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Abstrakt

Konvoluc¢ni neuronové sit¢ se dnes pouzivaji v mnoha oblastech, predevs§im ale pro strojové uceni,
kde vykazuji velkou uspésnost. Tato prace nejprve predstavi existujici frameworky, dalsi algoritmy
pro rozpoznavani a pak popisuje, jak probihalo vytvareni vlastni datové sady a trénink modelu pro
rozpoznavani emoci. Tento model ma uspésnost klasifikace 60%. Model je nasledn¢ vyuZit pro
ziskani statistik o emocich z filmovych trailera a z té€chto statistik je sestaven model pro rozpoznavani
zanru, ktery je konecné pouzit v nasi aplikaci pro uréeni zZanru vstupniho traileru s presnosti az 47%.

Abstract

Convolutional neural networks are used for various tasks, but foremost in machine learning, in which
they excel. This work is going to introduce some existing frameworks, other algorithms for
recognition and then we describe the training dataset creation and the model for emotion recognition
training process. Mentioned model has accuracy of 60%. It is used for emotion statistics retrieval
from movie trailers. Model for genre recognition is created from those statistics and then finally used
in our application for genre recognition of the input trailer, with best accuracy of 47%.
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1 Uvod

Konvolu¢ni neuronové sit€ se v dnesni dob¢ pouzivaji v mnoha ruznych oblastech, predevsim jsou ale
pouzity pfi zpracovani obrazu. V této praci jsou uzity pfi klasifikaci emoci z obli¢eju pfitomnych ve
snimcich videa, k tomuto ucelu je pouzit open-source framework Caffe!. Hlavni feSeny problém je
uréovani zanru videa pomoci emoci pritomnych ve videu. Nejprve bylo tfeba nashromazdit data, na
kterych byla nasledné natrénovana neuronova sit’. Dale byla provedena detekce tvari a uréovani emoci
tvafe na snimcich ziskanych z celkem 593 filmovych trailert, kde byl kazdy ze Sesti zanru zastoupen
piiblizn¢ 100 trailery. Testovaci sada je tvofena dal§imi 500 trailery. Pro urcovani podobnosti podle
informaci o emocich ve videu jsem vytvoril vlastni algoritmus, experimenty byly provadény také se
Support Vector Machines, dale SVM a algoritmem k-nejblizsich sousedu, dale K-NN.

Po rozsahlém automatickém i manualnim testovani a pokusech jsem vybral sit’ s nejlepsi
presnosti. Sit’ je natrénovana na stazenych i manualn¢ vytvorenych datovych sadach. Tato sit’ je hlavnim
stavebnim kamenem naseho programu, a je pouzita pro klasifikaci veskerych emoci a byla uzita jak pro
trénovani, tak pro testovani. Usp&snost klasifikace s touto siti je 60%. Dalsim krokem bylo vyuZiti této
sité¢ pro vytvofeni statistik o emocich ziskanych z trailert jednotlivych Zzanrti. Nejlepsi pfesnosti pro
uréovani zanru traileru prostfednictvim zjistovani emoci potom dosahl algoritmus K-NN, a to 47% pro
spravné uréeni zanru na prvni pozici, presnost uréovani az do tfeti pozice byla testovana pomoci
vlastniho algoritmu, v tomto pfipadé pak bylo dosazeno presnosti 86%.

Veskeré trailery byly stazeny ze serveru Youtube.com?, informace o Zanrech filmu a jejich
popularité byly ziskany z mezinarodni filmové databaze imdb.com? (trailery filmu pro jednotlivé Zanry
pro trénovani a testovani nebyly stahovany nahodné, ale podle zebti¢ka popularnosti).

V druh¢ kapitole budeme probirat zaklady konvolu¢nich neuronovych siti a charakterizujeme
jednotlivé vrstvy a jejich funkci. Kapitola tfi se vénuje nami pouzivanym frameworkem Caffe,
konkrétn¢ zaklady jeho architektury, prace s nim a popiseme si zpusob jeho konfigurace.

Dalsi kapitola se dedikuje porovnani souCasnych frameworkii pro strojové uceni a praci
s konvolu¢nimi neuronovymi sit¢mi. Kromé toho si také uvedeme algoritmy pro rozpoznavani tvari,
spolu s priklady.

V Sesté kapitole se budeme vénovat moznostem rozpoznavani emoci, a popiSeme si zpusoby
rozpoznavani z fyziologickych vlastnosti ¢lovéka, hlasu a psaného textu.

Jako dalsi si pfiblizime zpusob vytvareni trénovaci datové sady pro nasi neuronovou sit,
problémy s tim spojené a zptsob experimentace a hledani nejlepSich parametrt. Nasledovat bude popis
pripravy dat pro uceni se z trailerd a ihned potom budou detailné popsany pouzité algoritmy pro
trénovani a klasifikaci emoci z trailer. V posledni kapitole si popiSeme vyslednou aplikaci.

Uhttp://caffe.berkeleyvision.org/
2 https://www.youtube.com/
3 http://www.imdb.com/
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2 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sit¢ jsou specidlnim typem neuronovych siti. Byly navrzeny zejména pro
rozpoznavani dvourozmémych obrazovych dat, obrazki. Diky konvoluci neni sit’ tolik nachylna
k chybam, jelikoZz konvoluce do jisté miry ignoruje posuny nebo jin¢ deformace vstupnich dat. V téchto
sitich se pouziva algoritmus zpétného Sifeni chyby, backpropagation, ktery od konce pfedava
predchozim vrstvam vypocitané chyby jednotlivych neuronu v zavislosti na jejich vahach [1].

Konvoluc¢ni sit” je tvofena, jak nazev napovida, vice konvolu¢nimi vrstvami. Mezi témito
vrstvami ¢asto byva vrstva, ktera je zodpoveédna za tzv. pooling, shlukovani okolnich pixela do jednoho
a tim postupné zmenSovani velikosti vstupniho obrazku. Po téchto vrstvach vétSinou nasleduje plné
propojena vrstva, ktera propojuje vSechny vystupy predchozi vrstvy se vSemi svymi vstupy. Mezi dalsi
pouzivané vrstvy se fadi naptiklad Dropout, provadéjici nahodné vynechavky dat pro lepsi generalizaci,
nebo Softmax, ktera na konci sité urcuje pravdépodobnosti jednotlivych urCenych tfid. V dalSich
odstavcich si popiSeme pouze prvni dvé hlavni.

2.1 Konvoluc¢ni vrstva

Vrstva obsahuje sadu filtri, také zvanych kemel (jadro), které jsou zodpovédné za vytvareni
pfiznakovych map. Tyto mapy jsou vysledkem konvoluce daného filtru pies celou §itku a vysku
vstupniho obrazku. Tyto filtry jsou pouzity pro celou Sitku a vysku, aby byla umoznéna spravna detekce
pozadovanych vlastnosti nezavisle na posunuti obrazku. Vysledkem je skalarni soucin dat obrazku a
filtru.

2.2 Sdruzovaci vrstva

Také tzv. pooling vrstva, ma na starosti sdruzovani okolnich pixeli do jednoho, ¢imz zmensuje rozméry
vystupnich dat a tim 1 pocet aktivaci neuronti potfebnych pro jejich zpracovani. BéZné se pouziva jedna
ze dvou hlavnich verzi této vrstvy, a to s ur€ovanim maximalni hodnoty anebo hodnoty primémé, 1ze
ale pouzit i napriklad L2-norm [1]. Ke svoji praci pouziva parametru stride (krok), ktery uréuje, po
kolika pixelech se bude shlukovat. BEZzna hodnota je 2, coz na 2-rozmémém obrazku ¢ini 2x2 hodnoty,
tim padem se zvolena funkce aplikovat na 4 hodnoty. Kvuli ztratové povaze tohoto algoritmu muze
prili§ velky parametr stride byt nevhodny pfi potfebé zjistovat i malé detaily, napriklad u tvari.
Vizualizaci prace algoritmu lze vidét na Obrazku 1. [2]
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3 Framework Caffe

3.1 Architektura frameworku Caffe

Caffe je framework pro strojové uceni pomoci konvoluénich neuronovych siti, ktery byl pivodné
vyvinut na univerzité¢ Berkeley, nyni je udrzovan BVLC, centrem pro pocitacové vidéni v Berkeley.

Caffe poskytuje rtzné algoritmy pro strojové uceni a také umoziuje snadné sdileni
natrénovanych modelti nebo jejich stazeni a naslednou tpravu na vlastnich datech. Podporuje CUDA
architekturu pro rychlé vypocty na grafickych kartach, umoziuje rovnéz trénovani na CPU. Je
naprogramovan v C++. Caffe diky svoji architektufe zvladne natrénovat sit na az 40 milionech obrazku
za den pii pouziti grafickych karet jako jsou nVidia Titan nebo K40. [3]

Caffe umoziuje snadno pridavat nové typy vrstev anové datové typy. Konfigurace je také velmi
snadna diky podpote jazyka Protocol Buffer. Pii praci si Caffe rezervuje jen tolik paméti, kolik
potfebuje. Caffe ma také python a matlab rozhrani pro snadn¢ a rychlé navrhy.

Caffe pouziva k ukladani informaci mezi vrstvami takzvané bloby. Bloby jsou 4-dimenzionalni
datové struktury, které v sobé drzi sady dat, jako napriklad obrazky a dale obsahuji parametry modelu.
Pri nacitani dat do blobu je uzito vykonu CPU a pfi praci s daty uvnitf je pouzivana graficka karta.

Natrénovan¢ modely jsou na disk uloZeny v jiz zminéném formatu vytvoreném spolecnosti
Google, Protocol Buffers. Umoziiuji snadnou serializaci dat a poskytuji rozhrani jak pro Python, tak
Matlab.

Vrstvy ve frameworku Caffe dostavaji na vstup jeden nebo vice jiz zminénych blobu, a na
vystupu vyprodukuji dal§i blob. Mezi vrstvami se postupuje bud’ dopfedu, tzn. forward pass, nebo
zpétn€, tzv. backward pass. Forward pass vypocitava ze vstupu vystupy a backward passu je vyuzit
algoritmem zpétného §ifeni chyby pro promitnuti spocitanych vah na pfedchozi prvky sité za ucelem
zmenS$eni vysledku loss funkce na co nejmensi hodnotu.

3.2 Konfigurace

Pro nastaveni parametri pro trénovani nové sité pouziva Caffe konfiguracnich soubory
obsahujici definici vSech vrstev, jejich parametry a vzajemné vztahy. Jako prvni je definovana datova
vrstva, u které je uvedeno umisténi nacitanych dat a velikost davky (batch). Nasleduje konvolucni
vrstva, ktera byla popsana dfive, stejn¢ jako Pooling vrstva a PIn¢€ propojena vrstva. Mezi pouZzivané
vrstvy jesté patii Dropout a Softmax vrstvy. Dalsi potfebny soubor urCuje parametry pouzité pii uceni
sit¢. Mezi tyto parametry patii cesta ke konfiguracnimu souboru s definici vrstev, potom jak Casto se
bude testovat, kolik poloZek bude nacéteno pfi testovani, zakladni rychlost uéeni, politiku uéeni (inverse
decay, krok, polynomicka, sigmoidni a dal$i) a parametry jako gamma, velikost kroku (pii krokové
politice), maximalni pocet iteraci, momentum (zodpoveédné za pridavani ¢asti vahy k soucasné vaze) a
jesté napriklad jako Casto ukladat snimky sité¢ a nakonec jestli se bude sit” pocitat na procesoru nebo
grafické karté.

Pri trénovani pouziva Caffe jiz zminéné algoritmy, véetné Backpropagation, algoritmus, ktery
pouziva backward pass pro zpétnou upravu parametri. Jedna se o zpétné Sifeni chyby v zavislosti na
vahach jednotlivych neuronu, postupuje se podobné jako pii forward pass, pouze v obraceném smeéru.
Caffe pri pocitani tiskne informace o aktualni iteraci na standardni vystup. Nastavenim parametru je
mozné zalit trénovat z jiz existujici sit¢ a pouze ji takto upravovat k lepSimu, tzv. finetuning.



V naSem projektu pouzivame pro vstupni data format LMDB - Ligtning memory mapped
database. Jedna se rychlou a pamétové nenarocnou databazi, jez pouziva mapovani soubori do paméti,
diky ¢emuz je extrémné rychla a zarove je stejné perzistentni jako bézné databaze s diskovymi tuloZisti.
[4]



4 Existujici frameworky pro praci
s neuronovymi sitémi

4.1 Caffe

Nami zvoleny framework, popsany v kapitole 3. Zvolen hlavné pro jeho jednoduchost a rychlost,
dostupnost jiz natrénovanych model a rozhrani pro Python. Ted’ si porovname jeho vyhody a nevyhody
s ostatnimi frameworky.

4.2  Lasagne

Lasagne je knihovna pro praci s neuronovymi sitémi v Theanu, matematické knihovné pro Python.
Stejné jako Caffe podporuje konvoluéni neuronové sité, dale podporuje rekurentni sité, a to vcetné
LSTM, long short-term memory, ktera vynika pifi predpovidani ¢asovych udaji natrénovanych na
datech, kde mezi jednotlivymi udaji byva ménici se asovy rozdil. Lasagne je ureno zejména pro ty,
ktefi jiz maji zkuSenosti se psanim matematickych funkci za pouziti knihovny Theano. [5]

4.3 Keras

Knihovna pro Python, ktera dokaZe spolupracovat s jiz zminénym Theanem a také s knihovnou
TensorFlow, ktera pouziva pro vypocty grafy datovych toki. Podporuje jak normalni konvoluéni
neuronove sité, tak rekurentni. Dokaze, stejné jako Caffe, bez pov§imnuti pfepinat mezi praci na CPU a
GPU. [6]

4.4  OpenDeep

Stejné jako Caffe je tento Framework snadno rozsifitelny a plné modularni. Jako predchozi uvedené
frameworky pouziva rovnéz knihovnu Theano. Navic v sobé Framework obsahuje vestavéné nastroje
pro vizualizaci a ladéni trénovanych neuronovych siti. Pfimo také spolupracuje s knihovnami jako
numpy, scipy, pandas a scikit-learn. [7]

4.5 Torch7

Framework pro védecké vypocty s podporou pro algoritmy pro strojové uceni. Pfevazné zaméien na
praci na GPU, k dispozici je i podpora CUDA. Hlavnim jazykem tohoto frameworku je Lua, presnéji
pouzivajici kompilator LuaJIT. Dalsimi jazyky jsou C a C++. Hlavni vyhodou Torch7 je nepfeberné
mnozstvi volné dostupnych komunitné vytvorenych balickt z riznych oblasti, jako naptiklad pocitacove
vidéni, strojové uceni nebo zpracovani signalii. Framework lze snadno spustit na jakékoliv platformé,
diky implementaci v jazyce Lua. [8]



5 Zpusoby rozpoznavani tvari

Prvni algoritmy pro rozpoznavani tvari pouzivaly detekci na zaklad¢ bodu urcujicich rysy tvare. Dalsi
algoritmy jiz vyuzivaly komplexnéjsich algoritmil, kter¢ budou v nasledujicim textu popsany. Mezi né
se fadi 1 rozpoznavani tvari pomoci neuronovych siti, cemuz se budeme vénovat v kapitole 9.

5.1 PCA aLDA (FLD)

PCA (Principal Components Analysis) prevadi 2-rozmémy vektor, v nasem piipadé obrazek, do 1-
rozmémého vektoru. Jeho funkei je zjisténi takovych vlastnosti obrazku, které se nejvice lisi od zbytku
obrazku. Pti tomto procesu je zahozeno velké mnozstvi dat. Je tak potieba jen zlomek dat piivodniho
obrazku pro uréovani. Ziskany obrazek je potom porovnavan s databazi a je ur¢ovana vzdalenost mezi
naucenymi vektory vlastnosti. Aby PCA fungovalo spravné, musi byt podobné osvétleni, velikost
obrazku a pozice tvare. [9]

Dals§im pristupem je LDA — Linear Diskriminant Analysis, statisticky pfistup zaloZzen na
podobném zptsobu jako PCA. N¢kdy se nazev LDA voln¢ zaménuje s nazvem FLD, Fisher's Linear
Diskriminant.

Vystup PCA je nazyvan Eigenface, vystup FLD pak Fisherface. Priklady uvedeny na obrazku 2
nize: [10] [11]

Eigenfaces Fisherfaces

Obrazek 2 - Eigenfaces a Fisherfaces

5.2 Kaskadové Kklasifikatory Haar vlastnosti

V nasem projektu budeme pouzivat kaskadové klasifikatory Haar vlastnosti za pomoci OpenCV
knihovny pro Python.



Kaskadov¢ klasifikatory jsou trénovany jak na polozkach, jez obsahuji objekt, ktery maji za tikol se
naudit, tak na polozkach, kter¢ dany objekt neobsahuji. VSechny tyto obrazky jsou prevedeny na
spolecnou velikost. Po natrénovani muze byt model pouzit pro klasifikaci, jejiz prvni faze probiha
podobnym zpuisobem, jako konvoluce — je vytvoreno okno, nebo by se také dalo fici vyfez, kterym je
postupné prejizdéno po cel€ plose obrazku. Nyni nastupuji na scénu jednotlive vrstvy klasifikatoru, tzv.
kaskady. Testuje se totiz postupné od nejobecnéjsi vrstvy a postupuje se dolu k detailngjsim tak dlouho,
dokud je vysledek detekce objektu pomoci uréené vrstvy uspésny. Pokud detekce uspéSna neni,
posunuje se okno detektoru dal po obrazku. Pro lepsi detekei je vhodné ménit velikost ,,okna®, ve kterém
se vyhledava, protoze architektura kaskadovych klasifikatori umoziuje snadnou zménu velikosti
klasifikatoru. [12]

V nasi praci pouzivame soubor haarcascade frontalface alt.xml*, jenZ obsahuje informace o
kaskadovém klasifikatoru pro detekci tvari zepredu. V nasem projektu je klasifikator nastaven tak, aby
hledal tvare pouze v oblastech vétSich nez 20x20px. Objekty by mohly byt chybné klasifikovany na
mensi plose.

Zakladni Haar vlastnosti jsou nasledujici, obrazek 3 [13]:

1. Edge features

DEOQ

(a) (b) (c) (d)

2. Line features § %
(a) (b) c : (h

3. Center-surround features

[ |
fa) |

Obrazek 3 - Haar vilastnosti

Priklad detekce pomoci kaskadovych klasifikatora za uziti knihovny OpenCV je na obrazku nize, kde
muzeme vidét jednoduchou detekei tvare. Pomoci OpenCV muZzeme zvyraznit tvar, nebo ji ofiznout.
Oftez obrazku pro ziskani tvare je zakladni operace potfebna pro vétsinu ukold v této praci. Obrazek 4
nize.

Obrazek 4 — Priklad detekce obliceje, Birdman

4 https://github.com/Itseez/opencv/blob/master/data/haarcascades/haarcascade_frontalface_alt.xml
10


https://githubxom/Itseez/opencv/blob/master/data/haarcascades/haarcascade_frontalface_alt.xml

6 Zpusoby rozpoznavani emoci

Na rozpoznavani emoci z obrazu se podrobnéji zaméfime v této praci, nejprve si vSak uvedeme dalsi
moznosti rozpoznavani emoci.

6.1 Rozpoznavani emoci na zakladé fyziologickych

vlastnosti

Odkazovana studie [14] m¢la za cil zjistit, jaky z algoritmt pro strojové uceni bude nejlépe uréovat
emoce z vlastnosti jako napfiklad EDA, elektrodermalni aktivita, ECG — elektrokardiogram, teploty
kize a soucasné¢ho pulsu, ziskaného pomoci PPG - photoplethysmogramu, ktery pomoci optiky
umoziuje okamzit¢ ziskani pulsu. Na tyto udaje byly pouzity algoritmy SVM, LDF, CART, SOM a
Naive Bayes klasifikator. Nejlepsi vysledky mély SVM, a to 100% uspésnost. SVM jsme v nasi praci
také pouzili, jsou popsany v podkapitole 9.3. Nejnizsi uspéSnost mél LDA — pouze 50%. LDA jsme
popsali v predchozi podkapitole. V jinych pracich byly testovany i dalsi algoritmy, jako tfeba K-NN. O
K-NN si také povime v podkapitole 9.3.

6.2 Rozpoznavani emoci podle hlasu

Pfi rozpoznavani emoci z hlasu se vyzkumnici zamérili na rizné parametry fecového signalu, mezi které
se fadi vyska, sila (intensita, s jakou je promlouvano) a zakladni frekvence. Ke klasifikaci byly uzity
algoritmy SVM, SMO - Sequential Minimal Optimization, Decision Trees a K-NN. Ve studii [15] bylo
zji§téno, ze nejleps§imi algoritmy pro tento druh tlohy jsou SVM a SMO.

6.3 Rozpoznavani emoci z textu

Emoce jsou z textu rozpoznavany na zaklad¢ jeho syntaktické a sémantické struktury. V odkazované
studii jsou ziskana data ohodnocena pomoci databazi jako WordNet a nasledné jsou klasifikovana
pomoci rozlicnych algoritmii, mezi kter¢ se fadi K-NN, PMI — Point Mutual Information a nebo jeho
vylepSena verze, PMI-IR — PMI se ziskavanim informaci. Tento pfistup se prokazal jako 0€¢innéjsi nez
soucasné algoritmy pro strojové uceni. Primérma uspésnost pii urCovani dosahla 84%. [16]
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7 Pouzité datové sady emoci

Trénovani neuronové sit¢ probihalo z vice datovych sad, které si nyni blize charakterizujeme.

7.1 Cohn-Kanade

Jako prvni byla pouzita databaze Cohn-Kanade (CK)[17], ktera obsahuje 486 sekvenci tvari 97 riznych
lidi. Kazda ze sekvenci zacina neutralni emoci a kon¢i snimkem, kdy je vyraz odpovidajici dané emoci
nejsilngjsi. Pouzitelné pro trénovani emoci tedy byly vétSinou jen posledni 3 snimky. Datova sada
obsahuje 6 emoci — vztek, znechuceni, strach, §tésti, smutek a prekvapeni. Dalsi datové sady maji navic
jesté neutralni emoci.

Datova sada CK obsahuje cemobile obrazky. Ze vSech obrazku jsem vytezal pouze tvafe pomoci
OpenCV2 a kaskadového klasifikatoru. (zptisob popsan v podkapitole 5.2). Ziskané tvare byly ofezany
na 256x256 pixelu. V této fazi je v trénovaci sadé¢ 1635 souboru a v testovaci sadé 407 souborti. Do
testovaci sady byly vybrano 20% nahodnych obrazku z puvodnich 2042 obrazkt. Nékteré subjekty
nemaji kompletni nafocenou kompletni Skalu emoci, jak 1ze vidét nize na prikladu z datové sady (6 je
maximalni pocet emoci jednoho subjektu, neutralni emoce neni obsazena)

Surprise Sadness Happy Anger

Obrdazek 5- datova sada CK, priklady emoci

Prvni natrénovana sit’ méla presnost pii testovani 93% a pfi trénovani byly pouzity konfiguracni
soubory z piikladi k datové sadé mnist dostupné ve frameworku Caffe. Uspé&snost testovani je veelku
vysoka jenom z toho davodu, ze pfi testovani i trénovani byly pouzity obrazky pouze z datové sady CK
—kazdy subjekt m¢l v nasi datové sad€ 3 snimky od stejné emoce, tudiz nebyla pfili§na variace v tvafich.

72 AMFED

Dalsi pouzita databaze je AMFED, Affectiva-MIT Facial Expression Dataset [18], ktera
obsahuje 242 videi zabirajicich tvare ucastniku. Celkové je databaze tvorena 168359 snimky. Videa
nebyla natacena v laboratornich podminkach, ale vétSinou webkamerami notebookid jednotlivych
ucastnikii.

Statisticka data AMFED databaze potfebna pro trénovani nasi sit¢ jsou uloZzena ve formatu csv.
Tyto statistiky obsahuji udaje jako expresivnost tvare, silu ismévu a mnoho dalSich, ozna¢ené ¢asovym
udajem urcujicim pozici, na které byla tvar nalezena. Data jsem pomoci Pythonu nacetl a poté pomoci
knihovny OpenCV zahajil praci se samotnymi video soubory, ze kterych jsem ukladal individualni
snimky. V csv tabulce byly pouze Cisté Casové udaje, tudiz jsem musel nasobit snimkovou frekvenci, v
tomto pripad¢ 25, abych ziskal pfiblizné Cislo snimku. Po ziskani pozice ve videu jsem snimek uloZil,
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ale jen tehdy, pokud procentova hodnota ,sily* usmévu presahovala v tabulce aspori 20%. Tim jsem
ziskal surové snimky z videi lidi natacejicich se webkamerou — ve vétSing snimku bylo obsaZzeno
zbytecné pozadi. Pouzil jsem dalsi skript v jazyku python, kde jsem pomoci zminéného kaskadového
klasifikatoru Haar vlastnosti ofezal jednotlivé snimky pouze na oblast, ve které se vyskytuje tvar. Z takto
ziskanych obrazku jsem dale vytvortil seznam obsahujici jméno souboru a ¢iselnou hodnotu znacici
emoci — v tomto pripad¢ 3 pro usmév, Stésti. Tento soubor je pouzit ve frameworku Caffe. Obrazky
mensi nez 100x100 byly vymazany z diivodu pozdéjsi zmény velikosti na 190x190, rozméru, ktery byl
stanoven jako spolecny pro vSechny vstupni obrazky. Obrazky s niz§im rozliSenim byly pro ucely
trénovani nevhodné. Z puvodnich 3176 fotek usmivajicich se lidi zistalo 2240 polozek. 20% (448)
nahodnych fotek z tohoto mnoZzstvi bylo vybrano na testovani a ze zbylych 1792 pak 5% (89) pro
validaci.

S AMFED databazi jsem spojil jiz pfipravené datové sady KDEF, CK a SFEW2. Celkem ma
trénovaci sada 5013 obrazkt a validacni 1481 obrazki. Data byla pfi prevedeni do formatu Imdb
pfevedena na velikost 192x192 a zamichéana.

7.3 KDEF

Dalsi zminéna datova sada je KDEF, Karolinska Directed Emotional Faces [19], ktery obsahuje 4900
snimka projevii emoci ve tvafi. Snimky jsou barevné, celkem jsou to fotografie 70 ucéastnikt vSech
vékovych kategorii. Kazdy z ucastniku projevuje 7 riznych emoci, které jsou nafoceny z 5 rtiznych
uhla. Do nasi datové sady extrahuji pouze snimky focené zepfedu a na vSechny takto ziskané snimky
opét poustim detektor tvarfi zepredu. Pro trénovani ziskavam 785 snimku a pro testovani 196 snimk.
Snimky prevadim na 256x256.

74 SFEW

V nasi datové sad¢ byla pouzita data také z SFEW, Static Facial Expressions in the Wild [20], ktera
obsahuje anotované snimky tvafi semocemi ziskanych z filmi. Snimky byly puavodné rizné
deformované, obdrzeny z ruznych uhlu, vyzkumnici ale tvare zarovnali. Nase datova sada pro trénovani
obsahuje 890 snimku a pro testovani 431 snimka z datové sady SFEW.

V datové sadé SFEW?2 se vyskytovaly i vyrazy tvare snimané ze strany. Nevhodné snimky byly
eliminovany pomoci skriptu pro detekci pohledu zeptedu. Pfi trénovani se diky zdeformovanym tvarim
zastavila uspé$nost testovani na 77%. Nase ¢ast datové sady prevzaté z SFEW puvodné obsahovala 891
polozek pro trénovani, zbylo 461 po detekei tvari zepredu. Pro testovani zistalo ze 491 polozek jen 209.
Priklady jednotlivych emoci z datové sady SFEW na obrazku 6.

Neutral Surprise Sadness Happy Fear Disgust Anger

Obrdzek 6 - datova sada SFEW, priklady vsech emoci v datové sadé
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7.5 Brazilian FEI

Dalsi pouzita databaze je Brazilian FEI [21], brazilska databaze tvari, ktera obsahuje 14 snimka
kazdého z 200 ucastniku, dohromady 2800 snimkii. VSechny obrazky jsou barevné a ucastnici na nich
stoji pred bilym pozadim. Prvnich 10, n¢kdy11 fotografii je pofizeno na celé skale uhlu 180. ucastnici
jsou studenti fakulty FEI a jejich vék je od 19 do 40 let. Pocet Zen a muzu je ve stejném poméru. Je
obsazen neutralni a vesely vyraz, vét§inou 12 az 15 fotografii. Skriptem byla extrahovana pouze Ctvefice
11,12, 13 a 14, kde 11 je neutralni vyraz, 12 je vesely, usmévavy vyraz a 13 se 14 jsou neutralni vyrazy
v pozménéném osvétleni. Skriptem vyberu pouze tyto ¢tvefice a nasledné z nich vyjmu pouze ty se
zepredu rozpoznatelnou tvari.

Prob¢hla také zbéZzna manualni kontrola obrazovych dat a nasledné smazani fotografii subjekti,
kteti nepochopili, Ze pfi snimani neutralniho vyrazu se nemaji usmivat.

Na obrazku lze vidé€t, Ze pouzitelné obrazky do nasi datové sady jsou vzdy jen posledni 4.

Obrazek 7- datova sada Brazilian FEI

Celkem po roztridéni a filtrovani podle pohledu zepfedu ziastalo 741 soubori, z toho cca 75%
neutralni vyraz a 25% Stésti. 20% (148) bylo nahodné zvoleno do testovaci sady.

7.6 Vlastni datova sada

V této fazi vyvoje je k dispozici 5175 obrazki k trénovani a 1407 k testovani. S témito daty
trénuji Caffe model, dosahuji presnosti 85% pfi testovani sité. Pfi manualni kontrole klasifikace je vSak
uspésnost mnohem mensi, vétSina obrazkt je urCena jako Stésti. ZmenSuji tedy cast datové sady
s obrazky stésti o 70% a navic je na vSechny obrazky pouzit test tvafe zepredu. VSechny obrazky jsou
pfevedeny na ¢ernobile pro mensi velikost dat. Po profiltrovani je natrénovani k dispozici 2704 obrazku
a ktestovani 725, coz neni mnoho. Uchyluji se proto k vytvoreni vlastni datové sady, ktera bude
obsahovat polozky pfimo z trailera.

Dalsi pouzit¢ datové sady jiz nebyly stazené z internetu, ale vlastnoruéné vytvoreny. Z imdb
databaze stahuji 56 nahodnych trailerii z Zebficku 100 nejpopulaméjsich filmi. Na vsech snimcich
z filmovych trailerti je provedena detekce tvare zepfedu. Celkem bylo detekovano okolo 27000 tvari.
Prili§ malé obrazky — pod 64px - jsem odstranil. Nyni je v datové sad¢ okolo 16000 obrazku. Pro
manualni anotaci jednim clovékem je to stale zna¢né mnozstvi. Vytvafim proto skript pro detekci
podobnych obrazki. K tomu pouzivam Python knihoven imagehash a difflib.

Zpusob detekce podobnosti je nasledujici — obrazky jsou v sekvenci za sebou ve vét§ing pripadu.
Proto jsou prochazeny jednotlivé za sebou, pro kazdy obrazek je spocitan imagehash a nasledn¢ je hash



tohoto obrazku porovnan s hashem obrazku nasledujiciho. Pokud se hash shoduje na vic jak 60%,
obrazek mazu. Timto byla vlastni datova sada zmensena na 9772 obrazki.

Pri anotaci zjistuji, Ze¢ mnoho emoci neodpovida ani jedné z dostupnych k oznaceni, ale spis by
spadaly do kategorie bolest nebo zmateni. V trailerech také neni téméf zadna emoce strachu nebo
znechuceni. Pro anotaci také zb&zné zkousim pouzit Microsoft Emotions API®, klasifikace je ale velmi
nepresna.

Do datové sady pfidavam emoce z dalsich filmi, emoce znechuceni je hodné obsaZena napftiklad
ve filmu Interview a strach pfidavam z hororti Rec 1 a 2.

V ruéné anotované datové sad¢ je prebytek neutralni emoce, cemuz se budeme dale vénovat
v kapitole 8 - Experimenty.

3 https://www.microsoft.com/cognitive-services/en-us/emotion-api
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8.1

Experimenty

Ladéni neuronové sité

V ruéné vytvorené datové sad¢ je prebytek neutralni a veselé emoce. Nahodnym vybérem zmensuji
zmingéné subsety na 20% puvodni velikosti. Viz tabulku

Emoce Pocet polozek

Anger 250

Disgust 101

Fear 77

Happy 545 — 100

Sad 269

Surprised | 250

Neutral 1337 — 260

Tabulka 1- pocty poloZek v datové sadé

Do datové sady priddvam zpét veskera data ze SFEW, predtim nase datova sada obsahovala pouze tvére,

které prosly filtrem detekce obli¢eje zepredu. Nyni obsahuje tedy i tvare, které jsou rlizné pokfivené

nebo jsou zabrany z rGznych Ghld.

V tento okamzik obsahuje nase datovad sada 2840 poloZzek. Priddvam do ni 1314 polozek
z manualné vytvorené datové sady. Po mensich Upravach a pfidani nékterych snimkd anotovanych
z dalSich trailer(i obsahuje trénovaci datova sada 4139 polozZek a testovaci 1164 polozek.

Datovou sadu pfipravenou k experimentim pojmenovavam Alpha a vytvarim pomoci skriptl
poskytnutych frameworkem Caffe soubory LMDB (popsano v sekci Caffe). Trénuji s pomoci strojl

Metacentra [22].

Statistiky pro nynéjsi datovou sadu train-test.

emoce TRAIN TEST
Angry 620 145
Disgusted 432 110
Fear 301 — 337 108
Happy 767 257
Sad 520 124
Surprised 808 232
Neutral 689 186

Tabulka 2 - pocty poloZek, Alpha
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Subset emoce strachu ma mensi objem v porovnani s ostatnimi, manualn¢ proto anotuji a pridavam
tvare ziskané z dalSich trailera horrorovych filmu. Pfidavam tvare z horora It follows, Alien 3, Identity,
The conjuring, The silence of the lambs, Dawn of the dead, Insidious, Predator, Sinister, The Thing
(verze 19821 2011), The silence of the lambs. Z téchto 11 filmu je ziskano pouze 36 pouzitelnych tvari
s emoci strachu. Subset strach proto obsahuje 337 polozek.

Zahajuji trénovani Caffe site, testy nevykazuji priliSnou uspésnost. Normalizuji proto datovou

sadu odstranénim podobnych obrazku (shoda nad 20%).

Nova testovaci datova sada

Surprise 388
Neutral 371
Sadness 398
Happy 394
Disgusted 368
Angry 320
Afraid 335

Tabulka 3- dataset Alpha, v2, data pro Bravo a Charlie

Rozméry jsou pfi vytvafeni LMDB zménény na 64x64 pixeli. Nastavuji leaming rate 0.001. Po par
tisicich iteraci je pfesnost testovani piiblizné 60%. Ménim leaming rate na 0.01 a dostavam se na 63%.

Vytvafim vice verzi Bravo a Charlie s mirn€ pozménénymi parametry a testuji jak automaticky,
tak manualn& na malé testovaci sadé tvaii z Harry Potter trailera. Usp&snost je u viech viceméng stejna.

Vytvafim datovou sadu s kodovym oznacenim Delta, do které¢ jsem pfidal i zrcadlené obrazky
(parametr mirror: true v konfiguraénim souboru Caffe z néjakého duvodu nefungoval, vytvarim a
pridavam proto zrcadlené obrazky manualng). Celkem je v trénovaci sad¢ 5148 polozek. Konfiguracni
soubor® pro model pouZivam z bvlc_reference_caffenet, dostupny ve frameworku Caffe.

Dalsimu modelu davam nazev Echo. Obrazky konvertovany na 128x128px. Data jsou stejna
jako pfi fazi Delta. Presnost pfi testovani se dostava na 63% pii iteraci 6580. Vysledky jsou dostacujici,
nyni manualn¢ porovnavam model Alpha a model Echo na obrazcich z trailera Harry Potter.

Podle mého nazoru jsem ohodnocoval spravnost klasifikace emoci modely Alpha a Echo. Alpha
klasifikovala spravné v 34% pripadu a Echo v 66% pripadu. Jako finalni model, v podstaté zakladni
prvek nasi aplikace, tedy volim model Echo.

NiZe je uvedena tabulka confusion matice pro sit’ echo, kterou budeme v nasi aplikaci pouzivat.

anger disgust | fear happy sadness |surprise |neutral |accuracy
anger 63 8 13 7 11 7 36 57,80%
disgust |3 72 5 14 5 0 11 72,73%
fear 7 1 45 16 10 9 20 51,14%
happy 7 14 14 191 6 6 20 80,25%
sadness |19 10 17 15 36 2 25 36,36%
surprise |7 10 28 5 15 144 23 68,90%
neutral |15 10 40 15 13 20 73 64,60%

Tabulka 4- Confitsion matice finalni sité

Vystupem pfi trénovani pomoci Caffe jsou i statistiky o presnosti pfi testovani a vystupu loss funkce,
jez mizeme vidét na grafech nize. Trénovani probchlo na vzdalenych grafickych strojich Metacentra.

® models/bvic_reference_caffenet/train_val.prototxt
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9 Tvorba datoveé sady pro rozpoznavani

Zanrua pomoci emoci

r

9.1 Existujici prace o rozpoznavani zanru

Existujici vyzkumy rozpoznavani emoci obsahuji naptiklad rozpoznavani zanru pomoci zvukové stopy
nebo kombinaci audiovizualnich prvka. K tomuto jsou vyuzity neuronové sit€ ve vSech nize uvedenych
vyzkumech. Vyzkumy jsou vSak pro kompletni filmy, tzn., Ze maji k dispozici nepomémeé vice dat na
uceni a klasifikaci. Vyzkum pro urcovani zanru podle zvuku navic uréuje pouze binarn¢ — je film akéni
nebo neni. [23]

Dalsi vyzkum pouziva rozmanité tdaje — urCuje zanr filmu podle audia, tak i videa. Jsou
detekovany vSechny mozné informace, saturace, délka pfechodii mezi scénami, kontrast a navic jsou
detekovany i objekty ve videu. Detekce je provadéna taktéz na celych filmech. Uspé&snost této metody
je okolo 90%. [24]

Jiny existujici vyzkum naproti tomu urcuje binamé — urcuje, zda je film horor nebo akce.
Uspésnost je také vysoka, ve vyzkumu se pouziva detekce objekt a charakteristik videa. [25]

Moje prace vyuziva pouze kratkych, vétSinou 2 minutovych upoutavek na filmy, jelikoz
trénovani na filmech by vyzadovalo ziskani legalni kopie, mnohem vétsi vypocetni vykon a bylo by
velmi ¢asove narocné.

V nasledujicich kapitolach popisu proces, ktery vedl ke kone¢nému rozpoznani zanrt z traileru,
nejprve se ale podivame na to, co nam trénovani vubec umoznilo a poté na samotny zpusob
implementace a pouzité algoritmy.

9.2 Ziskani dat z traileru

V nasledujici kapitole popisi, jak jsem postupoval pfi uceni modelu pro rozpoznavani zanru traileru
z emoci v ném obsazeném.

Nejprve jsem stahnul 100 trailerti od kazdého z hlavnich Zanrd. K tomuto jsem pouzil IMDB

databazi a jeji zebricek nepopularnéjsich filmu s alesponn 1000 hlasy, roztfidénych podle Zanru. Ke
stahovani pouzivam open-source program youtube-dl [26], voln¢ dostupny z repositaii vetSiny
linuxovych distribuci. Trailery stahuji v rozliSeni 360p ve formatu mp4. Trailery hledam na Youtube,
vyhledavam je podle nazvu a roku jejich nataceni, stahuji prvni nalezené video. Z 600 videi je pouze 7
chybnych, tato videa mazu.
Nize uvadim pocet tvari nalezenych v trailerech jednotlivych zanrt. K detekci tvafi byl opét pouzit
detektor pouzivajici kaskadové klasifikatory Haar vlastnosti. Kazdé z videi prochazim po 8 snimcich, a
pokud je nalezena tvar, ukladam ji. Pro kazdy takto ziskany soubor ukladam cislo snimku videa, ve
kterém byl nalezen a celkovy pocet snimku videa. Tato data pozdéji vyuziji pro vypocet riaznych
statistik.
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Zanr Pocet nalezenych tvari
Horor 7716

Komedie 14785

Drama 8947

Thriller 7690

Romance 13075

Akce 5867

Tabulka 5- pocet nalezenych tvdri podle Zdnrii

Nyni zacinam s klasifikaci emoci pro jednotlivé Zanry, pouzivam k tomu c++ program classification.bin
dostupny ve frameworku Caffe a spoustim na klasifikaci na vzdalenych strojich Metacentra.
Nasleduje tabulka rozloZeni roku nataceni filmu, resp. jejich trailert v ptivodni trénovaci sadé.
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Poradi |Rok Pocet Procenta 23. 2000 |4 0.6667
1. 2015 | 197 32.8333 24. 1993 |4 0.6667
2. 2016 |80 13.3333 25. 1982 |3 0.5000
3. 2014 |68 11.3333 26. 1989 |3 0.5000
4. 2013 |33 5.5000 27. 1995 |3 0.5000
5. 2012 |20 3.3333 28. 1997 |3 0.5000
6. 2010 |15 2.5000 29. 1998 |3 0.5000
7. 2004 |14 2.3333 30. 1992 |3 0.5000
8. 2009 |13 2.1667 31. 1979 |2 0.3333
9. 2006 |12 2.0000 32. 1980 |2 0.3333
10. 2005 |12 2.0000 33. 1986 |2 0.3333
11. 1994 |12 2.0000 34. 1984 |2 0.3333
12. 2008 |10 1.6667 35. 1988 |2 0.3333
13. 2007 |10 1.6667 36. 1961 |2 0.3333
14. 2011 |10 1.6667 37. 1972 |1 0.1667
15. 1999 |9 1.5000 38. 1973 |1 0.1667
16. 2002 |7 1.1667 39. 1977 |1 0.1667
17. 2001 |6 1.0000 40. 1978 |1 0.1667
18. 1985 |6 1.0000 41. 1983 |1 0.1667
19. 1991 |6 1.0000 42. 1967 |1 0.1667
20. 2003 |5 0.8333 43. 1960 |1 0.1667
21. 1987 5 0.8333 Tabulka 6 - rozloZeni trénovaci sady podle roku natdcent
traileru
22. 1996 |5 0.8333

9.3  Pouzité algoritmy

Jako prvni algoritmus jsem vytvoril svij vlastni. K tomu jsem potifeboval nejprve vytvorit statistiky.
V nasledujicim textu je popsan proces jejich ziskani.

Pro kazdy obrazek ziskavam celkovy pocet snimku videa, ve kterém byl nalezen a toto Cislo
pfevadim na ¢asovy udaj v sekundach — délenim 30, zaokrouhluji nahoru. Vytvarim pole délky stejné
jako pocet pravé ziskanych sekund. Pro kazdy obrazek dale zjistuji ¢islo snimku, ve kterém byl
detekovan a prevadim také na ¢asovy udaj v sekundach, zaokrouhluji doli a ukladam na pfislusny index
pole. Z celkové délky pole vypocitavam procenta nalezici jednomu poli. Tvare ulozené v jednom poli
se dale rovnomérné dé€li o tato procenta.

Dale provadim vypocet celkové délky, jakou byly v traileru zobrazeny emoce a ukladam jak
tuto délku, tak pomér jednotlivych emoci v tomto Case.

Pro testovani stahuji 500 trailert, rozdilnych od téch, na kterych probihalo trénovani. Testovani
shodnosti je uskuteénéno podle IMDB ID filmu daného traileru (imdb id v nazvu kazdého z video
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soubort, véetné extrahovanych obrazki). Na pocatku byl k videu ukladan pouze jeden Zanr, podle toho,
z jakého Zebricku popularnosti bylo video stazeno. Pri testovani je vSak pouze jeden zanr nedostacujici.
Vytvafim Python skript, ktery pouziva imdbpy knihovnu pro komunikaci s imdb api a pro kazdy
z traileru stahuji vSechny Zanry, do kterych dany film patii. Nckteré filmy maji naptiklad i 5 zanra.

9.3.1 Vlastni algoritmus

Muj algoritmus pouziva bodovy systém. Pro kazdou z emoci existuje tabulka, jez obsahuje parametry
jednotlivych zanru, tedy pomér poctu nalezenych tvari vici délce videa a procentové zastoupeni emoci
v tomto Case. Tyto udaje byly vypocitany jako primér ze vSech trénovacich trailert, proto je databaze
tvofena 6x8 hodnotami (6 zanru, 1 tabulka pro screentime, 7 pro emoce).

Pri detekei zjistuji totozné udaje o testovaném videu a nasledné porovnavam kazdy z parametra
s existujicimi daty. Prvni nejblizsi udaj je ohodnocen jednim bodem, druhy nejblizsi pulbodem.
Priklad:
Detekované video v sobé obsahuje tvare 40% Casu, z toho jsou 90% §tastné a 10% neutralni. Podle
tabulky 8 s pouzitymi statistikami je t€émto tidajum nejbliz Komedie s 40.86% screentime (+1 bod), na
druhé pozici Romance s 39.42% screentime (+0.5), podle emoce §tésti je na prvnim misté Romance (+1)
a na druhém Komedie (+0.5). Podle neutralni emoce je na prvnim mist¢ Komedie (+1) a na druhém
Drama (+0.5). Tim padem vysledek vypada takto: Komedie 2.5 bodu, Romance 1.5 bodu a Drama 0.5
bodu.
V dal$i verzi jsem experimentoval s dal§im parametrem, a to pramérnou silou jednotlivych emoci.
Pouzil jsem dalSich 7 tabulek, testy ale ukazaly, ze uspéSnost se zhorsila o nékolik procent. Nasleduje
tabulka s porovnanim:

Verze testu* Verze se silou Verze bez sily
topl 36% 39%
top3 75% 86%
top5 95% 96%

Tabulka 7- porovnani iispésnosti algoritmii, s parametrem sily emoce a bez; *topl — vysledek na prvnim misté, top3 — mezi
prvaimi 3, top5 - mezi prvaimi 5; **1ysledky porovnavany se v§emi moznymi Zanry daného filmu podle Imdb

Primémé statistiky pouzité pro prvni algoritmus (Cisla znali procenta, znacici pomér poctu
detekovanych tvafi viici délce videa (tabulka SCREENTIMES) a jednotlivé emoce obsahuji procenta
z celkového screentime). Pramér je z 600 trénovacich traileri, 100 pro kazdy zanr. Tabulky se
statistikami jsou uvedeny na nasledujici strang.
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SCREENTIMES SADNESS

COMEDY |40.86478301224219 COMEDY |14.614463622153457
ROMANCE | 39.42529846606875 ROMANCE | 13.812773997625879
DRAMAS |31.33337726395317 DRAMAS |12.4595175758768
THRILLER |27.28839131252104 ACTION 11.571526064996611
HORRORS |27.232985979084 THRILLER |10.678630785290709
ACTION 21.471169261278178 HORRORS |10.399620832338218
NEUTRAL ANGER

THRILLER | 38.8631379374622 ACTION 13.10306587548661
HORRORS | 36.756088593349055 DRAMAS |12.368134869684434
ROMANCE | 35.568895286744215 THRILLER |11.123927493393895
ACTION 35.329854103722354 COMEDY |10.950168311943754
DRAMAS | 34.454183024349945 HORRORS |10.2056856604614
COMEDY |31.0284778602759 ROMANCE | 8.56689594933217
FEAR DISGUST

HORRORS |20.156421883058197 COMEDY |6.0039856412870725
THRILLER |16.00652763848753 THRILLER |5.972129704901479
ACTION 15.263836715138249 HORRORS |5.74527537522032
DRAMAS |15.185356416861703 DRAMAS |5.6133651805461895
ROMANCE | 13.06630639952647 ACTION 5.574035439036239
COMEDY |12.146523643742846 ROMANCE | 4.529041522363037
HAPPY SURPRISED

ROMANCE | 18.826768762634323 COMEDY |7.116285737957701
COMEDY |18.14009518263926 ACTION 5.6352548430425315
DRAMAS |15.018731097072699 ROMANCE | 5.629318081773923
ACTION 13.522426958577395 DRAMAS |4.900711835608245
HORRORS | 12.774362553690935 THRILLER |4.632412110017885
THRILLER |12.723234330446322 HORRORS |3.962545101881857

Tabulka 8-pouZita statisticka data pro algoritmus, data
Jjsou vysledkem trénovdni
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9.3.2 Support Vector Machines — Algoritmy podpurnych vektoriu

Jako dalsi algoritmus zkousim Support Vector Machines. Vyuzivam programu libSVM [27] [28].

SVM hledaji optimalni nadrovinu, ktera rozd€luje vice tfid tak, aby jeji vzdalenost od bodu
urcujicich okraj jednotlivych tfid byla co nejvétsi. Body leZici na okraji jsou nazyvany podpurné
vektory [29].

Pfi trénovani svm jsem pouzil stejna data jako ve vlastnim algoritmu, tzn. screentime a pomer
jednotlivych emoci ku celkovému screentime. V této fazi jiz nepouzivam 600 trailert, ale jen 593, byly
totiz nalezeny vicezanrové duplikaty. S timto algoritmem neni pouZit pouze prumér, ale vsechny
statistiky jsou vypocitany pro vSech 593 trailert a nasledné je na nich trénovan svm model.

K trénovani jsem pouzil program svm-train, ktery je voln¢ dostupny ke stazeni. Je vytvoren
soubor model, ktery nasledn€ pouzivam pro testovani programem svm-predict. Existuje jest¢ program
svm-scale, ktery automaticky upravuje parametry svim modelu. Pouzivam ho ve druhé verzi modelu,
prvni verzi nyni popisu.

V prvni verzi porovnavam pouze prvni vysledek testu, netestuji vSechny potencialni zanry pro
dany trailer, pouze prvni uréeny s zanrem filmu odpovidajici Zebficku na imdb, ve kterém byl trailer
pro puvodni testovaci sadu nelezen. Tento zplisob ma presnost pouze 24.8497%.

V druhé verzi jiz testuji vSechny mozné zanry traileru a dostavam se na uspésnost 33%. Na tuto

s, e

zmény parametri pfi trénovani uveden nize na obrazku 10.

FINAL_SYH_TRAIN,txt . scale
Best log2{C) = 5 log2{ganna) = -3 accuracy = 23.3?3%%22
C =32 gamnna = 0,125 27

26,5
. 26

2pg D
25

=12

=18
=&

] -6 log2{gannal}

log2{C}

Obrazek 10- trénovani Skalované SVM

Po pouziti svm-scale se presnost klasifikace zvySuje na 37%.
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9.3.3 K-nearest neighbors — algoritmus k-nejblizSich sousedi

Jeden ze zakladnich algoritmu pro klasifikaci. Obecné je pfi klasifikaci vypocitana euklidovska
vzdalenost mezi testovanym bodem a trénovacimi daty, resp. body ve vzdalenosti mensi nez K od
klasifikovan¢ho bodu. Ttida, ktera ma v okoli nejvice bodt je vysledkem klasifikace [30].

V mém programu jsem pouzil knihovnu scikit.learmn [31] pro python. Standardni pouzivana
metrika algoritmu K-NN je zde Minkowskiho, parametr p=2, coz je identické s Euklidovou.

Pfi mém trénovani jsem pii prvnim pokusu testoval GspéSnost pouze pro prvni nalezeny zanr,
presnost dosahovala maximalni hodnoty pro K=111, a to 26%, jak je také mozno vidét v grafu na
obrazku 11.

0.28 | Accluracyr Wlﬂl‘l Increasmlg K

0.26 | .

0.24 .

0.22 .

0.20 - .

0.18 - .

O_ 16 ! 1 ! ! 1
0 20 40 60 80 100 120

Obrazek 11- presnost urdovani se vzriistajicim parametrem K

V druhé verzi jsem jiz testoval vSechny mozné Zanry testovancho traileru, pro K=111 dosahuji pfesnosti
40%. Pouzil jsem stejné K jako pfi testovani pouze prvniho nejlepSiho, nyni testuji vSechny dostupné
zanry, hledam proto nejlepsi K znovu. Zjistuji, Ze v tomto pripadé je nejlepsi K=53 a K=191. Pouzivam
K=53. Takto dosahuji primérné piesnosti 41.7%, coz je nejvic ze vSech pouzitych klasifikacnich
algoritmul.
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0.42 | Accuracy W|t|l‘| Increasing K
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Obrazek 12- K-NN, parametr K, testovani s vice Zdanry nardz

Testovaci data rozd€luji podle let, jelikoZ trénovaci sada obsahovala vétSinu trailerti z roku
2014 a nov¢jsi, kdezto testovaci sada obsahuje vétSinu traileru z roku 1960 a starSich, tim padem je
presnost hodné ovlivnéna rokem nataceni testovaného traileru. Datovou sadu rozdg€luji na filmy pred
rokem 1980, na filmy mezi lety 1980 az 2005 a na nov¢jsi nez 2005.
Pri K=53 dosahuji nasledujicich uspésnosti

Rozmezi let Uspcsnost
<1980 39.18%
1980 — 2005 41.31%
> 2005 47.32%

Tabulka 9- vysledna uispésnost pri testovani algoritmu podle roku natacenti filmového traileru

Je zfejmé, Ze ¢im novejsi film, tim lepsi uspésnost detekce zanru, coZ primo souvisi s trénovaci
sadou, ktera obsahuje vétSinu trailerti na filmy z roku 2015, jak 1ze vidét v tabulce 6 v podkapitole 9.2.
Starsi trailery mély zcela jinou strukturu nez ty ze soucasné doby, zpravidla se jednalo o par klipt pfimo
vystfizenych z filmu bez predélujiciho textu, nebo cely trailer byl jediny klip z dané¢ho filmu. V dnesni
dobé jsou trailery slozeny z mnoha klipii kratSiho charakteru, ¢asto jsou mezi nimi prechody, n¢kdy
zcela Cerné, nékdy obsahujici text s citacemi od filmovych kritikd, nékdy klicova slova definujici onen
film, ale kli¢ov¢ je, Zze obsahuji zcela jiné poméry viditelnych tvari vici dob¢ trvani videa, nez trailery
staré.
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94  Vysledky zvoleného algoritmu

Pro klasifikaci zanru pouzijeme algoritmus nejblizSich sousedu, ponévadz se prokazal jako nejlepsi. Na
dalsi strané je matice zamén (confusion matrix) pro jednotlivé kombinace zanri. Testovano bylo na

polozkach s vice moznymi tfidami a vysledna tabulka pokryva vSechny kombinace.

Zanry traileru horror |thriller |comedy | romance |drama |action accuracy
thriller,drama 15 3 18 6 5 8 14,55%
romance,drama 8 3 15 8 5 9 27,08%
drama 8 6 10 5 6 5 15,00%
comedy,romance,drama 2 5 14 6 4 5 66,67%
horror 8 3 14 2 3 1 25,81%
comedy,drama 7 1 13 3 2 2 53,57%
thriller,action 6 4 6 6 4 1 18,52%
comedy 6 1 7 4 5 1 29,17%
comedy,romance 4 0 10 3 1 3 61,90%
thriller,drama,action 4 2 8 0 5 1 40,00%
horror,thriller 5 1 7 4 0 2 31,58%
action 5 2 4 5 2 1 5,26%
drama,action 3 1 5 4 1 2 18,75%
thriller 2 0 7 2 2 2 0,00%
horror,thriller,drama 5 1 4 1 1 1 53,85%
horror,drama 3 2 3 1 2 1 41,67%
horror,comedy 3 2 2 2 3 0 41,67%
thriller,romance,drama,action 3 0 2 2 0 1 37,50%
comedy,action 4 0 2 0 0 1 42,86%
horror,action 1 2 3 0 0 0 16,67%
romance,drama,action 2 1 1 0 1 1 33,33%
comedy,drama,action 2 1 3 0 0 0 50,00%
horror,thriller,action 2 0 2 1 0 0 40,00%
thriller,comedy,drama,action 0 0 4 0 0 0 100,00%
thriller,romance,drama 0 0 0 1 1 1 66,67%
horror,thriller,comedy 1 1 0 0 0 0 100,00%
thriller,comedy 0 0 2 0 0 0 100,00%
thriller,comedy,romance 1 0 0 1 0 0 50,00%
thriller,romance 0 0 0 0 1 1 0,00%
thriller,comedy,drama 0 0 1 0 0 0 100,00%
horror,comedy,romance 0 0 0 1 0 0 100,00%
horror,thriller,comedy,action 0 0 0 1 0 0 0,00%
horror,thriller,drama,action 0 0 1 0 0 0 0,00%
horror,comedy,drama 0 0 0 1 0 0 0,00%
horror,romance 0 0 1 0 0 0 0,00%
horror,romance,drama 0 0 1 0 0 0 0,00%
romance 0 0 0 0 0 1 0,00%
horror,thriller,comedy,drama,action | 0 0 1 0 0 0 100,00%

Tabulka 10 - confusion matrix pro findlni algoritmus,

vysledky testovani na 600 testovacich trailerech, multi-Zanr
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10  Popis aplikace a ukazka

Aplikace je psana v jazyce Python pro verzi 2.7. Aplikace nejprve nacte vstupni video soubor, ktery
pomoci OpenCV prochazi po snimcich. Pfitom probihd detekce obliCeju ve snimku pomoci
kaskadového klasifikatoru za pouziti modelu ulozeného v souboru haarcascade_frontalface_alt.xml.

Detekované tvare jsou ulozeny ve sloZzce s programem. Jako dals$i pfichazi na scénu klasifikator
frameworku Caffe. Je volan syst¢tmovym volanim, jelikoz pres interface Pythonu vykazovala
klasifikace rozdiln¢ vysledky, nez pfes binarni soubor. Vysledky klasifikace jednotlivych snimki jsou
uloZeny a po dokondeni zpracovany programem. Z vysledku jsou vytvofeny zakladni statistiky, jako
doba zobrazeni jednotlivych emoci/tvari vzhledem k délce videa atp., jiz bylo popsano v predchozich
kapitolach. Nasledn¢ je provedena klasifikace pomoci algoritmu nejblizsich sousedu a zjistény zanr je
spolu se statistikami vypsan na standardni vystup. Na obrazcich niZze je demonstrovana ¢innost
programu.

[john@pc BP]$ python2.7 GenreDetection.py Hr._\ Roboty Seasony 2% Trailer\ \{HD\)-Oc-AsH7d1wg.mph
Mr. Robot Season 2 Trailer (HD)-Oc-AsH7d1wg.mph
Begin face detection...

183771767321

Obrdazek 13 - Pocatek detekce tviri, zobrazena procenta dokonceni prochdzeni videa

[john@pc BP1$ python2.7 GenreDetection.py Hr.\ Robot\ Season\ 2\ Trailery \({HD\)-Oc-AsH7d1ug.mph
HMr. Robot Season 2 Trailer (HD)-0c-AsSH7d1wg.mph

Begin face detection...

Classifying image 57 out of 68 (83.8235294118%)

Obrazek 14 - klasifikace obrdzkii s detekovanymi tvdremi

[john@pc BP]3 python?.7 GenreDetection.py Mr.\ Roboty Season\ 2\ Trailer\ \{HD\)-Oc-AsNH7d1ug.mph
Mr. Robot S on 2 Trailer (HD)-Oc-AsSH7d1wg.mph

Begin face detection...

genreld,ange gust,fear ,happy,sadness,surprise,neutral,framescreentime

-1,0.0877192982456,0.105263157895,0.0877192982456,0.0701754385965,0.09175438596491,0,0.631578947368,0.0211189329381
RESULT_EMOTIOH_INDEX:h4

Genre is drama

[johnEpc BP]13

Obrazek 15 - Klasifikace Zdnrit dokoncena, vypis statistik a vysledku

Vysledkem klasifikace je drama, nize obrazek 16 z IMDB.com dokazujici spravnou detekei.
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Obrazek 16 — Imdb.com, Mezi Zanry traileru patii drama, klasifikace uispésna
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11 Zaveér

Emoce v této praci rozpoznavam pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Pfi klasifikaci zanru traileru
nejprve nactu trailer pomoci python knihovny OpenCV a snimek po snimku prochazim video, kazdych
8 snimku je provedena detekce obliceje ve snimku pomoci kaskadového klasifikatoru Haar vlastnosti.
Tato operace je velmi vypocetné naroCna, zabere priblizné stejny Cas detekovat obliceje jako je
klasifikovat na emoce.

Po provedeni detekce vSech obliceju ve videu je pouzit framework Caffe, ktery je open-source
knihovnou pro praci s konvolucnimi neuronovymi sitémi. Klasifikace je provadéna pomoci
natrénovaného modelu konvoluéni sité, ktera je naucena z tisict obrazku emoci.

Po klasifikaci je vytvorena statistika jednotlivych emoci ve videu vzhledem k celkovému trvani
traileru, resp. jejich poméru k celkovému casu, po ktery byly v traileru zobrazeny tvare. Klasifikace
zanru pak probiha pomoci algoritmu K-nearest neighbors s parametrem K=53. Tato hodnota byla
zjiSténa testovanim jako nejvhodnéjsi a nejpresné;si.

Pfi urcovani zanru je tedy nactena tabulka s jiz zjisténymi hodnotami pro jednotlivé trailery.
Pocet trénovacich trailert je 593, pfi¢emz je v nasi datové sad¢ 6 zanri, tedy kazdy zanr obsahuje okolo
100 trailerd. Algoritmus K-NN pak najde nejvic podobnych trailerid podle zjisténych hodnot
v detekovaném traileru a zanr, ktery byl v modelu timto zpiisobem nalezen, je vystupem programu.

Experimenty jsme zjistili, ze podle emoci lze zjistit zanr filmového traileru. Uspésnost
klasifikace je nejlepsi pro filmy po roce 2005, jelikoz vétSina trénovani zanru probé¢hla na filmech
z roku 2015 (vice nez tietina filma, na kterych se trénovalo, je z roku 2015). Uspé&snost klasifikace
dosahuje 47%. Toto plati pro trailery, moji praci lze vyuzit i pro vylepSeni stavajicich zptsobu
rozpoznavani zanru z trailer 1 filmi. Pokud by byla moje prace pouzita na vice filmech plné délky,
uspésnost detekce by méla dosahovat vétsi uspésnosti diky vice dostupnym datim. VEtsi uspésnosti
klasifikace by také mohla pomoci dukladngjsi detekce obli¢eju v traileru, detekovani obliceju
natoc¢enych do vSech thlu a jejich transformace na pohled zepfedu. Aplikace by mohla byt rozsifena o
vyuziti vétsi skaly emoci a tim by detekce Zanrti mohla byt také vylepsSena.
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Priloha A

Obsah CD

e Tato prace ve formatu pdf

e Natrénovany model pro rozpoznavani emoci z obrazki ve formatu caffemodel
e Konfiguraéni soubor pro kaskadovy klasifikator tvari zepfedu ve formatu xml
e Konfiguraéni soubory pro spravnou funkeci klasifikatoru Caffe

e Data pro algoritmus K-NN pro rozpoznavani zanru ve formatu txt (csv)

e Hlavni program v jazyce Python, seznam soubort

e Video prezentace
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Priloha B

Dokumentace k aplikaci, spusténi
e Nainstalovat vS§echny potfebné knihovny pro spravny béh frameworku Caffe a framework
Caffe, zkompilovat tak, aby byl dostupny binarni soubor classification.bin. Zménit cestu
v hlavnim programu GenreDetection.py v proménné caffeApp na cestu k tomuto souboru
¢ Nainstalovat Python 2.7 a knihovny pandas, scikit.learn, StringlO a numpy
e  Pripravit si n¢jaky mp4 video trailer, pfednostné v rozliseni 360p pro rychlejsi detekcei

e Spustit aplikaci — prvni parametr je nazev video souboru

33



