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PREPOZNAVANIJE EMOCIJA SA SLIKA LICA PRIMENOM MULTISENZORSKIH SISTEMA
FACIAL EMOTION RECOGNITION USING MULTISENSOR SYSTEMS

Ranko Petrovié, Milo§ Pavlovi¢, Branka Stojanovi¢, Snezana Puzovi¢

REZIME: Istrazivanja na temu kako mi kao ljudska bica reagujemo na svet oko sebe kao i kako intereagujemo sa njim i dalje
su jedno od najvecih nau¢nih izazova. Interakcija izmedu ¢oveka i ra¢unara bila bi prirodnija kada bi racunari bili u stanju da
registruju i reaguju na ljudske emocije. U ovom radu su predstavljeni neki od sistema za prepoznavanje emocija u interakciji
coveka i racunara koji se zasnivaju na izrazima lica, glasu, rukopisu kao i upotrebi misa i tastature. Takode, u radu su predstav-
ljeni i prakti¢ni rezultati sistema za prepoznavanje Cetiri razli¢ita emocionalna stanja (neutralno emocionalno stanje, radost,
iznenadenost, ljutnja) sa slika lica uslikanim termalnom kamerom i kamerom vidljivog spektra, a koji je baziran na histogramu
orijentisanih gradijenata i metodi nosecih vektora.

KLJUCNE RECI: interakcija ¢oveka i radunara, prepoznavanje emocija, HOG karakteristike, SVM klasifikator

ABSTRACT: Research on how we, as human beings, react with the world around us and how we interact with it remains one
of the greatest challenges in science. Human-computer interaction would be more natural if computers were able to register and
respond to human emotions. This paper presents some of the systems for emotions recognition in human-computer interaction,
that are based on facial expressions, voice, handwriting, as well as the use of mouse and keyboard. Also, the practical results of
a system for recognizing four different emotional states (neutral emotional state, joy, surprise, anger) from face images taken
with a thermal camera and a visible light camera based on the histogram of oriented gradients and the support-vector machine

classifier are presented.
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1. UVOD

Emocija predstavlja psiholosko stanje ljudskog uma [1].
Covekovo emocionalno stanje uti¢e na to kako ¢e se ponasati
i kako ¢e odreagovati u razli¢itim situacijama. Tako na primer,
pozitivne emocije omogucavaju ljudima da budu kreativni, da
reSavaju kompleksne probleme, dok ih sa druge strane nega-
tivne emocije potiskuju u usko, fokusirano razmisljanje, pa
tako neke vrlo jednostavne probleme nisu u stanju da rese ako
su na primer uplaseni [2].

Novi trendovi u interfejsima u okviru interakcije ¢oveka
i raCunara koji su evoluirali od upotrebe misa i tastature do
sistema za automatsko prepoznavanje govora i specijalnih in-
terfejsa dizajniranih za hendikepirane ljude ne koriste u pot-
punosti prednosti ovih dragocenih komunikativnih sposobno-
sti, §to rezultira jo§ uvek manjim oblikom interakcije nego $to
je sama prirodna interakcija izmedu dva ziva bi¢a. Ako bi ra-
Cunari bili u moguénosti da prepoznaju odredeni emocionalni
model, mogli bi onda i da omoguce odredenu i odgovarajucu
pomoc¢ korisnicima na nacin koji je vise u skladu sa njihovim
potrebama i zeljama. Opste je prihvaceno iz psiholoske teorije
da se ljudske emocije mogu svrstati u $est tipi¢nih emocio-
nalnih grupa: iznenadenost, strah, odvratnost, ljutnja, radost
ituga [3].

Automatsko prepoznavanje emocionalnih stanja je vazna
istrazivacka tema u sistemima za video nadzor. Moguénost
automatske procene dosade, nepaznje i stresa u situacijama u
kojima je ¢vrsta paznja od sustinske vaznosti, kao §to su pilo-
tiranje avionom, rad u kontroli leta ili u nuklearnom postro-
jenju je od izuzetnog znacaja kada je u pitanju razvoj sistema
nove generacije u interakciji coveka i raunara [4]. Sistemi za
prepoznavanje emocija se koriste u okviru automobila gde se
informacije o mentalnom stanju vozac¢a mogu analizirati kako
bi se on odrzavao budnim tokom voznje. Ovo pomaze da se

izbegnu nesrece prouzrokovane mentalnim zdravstvenim sta-
njem vozaca [5]. Mehanizmi za otkrivanje scena ili frejmova
koji prikazuju slike lica sa izrazima bola, besa i straha mogli
bi da omoguce indeksiranje filmova koji obiluju nasilnim sce-
nama. Generalno kompjuterska analiza emocionalnih stanja
znacajno bi mogla da olaksa istrazivanje u oblastima kao Sto
su nauka o ponaSanju, antropologija, neurologija, psihijatrija
u kojoj su pouzdanost, osetljivost i preciznost naro€ito goruci
problemi [4, 6].

Posebnu paznju treba obratiti na veliki tehnoloski napredak
i velike investicije koje se deSavaju u sklopu realizacije pamet-
nih gradova (eng. smart cities) €iji je najvazniji cilj poboljsa-
nje efikasnosti i kvaliteta zivota gradana. Internet Stvari (eng.
Internet of Things, IoT) se koriste za komunikaciju sa ljudima
i za nadgledanje infrastrukture i servisa. Informaciono-komu-
nikacione tehnologije, pomocu sistema za pracenje u realnom
vremenu koji podrazumeva veliki broj senzora, omogucavaju
prikupljanje i obradu svih vrsta informacija kako bi gradanima
pruzili efikasnije usluge. U sustini jedan od glavnih ciljeva pa-
metnih gradova je sveukupno pobolj$anje zivota, a buduci da
je zdravlje vazan faktor u tom pogledu, pametni zdravstveni
sistem mora da bude nezaobilazan deo svakog pametnog gra-
da. Pomocu sistema za elektronsko zdravstvo (eng. eHealth)
registrovani lekari imaju mogucnost da stalno daljinski nad-
gledaju emocionalna stanja pacijenata koja mogu da ukazu na
potencijalne zdravstvene probleme, a onda u slu¢aju potrebe
i da pravovremeno reaguju. Primer jednog ovakvog sistema
je sistem za monitorisanje Parkinsonove bolesti na osnovu
emocionalnog stanja gradana koje se registruje iz govornog
signala prikupljenog razli¢itim senzorima postavljenim Sirom
grada [7, 8].

Rad je organizovan u Sest poglavlja. U poglavlju dva su
opisane razlicite tehnike koje se koriste u prepoznavanju emo-
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cija i dat je pregled postojece literature na tu temu. Poglavlje
tri definise metodologiju rada sa detaljnim obja$njenjem histo-
grama orijentisanih gradijenata (eng. Histogram of Oriented
Gradients, HOG) kao i metode nosecih vektora (eng. Support
Vector Machine, SVM) koji su kori$¢eni u ovom radu. Po-
glavlje Cetiri opisuje realizovanu arhitekturu sistema za pre-
poznavanje emocija sa slika lica. Takode, u ovom poglavlju
je opisana i baza slika lica koja je koriS¢ena za treniranje i
testiranje. Poglavlje pet donosi diskusiju i prikaz rezultata koji
su dobijeni testiranjem, dok su u poglavlju $est izneti zaklju¢ci
i predlozi za budude istrazivanje.

2. TEHNIKE PREPOZNAVANJA EMOCIJA I
PREGLED POSTOJECE LITERATURE

Obrazac (eng. pattern) je reprezentativni potpis odredenog
objekta pomocu kojeg ga je moguce prepoznati. Proces pre-
poznavanja obrazaca u su$tini podrazumeva mapiranje skupa
obrazaca u jednu od nekoliko klasa objekata. Ponekad je obra-
zac predstavljen vektorom koji sadrzi obelezja objekta. U skla-
du sa tim opsti algoritam za prepoznavanje obrazaca se moze
predstaviti u tri koraka: izdvajanje obelezja, izbor obelezja i
klasifikacija, kao §to je i prikazano na slici 1 [1].

Redukcija
dimenzija
obeleija

Obrazac
registrovan =]
senzorom

Odgovarajuéa

lzvlaéenje >
klasa objekta

obelezja

Klasifikacija
obeleija

Slika 1. Osnovni koraci u prepoznavanju obrazaca

Proces izdvajanja obelezja podrazumeva upotrebu jednog
ili vi§e senzora za merenje reprezentativnih obelezja. Blok za
izbor obelezja vrsi selekciju najznacajnijih obelezja. Blok za
klasifikaciju klasifikuje odabrana obelezja u jednu od nekoliko
klasa objekata. Kod problema prepoznavanja obrazaca mogu
se primeniti dva tipa klasifikacije podataka: nadgledana klasi-
fikacija ili diskriminacija, i nenadgledana klasifikacija ili gru-
pisanje. U nadgledanoj klasifikaciji, obi¢no se za skup trening
instanci ili podataka unapred zna kojoj klasi pripadaju. Podaci
iz trening skupa obuhvataju skup merenja o svakom objektu i
prosleduju se klasifikatoru na obu¢avanje. Nakon procesa obu-
cavanja klasifikatoru se prosleduju podaci ¢ija klasa jos uvek
nije odredena, radi mapiranja novih podataka u odgovarajuce
klase. U nenadgledanoj klasifikaciji oznake klasa nisu unapred
poznate. Sistem ucenja deli kompletan skup podataka na po
mogucstvu nepreklapajuce podskupove na osnovu neke odre-
dene mere sli¢nosti koja je karakteristi¢na za svaki podskup,
koji se naziva jos i klasa ili klaster [1].

Prepoznavanje emocija takode predstavlja problem koji se
svodi na prepoznavanje obrazaca. Tako na primer prepoznava-
nje emocija zasnovano na izrazu lica zahteva izdvajanje skupa
crta lica iz izraza lica posmatrane osobe. Prepoznavanje emo-
cija se ovde svodi na klasifikaciju crta lica u jednu od nekoliko
klasa emocija. Obi¢no se nadgledani pred-trenirani klasifika-
tor, koji koristi emocionalna obelezja kao ulaz u sistem i kla-
se emocija kao izlaz iz sistema, koristi za reSavanje ovog tipa

problema. Emocionalno stanje ljudskog uma se izrazava na
razli¢ite nacine ukljucujuci izraze lica, glas, drzanje, rukopis,
pa ¢ak i nacin upotrebe tastature i mi$a. Kada se za prepozna-
vanje emocija koristi jedan od navedenih nacina govori se o
unimodalnom pristupu. Prepoznavanje emocija iz viSe moda-
liteta predstavlja multimodalni pristup [1].

2.1 Prepoznavanje emocija na osnovu glasa

Informacije iz spektralnih elemenata glasa, kao $to su br-
zina govora, visina tona, energija i intenzitet govora, pravil-
nost ritma, itd. koriste se u prepoznavanju emocija kod ljudi.
Standardna procedura u prepoznavanju emocija iz govornog
signala, podrazumeva izdvajanje karakteristicnih obelezja
koja razli¢iti klasifikatori svrstavaju u razli¢ite klase tako $to
ih porede sa odgovaraju¢im skupom karakteristika koje su ko-
riS¢ene za treniranje [9].

Obelezja govornog signala se mogu koristiti za prepozna-
vanje razlike izmedu nekoliko emocionalnih stanja. Za izgrad-
nju sistema za prepoznavanje emocija veoma je vazno izdvojiti
razli¢ite prozodijske tj. akusti¢ke i spektralne karakteristike iz
govornog signala. Neka od glavnih obelezja govornog signala
su visina tona, amplituda i formanti. Visina tona je posledica
treperenja glasne zice i moZe se meriti promenom frekvencije.
Vreme trajanja izmedu dva maksimuma u govornom signalu
naziva se period, dok broj vibracija u jedinici vremena pred-
stavlja osnovnu frekvenciju tona. Kada se govori o spektral-
nom domenu, obelezja koja se mogu koristiti u prepoznava-
nju emocija su linearni predikcioni koeficijenti (eng. Linear
Prediction Coefficient, LPC), Mel frekvencijski kepstralni
koeficijenti (eng. Mel Frequency Cepstral Coefficient, MFCC)
i linearani predikcioni kepstralni koeficijenti (eng. Linear Pre-
diction Cepstral Coefficient, LPCC). Za prepoznavanje emo-
cija najvrednije informacije su sadrzane u spektralnom obliku
vokalnog trakta. Obelezja kao $to su visina tona, amplituda,
modulacija i formanti se koriste u dijagnozi depresije. Visina
tona i energija se koriste u detekciji emocionalnih stanja kao
$to su radost, ljutnja, tuga i neutralno stanje. Spektralna obe-
lezja se koriste u analizi emocionalog stanja kao $to je uzbu-
denje [10-13].

2.2 Prepoznavanje emocija na osnovu rukopisa

jedan od najjednostavnijih i najintuitivnijih oblika interak-
cije ¢oveka i racunara jeste prepoznavanje rukopisa, odnosno
njegovo pretvaranje u kucani tekst. Najznacajnije informacije
u rukopisu nisu u obliku slova ve¢ u na¢inu na koji su ona
napisana [2]. Karakteristike rukopisa poput pocetne linije, na-
giba, pritiska olovke, veli¢ine i margine mogu pomo¢i u pre-
poznavanju osoba koje su emocionalno uznemirene ili depre-
sivne i potrebna im je psiholoska pomo¢ u savladavanju takvih
negativnih emocija. Osoba koja se oseéa napeto, anksiozno ili
depresivno prikazace drhtave poteze kod odredenih slova, dok
¢e osobe koje se osecaju srecno i uzbudeno imati jasne i glatke
poteze [9].
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Nagib je dominantni ugao poteza olovke prema gore ili
prema dole, odnosno relativno poravnanje slova prema osnov-
noj liniji. Linija na kojoj se nalazi ve¢ina slova necijeg ruko-
pisa, naziva se osnovna linija. Postoje Cetiri najce$¢a pravca
osnovne linije, uzlazni, silazni, ravni i talasni, pri ¢emu svaki
od njih odgovara odredenom emocionalnom stanju. Pritisak
olovke definisan je kao sila koju primenjujemo na povrsinu
za pisanje instrumentom za pisanje. Iznenadna transformacija
velic¢ine necijeg rukopisa iz normalne veli¢ine u mikroskop-
sku obi¢no ukazuje na uznemireno ili depresivno stanje pisca.
Uglavnom sve nabrojane karakteristike jednog rukopisa kao
Sto su nagib, osnovna linija, pritisak, veli¢ina slova itd. su isto-
vremeno i karakteristicna obelezja koja se prosleduju nekom
od klasifikatora koji na osnovu poredenja sa odgovarajuéim
trening skupom kao rezultat daje emocionalno stanje pisca [9].

2.3 Prepoznavanje emocija na osnovu upotrebe
miSa i tastature

Analiza dinamike pritiska i pomeranja misa nije nova ideja,
jer su u pitanju uobicajene biometrijske tehnike koje se koriste
u polju bezbednosti ra¢unarskih sistema. Biometrijske karak-
teristike povezane sa kucanjem na tastaturi se mogu predstavi-
ti pomocu obelezja koja se zasnivaju na vremenskom trajanju
izmedu pritisaka tastera, brzini kucanja, ucestalosti koris¢enja
“backspace” tastera, itd. Kada je u pitanju kori§¢enje misa,
biometrijske karakteristike se zasnivaju na obelezjima kao $to
su brzina miSa, ubrzanje, preciznost, pravac pomeranja, broj
klikova itd [14].

Obelezja koja se dobijaju kucanjem na tastaturi se mogu
podeliti na vremenska i frekvencijska obelezja. Vremenska
obelezja predstavljaju trajanja pojedinac¢nih pritisaka na taster
i trajanja izmedu pritisaka na razli¢ite tastere, dok frekvencij-
ska obelezja predstavljaju meru ucestalosti pritiskanja odre-
denog tastera kao §to su “backspace” taster, taster za brisanje,
numericki tasteri itd. Kako ova ponaSanja mogu biti pod uti-
cajem emocija, parametri pritiska na tastere mogu biti pokaza-
telji odredenih emocionalnih stanja. Obelezja koja se dobijaju
upotrebom misa se zasnivaju na nac¢inu pomeranja pokazivaca,
upotrebi klika ili skrolovanja [14].

Medutim, glavni problem kada je u pitanju prepoznava-
nje emocija pomocu misa i tastature je ¢injenica da nacin na
koji emocije uticu na pritisak tastera i upotrebu misa zavisi od
same osobe. Tako na primer, jedna osoba ¢e u slucaju stresa
brze kucati na tastaturi, dok ¢e neka druga osoba praviti pau-
ze u stresnim situacijama. Zbog toga se preporucuje izgradnja
individualnog klasifikatora za svakog korisnika posebno [14].

2.4 Prepoznavanje emocija na osnovu slika lica

Najc¢es¢i modalitet za prepoznavanje emocija je analiza
izraza lica. Tradicionalno postoje dve glavne grupe tehnika za
predstavljanje izraza lica i izdvajanje odgovarajucih karakteri-
sti¢nih obelezja. Prvu grupu ¢ine geometrijske tehnike koje se
oslanjaju na geometrijska obelezja u vidu parametara karak-
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teristiénih crta lica kao §to su o€i, usta i nos. Sa druge strane
postoje tehnike koje se zasnivaju na izgledu lica i na njega
gledaju kao na niz vrednosti razli¢itog intenziteta koje su pri-
kladno obradene u pretprocesiranju [1, 15]. Hibridne tehnike
podrazumevaju kombinaciju obelezja ovih tehnika.

Konvencionalni pristupi za prepoznavanje emocija na
osnovu slika lica koji podrazumevaju upotrebu obelezja i kla-
sifikatora su i dalje veoma aktuelni, narocito kada je u pitanju
prepoznavanje emocija u realnom vremenu, jer od sve popu-
larnijeg pristupa koji se zasniva na dubokom ucenju, razlikuju
se po znatno manjoj sloZzenosti a postizu takode visok stepen
tacnosti [16]. Obelezja koja se koriste za prepoznavanje emo-
cija na osnovu slika lica su lokalni binarni obrazac (eng. Local
Binary Pattern, LBP) kao najpopularnije obelezje koje se za-
sniva na teksturi [17, 18], lokalni gradijentni kod (eng. Local
Gradient Code, LGC) koji poredi susedne piksele i po hori-
zontali i po vertikali i po dijagonali [19], Gabor filtar koji tran-
sformise sliku u male talase koji olak3avaju prepoznavanje ze-
ljenih obelezja [20], kao i histogram orijentisanih gradijenata,
na kojem se i zasniva algoritam predlozen u ovom radu. Fuzija
pomenutih obelezja povecava uspesnost prepoznavanja [17].

Za klasifikaciju izdvojenih obelezja se takode mogu ko-
ristiti razlic¢ite tehnike poput metode nose¢ih vektora, fuzzy
klasifikatora, klasifikatora koji se zasniva na sakrivenom Mar-
kovljevom modelu (eng. Hidden Markov Model, HMM), kao i
razli¢iti tipovi neuralnih mreza [1].

3. METODOLOGIJA RADA

Algoritam kori$¢en u ovom radu se zasniva na HOG obe-
lezjima i SVM Kklasifikatoru. Skupovi podataka za trening i
testiranje su formirani pomoc¢u multisenzorskog sistema koji
se sastoji od jedne kamere koja radi u vidljivom opsegu i jedne
termalne kamere. U kontrolisanim uslovima pouzdanost siste-
ma za prepoznavanje emocija sa slika lica je znatno veca nego
u nekontrolisanim uslovima kao §to su na primer uslovi slabog
i promenljivog osvetljenja, dok u uslovima potpunog mraka
sistem postaje potpuno neupotrebljiv. Upotrebom termalnog
senzora u okviru multisenzorskog sistema koji je invarijantan
¢ak i na ekstremne promene osveljenja kao i na uslove potpu-
nog mraka, moze se prevazici opisan problem, jer se za razliku
od senzora vidljive svetlosti koji se zasnivaju na reflektovanoj
svetlosti, termalni senzori zasnivaju na emitovanoj radijaciji.

3.1 Histogrami orijentisanih gradijenata

Histogrami orijentisanih gradijenata (eng. Histogram of
Oriented Gradients, HOG) su obelezja koja generalno imaju
dobre karakteristike kao deskriptori koji se koriste u prepozna-
vanju objekata, a posebno u sistemima za prepoznavanje lica.
HOG se koristi u slikama vidljivog opsega za identifikaciju
ivica lica koje su posledica nejednake refleksije svetlosti sa
lica. Distribucija intenziteta osvetljenosti ili pravac lokalnih
ivica u slici se opisuje pomocu HOG obelezja. Kada je u pita-
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nju termalna slika, HOG se koristi za identifikaciju ivica lica
koje su posledica nejednake raspodele toplote po licu. HOG
radi na nivou lokalnih éelija, pa je invarijantan u odnosu na
geometrijske i fotometrijske transformacije $to su i glavne
prednosti ovog deskriptora [21-23].

Gradijent u digitalnoj obradi slike predstavlja pravac naj-
veéeg povecanja osvetljenosti u svakom pikselu slike. Kom-
binovane promene osvetljenja duz horizontalnih i vertikalnih
pravaca u posmatranim pikselima odgovaraju vrednostima
gradijenta i predstavljene su matricom gradijentnih modula G.
Takode se formira i matrica orijentacije gradijenata za svaki
piksel ¢ije su vrednosti uglovi 6.

o r
v ()= 22| ~[6.6.]

G=[vf|= G +G]

0 t A
arctg( G )
Cilj proracuna HOG obelezja je da se dobiju diskretni

histogrami gradijenata koji odgovaraju celijama, jedinicama

na koje je slika podeljena a koje se sastoje od grupe piksela.

Da bi se obuhvatile prostorne informacije vecih razmera tre-

balo bi povecati veli¢inu ¢elija, ali pove¢anjem veli¢ine celija

moze doc¢i do gubitka prostornih informacija sitnijih razmera,
odnosno detalja. Za izratunavanje HOG obelezja potrebno je
diskretizovati moguce gradijentne vrednosti, zbog ¢ega se de-
finisu dozvoljeni pravci koje gradijent moze imati u svakom
pikselu. Gradijent se projektuje u dva najbliza, susedna diskre-
tizovana pravca. Pomenuta projekcija podrazumeva preraspo-
delu vrednosti gradijentnog modula na dozvoljene, diskretne
pravce i to u zavisnosti od ugaonog rastojanja gradijenta od

svakog od njih. Pravci mogu biti potpisani (0° <8 < 360°) ili

nepotpisani (0° < 6 < 180°). U slucaju nepotpisanih pravaca,

nema potrebe za vise od devet razli¢itih diskretnih pravaca

[24, 25].

C11|Cy2|C C11|Cso|C
11|C12|Ca3 11 (SRR \ |06 Blok
C21|Cy2|Caz| |Ca1[Cpp|Cyz|/ 2x2 celiie
Vektor HOG
| Blok1 [ Blok2 | .e | BlokN | " elesia

| H(C12)[ H(Cz) [ H(Cy3) [ H(Cp3) |

Histogram celije l

Konaéni vektor HOG obelezja

[ H(C1)] H(Ca1) [ H(C1o) [ H(Coo) [ H(C1o) [H(Cpo) [H(Cs3) [H(Cr3) |

Blok 1 Blok 2

Slika 2. Prorac¢un vektora HOG obelezja

Histogrami se zatim izra¢unavaju brojanjem mogucih pra-
vaca u svakoj celiji, odnosno sumiranjem vrednosti gradijen-

tnih modula koji odgovaraju posmatranom pravcu i to za sve
piksele u ¢eliji i za svaki diskretni pravac. Vrednosti histogra-
ma opisuju prisustvo dominantnih pravaca u posmatranoj celi-
jiina taj nacin lokalno prisustvo ivica u slici za vise susednih
¢elija, $to se moze videti i na slici 3 [26].

Slika 3. Primer HOG obelezja na slici lica

Lokalna normalizacija vrednosti histograma za svaku od
celija je neophodna, jer vrednosti histograma izmedu prostor-
no bliskih ¢elija mogu znacajno varirati. Normalizacija se vrsi
po blokovima koji obuhvataju nekoliko ¢elija. Posto su blo-
kovi preklapajuéi, pojedinacne ¢elije mogu uci u sastav vise
blokova, $to znaci da svaki histogram kojim je svaka celija
opisana ulazi u sastav kona¢nog HOG vektora vise puta. Veli-
ke vrednosti preklapanja mogu obuhvatiti viSe informacija, ali
na taj nacin se znacajno povecava i veli¢ina vektora [23, 24].

3.2 Metoda nosecih vektora

Metoda nosecih vektora (eng. Support Vector Machine,
SVM) je klasi¢na metoda masinskog u¢enja za klasifikaciju po-
dataka i regresiju koja ima veliku primenu u oblasti kao §to je
prepoznavanje lica, jer postize veoma dobre rezultate kada je u
pitanju klasifikacija velike koli¢ine podataka. SVM predstav-
lja tzv. model nadgledanog uéenja koji generise ulazno-izlazne
funkcije mapiranja na osnovu skupa oznacenih podataka za
treniranje. Podaci za treniranje se mapiraju iz nekog ulaznog
prostora u neki novi prostor vece dimenzionalnosti u kojem
pomenuti podaci iz trening skupa mogu biti linearno separabil-
ni. Zadatak faze obuke sistema je da pronade optimalno sepa-
rabilnu hiper-ravan u tom novom prostoru (eng. feature space)
gde su obelezja predstavljena na takav nacin da svi podaci iz
jedne klase mogu biti sa iste strane te hiper-ravni. Optimal-
na hiper-ravan je ona koja razdvaja podatke za obucavanje t;j.
podatke iz trening skupa sa maksimalnom mogucom margi-
nom, a koja u stvari predstavlja rastojanje izmedu hiper-ravni
i najblizeg podatka za obucavanje svake klase. SVM odreduje
optimalnu ravan razdvajanja tako $to maksimizira rastojanje
izmedu razdvajajuce hiper-ravni i podataka koji su najblizi
potencijalnoj liniji razdvajanja. Ti podaci se nazivaju noseci
vektori. Tako je u sustini separabilna hiper-ravan odredena
malim brojem podataka razli¢itih klasa koji su joj najblizi, tzv.
nosec¢im vektorima (eng. support vecotrs) [27, 28].
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Slika 4. Optimalna hiper-ravan sa maksimalnom marginom
Ukoliko skup podataka za treniranje nije linearno separabi-
lan potrebno je mapirati ulazni vektorski prostor u novi visedi-
menzionalni prostor pomocu kernel funkcije. To je takozvani
kernel trik (eng. kernel trick) kojim se omogucava reSavanje
nelinearnih problema [28].

05 4+

°
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ot °p° j soo —
®e0 Ty ..'00.
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Slika 5. Mapiranje ulaznog prostora u prostor vece dimenzionalnosti

4. ALGORITAM ZA PREPOZNAVANJE
EMOCIJA SA SLIKA LICA

Ovaj rad se fokusira na algoritam koji trazi i uci karakteri-
sti¢na obelezja koja se medusobno razlikuju za razli¢ita emoci-
onalna stanja, ali istovremeno uci i obelezja, koja minimiziraju
razlike izmedu slika lica, koja pripadaju razli¢itim osobama
sa istim emocionalnim stanjem. Izbor, priprema i izdvajanje
kvalitetnih obelezja je od krucijalnog znacaja za dalji tok algo-
ritma. Testirano je prepoznavanje Cetiri razli¢ita emocionalna
stanja: neutralno emocionalno stanje, iznenadenje, sreca i ljut-
nja. Algoritam je primenjen na slike lica koje su uslikane po-
mocu multisenzorskog sistema zbog ¢ega pripadaju razli¢itim
spektralnim domenima, domenu vidljive svetlosti i termalnom
domenu. Razlog kori§¢enja termalnih slika lica za prepoznava-
nje emocija lezi u ¢injenici da u uslovima slabe osvetljenosti,
kao i u uslovima potpunog mraka, nije moguce napraviti do-
voljno kvalitetnu sliku lica vidljivog spektra na osnovu koje bi
moglo da se obavi prepoznavanje emocija [29-31].

4.1 Arhitektura sistema

Blok dijagram sistema je prikazan na slici 6. Sistem je u
mogucnosti da obraduje slike lica uzete termalnim senzorom
i da ih poredi sa bazom popunjenom termalnim slikama kao i
da obraduje slike lica uzete senzorom vidljivog spektra i da ih
poredi sa bazom popunjenom slikama koje pripadaju opsegu
vidljive svetlosti [32, 33].

Slika lica vidljivog
spektra/Termalna

slika lica na ulazu

Pretprocesiranje

o

NORMALNO
STANJE

)
Izvlacenje
HOG IZNENADENOST
obelezja
~——
4 3\ a )
Heslileinr Donosenje Prepoznata
vidijivog odluke emocija je: (I
spektra
. J

~

\4

Baza sa slikama

vidljivog spektra/
termalnog spektra

Slika 6. Blok dijagram predlozenog sistema za prepoznavanje emocija

Na ulazu u sistem se moZze naci termalna slika lica ili slika
lica koja pripada opsegu vidljive svetlosti sa kojih je potrebno
prepoznati jednu od Cetiri emocije kao $to su neutralno stanje,
iznenadenost, sreca ili ljutnja.

Gotovo svi algoritmi za prepoznavanje emocija zahtevaju
prolazak kroz iste faze koje su neophodne u procesu prepozna-
vanja. Da bi se postigla veca efikasnost algoritma, potrebno je
na ulaznim slikama lica primeniti odredene tehnike pred-obra-
de. Uklanjanje mrtvih piksela i lokalnih varijacija koje mogu da
budu posledica promene raspodele toplote u termalnim slikama
lica, odnosno, promene raspodele osvetljenja u slikama lica
koje pripadaju spektru vidljive svetlosti, reSava se u ovoj fazi.
Uklanjanje $uma koji moze da bude posledica samog senzora ili
uslova okruzenja u kojem je slika uslikana i koji moze znacajno
da degradira performanse algoritma se takode resava blokom za
pretprocesiranje. Filtriranje slike predstavlja najces¢i oblik pret-
procesiranja, a izbor odgovarajuceg filtra zavisi od vrste izvo-
ra Suma kao i od primene samog sistema u kojem je potrebno
izvrsiti filtriranje. Najces¢i filtri koji se koriste u obradi slike,
Gausov niskopropusni filtar i medijan filtar su veoma uspesni
u uklanjanju Suma ali po cenu zamucenja (blurovanja) ivica. U
slu¢aju opisanog algoritma to nije dobro reSenje, s obzirom da se
predloZeni sistem za prepoznavanje lica zasniva na deskriptori-
ma koji nose informaciju o ivicama. Blurovanjem ivica pomocu
navedenih filtara gube se informacije od znacaja koje su neop-

)
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hodne u procesu prepoznavanja emocija. Kao reSenje namece se
upotreba bilateralnog filtra koji se sastoji od dve komponente,
prve koja obavlja klasi¢no usrednjavanje piksela i druga koja je
odgovorna za o€uvanje ivica [32, 34-36].

Nakon prolaska kroz blok za pretprocesiranje izracunavaju
se HOG obelezja za ulaznu sliku, bilo da je u pitanju termalna
slika ili slika vidljivog spektra. Izdvajanje HOG obelezja je
implementirano na ¢elijama od 8x8 piksela. Dimenzije prekla-
pajucih blokova za normalizaciju su 2x2 ¢elije sa 2 preklapa-
juce celije izmedu susednih blokova. Za slike lica rezolucije
320x240 piksela koje su koris¢ene u ovom radu izdvajano je
po 40716 HOG obelezja. Takode, implementirani su nepotpi-
sani pravci sa devet diskretnih pravaca [26, 32, 36].

Izvu¢ena HOG obelezja se prosleduju SVM klasifikato-
ru. Viseklasni SVM realizovan u obliku ,,jedan protiv svih*
sa Gausovim kernel trikom je kori§¢en za klasifikaciju. Na-
kon obrade dobijenih vektora obelezja, SVM klasifikator daje
rezultate poklapanja (eng. matching scores). Rezultat primene
SVM Kklasifikatora je vektor sa rezultatima poklapanja za sva-
ku od ¢etiri emocije pojedinacno [32, 36].

Za realizaciju predlozenog sistema za prepoznavanje emo-
cija koris¢en je Matlab programski paket.

4.2 Kori§c¢ena baza slika lica

Baza koja je kori$éena prilikom implementacije opisanog
sistema za prepoznavanje emocija sastoji se od slika lica vidlji-
vog spektra i ogovarajucih slika lica termalnog spektra priku-
pljenih od 30 razli¢itih osoba. Svaki par slika, jedna koja pri-
pada spektru vidljive svetlosti i druga koja pripada termalnom
spektru, je uslikan istovremeno u razli¢itim polozajima lica,
pod razli¢itim uslovima osvetljenja (dnevna svetlost, potpuni
mrak, dodatno osvetljenje) i u razli¢itim emocionalnim sta-
njima (normalno stanje, iznenadenost, sreca i ljutnja), ukupno
176-250 slika po osobi. Dimenzije svih slika u bazi je 320x240
piksela [37-39].

Skup podataka za trening se sastoji od 348 slika, pri cemu
je za svaki izraz lica od svake osobe uzeto po 3 fotografije.
Skup podataka za testiranje se sastoji od 116 slika pri ¢emu je
za svaki izraz lica od svake osobe uzeta po jedna fotografija.
Odabrane slike su uslikane frontalno kako orijentacija lica ne
bi uticala na performanse prepoznavanja. Prilikom podele sli-
ka na skupove za trening i testerianje izvrsena je deterministic-
ka podela pri ¢emu 75% slika pripada skupu za trening, a 25%
skupu za testiranje.

Slika 7. Skup podataka za testiranje za Cetiri razli¢ita emocionalna stanja
(neutralno emocionalno stanje, iznenadenost, radost, ljutnja)

Skup podataka za trening kori$¢en u ovom istrazivanju sa-
drzi za sva Cetiri tipa emocija po tri slike vidljivog i termalnog
spektra za svaku osobu koje su uslikane u uslovima dnevnog
svetla u razlic¢itim pozama. Za skup podataka za testiranje od
svake osobe uzeta je po jedna slika lica iz oba domena za sva-
ki od cetiri tipa emocija, koje nisu kori§¢ene u okviru skupa
podataka za trening i koje se dovode na ulaz u sistem. Na slici
6 prikazana su dva razli¢ita skupa podataka za test, jedan za
domen vidljive svetlosti, drugi za termalni domen, pri ¢emu su
u oba slucaja pokrivena Cetiri tipa emocionalnog stanja: neu-
tralno stanje, iznenadenost, radost i ljutnja.

5. REZULTATI I DISKUSIJA

U slucaju opisanog sistema za prepoznavanje emocija mo-
guce je primeniti matricu konfuzije, kako bi se ocenile perfor-
manse algortima i to za Cetiri razlicite klase pri ¢emu svaka kla-
sa predstavlja jedno od Cetiri emocionalna stanja. U tabelama
ispod predstavljene su konfuzione matrice pri ¢emu jedna od-
govara termalnim slikama lica, a druga slikama lica koje pripa-
daju spektru vidljive svetlosti. Dijagonala matrice predstavlja
tacno pozitivno (eng. true positive) prepoznate klase emocija.
Ostala polja matrice predstavljaju neta¢ne klasifikacije predlo-
zenog sistema. Tako na primer u slucaju termalnih slika lica,
kao Sto se moze videti iz matrice konfuzije, 25 klasifikovanih
slika lica sa neutralnim emocionalnim stanjem su stvarno bile
slike lica sa neutralnim emocionalnim stanjem. Medutim, 2 sli-
ke lica koje su klasifikovane kao emocionalno stanje ,,ljutnja“
su u stvari bile slike lice sa neutralnim emocionalnim stanjem.

Tabela 1. Matrica konfuzije za termalne slike lica

Neutralno
emocionalno | Iznenadenost | Radost Ljutnja
stanje (stvarno) (stvarno) | (stvarno)
(stvarno)
Neutralno
emoclor.lalno 25 1 5 5
stanje
(klasifikovano)
Iznenadenost
(klasifikovano) ! 20 6 !
Radost
(klasifikovano) 0 3 17 2
Ljutnja
(klasifikovano) 2 3 4 18

Kada je re¢ o slikama lica koje pripadaju opsegu vidljive
svetlosti, 15 slika lica koje su klasifikovane kao emocionalno
stanje “radost”, stvarno su bile slike lica koje odgovaraju tom
emocionalnom stanju. Medutim, osam slika lica koje su klasi-
fikovane kao emocionalo stanje “radost” u stvari su bile slike
lica koje odgovaraju emocionalnom stanju “iznenadenost”.
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Tabela 2. Matrica konfuzije za slike lica vidljivog spektra

Neutralno
emocionalno | Iznenadenost | Radost Ljutnja
stanje (stvarno) (stvarno) | (stvarno)
(stvarno)
Neutralno
emocloqalno 24 5 | 3
stanje
(Klasifikovano)
Iznenadenost
(Klasifikovano) 0 20 4 3
Radost
(Klasifikovano) 0 8 15 >
Ljutnja
(Klasifikovano) 0 ! > 2

Tacnost predloZenog sistema koja se dobija kada se broj
tacno klasifikovanih emocionalnih stanja (zbir po dijagonali)
podeli sa ukupnim brojem odradenih klasifikacija (zbir cele
matrice) iznosi 72% za termalne slike lica i 71% za slike lica
koje pripadaju spektru vidljive svetlosti. Rezultati donekle za-
vise i od sposobnosti subjekata da u momentu uzimanja uzora-
ka prikazu zahtevano emocionalno stanje.

6. ZAKLJUCAK 1 BUDUCI RAD

Dizajn sistema sledece generacije za interakciju coveka i
ra¢unara mora da ukljuci sustinu emocionalne inteligencije —
sposobnost prepoznavanja afektivnih stanja korisnika kako bi
bili efektivniji i efikasniji. Ipak, dizajn i razvoj automatizova-
nog sistema koji je sposoban za tako nesto je prili¢no tezak.

U ovom radu je dat pregled postojecih tehnika za prepozna-
vanje razli¢itih emocionalnih stanja na osnovu karakteristic-
nih obelezja izdvojenih iz govornog signala, rukopisa, nacina
upotrebe tastature i miSa, kao i iz izraza lica. Prikazani su i
eksperimentalni rezultati za prepoznavanje Cetiri razlic¢ita emo-
cionalna stanja na osnovu slika lica uz upotrebu HOG obelezja
i SVM klasifikatora. Eksperiment je raden na slikama lica koje
pripadaju opsegu vidljive svetlosti, kao i na termalnim slikama
lica, pri ¢emu je postignuta tacnost prepoznavanja preko 70%.

Budu¢i rad bi podrazumevao upotrebu neuralnih mreza i
dubokog u¢enja u procesu klasifikacije razli¢itih emocionalnih
stanja, kao i realizaciju multimodalnog sistema za prepoznava-
nje emocija koji bi podrazumevao izdvajanje karakteristi¢nih
obelezja iz slika lica kao i iz govornog signala, nakon ¢ega bi
se donosila kona¢na odluka o vrsti prepoznatog emocionalnog
stanja. Takode fuzija informacija koje se dobijaju iz slika lica
koje pripadaju razli¢itim spektralnim domenima sa ciljem da
se poveca tacnost prepoznavanja emocija, ¢e takode biti tema
nekih budu¢ih istrazivanja.
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