptiklad
pokud bylo pfecteno 10 snimka a u 7 z nich byla predikovana emoce Stésti,
bude vystup ,,happy* a jeji pravdépodobnost ,, 70 %”.
Funkce openFace.predict() vyuziva naueného rozhodovaciho stromu. Pro ten byl také
vytvofen zvlastni Python soubor — decTree.py, ktery obsahuje relevantni funkce
k rozhodovacimu stromu. Funkci decTree.trainTree(plotTree), je realizovano nacteni
trénovacich a testovacich CSV soubort pro uceni stromu, rozdéleni data na pfiznaky
a vystupni tfidy a samotné uCeni. Pomoci parametru plotTree pak lze zvolit, zda ma byt
dany strom také graficky zobrazen. Funkce vraci objekt nauCeného stromu, ktery lze
vyuzit pro predikovani emoci. Diky moznosti pfetrénovani stromu pomoci jedné funkce
je mozné jednoduse strom preucovat béhem chodu programu.

Timto zpusobem bylo uspés$né realizovano spojeni DeepFace a OpenFace i pro
analyzu dat z webkamery. Pro porovnani s pfedchozimi vysledky byl proveden test
kvality klasifikace na statickych snimcich. Pro vyhodnoceni byla opét vyuzita
augmentovana validaéni mnozina datasetu AffectNet. Bylo vSak nutné vystupy obou
metod vhodnym zptisobem spojit a vyhodnotit finalni emoci. DeepFace mimo dominantni
emoci vyhodnocuje 1 jeji procentudlni pravdépodobnost, ov§em rozhodovaci strom u
OpenFace pro staticky snimek vraci pouze vyslednou emoci. Nelze tedy porovnavat,
ktery vystup je pravdépodobnéjsi, a z tohoto divodu bylo spojeni metod vyhodnoceno
zpusobem, ze jako spravné klasifikovana emoce bude vyhodnocen pfipad, kdy alespori
jedna z metod klasifikovala spravné. Nasledujici tabulka zobrazuje podrobné vysledky
pro danou klasifikaci. Omezujici podminky pro DeepFace byly minimalni
pravdépodobnost dominantni emoce 90 %. Tato hodnota byla zvysena z 50 % na 90 %,
protoze DeepFace vykazovalo horsi vysledky klasifikace nez OpenFace. Pro OpenFace
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bylo stanoveno omezeni minimalni jistoty detekce bodu obliceje 77 %. Celkova spravnost
klasifikace se zvysila o vice nez 8 %. Zvysily se i primérné hodnoty piesnosti, senzitivity
a F1 miry.

Tabulka 15 - Matice zamén, DeepFace + OpenFace a AffectNet (augmentovany)

Skutecnost
Celkova = _ = -
. o = _ = =4 9 = 172
spravnost 2 é § ;g g % =2 é %
58,79 % N g 2= | 3|5 é 3 | £
Zlost 130 57 25 7 12 3 2 236 | 55%
Znechuceni | 36 104 18 0 6 24 1 189 | 55 %
° Strach 20 16 89 1 13 17 17 173 | 51 %
= Stésti 21 | 20 | 31 [ 230 | 5 | 20 | 4 | 331 |69%
B | Newralni | 6 | 7 | 26 | 2 | 157 | 35 | 24 | 257 | 61%
A | Smutek | 20 | 30 | 14 | 10 | 30 | 121 | 18 | 252 | 48%
Prekvapeni 2 8 40 0 27 24 179 280 | 64 %
Celkem 244 242 243 250 250 244 245
Senzitivita | 53 % | 43% | 37 % | 92% | 63% | 50% | 73 %
Spravnost | 87 % | 87% | 86 % | 83 % | 89 % | 85 % | 90 %
F1 mira 54% | 48% | 43 % | T9% | 62% | 49 % | 68 %

Spojenim DeepFace a OpenFace bylo docileno lepsi klasifikace, nicméné ocekavani
byla vyssi. Prestoze bylo mnoho usili vénovano peclivé filtraci a opravé anotaci,
dochazelo ve spousté pripadech k tomu, ze nekteré emoce byly z hlediska obliceje velice
podobné. Z tohoto diivodu dochazelo k castym zaménam podobné vyjadienych emoci,
napiiklad ,zlost“ a ,znechuceni“ nebo ,strach® a ,pfekvapeni“. Pro kvalitnéjsi
rozpoznavani bude tedy potfeba ziskavat priznaky 1 jinde nez z oblasti obliceje.
K DeepFace a OpenFace bude nutné implementovat i OpenPose.

3.3.2 Realizace OpenPose v Pythonu

Pro implementaci OpenPose v Pythonu byl vyuzit naueny model pro rozpoznavani pozy
lidského skeletu. Tvurci OpenPose nabizeji 3 rizné modely, které jsou vSechny ve
formatu CAFFE modelu (Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding).
Modely jsou vlastné hluboké neuronové sité, které jsou jiz nauCeny a jsou zahrnuty v
souboru s pfiponou caffemodel. Pro specifikaci architektury dané sité se pak pouziva
soubor s ptiponou prototxt. Takto pfipravenou sit’ I1ze v Pythonu jednoduse nacist pomoci
OpenCV funkce dnn.readNetFromCaffe(protoFile, weightsFile). Proménna protoFile
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predstavuje soubor s ptiponou prototxt a weightsFile pak predstavuje samotny CAFFE
model.

Modely se jmenuji podle datasett, které byly pouzity pro ueni neuronové sité.
Konkrétné se jedna o datasety BODY_25, COCO a MPIIL Pro diplomovou praci byl
zvolen model MPII, ktery je dle zdroju 1,5nasobné rychlejsi nez model COCO [36].
Model COCO umi detekovat 18 riznych bodu lidského skeletu, zatimco model MPII
detekuje pouze 15 bodl, coz je mozna i jeden z divodd, pro¢ vykazuje vétsi rychlost.
Model BODY 25 nebyl pro pouziti v praci uvazovan vubec, hlavné z divodu vétsiho
poctu detekovanych bodu a predpokladané vyssi vypocetni narocnosti. Model BODY_25
umi detekovat 25 bodu lidského skeletu. Format vystupnich dat MPII modelu je zobrazen
na nasledujicim obrazku.

4

Hlava -0

Krk -1

Pravé rameno - 2

Pravy loket - 3

Pravé zapésti - 4

. o W0 Levé rameno -5

maasew = " Levy loket - 6
: Levé zapésti-7
Prava kycel - 8
Pravé koleno - 9
Pravy kotnik - 10
Leva kycel - 11
Levé koleno - 12
Levy kotnik - 13
Hrud' - 14

Obrazek 30 - Vystupni format dat MPII modelu [36]

V ramci prace je uvazovano pouze vyuziti detekce pazi. Vzhledem k tomu, ze bude
systém zaznamenavat a vyhodnocovat sediciho Clovéka, nebudou dolni koncetiny
viditelné, a tudiz pro n€ nebudou dané body detekovany. Pro OpenPose byl opét pro vétsi
prehlednost vytvoren samostatny Python soubor, ktery obsahoval funkce, které jsou dale
pouzity v hlavnim zdrojovém souboru. Funkce, které stoji za zminku jsou nasledujici:
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openPose.loadModel()

funkce pro nacteni modelu ze souboru caffemodel a prototxt

rovnéz slouzi pro nastaveni zafizeni pro vypocetni operace, v tomto pfipadé
grafickou kartu

funkce vraci instanci neuronové sité net, ktera se pak pouziva pro dalsi operace

openPose.getPoints(output, frame)

funkce, kterd na zakladé proménné output, ktera predstavuje vystup z MPII
modelu a proménné frame, ktera predstavuje vstupni obraz vraci detekované
body skeletu

body jsou vraceny jako dvourozmérné pole, v pfipade€ ze neni pro vstupni
obraz dany bod detekovan, je v poli reprezentovan hodnotou None

openPose.DrawSkeleton(frame, points)

funkce, ktera slouzi pro grafické znazornéni detekovanych bodt

jednotlivé body jsou v piipadé jejich uspésné detekce znazornény Cervenym
vyplnénym kruhem, jednotlivé kosti, respektive spojnice mezi 2 body jsou
vizualizovany zlutou ptimkou

openPose.handsPos(frame, points, visButtState)

funkce, ktera slouzi pro detekci pozice pazi na zakladé€ vstupniho obrazu frame
a detekovanych bodu skeletu points

diky funkce je mozné rozpoznat pfipad, kdy se ruka nachazi v horni ¢asti
obliCeje, dolni Casti obliceje, v oblasti hrudi nebo je zvednuta

v ramci funkce jsou definovany oblasti pro horni ¢ast obliceje — Cervena pul
elipsa, spodni Cast obli¢eje — modra pal elipsa a pro hrudnik — modry kruh
jednotlivé oblasti jsou zobrazeny na nasledujicim obrazku

Obrazek 31 - Definované oblasti pro detekci pozice rukou
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- funkce zjiStuje, zda se bod reprezentujici zapésti nachazi v nékteré
z definovanych oblasti, na vySe uvedeném obrazku funkce vyhodnoti v oblasti
horni ¢asti obliceje levé zapésti

- definované oblasti jsou vypocitavany na zakladé wvystupnich bodu
detekovanych pomoci MPII modelu

- oblasti méni své proporce, pfipadné natoceni na zaklade polohy jednotlivych
bodua — napriklad pul elipsy kopiruji naklon hlavy, je-li naklonéna hlava, dojde
i k naklonu obou pul elips

- vystupem funkce je pole binarnich hodnot, které reprezentuji jednotlivé pozice
rukou, napft. prava ruka v horni ¢asti obliceji — ANO/NE

- proménna visButtState slouzi pro zapnuti ¢ vypnuti vykreslovani
definovanych oblasti

Ptestoze byl pro diplomovou praci zvolen model MPIL, ktery by mél byt nejrychlejsi,
detekce bodu skeletu byla velice vypocetné narocna. Analyza dat z webkamery za pouziti
pouze vypocetniho vykonu procesoru byla téméf nemozna. Prestoze byly parametry
modelu nastaveny na mensi presnost detekce bodu, nebylo dosazeno vyssi rychlosti nez
2 snimky za sekundu. Pro analyzu tedy bylo nutné vyuzit vypocetni vykon grafické karty.
S grafickou kartou uz bylo dosazeno lepsich vysledki a analyza byla o poznani plynulejsi.
Bohuzel viak vykon grafickeé karty nestacil k tomu, aby bylo mozné detekovat jednotliva
gesta ruky. Pro detekovani jednotlivych prsti nebyl vypocetni vykon karty dostacujici.
Navrhovany emocni systém tedy pro zpiesnéni detekované emoce vyuzival pouze pozice
pazi.

3.4 Navrh Uzivatelského rozhrani

Pro snadné pouzivani systému bylo nutné vytvofit jednoduché uzivatelské rozhrani.
Pro realizaci rozhrani v Pythonu byl zvolen modul Tkinter, ktery slouzi jako rozhrani pro
sadu nastroju Tcl/Tk, které predstavuji multiplatformni knihovnu zakladnich prvka
grafického uzivatelského rozhrani. Diky modulu Tkinter je mozné v Pythonu jednoduse
vytvaret okna, pfidavat elementy jako jsou tlacitka ¢i vybérové listy, vykreslovat ve
vrstvach razné grafické vstupy, davat vyzvy uzivateli v podobé informacnich oken atd.

Aplikace pro systém rozpoznavani emoci byla rozdélena na dva mody. Uzivateli je
umoznéno si zvolit mod ,, Analyzy“, pfi kterém probiha analyza dat z webkamery
a uzivateli jsou zobrazovany piislu§né vystupy. Pfipadné je mozné se piepnout do
,, Trénovaciho® modu, kde lze emocni systém preucit na vyrazy konkrétni osoby.
Podrobnéjsi popis bude uveden dale v textu, na nasledujicim obrézku je zobrazena
probihajici detekce emoce v rezimu analyzy.
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' Emotion Recognition System

Change mode To train

[

DeepFace output: Happy: 98.78%
Analyze mode CpenFace output: Happy: 100.0%
Final emotion: Happy
Start button Stop Frames: 551
RH in Bot Face: O
Table T ff
— LH in Bot Face: O
OpenFace webcam Turn off RH in Top Face: O
LH in Top Face: O
£k Lk ot RH raised: O
OpenPose skeleton Turn off LH raised: u
RH in chest: O
Face areas Turn off LH in chest: O

Obrazek 32 - Probihajici detekce emoce v rezimu analyzy

V horni ¢asti obrazku je uzivateli zobrazovan vystup z hlavni webkamery. Tento
zaznam je pouzivan pro analyzu pomoci DeepFace a OpenPose. Uzivatel je informovan
o aktualnim poctu snimku za sekundu a vysledné emoci, ktera je dana kombinaci vystupta
vSech tii metod, tedy DeepFace, OpenFace a OpenPose. V piipadé volby je vystup
z webkamery doplnén o visualizaci skeletu a definovanych oblasti pro detekci pozice
rukou.

Uzivateli je umoznéno aplikaci ovladat pomoci tlacitek, které se nachazeji v levé Casti
pod vystupem z webkamery. Tlacitko ,,Change mode®, které se nachazi nahote slouzi pro
prepinani mezi obéma mody. Pod tladitkem se nachazi tucny text, informujici uzivatele
o tom, v jakém modu se praveé nachazi. Nasleduje tlacitko ,,Start button®, které slouzi pro
spusténi a zastaveni analyzy. Tlacitko ,, Table* slouzi pro zobrazeni nebo skryti vystupni
tabulky, kterd se nachéazi vpravo od tlacitek. V tabulce jsou uzivateli zobrazovany
informace o dominantni emoci a jeji procentualni pravdépodobnosti modelu DeepFace
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1 OpenFace. Dale tabulka zobrazuje finalni predikovanou emoci, ktera je dana kombinaci
vSech 3 systémi, jedna se tedy o stejny parametr, ktery se vypisuje v Cerném ramecku na
vystupu z webkamery. Dale je v tabulce zobrazen pocet analyzovanych snimku od
spusténi analyzy a pozice rukou. Systém umi rozpoznavat jsou-li ruce v oblasti hrudi,
hlavy (horni nebo dolni ¢ast), ptipadné je-li ruka zdvizena. Pokud je ruka v dané pozici,
je dana situace indikovana cernym podbarvenim ¢tvereCku. V opacném piipadé€ zistava
CtvereCek prazdny. Tlacitkem , OpenFace webcam* si miZze uZzivatel zobrazit vystup
z druhé webkamery, kterd se pouziva pro analyzu pomoci OpenFace. Tento vystup také
zobrazuje sledované body obliceje a predikovany smér pohledu oc€i ¢i natoCeni obliceje.
K zobrazeni detekovanych akci obliceje slouzi tlacitko ,, Action units“. Aktivaci tlacitka
je uzivateli zobrazena tabulka jednotlivych akci obliceje AUO1 az AU45. Cernou barvou
je podbarvena aktivni akce obli¢eje. Ta je doplnéna i o informaci o jeji intenzité, ktera je
ve formé &isla a horizontalniho sloupcového grafu. Cervenou barvou je podbarvena
neaktivni akce obliceje.

AUOT inner Brow Roiser  0.00
AUO2 Outer Brow Roiser  0.00

AUO4 Brow Lowerer 0.00
AUOS upper Lid Roiser  0.22 I
AUOB cheek Roiser 0.00
AUO7 ud Tightener 0.00
AUO9 Nose Wrinkier 0.00

AU10 upper Uip Roiser  2.26 INII——
AU12 Up Comer Puller 2.4 INIII———

AU 14 pimpler by |
AU15 Lip Corner Depressor 0.00

AU 17 chin Roiser 2.00 I
AU20 Up stretcher 0.00

AU23 up Tightener 0.00

AU25 ups port 1.5+ I

AU26 sow Drop 0.00

AU28 up suck 0.00

AU4S5 siink 0.00

Obrazek 33 - Probihajici detekce emoce v rezimu analyzy 2
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Pomoci tlacitek ,,OpenPose skeleton® a , Face areas” je uzivateli umoznéno zobrazit
nebo skryt vizualizaci skeletu a detekovanych bodi cloveéka a definované oblasti
hrudniku a hlavy.

Po prepnuti do trénovaciho rezimu se zméni tlacitka, ktera jsou uzivateli zobrazovana,
usporadani oken pro zobrazovani vystupt z webkamery ziistava stejné. Trénovaci rezim
slouzi k preuceni rozhodovaciho stromu, ktery je vyuzivan pro predikci emoce pomoci
OpenFace. Vzhledem k €asové naro¢nosti neni realizovano pfeuceni neuronovych siti pro
DeepFace ani OpenPose. Preuceni stromu nema na DeepFace a OpenPose zadny vliv.

Preuceni na vyrazy konkrétni osoby funguje na principu, Ze je predem vybrana emoce,
kterou bude dana osoba predvadét. Pro snimky pfedvadéné emoce je provedena pomoci
OpenFace analyza detekovanych akci obliceje a vystup OpenFace je zapsan do CSV
souboru spole¢né s textovou informaci o pfedvadéné emoci. Pro pfetrénovani stromu je
nastaven sbér 250 snimk, kdy 200 snimkt je pouzito pro trénovani a 50 snimku pro
testovani nauceného stromu. Sbér dat trva pii snimkovaci frekvenci 25-30 FPS pfiblizné
10 vtefin. Pfeuceni vSech sedmi emoci na daného ¢lovéka je tedy proces trvajici pouze
par minut, uvazuje-li se i obsluha tlacitek a Cteni dialogovych oken. Ukazku grafického
rozhrani pro trénovaci mod l1ze vidét na nasledujicim obrazku.

Change mode To analyze

Train mode

Select emotion Angry i
Start recording Start

Train decision tree Train ‘

Obrazek 34 - Grafické rozhrani pro trénovaci mod
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Proces uceni je velice jednoduchy, uzivatel zvoli pfedvadénou emoci pomoci vybérového
listu a stiskne tlacitko ,,Start recording™. V pfipadé€ prvniho nahravani dané emoce je jesté
dialogovym oknem informovan, ze musi vytvofit novou slozku, kde bude nahran
trénovaci a testovaci CSV soubor. Poté je zahajen sbér snimkd, ktery je ukoncen po
pfiblizné 10 vtefinach. V pfipad¢, Ze uzivatel ukonci nahravani vyrazi, je mozné pomoci
tlacitka , Train decision tree” pietrénovat rozhodovaci strom. Po stisknuti tlacitka je
nutné, aby uzivatel zvolil CSV soubory s daty, na které chce strom pretrénovat.
Po pretrénovani je aplikace pfipravena na analyzu s nové naucenym rozhodovacim
stromem.

3.5 Zdrojovy soubor

Zdrojovy soubor obsahuje hlavni kod aplikace, kterd spojuje vSechny vyse zminéné
soubory. Zjednoduseny diagram algoritmu je na nasledujicim obrazku. Prvnim bodem
algoritmu je inicializace systému. Pfi ni jsou definovany pfislu§né proménné, realizovan
proces uceni rozhodovaciho stromu, nacten model OpenPose, spusténa hlavni webkamera
a také spusténa analyza pomoci druhé webkamery a OpenFace. Inicializace je ukoncena
v moment, kdy je detekovan v pfislusné slozce CSV soubor s vystupnimi daty OpenFace.
Inicializace je provedena vzdy jen jednou pii spusténi aplikace, poté je vykonavan kod
v nekonecné smycce.

Nacteni vstupnich dat reprezentuje nacteni stava tlaitek z grafického rozhrani
a nacteni snimku z webkamery. V piipadé, ze neni spusténa analyza emoce, nejsou data
z webkamery vykreslovana. Je-li pozadavek na pfetrénovani rozhodovaciho stromu, je
proces uceni vykonan a objekt naueného stromu je pfipraven pro emocni analyzu.
V piipadé€ startu analyzy je spusténa i analyza skeletu pomoci OpenPose. Jelikoz jsou data
z OpenPose vykreslovany pfimo na vystup webkamery, provadi se analyza pomoci
OpenPose v kazdé¢ iteraci. Samotna analyza emoce pomoci OpenFace a DeepFace je
provadéna jednou za 5 snimki. Z divodu Casové naroCnosti je pomoci DeepFace
vyhodnocovan pouze kazdy paty snimek. Analyza pomoci OpenFace je realizovana pro
vsech 5 predchozich snimkd. Emoce jsou predikovany ze vSech 5 snimki a jako vysledna
emoce je vybrana emoce s nejvyssim vyskytem. Na zakladé detekovanych dat pomoci
OpenPose a vystupi OpenFace a DeepFace je urCena finalni emoce, ktera je
aktualizovana spolecné s informaci o poctu FPS, jednou za 5 snimka. Na rozdil od
vyhodnocovani statickych snimkii datasetu AffectNet na Tabulka 15, je zde finalni emoce
vyhodnocena jako emoce s nejvys§im , skore™. Jak jiz bylo nékolikrat zminéno, DeepFace
mimo emoci vyhodnocuje 1 jeji pravdépodobnost. Pravdépodobnost emoce lze ted’
vyhodnotit i pro OpenFace, jelikoz je vyhodnocovana sekvence nekolika snimka.
Jednotlivé pravdépodobnosti jsou pouzity jako ,skore”, které se vyuziva pro urCeni
vysledné emoce. V piipad¢, ze naptiklad DeepFace detekuje dominantni emoci ,,smutek®
s pravdépodobnosti 65 %, ale OpenFace bude vracet emoci neutralni s 80%
pravdépodobnosti, bude jako vysledny vyraz ozna¢ena emoce ,,neutralni“. Do vysledného
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,,skore se propisuje 1 vystup z OpenPose. Jsou-li napiiklad detekovany ruce v dolni
oblasti obliceje, je velice pravdépodobna emoce ,,prekvapeni* nebo , strach®. OpenPose
tedy zvysi ,,skore” pro obé zminéné emocni tfidy a ovlivni tim vyslednou emoci systému.
Podobnym zptsobem jsou feSeny i jiné ptipady detekce rukou.

Posledni fazi smycky je vykresleni, ktera vizualizuje grafické vystupy na zakladé
nactenych vstupnich dat. Zobrazeni nebo skryti grafickych vystupt si uzivatel mtze volit
pomoci stisku prislusnych tlacitek na grafickém uzivatelském rozhrani.

Inicializace

h 4

F Y

Macteni vstupnich dat

Pretrenovani

5 snimka? Analjza emoce

Me

¥
Analyza skeletu

h 4

Vykresleni

Obrazek 35 - Blokovy diagram zdrojového kodu

Je-li stisknut kiizek pro zavieni hlavni aplikace, nekonecnd smycka je ukoncena, at
se nachazi v kterémkoliv stavu. V piipadé ukonceni je bezpecné ukoncen proces
OpenFace, ktery bézel na pozadi, stejné tak je i uvolnéna webkamera a jsou zavieny
vSechny okna aplikace.

3.6 Dosazené vysledky

Pro otestovani sytému nebyl nalezen vhodny dataset, ktery by obsahoval zaroven oblicej
s projevovanou emoci a télo ¢lovéka pro analyzu skeletu. Navic je systém navrzen pro
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vyhodnocovani emoce z webkamery, tedy ze sekvence snimku, nikoliv pro statické
obrazky. Pro findlni otestovani byly tedy osloveni konkrétni 1idé, na kterych bylo
testovano rozpoznavani vSech sedmi emoci. Kazd4 osoba byla vzdy vyzvana, aby
projevila danou emoci vysledek systému byl zaznamenan. Je nutné podotknout, ze
oslovené osoby nejsou profesionalni herci, projevované emoce tedy nejsou 100%
autentické, coz se muze projevit na finalnich vysledcich. Kazda osoba byla hodnocena
2x. Poprvé bylo testovani provedeno s pouzitim obecného rozhodovaciho stromu
nauceného na datasetu AffectNet. U neuspésné detekovanych emoci bylo provedeno
preuceni a druhé testovani bylo provedeno s vyuzitim preuceného rozhodovaciho stromu.
Vyslednému testovani bylo podrobeno 23 osob. Nastavaly situace, kdy systém nemohl
spolehlivé rozpoznat konkrétni emoci, ale neustale svij vystup meénil, ackoliv
analyzovany vyraz byl stale stejny. V tomto pfipadé nebyla zaznamenana nespravné
predikovand emoce, ale vysledek byl vyhodnocen pouze jako nespravna klasifikace.
Podrobné vysledky prvniho testovani jsou na nasledujici matici zamén.

Tabulka 16 - Vysledky na realnych vyrazech osob (pred u¢enim)

Skutec¢nost
Celkova = _ ‘g -
. @ — — £ = ) = 7
spravnost E é § 2 = ﬂg =3 é %
42,06 % NB 2 s 3|S 13| 2
N =B
Zlost 2 0 2 0 0 0 0 4 |50%
Znechuceni | 3 3 1 0 0 0 0 7 43 %
° Strach 4 5 8 1 1 4 6 29 | 28%
= Stésti 3 3 1 21 1 1 4 | 34 [62%
T | Neurdlni | 5 | 4 | 3 | 1 | 18 | 10 | 2 | 43 |[42%
= " Smuwek | 5 | 7 | 4 | 0 2 | 27 | 2%
Prekvapeni 0 0 4 0 0 1 8 13 | 62%
Celkem 22 22 23 23 23 22 22
Senzitivita | 9% | 14% [ 35% | 91 % | 78 % | 27 % | 36 %
Spravnost | 86 % | 85% | 77% | 90 % | 81 % | 76 % | 88 %
F1 mira 15% | 21% | 31% | 7T4% | 55% | 24 % | 46 %

Celkova spravnost klasifikace oproti Tabulka 14 poklesla pfiblizn€ o 8,5 %. Co se
tyCe F1 miry pro jednotlivé emocni tfidy, nejvyssi hodnoty bylo dosazeno pro emoci
,,Stesti.

U 21 pripadtd z 23 se podafilo emoci ,,Stésti“ spravné klasifikovat a hodnota F1 miry
dosahovala 74 %. Oproti hodnoty F1 miry na Tabulka 14 je to nizsi hodnota, a to o 7 %.
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Systém byl pomérné senzitivni na emoci ,,§té€sti”, nicméne hodnotu F1 miry negativné
ovlivnila nizka hodnota presnosti. Ta dosahovala pouhych 62 %. Za slusny vysledek je
povazovano také rozpoznani emoce ,,neutralni s hodnotou F1 miry 55 % a emoce
,prekvapeni s hodnotou 46 %. Ostatni emoce byly pro systém obtizné rozpoznatelné,
naptiklad emoce , zlost“ a ,znechuceni systém nedokazal rozpoznat témeér vubec.
Obtizné rozpoznaval i emoce ,,strach® a , smutek®.

Dutivodem pro nefungovani systému pro vyse zminéné emoce je pravdépodobné ten,
ze rozhodovaci strom byl naucen na vyrazy datasetu AffectNet. Ty zachycuji pomérneé
intenzivné projevované emoce, které 1lidé v dané situaci lidé vyjadiuji. Testované osoby
vSak ve vétsin€ piipadd projevily danou emoci jen s velmi nizkou intenzitou. Vysledek
tedy byl, ze vyrazy pro rizné emoce byly téméf shodné, nebo se lisily pouze v drobnych
nuancich, které nauceny rozhodovaci strom nebyl schopny rozeznat. Problém byl také
ten, Ze kazda osoba projevuje emoce jinym zpusobem. Univerzalni systém se tedy nejevil
jako nejlep$i fesSeni.

Pro neuspésné klasifikované emoce bylo tedy provedeno pieuceni. Vysledky systému
po preuceni jsou shrnuty v nasledujici matici zamén.

Tabulka 17 - Vysledky na realnych vyrazech osob (po uceni)

Skutecnost
Celkova = _ ‘g -
spravnost 2 § = o = o § & 8
62,99 % S| 5|2 5| 2|2 |2 | B
’ s | z |2 | 2|9 | &
N 9
Zlost 13 1 2 0 0 1 0 17 76 %
Znechuceni 1 12 0 2 1 1 0 17 71 %
° Strach 5 5 17 1 2 5 4 39 | 4%
= Stésti 1 0 0 | 20 | 2 1 2 | 26 |77%
T | Neutrdlni | 2 | 1 | 0 | 0 | 14 | 8 | I | 26 |54%
A~ | Smutek | 0 1 0 0o | 2 | 7 | 11 | 64%
Prekvapeni 0 1 3 0 0 0 14 18 | 78 %
Celkem 22 21 22 23 21 23 22
Senzitivita | 59% | 57% | 77% | 87 % | 67% | 30 % | 64 %
Spravnost | 92% | 91% | 82% | 94 % | 88% | 87 % | 92%
Flmira |[67% | 63% | 56% | 82% | 60% | 41 % | 70 %

Naucenim bylo dosazeno zlepSeni celkové spravnosti klasifikace téméer o 21 %.
Systém nyni mnohem Iépe rozpoznaval emoce ,zlost“ i ,znechuceni®, které se
v pfedeslém ptipadé nedafilo klasifikovat. V obou ptipadech byla hodnota F1 miry vys§si
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nez 60 %. ZlepSeni bylo dosazeno i pro ostatni emocni tfidy, u vSech byla hodnota F1
miry vyS$si nez v pfedchézejicim pfipadé. Mimo emoci ,,smutek™ bylo dosazeno hodnoty
F1 miry vyssi nez 55 %. Rozpoznavani emoce ,,smutek* bylo pomérné obtizné z diivodu,
ze byla velice podobné& projevovana jako neutralni vyraz. OpenFace extrahovalo velice
podobné ptiznaky a rozhodovaci strom tedy nemohl byt pro rozliSovani téchto dvou
emoci dobfe naucen.

Témeér u vsech pripada vSak doslo ke zlepseni klasifikace po preuceni. Mira zlepseni
byla tim vy$si, ¢im odli$n€jsi byly projevované emoce. NejlepsSich vysledkt bylo tedy
dosazeno u osob, které emoce vyjadiovali intenzivné a jednotlivé vyrazy se od sebe lisily.
Nasnimana data pak vykazovala rizné hodnoty pro detekované akce obliceje, a to vedlo
ke spolehlivéj§imu nauceni rozhodovaciho stromu. U osob, které emoce vyjadiovaly
podobnym zpisobem, k vyraznému zlepSeni klasifikace po preuceni nedochazelo.
Podrobné vyhodnoceni klasifikace emoci pro jednotlivé osoby je uvedeno
v Pfiloha A - Vyhodnoceni funk¢nosti systému.
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4.ZAVER

V ramci diplomové prace byla provedena reSerSe v oblasti rozpoznavani emoci. ReSerSe
se zaméfovala predevSim na vyuziti rozpoznavani emoci v praxi, metody ziskavani
pfiznak(, knihovni funkce a algoritmy pro emocni rozpoznavani a v neposledni fade
na hledani vhodného datasetu. Pro emoc¢ni rozpoznavani bylo nalezeno nékolik moznych
fesent, jako nejlepsi metody byly vyhodnoceny DeepFace a OpenFace, které obé& pracuji
na odliSném principu. DeepFace obsahuje pfeduceny emocni model, ktery pomoci
konvoluéni neuronové sit€¢ vyhodnocuje nejpravdépodobnéjsi emoci. Naopak OpenFace
pouze detekuje akce obliceje, dle systému FACS. Vyhodnoceni probihalo na datasetech
FER2013 a AffectNet a konkrétni vysledky jsou uvedeny v kapitolach 2.2 a 2.3.
Jako vhodnou metodou pro zpiesnéni klasifikace emoce byla urena i knihovna
OpenPose, ktera se da pouzit pro detekci lidského skeletu.

Pro teSeni s OpenFace byl navrzen klasifikator v podobé& rozhodovaciho stromu
fungujicim na optimalizovaném CART algoritmu. Rozhodovaci strom byl naucen
na trénovaci mnozin¢ datasetu AffectNet. Pro testovani kvality klasifikace byla z divodu
malé testovaci mnoziny datasetu AffectNet provedena jeji augmentace.
Na augementovanych datech byl otestovan OpenFace i DeepFace a vysledky jsou
uvedeny v Tabulka 13 a Tabulka 14. Bylo zjisténo, ze spojenim vystupt obou metod Ize
dosahnout lepsich vysledki. Konkrétné bylo dosazeno celkové spravnosti 58,79 %
a vysledky jsou uvedeny v Tabulka 15. Pro jesté vétsi zpresnéni klasifikace systému byla
pouzita detekce pozic rukou pomoci OpenPose.

Jako vyhodnocovaci prostiedek byl zvolen notebook s dedikovanou grafickou kartou.
Spojeni metod bylo realizovano v programovacim jazyce Python a pro systém bylo
navrzeno 1 jednoduché uzivatelské rozhrani. Uzivatelské rozhrani umoziiovalo jednoduse
spustit zaznam z webkamery a analyzovat emoci snimané osoby. V pfipadé neuspeésné
klasifikované emoce bylo mozné systém adaptovat na konkrétni vyrazy osoby.
Tato funkce byla realizovana pfeucenim rozhodovaciho stromu.

Vysledky systému byly otestovany na realnych vyrazech 23 osob, které vzdy na vyzvu
predvedli pozadovanou emoci. Pro nauceny rozhodovaciho strom ve vychozim nastaveni
bylo dosazeno celkové spravnosti klasifikace 42,06 %, podrobné vysledky jsou
v Tabulka 16. Diky pfeuceni rozhodovaciho stromu na konkrétni osobu bylo dosazeno
vyrazného zlepSeni a celkova spravnost se zlepSila na 62,99 %. Podrobné vysledky jsou
v Tabulka 17. Proces ziskavani dat pro uceni a samotny proces uceni byl velice rychly
a uzivatelsky privéetivy.
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Priloha A - Vyhodnoceni funk¢nosti systému

Al

Vysledky systému pred trénovanim

Osoba | Zlost Znechuceni | Strach Stésti Neutralni | Smutek Prekvapeni
Kuba Strach - Strach Stésti Neutrdini | Smutek -

Niki M. | Strach Smutek Smutek Stésti Smutek | Strach Prekvapeni
Péta Znechuceni | Znechuceni | Smutek Stésti Smutek | Smutek Neutralni
Ondra Zlost Smutek Strach Stésti Neutrdini | Neutraini Strach
Zuzka  |Smutek Smutek Strach Stésti Neutralni | - Stésti
Jaja Smutek Smutek Strach Stésti Smutek | Smutek Strach
Jakub Smutek Strach Strach Stésti Neutrdini | Neutraini Strach
Marek |- Neutrdlni | Neutrdlni | Stésti Neutralni | Neutralni | Stésti
Babicka | Neutralni | Strach Neutrdlni | Stésti Strach Smutek Prekvapeni
Benko | Stésti Znechuceni | Smutek Stésti Stésti Smutek Prekvapeni
Tatka Strach Neutralni | Pfekvapeni | Stésti Neutralni | Neutralni Smutek
Julca Znechuceni | Neutralni | Neutrdlni | Stésti Neutrdlni | Strach Stésti

Ja Neutralni | Znechuceni | Ptekvapeni | Stésti Neutrdlni | Strach Prekvapeni
Niki Neutrdlni | Stésti Prekvapeni | Stésti Neutrdini | Neutraini Prekvapeni
Janka Neutrdini | Smutek Strach Stésti Neutrdini | Neutraini Neutralni
Honza Smutek Strach Prekvapeni | Stésti Neutrdini | Pfekvapeni | Pfekvapeni
Klarka Smutek Smutek Stésti Neutrdini | Neutrdlni | Strach Smutek
Filip Zlost Smutek Strach Stésti Neutrdini | Neutraini Prekvapeni
Adam | Stésti Stésti Znechuceni | Stésti Neutralni | Smutek Stésti
Sofie Strach Stésti Zlost Strach Neutrdini | Neutraini Strach
Péta Znechuceni | Strach Zlost Stésti Neutrdini | Neutraini Strach
Florian | Stésti Strach Strach Stésti Neutrdlni | Stésti Strach
Alenka | Neutrdini | Neutrdini | Smutek Stésti Neutrdini | Neutraini Prekvapeni
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A2

Vysledky systému po trénovani

Osoba | Zlost Znechuceni | Strach Stésti Neutrdlni | Smutek Prekvapeni
Kuba Strach - Strach Stésti NeutrdIni | Smutek -

Niki M. | Zlost Strach Prekvapeni | Stésti Smutek Smutek Prekvapeni
Péta Zlost Znechuceni | Strach Stésti Smutek Smutek Prekvapeni
Ondra |Zlost Znechuceni | Strach Stésti NeutrdIni | NeutrdIni | Pfekvapeni
Zuzka | Strach Strach Strach Stésti Strach Strach Prekvapeni
Jdja Znechuceni | Znechuceni | Pfekvapeni | Stésti Znechuceni | Znechuceni | Pfekvapent
Jakub | Zlost Znechuceni | Strach Stésti NeutrdIni | Smutek Strach
Marek |- Ptrekvapeni | Strach Stésti Neutrdlni | Strach Prekvapeni
Babicka | Zlost Znechuceni | Strach Znechuceni | Neutralni | Neutralni | Strach
Benko | Neutrdlni |Znechuceni | Strach Stésti Stésti Neutrdini | Pfekvapeni
Tatka | Zlost Znechuceni | Strach Stésti Neutrdlni | Neutrdini | Smutek
Juléa | Neutrdini | Neutrdlni | Zlost Stésti Neutralni | Strach Stésti

Ja Zlost Zlost Strach Stésti Neutralni | Neutralni | PFekvapeni
Niki Zlost Znechuceni | P¥ekvapeni | Stésti NeutrdIni | NeutrdIni | Pfekvapeni
Janka | Zlost Znechuceni | Strach Stésti Neutrdlni | Strach Prekvapeni
Honza | Strach Strach Strach Stésti NeutrdIni | Smutek Prekvapeni
Klarka |Zlost - Strach Strach - Strach Strach
Filip Zlost Znechuceni | Strach Stésti Stésti Smutek Prekvapeni
Adam | Stésti Znechuceni | Zlost Znechuceni | Strach Neutrdini | NeutrdIni
Sofie | Strach Znechuceni | - Stésti Neutralni | Stésti Prekvapeni
Péta Strach Strach Strach Stésti NeutrdIni | Smutek Strach
Florian | Zlost Strach Strach Stésti - Zlost Stésti
Alenka |Zlost Smutek Strach Stésti NeutrdIni | Neutrdini | Prekvapeni
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Priloha B - Elektronicka priloha

Hlavni slozka

e Dataset_scripts

o

o

o

o

augmentation.py
savelmgFromPPT.py
validationDeepface.py
validationDeepfaceTop2.py

e Emotion_Recognition_System

o

o O O O O

o

Csv

" base

" default

" testing
Processed
decTree.py
gui.py
main.py
openFace.py
openPose.py

e Pictures

o

o

Decision_tree
Emotion_system

Podslozka ,,Dataset scripts” obsahuje Python skripty pro préaci s datasety, jako je

augmentace nebo validace. Slozka ,,Emotion Recognition System* obsahuje veskeré

Python soubory nutné pro fungovani systému. Déle obsahuje podslozku ,.csv*, ktera

obsahuje trénovaci a testovaci CSV soubory. Podslozka ,,processed” se pouziva pro

ulozeni CSV souboru s vystupnimi daty OpenFace. Obrazky naucenych rozhodovacich

stromu a ukazky aplikace systému je mozné najit ve slozce , Pictures®.

Pro Gspésné spusténi systému je nutné mit k dispozici i modely a soubory OpenFace

a OpenPose, které vSak prekracuji limit elektronickych piiloh. Nutné je také mit

nainstalované ptislusné Python knihovny a OpenCV DNN (deep neural network) modul

pro vyuziti grafické karty na vypocty OpenPose.
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