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Glaval

Uvod

1.1 Mikroekspresije i njihove primene

Mikroekspresija je kratak, nekontrolisan izraz lica koji se javlja kod ljudi i koji sa
sobom nosi informaciju o odredenoj emociji. Mikroekspresije se javljaju kada osoba
Zeli svesno da sakrije osec¢anja ili kada osoba nije svesna svojih ose¢anja. U najve¢em
broju slucajeva javljaju se kada osoba moZze nesto da dobije ili izgubi, a $to je njoj od
znacaja.

Mikroekspresije su prvi put uocene od strane E. Hagarda i K. Isaaka 1966. godine
[15] pri analizi snimaka psihoterapija pri traZenju indikatora neverbalne komunika-
cije izmedu pacijenta i terapeuta.

Paul Ekman je 1969. eksperimentalno pokazao da ne postoji nijedan pokret ruku
ili nogu koji sam za sebe govori da li osoba laZe [12]. Ipak postoje indikatori emocija
(u vidu pokreta) koji ne moraju biti u skladu sa onim $to osoba govori.

Mikroekspresije su jedan vid takvih indikatora. Veoma su kratke u trajanju (0.04s-
0.5s) i slabe u intenzitetu. Veoma tesko se voljno kontroligu.! U pocetku, mikroek-
spresije su korid¢ene da bi se uocila obmana od strane pacijenta u raznim psihotera-
peutskim razgovorima.

Kako je u velikom broju situacija veoma bitno znati da li su informacije ta¢ne -
razne agencije (CIA, FBI, ATF) kao i odredene sudije, policijski sluzbenici i advokati
su podlegali obukama ¢iji je cilj bio ta¢nije prepoznavanje da li neko govori istinu
ili ne [11]. Proces obuke sastojao se od toga da ucesnici nauce da prepoznaju razne
indikatore emocija, uklju¢ujuéi i mikroekspresije.

Odredene osobe nece prikazati puno indikatora: glumci, advokati, diplomate,
¢ak i odredeni prodavci. Govor tela kod tih osoba je veoma bitan za prenos infor-
macije i kao takav, imaju vecu svest o svojim pokretima. Ipak i dalje vaZi da se
mikroekspresije veoma tesko kontrolisu svojom voljom.

Kao takve, mikroekspresije mogu otkriti skrivene namere i potisnute emocije i
tako pomoc¢i psiholozima pri leenju svojih pacijenata, kao sto je pokazano jos 1966.
godine. Takode, carinski sluZbenici, obuceni za detekciju mikroekspresija ili opre-
mljeni alatom koji detektuje mikroekspresije, mogu znacajno suziti broj ljudi koje
treba ispitati i vozila koja treba proveriti. Slicna primena se moZe na¢i i u policiji.

Mikroekspresije su korisne i pri velikim poslovnim pregovorima, analizi politi¢-
kih govora, pri ispitivanju osumnji¢enih osoba i forenzici, otkrivajuéi da li su infor-
macije tacne i potpune.

1U vreme pisanja ovog rada autoru nije poznat nijedan rad koji ukazuje da odredene osobe mogu
svesno da potisnu mikroekspresije u situacijama od velikog zna¢aja.
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Kako su primene mikroekspresija raznovrsne, veliki broj ljudi prolazi kroz obuku
uocavanja i prepoznavanja mikroekspresija. Takva obuka je nuZno spora i kao ta-
kva skupa.” Automatizacija detekcije mikroekspresija bi omogu¢ila da indikatore
emocija u vidu mikroekspresija pronalazi racunar, ¢ime bi se ubrzao proces obuke.
Dodatno to bi omogucilo da proces uocavanja mikroekspresija postane pristupac-
niji. Ipak postojeci sistemi nisu dovoljno dobri kako bi zamenili ljude u potpunosti
u procesu detekcije mikroekspresija.

1.2 Koraci implementacije alata za detekciju mikroekspre-
sija

Pri konstrukciji alata za detekciju mikroekspresija vodi¢emo se datom definici-
jom mikroekspresije. Takav alat, stoga, mora registrovati brze i kratke pokrete lica.

Kako je oblast interesovanja lice, neophodno nam je da detektujemo lice osobe
kao i klju¢ne tacke lica. Kljucne tacke lica su tacke koje opisuju odredene karakteri-
stike lica kao to su oblik nosa, lokacije uglova oka, konture obrva i usana. Primer
klju¢nih tacaka lica je dat na Slici 1.1.

%20 %21 %24 *25 ,op

*19 *22 *23
18 *27

%38 %39 %28 44 x 45
*3Ty gonea1™ ”43'138'47' 46

& £29 *17
*30

%2 *31

#3233, 34+ 38 36 *15

*12

*1

Slika 1.1: Primer klju¢nih tacaka lica.

Klju¢ne tacke lica su neophodne, kako za centriranje lica, tako i da bi se sa sigur-
nos¢u utvrdilo da se pomeraji koje detektujemo deSavaju na licu, a ne da su pomeraji
glave. Klju¢ne tacke nam takode omogucuju da promenimo veli¢inu lica zadrZava-
juéi odnose tac¢aka na licu. Dodatno, lokalizacija mikroekspresija je znacajno olak-
$ana upotrebom klju¢nih tacaka.

Jos$ jedan zahtev koji alat mora da ispuni a koji sledi direktno iz definicije jeste
detekcija brzih i kratkih pokreta. Problem koji se namece pri tom zahtevu jeste da
¢e i treptaji oka biti svrstani kao mikroekspresija. Dati problem se ne mozZe jedno-
stavno otkloniti jer se maksimalni intenzitet mikroekspresija vremenski preklapa sa
treptajima oka u oko 50% slucajeva.’> * Uklanjanje regiona oka, pri detekciji mikro-
ekspresija, bi stoga dovelo do smanjenja broja neta¢no klasifikovanih instanci ali i
do smanjenja broja ta¢no klasifikovanih instanci.

Slican rezultat bio bi postignut i kada bi se koristio detektor treptaja oka gde bi
bile uklonjene sve detektovane instance mikroekspresija za koje je ustanovljeno da

2Paul Ekman koji vaZi za ljudski detektor laZi icrpno se bavio govorom tela, mikroekspresijama i
makroekspresijama preko 40 godina.

3Pri tome se misli na primere iz SMIC baze podataka mikroekspresija.

#Naravno ne vazi obrnuto: Da je svaki drugi treptaj oka mikroekspresija.
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se vremenski poklapaju sa treptajem oka [18]. Dodatno treptaji i pokreti oka mogu
nositi informacije o odredenim emocijama kao i o nivou stresa osobe.

Iz navedenih razloga detektor ¢ée obuhvatiti i detekciju treptaja (kao i brzih po-
meraja) oka, dok je za ta¢nije rezultate neophodno konstruistati dodatni sistem koji
bi, na osnovu treptaja i pomeraja oka, utvrdio nivo stresa osobe kao i tekuc¢e emocije.

Iako smo postavili uslov da se registruju brzi pokreti, jos uvek nije objasnjen
nacin na koji ée to biti uradeno. Ukratko, posmatraéemo niz fiksne veli¢ine koji sa-
drzi uzastopne slike iz video zapisa.” Od pocetne i krajnje slike niza ¢emo formirati
"ocekivanu sliku" koja bi trebalo da bude $to bliZa slici iz sredine niza. Ako slika
iz sredine niza puno odstupa od ocekivane slike smatramo da smo registrovali mi-
kroekspresiju i da je slika deo te mikroekspresije. Detaljniji opis postupka bic¢e dat u
glavi 2.

Ako bi konstruisali alat vode¢i se samo prethodnim upustvima, na3 alat bi imao
jako loSe rezultate nad video zapisima sa promenljivim osvetljenjem. 1z tog razloga
umesto sa slikama video zapisa radi¢emo sa LBP atributima tih slika. Vrednost LBP
atributa ne zavisi od promene osvetljenja. LBP atributi bi¢e opisani u glavi 2.

5Broj slika u nizu ée zavisiti od broja slika koji se prikaZe u jednoj sekundi video zapisa






Glava 2

Implementacione tehnike

U ovom poglavlju ¢e, po sekcijama, biti prikazane neophodne tehnike za imple-
mentaciju automatske detekcije mikroekspresija.

2.1 LBP Atributi

LBP atributi (skraceno od Local Binary Pattern) su atributi koji sluze za opis
osnovnih osobina slika kao Sto su oblik, boja, tekstura i pokret. LBP atributi su
veoma zastupljeni u analizi dvodimenzionih tekstura.

LBP atributi opisuju lokalnu strukturu slike tako $to porede svaki piksel sa nje-
govom okolinom. Primer vizualizovanih LBP atributa dat je na slici 2.3.

LBP atributi su definisani sa dva parametra: Poluprecnikom (r) i brojem suseda (n).
Uzimamo jedan po jedan piksel, posmatramo ga kao centralni i poredimo njegov in-
tenzitet u nijansama sive sa okolnih n piksela koji se nalaze na krugu polupre¢nika
r. Ako je intenzitet centralnog piksela vedi od intenziteta okolnog piksela uzimamo
0, ina¢e uzimamo 1. Na taj nac¢in formiramo binarni broj duZine 7 i taj broj zapisu-
jemo u matrici LBP atributa na mestu centralnog piksela.! Vizualizacija prethodno
opisanog postupka data je slikom 2.1. Vrednosti susednih piksela, obojenih zelenom
bojom, se porede sa vrednos¢u centralnog piksela koji je obojen crvenom bojom.

o ) P @ 3
B ] |

* 948 i L] ! . L ] i
1 . o

Slika 2.1: LBP atributi.

Pozicija i-tog susednog piksela, u odnosu na centralni, data je formulama:

i

X = rcos % (2.1)
o

y = —rsin % (2.2)

Jasno, matrica LBP atributa je manjih dimenzija nego originalna slika, kako bi za
svaki centralni piksel postojali svi okolni pikseli.”

Ovde je bitno napomenuti da iz formula 2.1-2.2 sledi da x i y koordinate pik-
sela, za koje ra¢unamo intenzitete u nijansama sive, ne moraju biti celi brojevi. Kako

!Upisana vrednost je vrednost LBP atributa centralnog piksela
2 Ako je slika dimenzije kxm tada je LBP matrica dimenzije (k — 2r)x(m — 2r).
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vrednostima piksela slike pristupamo isklju¢ivo pomoc¢u celobrojnih koordinata ne-
ophodno je da intenzitet piksela u nijansama sive izracunamo pomocu intenziteta
okolnih piksela sa celobrojnim koordinatama, koriste¢i neku vrstu interpolacije. Kod
LBP atributa uglavnom se koristi bilinearna interpolacija.

S S

vl- WP 1

yi ,OH,RI,OH
X1 X Xz

Slika 2.2: Bilinearna interpolacija.

fley) = o f(Qu) + o= Q) 23)
fleye) = Py f(Qu) + - f(Qa) 24
flxy) = ijjﬁf(x,ylwy“/yf(x,yz) @5)

Neka piksel P, prikazan na slici 2.2, ima koordinate (x,y) i neka je njegov in-
tenzitet u nijansama sive dat sa f(x,y). Vrednost f(x,y), u slu¢aju da x ili y nisu
celobrojne vrednosti, nalazimo bilinearnom interpolacijom koja je data formulama
2.3-2.5. Q11, Q12, Q21, Q2 predstavljaju piksele sa koordinatama, redom: (| x|, [v]),
(L), Ty1), (P, Ly, (2], Ty])-



2.1. LBP Atributi

(A) Slika LBP atributa sa
polupre¢nikom 1 i 4 suseda.

(D) Slika LBP atributa sa
polupre¢nikom 4 i 4 suseda. polupre¢nikom 4 i 16 suseda.

(E) Originalna slika

Slika 2.3: Primer LBP atributa.
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2.2 Detekcija i prac¢enje kljucnih tacaka

Pretpostavimo da imamo trening skup slika lica na kojima su oznacene lokacije
svih n klju¢nih tackaka. Lokacije klju¢nih ta¢aka jednog lica moZemo opisati vekto-
rom:

X = (x0,Y0, -+ Xn—-1,Yn-1)

gde je (xg, yx) pozicija k-te klju¢ne tatke na slici. Vektor X ¢emo nazivati jos i vekto-
rom modela raspodele klju¢nih tac¢aka datog lica i oznaci¢emo ga sa PDM (eng. Po-
int Distribution Model) [8]. Svaki PDM vektor se nalazi u prostoru sa 2n dimenzija.
Svakako je moguce smanjiti dimenzionalnost jer nisu sve koordinate PDM vektora
nezavisne.’

Pre nego $to predemo na smanjivanje dimenzionalnosti prvo moramo da izvr-
$imo poravnanje instanci iz trening skupa kako bi lakse mogli da uo¢imo zavisnosti
izmedu koordinata klju¢nih tacaka.

2.2.1 Poravnati PDM

Poravnanje vrsimo tako $to transliramo, rotiramo i skaliramo instance trening
skupa. Translaciju vr$imo tako $to od svakog PDM vektora {X}> _, oduzmemo
njegov prosek:

Vi fi=xi—X%X , Yi=Yyi—Y (2.6)

zatim iz trening skupa izaberemo lice po izboru prema kojem ¢emo rotirati i skalirati

sva ostala lica. Neka je njegov PDM vektor z;. Normiramo z; tako da vazi ||z1]| = 1.
Ostala lica skaliramo i rotiramo tako da se $to bolje poravnaju sa z;. Ako je PDM

vektor j-tog lica trening skupa z; tada z; skaliramo za s; i rotiramo za ugao 0.

a‘
si=./a>+b* i 0, =tan 'L (2.7)
] ] i ] bj

gde su 4; i b; definisani kao:

)

(@), (y) _ (0
L (2.8)

Lo FUE =12 i — 7
EAE ! 12112

Z

Poravnanje PDM vektora z; i z; se zapravo svodi na nalaZenje linearne transfor-
macije (u nasem slucaju skaliranja i rotacije) koja podesava kljutne tacke iz z; tako
da se $to bolje "poklope" sa klju¢nim tackama iz z;. Kako bi izmerili koliko jedan
skup tacaka odudara od drugog skupa tacaka koristi¢emo sumu kvadrata rastojanja
izmedu odgovarajuéih tacaka kao meru odudaranja jednog skupa tacaka od drugog.
NalaZenje odgovarajuce linearne transformacije se tada svodi na problem nalaZenja
parametara s; i 0; za koje vazi da je suma kvadrata rastojanja minimalna, a ¢ija reSe-
nja su data formulama 2.7-2.8.

3Primer zavisnosti koordinata: koordinate vrha nosa su obavezno izmedu koordinata oéiju.
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2.2.2 Smanjivanje dimenzionalnosti

Koristi¢emo analizu glavnih komponenti* kako bi smanjili dimenzionalnost po-
dataka. Analiza glavnih komponenti nam pronalazi pravce duZ kojih podaci najvise
variraju, kao $to je prikazano na slici 2.4.

Slika 2.4: Analiza glavnih komponenti.

Prvi korak je ra¢unanje proseka PDM vektora. Ako je S broj lica u trening skupu
tada se prosecan PDM vektor p rac¢una kao:

1 S
n= S Z z; (2.9)
i=1
Zatim rac¢unamo matricu kovarijanse X
1 2 T
X = 1 Y (zi—p)(zi—p) (2.10)
i=1

Neka su sopstvene vrednosti X poredane u opadaju¢em redosledu i oznacene re-
domsa Ay, ... Agineka sunjima odgovarajuci sopstveni vektori v, . .. vs. Sopstvene
vektore matrice ¥ nazivamo jos i glavnim komponentama.

Ako Zelimo da zadrZimo bar K% varijabilnosti podataka, u vidu varijanse, neop-
hodno je da vazi:

K

KA
K > 100%
Zj:l )‘]'

Ako matrica ® sadrzi redom, po kolonama, prvih K glavnih komponenti tada
PDM vektor z moZemo predstaviti kao

z=u+Pq
q=2"(z—p)

Prethodna jednakost vaZi jer je matrica ® ortogonalna.

2.11)

4PCA - Principal component analysis
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2.2.3 Pronalazenje klju¢nih tacaka regularizovanim prose¢nim pomera-
jima
Neka je data slika 7 koja sadrZi lice. Lokaciju i-te klju¢ne tacke na slici Z moZemo

predstaviti kao:
x; = sR(x; + (I)il]) +t (2.12)

gde je s faktor skaliranja, R matrica rotacije, t vektor translacije i x; prose¢na lokacija
i-te klju¢ne tacke poravnatih PDM vektora trening skupa.

®; predstavlja podmatricu vrsta matrice ® koje se odnose na i-tu klju¢nu tacku,
dok g prestavlja vektor koordinata u koordinatnom sistemu koje obrazuju glavne
komponente dobijene analizom glavnih komponenti.

U jednacini 2.12 prvo nalazimo odgovarajuéu lokaciju i-te klju¢ne tacke nad po-
ravnatim PDM vektorom, a zatim sve klju¢ne tacke skaliramo, rotiramo i transliramo
tako da se novodobijene lokacije klju¢nih tacaka PDM vektora $to bolje poklapaju sa
lokacijama klju¢nih tac¢aka na slici Z.°

Nazovimo sa p = {s, R, t, q} skup svih parametara PDM vektora. Tada problem
nalaZenja klju¢nih tac¢aka lica moZemo predstaviti kao problem minimizacije funk-
cije Q po p:

n
A(p) = R(p) + )_Di(x;, T) (2.13)
i=1
gde je R regularizaciona funkcija koja daje velike vrednosti za parametre p koji obra-
zuju PDM vektor lica koje je malo verovatno.® D; je funkcija koja meri odudaranje
lokacije x; od prave lokacije i-te klju¢ne tace na slici Z.

Problem 2.13 se moZe predstaviti i kao maksimizacija verovatnoce parametara
PDM vektora pod pretpostavkom da se sve tacke PDM vektora poklapaju sa kljuc-
nim tackama na slici Z. Pri tom pretpostavljamo da verovatnoéa poklapanja i-te
klju¢ne tacke lica sa slike Z zavisi iskljuc¢ivo od i-te tatke PDM vektora, x;, a ne i od
okolnih klju¢nih tacaka.

n

p(p{ti =1}, ) < p(p) [ [ p(ti = 11x:, T) (2.14)

i=1
Jednacina 2.14 sledi direktno, primenom Bajesove teoreme.

pp)p({ti =1} 4lp, T) _ p(p) [T p(4i = 1]x;, T)
p({fi =1}1,|T) [T p(6 = 117)

p(pl{ti =1},1) =

" (2.15)
o< p(p) gp(& =1lx;,7)
Tada je funkcija regularizacije R predstavljena kao:
R(p) = —Inp(p) (2.16)
dok je funkcija mere odudaranja i-te klju¢ne tacke D; oblika:
Di(x;,I) = —Inp(¢; =1|x;,7) (2.17)

5%; + ®@;q je zapravo lokacija i-te klju¢ne tatke poravnatog PDM vektora.
6R ¢ée kaznjavati kompleksne oblike lica i zavisi od izbora apriorne raspodele.
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Funkcija koja racuna verovatno¢u da je i-ta klju¢na tacka PDM vektora poravnata
sa i-tom klju¢nom tackom lica slike Z na lokaciji x se zove ekspert polja i-te klju¢ne
tacke.

p(¢; = 1|x,T) - ekspert polja (2.18)

Eksperti polja su uglavnom lako izra¢unljive funkcije, koje nisu unapred date i
koje je potrebno modelovati. Veoma ¢esto su to funkcije koje se odreduju metodama
masinskog ucenja’ i same za sebe nisu veoma precizne. Nacin odredivanja eksperta
polja bi¢e naknadno objasnjen. Primeri izracunatih vrednosti eksperata polja (de-
finisanog u [26]) za lokacije piksela iz kvadratne oblasti oko procenjenih lokacija
klju¢nih tacaka su prikazani na slici 2.5A.

x1 =x{+Jip

p <x>—>

X2 =X%+J2p

RES P

(B) Proizvod izlaznih vrednosti eksperata po-
lja. Na y osi su date vrednosti
(¢; = 1|x,7) sa leve strane (gde i = 1,2) i
1|x,Z)p(¢ = 1|x,Z) sa desne strane
slike.

(A) Primeri izracunatih vrednosti
p(¢; = 1|x, 7). Pikseli sa svetlijom
bojom odgovaraju vecoj verovatno¢i da P
je klju¢na tacka poravnata na toj lokaciji. p(li

Slika 2.5: Eksperti polja.

Postavlja se pitanje: zaSto koristimo neprecizne, a lako izrac¢unljive funkcije za
eksperte polja? Iako su pojedinacni eksperti polja neprecizni, proizvod njihovih iz-
laznih vrednosti odstranjuje veliki broj neodredenosti za izbor parametra p, a time i
za lokacije tataka {x;}”_;, $to moZzemo videti na slici 2.5B.

Eksperti polja uglavnom nece biti glatke funkcije. Takode poseduju neodrede-
nost jer ¢e svaki ekspert polja posmatrati malu oblast oko lokacije x za koju je po-
trebno odrediti verovatno¢u poravnanja kljucne tacke. Iz tih razloga, kao i ¢injenice
da su postoje¢e metode optimizacija veoma spore za eksperte polja u trenutnom
obliku®, neophodno je aproksimirati eksperte polja jednostavnijim, parametrizova-
nim i glatkim funkcijama. Optimizaciju ¢emo nakon toga vrsiti nad aproksimaci-
jama eksperta polja.

7Te funkcije se "uce"
8[ako nismo dali konkretan oblik eksperta polja, ovde se misli generalno na sve funkcije koje se uce,
a koje bi bile dobri kandidati za eksperte polja. Za konkretan oblik eksperta polja pogledati [26]
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2.2.3.1 Aproksimacija gausovim raspodelama
Ekspert polja i-te klju¢ne tacke aproksimiramo kao:
K;
p(ﬁi]xi,I) ~ Z nikN(xi\yik, Zik) (2.19)
k=1

gde je K; broj gausovih raspodela kojim aproksimiramo ekspert polja i-te klju¢ne
tacke, a 7, su koeficijenti za koje vazi 211(11 mtyx = 1. Koriste¢i EM algoritam [5] za
ekspert polja i-te klju¢ne tacke nalazimo parametre {7}, {E}i i {p}ix. Pri tom smo
skup podataka, za potrebe primene EM algoritma, formirali koristeéi prave eksperte

polja.
Ako je z;” latentna promenljiva za koju vazi

K;
Y ozu=1 , zzxe{0,1}
k=1
zajednicku raspodelu promenljivih z;; i ; moZemo predstaviti kao:
p(li,zik = 1|x;, ) = p(zie = 1x;, T)p(lilzic = 1, %, L) (2.20)
gde vazi:
plzie =1x;, I) = e A p(lilzie =1,%;, 1) = N (xilpy, Zie) (2.21)

Jednacina 2.14 tada ima oblik:

2
o

1

p(p) p(zik = 1,4; = 1]x;, 7)™ (2.22)
i=1k=1

Kako je tesko optimizovati funkciju u datom obliku posmatrajmo zajedni¢ku ras-
podelu latentne promenljive z; i promenljive ¢;. Iz formula 2.21 znamo da vaZi:

Ki
Zl |xl, H 7TZ'k A p(€i|zi, xi,I) = H./\/zik(xi’]/lik, Zik) (223)
k=1

Zajednic¢ka raspodela je tada oblika:

n K;

p({i}y, zilp, T) = [ [ p(4i, zilxi, T) (e (xi |y, Zix) ) (2.24)
= i=1k=1

Maksimizacija 2.24 se svodi na maksimizaciju:

n K,‘
Inp({6;}y,z|p, T) 2 zik(In 705 4+ In N (x5 pyp, Zig)) (2.25)
i=1k

Kako su vrednosti latentnih promenljivih z; nepoznate, u prethodnoj formuli
¢emo umesto zj koristiti njeno ocekivanje. Stoga ¢emo, primenom EM algoritma,

9z ¢e biti 1 u slucaju da je k-ta gausova raspodela generisala uzorak x;
19Problem kod ove jednacine to je to logaritam ne moZe da prode kroz sumu kao kroz proizvod, pa
bi direktna optimizacija ove formule bila teska
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maksimizovati 2.14. Pri tom je, u svakom koraku EM algoritma, potrebno da izrac¢u-
namo:

TN (xil e Zik)
211-11 ”ijN(xi ’Vij/ z"ij)

Elzi] = p(zic = 14;, x;, L) = (2.26)

Zatim pristupamo koraku maksimizacije 2.25, $to je isto kao i minimizacija sledeceg
o¢ekivanja:'!

Q(p) =E;[—Inp(p Hp (b; =1,z|x;,T)] (2.27)
Stav 2.2.1 Neka je p(p) = N (q|0, A), gde je

LIRS
P00 i#

Pri ¢emu su A; sopstvene vrednosti dobijene analizom glavnih komponenti.'> Minimizacija
ofekivanja 2.27 po parametru p moZe se svesti na minimizaciju formule:

n K;
Hqu\*l'f_Z E Zik ’xz Vik”é;{l (2.28)
i=1k=1 !
Dokaz
n n K;
E:[~Inp(p) ]| [p(¢i = 1,zi|x;, I)] = E:[~Inp(p (N (i | pye, Zie) )] =
i=1 i=1k=1
1 _14TA g n K
At L L Bl (I~ In Nl T)) o
i=1k=1
n K; 1 ) .
||q||A 1+ Z Z E — gfi(xi*l‘ik) T (xi—py) —
i=1k=1 (271)723{
n K;
& HqH%\fl + ZZE ik ||x1 yik”é?‘
i=1 k !

Minimizacija 2.28 se postiZe iterativno, Gaus-Njutnovom'® metodom optimiza-
cije [22] sa Tihonevljevom regularizacijom. Korak Ap se tada dobija na slede¢i nacin:

n KI'
Ap = —Hghy (A p+ Y Y Elzal 1T () — ry)) (2.29)
i=1k=1
gde je xi(p,) = ngc) trenutna procena i-te klju¢ne tacke PDM vektora, a matrica
Hgmm aproksimacija matrice hesijana sa regularizacijom.

n Ki
Homm = Z Y ElzalJ 23T, (2.30)
i=1k=1

HJedina razlika je $to umesto koris¢enja promenljive z;;, $to nemamo, koristimo njeno o¢ekivanje,
koje znamo da izra¢unamo

12Vrednosti A; odgovaraju glavnim komponentama koje formiraju prostor koji sadri unapred iza-
brani procenat varijabilnosti

13Gaus-Njutnova metoda je kvazi-Njutnova metoda koja umesto matrice hesijana koristi njenu
aproksimaciju.
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Slika 2.6: Rezultat aproksimacija eksperata
polja odredenih klju¢nih ta¢aka, gausovim
raspodelama.

(RES) Rezultat pravih eksperata polja,
p(¢; = 1|x,T) za odgovarajuce kvadratne re-
gione oko klju¢nih tacaka.

(GMM) Rezultat aproksimacije pravih ekspe-
rata polja gausovim raspodelama 2.19 gde je
K; =5.

J = [J1,---,],] je jakobijan parametara PDM vektora koji smo dobili primenom
Tejlorovog razvoja prvog reda na funkcije x;(p, ;) u tacki p,,:

L ox;
Xi(Pu1) ® Xi(p) + ) é(p”)Ap (2.31)
=1 °Pj
gde je r broj elemenata parametara PDM vektora p. Ako je m broj elemenata vektora
g, tada je matrica A~! definisana kao:
0 i=j, i<(r—m)
/N\l.;lz + i=j, i>(r—m)

1

0 i#]

Rezultat rada aproksimiranih eksperata polja se moZe videti na Slici 2.6. Aprok-
simacija, iako ne savrsena, opisuje funkciju pravog eksperta polja veoma dobro. Ipak
postojeca aproksimacije eksperata polja ima ozbiljne mane.

Pri radu sa mikroekspresijama poZeljan je video zapis koji sadrZi puno slika u
jednoj sekundi. Kako nalaZenje klju¢nih tacaka, koriste¢i aproksimaciju 2.19, traje
okvirno 66 sekundi za 1 sekund video zapisa”, zaklju¢ujemo da moramo popraviti
postojecu aproksimaciju kako bi vreme izvrSavanja naseg programa bilo razumno.

Dakle problem aproksimacije 2.19 pravog eksperta polja je vremenska sloZenost
optimizacije. Koren ovog problema potice iz primene EM algoritma za eksperte
polja svih klju¢nih tacaka, sto je vremenski veoma zahtevno. Jos jedan znacajan pro-
blem aproksimacije 2.19 jeste nestabilnost. Kako Gaus-Njutnova metoda konvergira
lokalno, veliki broj gausovih raspodela koje ucestvuju u aproksimaciji mogu rezul-
tovati zavrSetkom optimizacije u lokalnom optimumu.

—_

2.2.3.2 Regularizovani prose¢ni pomeraj

Pri primeni analize glavnih komponenata deo sopstvenih vektora matrice kova-
rijanse je odbaen kako bi smanjili dimenzionalnost problema. Iz tog razloga ra-
¢unski ne¢emo moci rekonstruisati lokacije klju¢nih tacaka savrseno, ali ako smo za-
drzali dovoljan procenat varijabilnosti moZemo smatrati da greska procene lokacija
potice od Suma podataka. Taj Sum moZemo modelovati Gausovom raspodelom.

y,=x;+e gdevazi € ~ N(€]0,pI) (2.32)

14Ovde se pri tom misli na video zapis koji sadrzi 30 slika u sekundi. Pri radu sa mikroekspresijama
nije retkost da video zapisi sadrze i do 200 slika u sekundi



2.2. Detekcija i pracenje klju¢nih tacaka 15

Moghadam i Pentland su dokazali da se varijansa Suma p moZe izracunati iz
trening skupa [20].

1 N
p= Y A 2.33)

i=m+1

Iz 2.33 moZe se izvesti zaklju¢ak da p predstavlja aritmeti¢cku sredinu svih sopstve-
nih vrednosti koje su dobijene analizom glavnih komponenti i ¢iji se odgovarajuéi
sopstveni vektori ne nalaze u ®.

Stav 2.2.2 Neka je Y; skup kandidata za lokaciju i-te kljucne tacke. Tada se verovatnoéa
poravnanja na pravoj lokaciji kljucne tacke, x;, moZe izracunati kao:

p(ti=1x,7) =Y p(ti =1y, D)p(y;|xi, T) (2.34)
yi€Yi
Dokaz:
pli=1lx,I) = Y plli=1Lylx,T) = Y p(li =1y, x:, T)p(y;|x:, T)
VAS £ VAS £
gde vazi

p(gz = 1/yi|xi/I) o p(gl = 1/xi|yi’I)

51’ =1 ir xi,I = = (235)
bl ’y ) p(y;lxi, ) p(xily;, )
Dodatno, na osnovu 2.32 sledi

p(y;lxi, I) = N(y;|xi, pI) = N (xily;, pI) = p(xily;, I) (2.36)

1z 2.35 1 2.36 zaklju¢ujemo
plxilli = Ly, D)p(li = 1y, I) = p(li = Lxily;, ) = p(i = L y;|x, I)  (2.37)

Verovatnocéu da je i-ta kljucna tacka poravnata na lokaciji y; ra¢unamo na
osnovu prave funkcije eksperta polja.

my, = p(li = 1]y;, 1) (2.38)
Odatle iz 2.37 i 2.38 dobijamo

pxilti = Ly, D)y, = p(li = Ly,|xi, T) = 7y, N (xily;, 1)
= p(xilli = Ly, ) = N(xily; oI)
= p(li =1|x;,y;,T) = p(¢; = 1]y;,,Z) Na osnovu svojstva 2.35

[ |

Razlika izmedu aproksimacije 2.19 i 2.34 je ta Sto je aproksimacija data u 2.34 ne-
parametarska procena pravog eksperta polja i kvalitet aproksimacije zavisi od izbora
kandidat-lokacija {y;|y; € ¥;}.

Sli¢no kao kod aproksimacije gausovim raspodelama, maksimizacija 2.14 se po-
stize EM algoritmom[5]. U svakoj iteraciji ra¢cunamo ocekivanje

mty N (xily;, oI)
Elziy] = p(y;|ti = 1,x,T) = > j Nz, pT) (2.39)
zie i Zi 1 1r




16 Glava 2. Implementacione tehnike

Slika 2.7: Rezultat aproksimacije 2.34 ekspe-
rata polja odredenih klju¢nih tac¢aka.
(RES) Rezultat pravih eksperata polja,
p(¢; = 1|x,T) za odgovarajuce kvadratne re-

gione oko klju¢nih tacaka.

. (GMM) Rezultat aproksimacije pravih ekspe-
rata polja gausovim raspodelama 2.19 gde je
K; =5.

(KDE) Rezultati aproksimacije 2.34 gde je p =
{20,5,1} redom s leva na desno.

ddd
ALIENAY
i

KDE-{20,5,1}

Ocekivanje, dato prethodnom formulom, dalje koristimo za minimizaciju o¢ekivanja
2.27. Minimizacija o¢ekivanja sledi isto kao iz stava 2.2.1, uzimajuéi u obzir aproksi-
maciju eksperta polja datog formulom 2.34.

Minimizacija o¢ekivanja 2.27 se postiZe iterativno, Gaus-Njutnovom metodom,
gde je korak Ap dat sa:

_ ~ 1 1 ol
Ap=—Hgpe(A 'p+Y, L Elzy )T - (7 =) (2.40)
i=1y,e¥; P

Aproksimacija matrice hesijana Hxpr je data sa:

Hemm = +2 Y Elziy] I?L (2.41)

i=ly,eY;
Sredivanjem formule 2.40 dobijamo formulu:'®

Ap=—(A + 1) A p — TTo) (2.42)

gde se vektor v = [vy, ..., v, zove jo§ i vektor prose¢nog pomeraja [7].

vi = (Y, Elziyly;) — ngc) (2.43)

yiE‘Fl‘

Rezultat rada aproksimiranih eksperata polja koriste¢i aproksimaciju 2.34 se moze
videti na Slici 2.7. Ono $to treba primetiti jeste da parametar p sluzi kao parametar
glatkosti aproksimacije. Sto je p vece, aproksimacija pravih eksperata polja je losija
ali je funkcija aproksimacije glatkija.'®

Aproksimacije funkcija sa veéim p mogu da se posmatraju i kao glatkije aprok-
simacije funkcija sa manjim p. Stav Carreira-Perpinan-Williams [6] potvrduje na$
intuitivni zakljucak:

Stav 2.2.3 Postoji p < oo tako da je raspodela }_,, o, 7ty N (xi|y,, pI) unimodalna, nezavi-
sno od raspodele uzoraka.

Prethodna teorema nam omoguéava da tezZimo globalnom optimumu umesto
lokalnom, $to je bio problem pri aproksimaciji gausovim raspodelama. To postizemo
tako Sto nademo optimalne lokacije klju¢nih tac¢aka za aproksimaciju 2.34 sa velikim
0. Optimalne lokacije iz prethodnog koraka zatim koristimo kao poéetne lokacije pri

......

15Formula sledi iz ¢injenice da je Yy.ev, Elziy] =1
16Pri tom se ovde ne misli na glatkost u matemati¢kom smislu ve¢ u intuitivnom ("Brdovitije funk-
cije" su manje glatke). U matematickom smislu sve aproksimacije date sa 2.34 su glatke.
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p nego u prethodnom koraku. Na ovaj na¢in smo otklonili sve bitne probleme koje
je aproksimacija 2.19 imala i aproksimaciju 2.34 ¢emo koristiti kao aproksimaciju
pravog eksperta polja pri traZenju lokacija klju¢nih tacaka.

Algoritam 1: Algoritam za nalaZenje lokacija klju¢nih tacaka

Data: Slika Z, Trenutna procena p
Result: p
// Ralunamo vrednosti eksperta polja za piksele iz kvadratnog
// regiona centriranog u trenutnoj proceni kljulne talke.
for ! = 1;1 <broj kljuc¢nih tacaka; i + + do
p(l; = 1|1X) = Xd;
// Formula 2.55
end
while p ne konvergira do
Linearizacija funkcije 2.12: x; ~ xl@ + JiAp;
// Raunamo vektor proselnog pomeraja
7y, N (4 |y, 1) ).
T, NG gD v) =
// Ralunamo pomeraj parametara p
Ap=—(A + ] (pA T p = JT0);
p=p-+Ap;
end
return p;

Ui = 2yie‘lli (
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2.2.4 Eksperti polja

Iako smo pokazali kako moZemo da aproksimiramo eksperte polja funkcijama
koje imaju lepa svojstva i dalje nismo pokazali kako funkcija pravog eksperta polja
izgleda. Postoje razni oblici za funkciju eksperta polja, a jedan nacin jeste da se
izracuna sigmoidna funkcija logistickog regresora koji je obucen da razlikuje lokacije
na kojima se klju¢na tacka PDM vektora poklapa sa klju¢nom tackom na slici od onih
gde to ne vazi [26].

Ovaj oblik funkcije eksperata polja je previse pojednostavljen. Veze izmedu ula-
znih piksela i izlaznih vrednosti eksperta polja su uglavnom sloZene i nelinearne po
prirodi i ¢esto postoje veze izmedu susednih piksela.!” Polje eksperta dato u [26] ne
moze da se izbori sa prethodnim uslovima i stoga je neophodno konstruisati funk-
ciju koja je lako izrac¢unljiva ali koristi prethodno navedene uslove povezanosti.

Argumenti funkcije eksperta polja su X = {x1,...,x;}, aizlazna vrednostje y =
{y1,...,y:} gde je x; skup piksela u okolini tatke x; predstavljen u obliku vektora'®,
a y; verovatnoca da se na lokaciji x; klju¢na tacka PDM vektora i slike poklapaju.
Vizualna reprezentacija ulaznih parametara se moze videti na Slici 2.8.

Slika 2.8: Vizualna reprezentacija ulaznih parametara X.

Gustinu raspodele y modelujemo na sledeci nacin:

+4

e
X)= —— 2.44
Resenje eksperta polja za ulazne parametre X je tada y za koje vazi:
y = argmax p(y|X) (2.45)
y
Funkcija ¥ je oblika:
t Ky t ot K t t K3
Y=Y Y afity X, 00) + )Y Y Begrviy) + )Y Y mle(viyj)  (2.46)
i=1k=1 i=1j=1k=1 i=1j=1k=1

Parametri modela koje je potrebno nauditisu tadaa = {ay,...,ax, }, ® = {04,...,0x, },
B=1B1,-- . B, }iv={711,-.., 7k} Gdeje 6, € R° vektor a ay, Bk, v« su skalari.

7Jedna veza je otigledna: bliski pikseli treba da imaju bliske izlazne vrednosti eksperta polja.
18x; je tada element iz R?, gde je s broj piksela u okolini x; koju posmatramo.
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o

Slika 2.9: Prikaz kako je funkcija ¥ kon-
struisana. Vektori x; prolaze kroz jedan
sloj neuralne mreZe pre nego $to, u kombi-
naciji sa ogranicenjima koje namecu funk-
cije g i/, dobijemo izlaznu vrednost y;.

Input

Neural
layer

Formula 2.46 reSava sve probleme koje smo prethodno naveli koriste¢i funkcije
f,gil. Okolina tacke x; u obliku vektora x; direktno doprinosi verovatnod¢i y; preko
funkcija { fk}klil koje se definisu kao:

fe(i, X, 0c) = —(yi — h(6x, x;))?
h6,%) = 1 (2.47)
T 14t

Funkcije { gk}kKi , sluZe da izlazne vrednosti bliskih piksela budu sli¢ne:
L o(g0) 2
ge(vinyy) = =55 (yi —yj) (2.48)

je jednaka 1 za bliske piksele a inace je 0. Konkretno, za primene eksperta
82
]

(&)
ij
polja, postavi¢emo da je S‘E} jednako 1 ako su pikseli x; i xj susedni a inace 01 S;; je
jednako 1 za dijagonalne piksele x; i xj a inace 0."

Funkcije {lk}f ?, sluze da smanje broj lokalnih maksimuma u skupu izlaznih
vrednosti {y1, ..., Y}

1
(i y) = —555,@(% +y;)? (2.49)

Funkcije Sffj sluZe da se ustanovi koliko su retki lokalni maksimumi i vraéa 1 ako
su pikseli x; i x; na odgovarajucoj udaljenosti a inace 0. Za primene eksperta polja
definisemo Sﬁ/’j jedanko 1 ako su pikseli x; i x; udaljeni r + 3 ivica, gdeje r = {1,2,3}.
Graficki prikaz konstrukcije funkcije ¥ mozemo videti na Slici 2.9.

2.2.4.1 Ucenje eksperta polja

Za ucenje eksperta polja neophodno je da imamo skup trening podataka {x7, y7} ﬁi\’i 1
gdesux? = {x],...,x1}iy?={y],...,y!}. Akoimamo datu taénu lokaciju klju¢ne
tacke za svaki element trening skupa, {zq}é\i 1, verovatnoce ! se tada modeluju sa
y! = N (x]]29,1).

Ovde je bitno napomenuti da ekspert polja rac¢una verovatno¢u poravnanja jedne
klju¢ne tacke, pa ¢emo za potrebe traZenja svih klju¢nih tacaka na slici Z morati da
istreniramo onoliko eksperata polja koliko imamo klju¢nih tac¢aka.

19Z7a razlitite potrebe, pojam bliskosti, moZemo definisati na razli¢ite nacine, ali za potrebe trazenja
lokacije klju¢ne tacke ovo je sasvim dovoljno.
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Zelimo da nademo parametre {&, 8,7, ®} tako da vaZi:
o M
(w, B,7,0) = arg max Z In p(y7]x7) (2.50)
o,B,y,0 g=1

Za re$avanje problema 2.50 zgodno je pokazati slede¢u teoremu:
Teorema 2.2.1 Formula 2.44 se moZe predstaviti u obliku

p(y|X) = N(ylpnXZ) (2.51)

Dokaz: Neka je X matrica koja u koloni i sadrzi vektor x;. Funkciju ¥ moZemo
posmatrati iz delova:

t t

t Ky t Ky Ky
— 2 Z (xk i — ]’l Bk,xl 2 = — Z 2 Dékylz +2 Z Z akyih(ek,xi) — Z Z Oékhz(ek,xi)

i=1k=1 i=1k=1 i=1 k=1 i=1 k=1
=-—ylAy+y'd—c

gde su
Ky .. t Kp
Ajj = {Ozk—l %k z ;; A" =2a"h(@TX) i 2 Z 2 (O, x;)

Pri tom h(®TX) predstavlja primenu sigmoidne funkcije & na elemente matrice
oTX.
Deo funkcije ¥ koji utic¢e da bliski pikseli imaju sli¢ne izlazne vrednosti ima oblik:

t t K 1 (20) ) t t K t t K
L LY B Wy = - L L L ASS DL Y A vy
i=1j=1 k=1 i=1 j=1 k=1 i=1j=1k=1
L 200 |V v el '
==Y B} Y VS + ) Be) ) S vy =~y By
k=1 i=1j=1 k=1 i=1j=1

Pri tom smo uveli matricu B oblika:
B {foil Brri i SE) —x pisi) Q=
l’ o . .
IR C vy P£]

Sli¢no se dobije i oblik funkcije ¥ koji uti¢e na smanjenje broja lokalnih maksimuma
u skupu izlaznih vrednosti vy, . .., ys:

SERE S I NI 2 T
=2 1 Y s Wit y) = —y'Cy (2.52)
i=1j=1k=1
gde je matrica C definisana kao:

5 g
C”_{Z T S A D NS =
ij — . .
Zk:l Tk i,j) [ 7]
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Ako uvedemo matricu ©~! = 2(A + B + C) tada funckiju ¥ moZemo predstaviti
u obliku:

Y= —%yTZ’ly +yld—c

Formula 2.44 tada ima oblik:

e~ 2¥ E ytyTd,—c

X) = 2.53
p(y| ) e fjozo e_%yT2—1y+dedy ( )
gde je faktor normalizacije jednak:
/Jro0 e—%yTZ_ly—O—ded _ (27-[)% e%dTZd _ (27—5)% e%yTZ‘ly [27]
—o0 Y =12 =12
Pri tom je u = Xd.
Korig¢enje ¢injenice |Z 71| = \%I i sredivanjem 2.53 dobijamo
3= = (y—p)
p(y|X) = (2.54)

)tz

Sto je i bilo potrebno dokazati.
[

Prethodna teorema nam omogucava lako izvodenje parcijalnih izvoda neophod-
nih za treniranje modela i direktno ra¢unanje reSenja problema 2.45:

p = 2d = argmax p(y|X) (2.55)
y

Iako postoje bolji izbori za funkcije [, jer funkcije I u postoje¢em obliku kaZnjavaju i
kada je jedna vrednost y; velika a druga y; mala, menjanjem oblika funkcije / ne bi
mogli da izvedemo gausovu raspodelu u prethodnoj teoremi. To bi uvelo komplika-
cije pri izvodenju oblika parcijalnih izvoda i dodatan nivo optimizacije.

Kako bi da imenilac formule 2.44 konvergirao, neophodno je ograniciti parame-
tre modela: ay > 0, Bx > 0, 7x > 0 dok 6; nema ogranicenja. Kako je poZeljno da
optimizacija nema ogranicenja nad parametrima nad kojima optimizujemo, racuna-

¢emo parcijalne izvode algﬁfﬂx), algfn(%LX) i aha‘fn%'kX) koristeci alngp(‘z‘x), alngéz‘x) i
dnp(y[X).
v

dInp(y|X) dIn p(y|X)

B 4 2
dlna, o day At

dInp(y|X) dInp(y|X) 2
alnﬁk a,Bk

dlnp(y|X) __odlnpyX) =
olny, Tk Yk A

Prethodne formule su regularizovane koriste¢i parametre Ay, AgiA,.
Ovde ¢emo prikazati formule, prethodno navedenih parcijalnih izvoda koji se
javljaju sa desne strane u jednakostima 2.56, bez izvodenja. Za izvodenje formula
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pogledati rad Baltrusaitis-Banda-Robinson [4] gde je pokazano kako se formule iz-
vode.?’
Neka su matrice B%) i C¥) definisane kao:

/ 1 I 1 . .
(B9, {25—1 S-S i=j (), = {Z£_1 st st =
ij = i =

- Sl(j;k) oy s§f].k> i
(2.57)

i neka je h(G)TX)k,* k-ta vrsta matrice h(@TX), tada je:

dln X

go(;:‘) = —yTy+2y"n(O"X)], — 20O X))yt + p Ty + tr(X)

a1 X

ngéi/H — —yTB®y 4 uB® 4 4 Vee(S) Vec(BW) (2.58)

a1 X

Ilggl) = —yTC®y 1 uCOp + Vec(x) Vee ()

Pri tom je Vec(X) operacija vektorizacije matrice ¥ koja matricu X transformise u

vektor kolone.
. . N . ozl
Ostalo je jos da se izra¢una parcijalni izvod %. Kakoje aaze = RALBIC) _

e 96 -
0 dobijamo:
dlnp(y|X) ¥ od  1od~d
a6," a0 230
T T T
R = E L R
20, a0, 20, 20, 20,
od"  92a"h(@"X)
26" 26"
— 2 [1(0, x1) (1 — h(0k, x1))x\, ..., (B, x1) (1 — (O, x1))x]
(2.59)
Iz prethodnog sledi:
T T
(i%ﬁ)Ll (;;n)nl
dnp(ylX) | . ‘ (y— )
26, L S (2.60)
(55%7)L1 . (ae$>)“1

= 20X (h(O"X){, © (J,1 — O X)] ) © (y — )

gde je ® oznaka za Adamarov proizvod, a |, 1 vektor kolona jedinica dimenzije n.
Koriste¢i formule 2.56, 2.58 i 2.60 kao i BFGS metod optimizacije [23] dobijamo
reSenje problema 2.50.
Vizualizacija resenja eksperta polja, data formulom 2.45, za argument X(*) je data
slikom 11 (crvenija boja odgovara vecoj verovatnodi da je klju¢na tacka poravnata na
toj lokaciji). U prethodnom X() je matrica koja u i-toj koloni sadrzi element x; € R°,

20Uz napomenu da je u [4] matrica =1 = 2(A + B) a za funkciju ¥ definisanu sa 2.46 treba koristiti
L 1=2(A+B+0C).
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Slika 2.10: Primer rada odredenih eksperata
polja.
a) Originalne pozicije klju¢nih tacaka.

b) Primer rada eksperta polja baziranog na
logistickom regresoru. Primer rada takvog
regresora dat je na slici 2.5A.

c) Eksperti polja gde funkcija ¥ ne sadrzi sa-
birke koji sadrze funkcije g ili I (takozvane
ivi¢ne atribute).

d) Kompletni ekspert polja dat formulom
2.46.

gde je x; piksel koji pripada kvadratnom regionu (sa centrom u trenutnoj proceni
[-te klju¢ne tacke) u kojem se procenjuje vrednost eksperta polja.

2.3 PronalaZenje ekstremuma signala

Signal formiran od odredenih podataka ¢esto sadrzi Sum koji potice od tih po-
dataka, stoga nece svi lokalni maksimumi biti tacke od interesa. Iz tog razloga ¢esto
se koriste posebni algoritmi koji detektuju ekstremume signala, izuzimajuci veliki
broj lokalnih maksimuma nastalih Sumom. Iako je veoma jednostavno vizualno lo-
cirati ekstremume signala koji zavise od jedne promenljive, ipak je korisno uopstiti
algoritam koji ima za cilj pronalaZenje takvih ekstremuma kako bi izbegli subjek-
tivnost i ubrzali proces njihovog pronalaZenja. Takav algoritam pokazaée se kao
neophodan ako Zelimo da razvijemo sistem za detekciju mikroekspresija. Kako bi
olaksali formulaciju algoritma koji pronalazi ekstremume od interesa uves¢emo ne-
koliko osnovnih pojmova.

Nekaje T = {x1,...,x,} skup uniformno rasporedenih podataka, zabeleZenih
u jednako udaljenim vremenskim trenucima 1,..., N. Bilo koji skup W C T takav
daje W = {xj_u, Xj—mt1,---,Xj, ... Xjim} 5€ ZOve prozorom tacke x; radijusa m. Na
osnovu definicije prozora o¢igledno je da W sadrzi isklju¢ivo vremenski uzastopne
podatke.

Neka je dato 0 < d < 5. Tacka x() je lokalni ekstremum od interesa ako vaZe
slede¢i uslovi:

e x() je lokalni maksimum unutar prozora tatke x() radijusa d. Tatka x() ne
mora biti globalni maksimum skupa T.

e Vrednost tatke x() je velika u odnosu na ostale vrednosti u prozoru tatke x()
radijusa d. Tacka x(!) ne mora biti velika u odnosu na ostale tacke skupa T

e x(I) mora biti i izolovana, dakle ne sme biti vise tacaka sli¢ne vrednosti u pro-
zoru tacke x(!) radijusa d.

Lokalni ekstremum od interesa bi¢e globalni ekstremum od interesa ako je njegova
vrednost dovoljno velika u odnosu na ostale tacke skupa T.

Lokalne ekstremume ne¢emo traziti direktno ve¢ ¢emo, koriste¢i funkciju S, sva-
koj tacki x; dodeliti nenegativan realan broj koji opisuje koliko je vrednost x; izraZena
u odnosu na vrednosti prozora tacke x; radijusa d. Kako je tesko uvesti funkciju S
koja je jednako dobra u svim domenima primene, ima smisla definisati vise oblika
funkcije S koje ¢e na razli¢ite na¢ine racunati koliko je tacka x; dobar izbor za lokalni
ekstremum od interesa.
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Nekaje k > 0. Definisemo skupove N* (k,7, T) = {xj1,Xi42,..., Xisx} , N7 (k,i,T) =
{xi_k,Xi_k+1,-..,%i—1}. Neka je funkcija Dy, (F) = {x; — y|y € F} gde je F neki skup.
Tada za funkciju S moZemo uzeti neku od sledecih funkcija:

max Dy, (N~ (k,i,T)) + max Dy, (N " (k,i,T))

P o
Sy(ki, T) = avg Dy, (N~ (k,i,T)) —;—avg Dy, (N*(k,i,T))
: (x; —avg N~ (k,i,T)) + (x; — avg N*(k,i, T)) (2.61)
S3(k1 l/ T) - 2

Su(k,w,i, T) = Hy(N~(k,i, T) Ux; UNT(k,i, T))
— Ho(N~(k,i, T)UNT(k,i, T))

gde je avg F prosek elemenata skupa F, a Hy,(F) funkcija koja ratuna entropiju ele-
menata skupa F.
ZaF = {ay,...,apm} funkcija Hy, je data u obliku:

M
Hw(F) = E _Pw(ai) In pw(ai) (2.62)

i=1
Procena vrednosti gustine verovatnoce u tacki a; data je sa py(a;):

1 M aj; — aj

=— —_ 2.63
M|ai - ﬂi+w| =1 |ai - ai+w|) ( )

po(ai)

gde je funkcija K bilo koja funkcija koja ispunjava uslove:
e Kjeintegrabilnaivazi [*5 K(u)du = 1
e Kjenenegativna, K(u) >0
e Kje simetri¢na, K(—u) = K(u)

Posle ra¢unanja vrednosti svih elemenata skupa S(T'), ratunamo prosek m i stan-
dardnu devijaciju ¢ svih pozitivnih vrednosti elemenata skupa S(T).?! Globalne
ekstremume od interesa tada dobijamo odbacivanjem svih lokalnih ekstremuma od
interesa ¢ija je vrednost manja od h standardnih devijacija od proseka.

Primer rada algoritma 2 za razli¢ite odabire funkcije S se moZe videti na Slici
211

21Gdeje S(T) = {S(k,1,T),S(k,2,T),...,S(k,n,T)}
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Algoritam 2: Algoritam za pronalaZenje znacajnih ektremuma funkcije
Data: k,h,T (iw akoje S = Sa)
Result: Niz elemenata O koji sadrzi ekstremume od interesa
O=0;
// Ralunamo vrednost funkcije S za svaku talku skupa T
for (i=0;i<|T|;i+ +) do
| ali] =S(k,i,T);
end
Racunamo prosek m i standardnu devijaciju s svih pozitivnih elemenata niza
a

// Na osnovu lokalnih ekstremuma od znalaja dobijamo globalne
// tako Sto odbacujemo male vrednosti.
for (i=0;i<|T|;i++) do

if (ali] >0 A (a[i] —m) > (hxs)) then

| O=0U{i};

end
end
// Ukoliko postoji prozor radijusa k koji sadrzi dve vrednosti
// skupa O eliminiSemo manju vrednosti iz skupa O
for(i=1i<|0;i++)do

if ((O[i] — O[i — 1]) < k) then

Uklanjamo indeks elementa min{ T[O[i]], T[O]i — 1]]} iz O;
i——;

end
end
return O;

150
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Slika 2.11: Rezultat primene algoritma 2 za razli¢ite odabire funkcije
S. Skup podataka T predstavlja broj suncevih pega tokom jedne go-
dine pocev od 1700. godine pa do 2008. godine.
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2.4 Transformacijaiizdvajanje lica

Kako se lica tokom snimanja video kamerom mogu pomerati’?, veoma je tesko
raditi analizu mikroekspresija nad originalnim video zapisom. Neophodno je da
neutraliSemo pomeraje lica kako bi radili bilo kakve smislene analize u svrhu pro-
nalaZenja mikroekspresija.

Kako bi neutralisali pomeraje lica potrebno je da pronademo lokacije klju¢nih ta-
¢aka lica te slike (str 8). Zatim izvajamo tri klju¢ne tacke koje odgovaraju lokacijama
unutrasnjih uglova o¢iju kao i kos¢ici koja se nalazi u podnoZju nosa (Pogledati sliku
13).2® Prethodno navedene tri klju¢ne tatke su veoma pogodan izbor iz dva razloga:

e Unutrasnji uglovi o¢iju i podnoZje nosa se ne mogu znacajno pomeriti menja-
njem izraza lica

e Algoritam za detekciju i pracenje klju¢nih tacaka nalazi prethodno navedene
klju¢ne tacke sa veoma malom prostornom greskom

Neka je:

e A = lokacija unutradnjeg ugla desnog oka.

e B = lokacija unutrasnjeg ugla levog oka.

o C = srediste duzi AB

tadaje ® = £(AB,x osa). Rotacijom svih tacaka
slike za ugao 6 sa centrom u C ako je A iznad B,
odnosno —6 ako je B iznad A dobijamo sliku lica
na kome su unutrasnji uglovi ociju paralelni sa x-
osom (slika 2.12).

Novodobijenu sliku lica zatim delimo na 36
pravougaonih oblasti jednake veli¢ine kao $to je Slika 2.12: Tri bitne klju¢ne tacke i
prikazano na slici 2.12. Podela lica na blokove se podela lica na blokove definisanim
radi kako bi izdvojili informacije o teksturi sva- tim klju¢nim tatkama
kog bloka ponaosob [1].

Informacije o teksturi bloka ¢e se pokazati bitnim za detekciju mikroekspresija
jer ée promena izraza lica ¢esto rezultovati promenom teksture lica u nekom od blo-
kova. Eksperimentalno je pokazano da je podela lica na blokove, prikazana na slici
2.12, najbolja za potrebe detekcije mikroekspresija[21].

Pri odredivanju veli¢ine bloka posmatra se rastojanje izmedu unutrasnjih uglova
ociju kao i rastojanje od podnoZja nosa do linije koje formiraju unutrasnji uglovi
ociju. Ove veli¢ine mogu varirati od osobe do osobe [16] pa je neophodno izme-
riti data odstojanja za svaku osobu ponaosob kako bi obezbedili da povrsina koju
pokrivaju blokovi obuhvate sve bitne oblasti lica.?*

Iako smo izvrsili neophodnu rotaciju (i eventualno skaliranje) nad slikama ori-
ginalnog video zapisa, potrebno je jo$ ukloniti pozadinu sa slike kako bi analiza
lica, za potrebe detekcije mikroekspresija, bila jo$ stabilnija. Kako bi izdvojili lice sa
slike radi se triangulacija nad skupom klju¢nih ta¢aka kao $to je prikazano na Slici
2.13. Svi pikseli slike koji ne pripadaju unutradnjoj oblasti odredenoj triangulacijom
povrsi definisane klju¢nim tackama lica se boje jednom bojom [19].

22Konkretno mogu se rotirati ili priblizavati/odaljavati od kamere
23Latinski naziv za datu kos¢icu u podnozju nosa je ‘Spina nasalis anterior maxillae’
24Bitne za potrebe detekcije mikroekspresija
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Slika 2.13: Triangulacija oblasti lica na osnovu lokacija klju¢nih tac¢aka
i izdvajanje lica iz slike nezavisno od poloZaja glave.

2.5 Lociranje mikroekspresija

Kako bi jednostavnije objasnili proces lociranja mikroekspresija uveséemo neko-
liko korisnih pojmova. Neka je CF trenutna slika video zapisa koja se obraduje. TF je
slika koja se nalazi k slika iza CF a HF slika koja se nalazi k slika ispred CF. Ukupan
broj slika od TF do HF (uklju¢ujudi TF i HF) je N.*°

N dobijamo iz ¢injenice da mikroekspresija ne moze biti duza od x sekundi. Ako
video sadrZi s slika u jednoj sekundi prikazivanja tada je N prvi neparan broj vedi ili
jednak od xs. Uglavnom vazi da je x < 0.5.

Slike CF, TF i HF su u procesu pretprocesiranja podeljene na blokove kao sto je
objasnjeno u delu "Transformacije i izvajanje lica". Neka suredom CFF5P, HFLBP TFLBP
izracunate vrednosti LBP atributa slika CF, HE, TF za i-ti blok. Nacin na koji se blo-
kovi indeksiraju su prikazani na slici 2.14.

Rac¢unanjem normalizovanih histograma LBP atributa datih sa CFiLBP , HFZ.LBP ,
TFiLBP dobijamo redom CFiHIS, HFZ.HI5 i TFiHIS . Oznac¢imo sa AFFiHIS prosek histo-
grama HFH!® i TFA!. Osnovna ideja je da velike razlike izmedu histograma CFA!5
i AFF!'IS predstavljaju indikator da se desila promena u i-tom bloku lica. Takode ta
promena je brza jer se desila izmedu HF i TF, a mikrointerval N se bira tako da je
vremenski kratak.?

Ovo moZemo intuitivno lako potvrditi na primerima mikroekspresije i makro-
ekspresije. Primer makroekspresije osmeha bila bi osoba koja kreé¢e da prikazuje
osmeh izmedu TF i CF i odrZava osmeh na licu i izmedu CF i HF. Vizualizacija ovog
primera bila bi plava kriva na slici 2.15.

Primer mikroekspresije osmeha bi bio ako osoba pocinje da prikazuje osmeh iz-
medu TF i CF ali je ve¢ izmedju CF i HF osmeh potisnut. Ovakav scenario bi odgo-
varao crvenoj krivoj na slici 2.15. Ocigledno je da ¢e, u proseku, razlika histograma
CFHIS { AFFIS biti veca na primeru mikroekspresije nego na primeru makroekspre-
sije.

Pri tom je na slici 2.15 problem prikazan u jednoj dimenziji (prikazane su vredno-
sti samo jedne klase histograma) $to nam, iako je problem znacajno pojednostavljen,
i dalje omogucava da razumemo proces iza analize mikroekspresija.

Razliku izmedu normalizovanih histograma P i Q sa istim brojem klasa (pode-
oka) ra¢unamo pomoéu x? razlike:

2 v (P Qi)
CPO=L g

Neka je CF j-ta slika po redu u video zapisu koji se analizira. Iz prethodnog
primera je jasno da je korisno izratunati d;; = x*(CF/'S, AFFH!S) za svaki blok
ie{0,1,...,35}.

2Qtigledno je da je N neparan broj i da vazi k = %

260vde zapravo biramo malu vrednost za x - duZinu trajanja mikroekspresije.
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Slika 2.16: Primer vrednosti F atributa Slika 2.17: Primer vrednosti C atributa
dobijenih pri analizi video zapisa. dobijenih pri analizi video zapisa, uz
oznacenu grani¢nu vrednost T.

.02

a

Oznacimo sa dj = {dy, d;;,...d73} niz dj = {d;o,dj1,...dj35} sa vrednostima
sortiranim u opadaju¢em redosledu. Tada se F-atribut j-te slike video zapisa ozna-
¢ava sa F; i definisan je sa:

1 M-1
K= 20 di; (2.64)
1=

Za F; moZzemo da smatramo da meri odudaranje j-te slike od "proseka" okolnih
slika.”’

Broj M odreduje koliko najvecih razlika blokova se uzima u obzir. Eksperimen-
talno je pokazano da se bolji rezultati postiZzu ako se razmatra tre¢ina najvecih razlika
blokova nego u slu¢aju kada bi posmatrali maksimum razlika blokova ili prosek ra-
zlika svih blokova [21]. Stoga ¢e, za podelu lica na 36 blokova, uglavnom vaziti da
je M = 12. Primer grafika funkcije F-atributa dobijen pri analizi video zapisa dat je
na slici 2.16.

27Zapravo merimo odudaranje histograma LBP atributa slike CF (u ovom sluaju j-ta slika video
zapisa) od proseka histograma LBP atributa okolnih slika TF i HF, ali je smisao isti - detekcija kratkih
pokreta.
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Problem koji se javlja kod racunanja F atributa je taj $to se ne mogu izracunati
za prvih i poslednjih k slika video zapisa. Ako bi CF bila neka od prvih k slika
video zapisa tada bi TF bila slika koja se nalazi pre prve slike, sli¢no bi vaZilo i za
HF i poslednjih k slika. Jedan nacin da se ovo razresi jeste da kad god se TF nalazi
pre prve slike za TF odaberemo prvu sliku video zapisa. Analogno se za HF bira
poslednja slika u slu¢aju kada se HF nalazi nakon poslednje slike. Ovakav odabir
slika za TF i HF nije idealan pa je najbolje, kad god je to moguce, ne racunati F
atribute za prvih i poslednjih k slika video zapisa.

Kako bi, medu vrednostima F atributa, razlikovali relevantne ekstremume od
onih uzrokovanih Sumom od svakog F atributa slike CF oduze¢emo prosek F atri-
buta slika HF i TE. Na taj na¢in formiramo C atribut koji se za j-tu sliku video zapisa
definise kao:

c. - Jh— 3(Fx+Fyx) F—3(Fx+Fx) >0
J 0 inace

Slucaj kada je F; — 3(Fi_x + Fizx) < 0 znadi da je F atribut slike CF manji nego
prosek F atributa njene okoline, $to znaci da pokreti u slici CF nisu brzi uzimajudi u
obzir njene okolne slike HF i TE. Primer grafika funkcije C atributa, dobijenih od F
atributa prikazanih na slici 2.16, je prikazan na slici 2.17.

I ovde postoji slican problem kao i kod F atributa, a to je da C atributi ne postoje u
slu¢aju prvih i poslednjih 2k slika video zapisa.”® Ovo nije nuzno veliki problem jer
moZemo smatrati da subjekat, pri snimanju, neée prikazati mikroekspresiju u prvih
i poslednjih 2k slika.”

Nakon izra¢unavanja C atributa za sve slike video zapisa za koje je to izvodljivo,
pronalazimo ekstremume u skupu vrednosti C atributa, kao Sto je objasnjeno u delu
2.3. Sve ekstremume manje od grani¢ne vrednosti T odbacujemo, gde je T definisano
kao:

T=C+71(Cuax—C) T€I0,1] (2.65)

Pri tom je C prosek C atributa, a Cy,,x maksimalna vrednost C atributa. Parametar
T se zadaje, gde za T = 0 uzimamo sve ekstremume vece ili jednake od proseka C
atributa, a za T = 1 uzimamo u obzir samo najve¢u vrednost C atributa.

Veca vrednost parametra T rezultuje ve¢om verovatno¢om da propustimo mi-
kroekspresiju pri analizi, ali i manjom verovatno¢om da zabeleZeni ekstremum C
atributa ne odgovara mikroekspresiji. Sli¢cno, manje T ¢e rezultovati ve¢om Sansom
da ekstremum C atributa ne odgovara mikroekspresiji, ali i manjom verovatnoc¢om
da ¢emo propustiti neku mikroekspresiju pri analizi.

Oznacimo skup preostalih vrednosti ekstremuma® C atributasa P = {Cj,, Cj,, . .
gde je j; redni broj slike u video zapisu dija je vrednost C atributa C;,. Postavi¢emo
uslov da dve mikroekspresije moraju biti udaljene barem £ + 1 sliku. Ako postoje
Cj,, C;, tako da vazi [j; — ji| < % iz P izbacujemo manju od vrednosti Cj, i Cj,. Pret-
hodni korak se ponavlja sve dok u P ne postoji par (C;j, C;,) za koji vazi |j; — ji| < &.
Za slike, ¢ija vrednost C atributa pripada novodobijenom skupu P, smatramo da
sadrZe izraz mikroekspresije u njihovom najvecem intenzitetu.

2F atributi ne postoje za prvih i poslednjih k slika video zapisa, a C atributi ne postoje u slu¢aju
prvih i poslednjih k F atributa.

2Dovoljno je da ne postavljamo pitanja subjektu u prvih 2k slika i da nakon poslednjeg odgovora
satekamo jos 2k slika pre nego Sto ugasimo kameru.

30Gvi ekstremumi C atributa ¢ija je vrednost veca ili jednaka od T

Cin by
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Glava 3

Program za detekciju
mikroekspresija

3.1 Nacrt programa

Pri konstrukciji programa za detekciju mikroekspresija vodiéemo se definicijom
mikroekspresije. Naime, kao 5to je ve¢ re¢eno, mikroekspresija je kratak, nekontro-
lisan izraz lica koji se javlja kod ljudi i koji sa sobom nosi informaciju o odredenoj
emaociji.

Program za detekciju mikroekspresija ne mora (i nee) registrovati makroekspre-
sije!, ali zato mora biti u stanju da detektuje kratke i brze pokrete lica. To se postiZe
uporedivanjem uzastopnih slika video zapisa unutar odredenog vremenskog inter-
vala.

Za metodu koja ¢e biti predstavljena nije neophodno nikakvo dodatno ucenje
parametara niti prethodno oznacavanje ulaznih video zapisa. Ukratko, metoda se
sastoji iz 5 delova:

¢ Nalazimo i pratimo klju¢ne tacke lica prikazanih u video zapisu.

e Na osnovu odredenih mera na licu, oblast lica se deli na uzajamno jednake
blokove ¢ija veli¢ina zavisi od oblika glave (lica).

e Racunaju se LBP atributi za svaki blok.

e Racunaju se razlike LBP atributa odgovarajucih blokova uzastopnih slika vi-
deo zapisa.

e Uzimajudi prosek odredenog broja najvecih razlika atributa blokova i koristeci
algoritam za pronalaZenje ekstremuma signala dobijamo informaciju o tome
koje slike video zapisa sadrZe mikroekspresije u njihovom najve¢em intenzi-
tetu.

IMakroekspresije su promena izraza lica u trajanju od 0.5s-4s. Makroekspresije vidamo svakod-
nevno u interakciji sa ljudima.
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3.1.1 OpenFace biblioteka

OpenFace biblioteka? omoguéava detekciju kljuénih ta¢aka opisanih u delu 2.2.
Biblioteka ujedno nudi i dodatne moguc¢nosti kao $to su detekcija akcija odredenih
misica kao i prac¢enje pogleda subjekta [3, 2, 26]. Bitne klase OpenFace biblioteke
koje ¢emo koristiti su:

e LandmarkDetector::FaceModelParameters
Detektor klju¢nih tacaka ¢e koristiti kao argument instancu ove klase. Pri in-
stanciranju moZemo podesiti niz razli¢itih parametara. PodeSavanje parame-
tara se radi tako Sto prosledimo odgovarajuée opcije preko komandne linije
(kao dodatne argumente pri pozivu programa).

e LandmarkDetector::CLNF
Glavna klasa za detekciju klju¢nih ta¢aka, sadrzi model oblika lica, eksperte
polja kao i implementacije odgovarajuc¢ih optimizacionih metoda.

e FaceAnalysis::FaceAnalyser
Klasa zaduZena za klasifikaciju izraza lica. Izrazi lica se klasifikuju za svaku
sliku video zapisa koriste¢i FACS kodiranje izraza lica[14]. Pri tome ,pri klasi-
fikaciji, nije dat jedinstven kod izraza lica ve¢ verovatnoce, za svaki od izraza,
da tekuca slika sadrzi odgovarajuéi izraz lica.

Bitni parametri koje moZemo podesiti su:
e -w_reg - Faktor teZine u metodi najmanjih kvadrata sa teZinama.
e -reg - Faktor teZine regularizacionog dela izraza.

e -validate_detections - Ako je ova opcija zadata detekcija lica prolazi kroz
proces validacije.

e -n_iter - Broj iteracija pri optimizaciji
e -q- Akoje ova opcija zadata nece biti izlaznih informacija tokom obrade klju¢-

nih tacaka kao i njihove vizualizacije.

e -wild - Zadavanjem ove opcije automatski se podesava niz razlic¢itih parame-
tara za potrebe detekcije klju¢nih tac¢aka lica u uslovima koji nisu idealni.

Funkcija koja omogucéava detekciju klju¢nih ta¢aka u video zapisu je:

bool DetectLandmarksInVideo (const cv::Mat_<uchar> &grayscale_image , CLNE&
< clnf_model, FaceModelParameters& params)

Argumenti funkcije su, redom, trenutna slika video zapisa u nijansama sive, instanca
CLNF klase i parametri modela (instanca FaceModelParameters klase). Funkcija vraca
true ako je detekcija klju¢nih tacaka uspedna, inace vraca false.

2Tokom pisanja ovog rada izasla je i verzija 2.0 OpenFace biblioteke. Za potrebe ovog rada koris¢ena
je verzija 1.0



3.2. Inicijalizacija parametara 33

3.2

Inicijalizacija parametara

Pre bilo kakve obrade neophodno je inicijalizovati parametre. Pri tom parame-
tri mogu biti parametri kamere, ulazno izlazni parametri, parametri modela lica ili
parametri sistema za detekciju mikroekspresija. U slu¢aju parametara kamere ili
ulazno izlaznih parametara, instanca klase CLNFIO podesSava i odrZzava parametre.
Za podesavanje tih parametara koristi se konstruktor klase CLNFIO0:

CLNFIO: : CLNFIO( std :: vector<std :: string >& arguments)

Bitni ulazno-izlazni parametri koje moZemo proslediti klasi CLNFIO su:

-root - Poetna putanja svih datoteka

-inroot - Pocetna putanja svih ulaznih datoteka
-outroot - PoCetna putanja svih izlaznih datoteka
-f - Putanja do ulazne video datoteke

-of - Putanja izlazne tekstualne datoteke koja za svaku sliku sadrZi podatke o
tacnosti detekcije, izrazu lica, polozaju glave,...

-ov - Putanja do izlazne video datoteke detektora klju¢nih tacaka
-oc - Kodek izlazne video datoteke

-visualisefeatures - Zadavanjem ove opcije omoguéavamo prikaz klju¢nih
tacaka u izlaznoj video datoteci

-novidshow - Ako je ova opcija zadata nece biti prikazan izlazni video

-nosimsave - Ako je ova opcija zadata poravnate slike (odnosno slike na kojima
je moguce meriti sli¢nosti lica) nece biti sacuvane

-nosimshow - Ako je ova opcija zadata poravnate slike nece biti prikazane

-simalign - Putanja do direktorijuma u kojem ¢e biti satuvane poravnate slike

Parametri kamere koje moZemo proslediti klasi CLNFIO su:

-fx - Fokalna duZina po x osi
-fy - Fokalna duZina po y osi
-cx - x koordinata optickog centra (principijalne tacke kamere)
-cy - y koordinata opti¢kog centra (principijalne tacke kamere)

-device - ID uredaja kamere

Za podeSavanje i cuvanje parametara modela lica zaduZena je instanca klase
FaceModelParameters. Sli¢no kao i kod klase CLNFIO, za postavljanje parametara ko-
risti se konstruktor klase. Parametri koji se mogu proslediti toj klasi su:

-mloc - Putanja do sa¢uvanog modela za detekciju klju¢nih tacaka
-fdloc - Putanja do sa¢uvanog modela za detekciju lica

-sigma - Vrednost o se koristi za kontrolisanje glatkosti aproksimacije funkcija
eksperata polja
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-w_reg - Faktor teZine kod metode najmanjih kvadrata sa teZinama
-reg - Regularizacioni faktor

-multi_view - Ako smo prosledili 1 uz ovaj parametar, smatramo da slike lica
nisu isklju¢ivo u anfasu. Tada se procena klju¢nih ta¢aka vrsi za nekoliko pret-
postavljenih orijentacija glave i vraca se najbolja procena. Ako je slika lica u
anfasu prosledujemo 0 uz parametar.

-n_iter - Broj iteracija pri optimizaciji formule 2.13

-gaze - Ako je ovaj parametar zadat, tokom analize video zapisa, prati se i
pravac pogleda osobe sa snimka

-q - Zadavanjem ovog parametra aktivira se tihi reZim rada. Tada se rezultati
iizvestaj ne prikazuju

-wild - Detekcija se uglavnom radi na video zapisima koji nisu savrSeni (bilo
po pitanju osvetljenja ili Suma). Za takve potrebe zadaje se parametar -wild
koji detektor klju¢nih ta¢aka prilagodava takvim video zapisima

PodeSavanja parametara sistema za detekciju mikroekspresija vrSe se pomoc¢u
instance klase RM_AnalyzerParams. Parametri se postavljaju pomo¢u metode

void

RM_AnalyzerParams :: getParams (std :: vector <std :: string >& arguments)

i oni mogu biti:

-fullffeatures - Ako je ovaj parametar prosleden racunaju se F atributi za
sve slike video zapisa

-thau - Vrednost T € [0, 1] iz jednakosti 2.65
-timeframe - Maksimalno trajanje mikroekspresije.

-1bp_original - Ako je ovaj parametar podeSen koriste se originalni LBP atri-
buti. Umesto suseda na kruznici posmatraju se susedi iz kvadratnog regiona
3x3.

-1bp_extended - Postavljanjem ovog parametra podrazumevamo koriséenje
LBP atributa opisanih u glavi 2.

-nrlbp - Postavljanjem ovog parametra podrazumevamo koris¢enje NRLBP
atributa (Noise-Resistant LBP) [25]. Uz parametar potrebno je proslediti i prag
nesigurnosti bita (ceo broj)

-noshowfeaturegraph - Ako je ovaj parametar postavljen nece biti prikazani
grafici F i C atributa za dati video zapis

-1bp_neigh - Broj suseda LBP atributa
-1bp_rad - Polupre¢nik LBP atributa

-normed_histograms - Ako je ovaj parametar postavljen svi histogrami bice
normirani

-uniform_histograms - Ako je ovaj parametar postavljen za kreiranje histo-
grama koristi¢e se uniformne vrednosti LBP atributa
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e -use_sobel - Ako je ovaj parametar postavljen, u koraku pretprocesiranja, na
slike se primenjuje Sobelov filter kako bi se pronasle ivice

e -gaussian_blur - Postavljanjem ovog parametra, u koraku pretprocesiranja,
vrsi se Gausovo zamucenje slika. Uz parametar je potrebno proslediti i ceo broj
a kako bi se formirala matrica axa sa vrednostima funkcije Gausovog zvona
standardne devijacije 0.3(%5 — 1) + 0.8

e -balanced_initial_features - Postavljanjem ovog parametra, F atributi dati
formulom 2.64, se ra¢unaju kao razlika proseka M najveéih x? razlika histo-
grama i proseka K najmanjih x? razlika histograma. Uz parametar je potrebno
proslediti i realnu vrednost ¢ gde je n broj blokova na koje je slika lica pode-
ljena.

Nakon postavljanja odgovarajuc¢ih parametara inicijalizujemo, redom, instance
klase: LandmarkDetector : : CLNF, RM_Analyzer, FaceAnalyser i NormalizedFace. Klasa
NormalizedFace zaduZena je za rotaciju lica i klju¢nih tacaka. Izlazni video date klase
bice video lica gde su oci paralelne sa x osom u svakoj slici video zapisa. Nakon
instanciranja odgovarajucih klasa potrebno je pozvati metodu koja postavlja skup
parametara sistema za detekciju mikroekspresija

void RM_Analyzer :: setRMParams (RM_AnalyzerParams &params)

i metodu koja kreira instancu one LBP klase koju smo prethodno odabrali parame-
trima

void RM_Analyzer:: createLBPFeatureExtractor ()

3.3 Pretprocesiranje

Pod pretprocesiranjem se misli na detekciju i pracenje klju¢nih tacaka, deljenje
oblasti lica na jednake blokove odgovarajuce veli¢ine kao i ra¢unanje LBP atributa
za svaki blok. Pretprocesiranje se radi za svaku sliku video zapisa. Prvi korak pret-
procesiranja podrazumeva poziv funkcije

void NormalizedFace :: startNewSequence ()

koja priprema instancu klase NormalizedFace za obradu novog video zapisa.

Zatim se poziva metoda cv :: VideoCapture CLNFIO:: getNextVideo () koja omo-
gucava pristup video zapisu koji je slede¢i na redu za obradu. Kako bi se izbegao
korak pretprocesiranja na onim video zapisima na kojima je ve¢ jednom odraden,
poziva se funkcija

bool NormalizedFace :: existNormalizedVideo (const std::string &path,const
— int frames,b const double fps)

koja proverava da li je video zapis na putanji path, koji prikazuje fps slika po se-
kundi i koji sadrzi ukupno frames slika, prosao korak pretprocesiranja. Ako je to
slucaj poziva se metoda

void CLNFIO:: progress_vid (FaceAnalysis :: FaceAnalyser& face_analyser, bool
— skipped)

koja oznacava klasi CLNFIO da moZe pripremiti slede¢i video zapis za obradu. Ar-
gument skipped oznacava da je video zapis presko¢en u koraku pretprocesiranja i
postavlja se na true.
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Slika 3.1: Vizualizacija metode NormalizedFace: :addVideoFrame

U slucaju da video nije prosao korak pretprocesiranja poziva se funkcija

void CLNFIO:: prepareVidOutput(const cv::Mat& captured_image)

koja priprema izlazni video CLNFIO klase. Argument captured_image predstavlja
sliku iz ulaznog video zapisa na osnovu koje se formira izlazni video zapis.

Nakon pripreme izlaznog video zapisa prelazi se na detekciju i pracenje kljuc-
nih tataka pomoéu metode LandmarkDetector :: DetectLandmarksInVideo. Metoda
LandmarkDetector : : DetectLandmarksInVideo predstavlja implementaciju prethodno
opisane metode regularizovanog prosecnog pomeraja.

Nakon detekcije klju¢nih tacaka poziva se metoda NormalizedFace : : addVideoFrame
< (cv::Mat& captured_img). Metoda addVideoFrame formira matricu rotacije za
sliku captured_img tako da su, primenom te rotacije, oci na slici paralelne sa x-osom.
Centar rotacije je lociran u sredini duZi odredenom unutradnjim uglovima oka. Ma-
trica rotacije se formira na osnovu ugla definisanim x-osom i pravom koja prolazi
kroz unutrasnje uglove oka. Vizualizacija ovog postupka se moZe videti na slici 3.1,
a detaljniji opis postupka dostupan je u delu "Transformacije i izvajanje lica". Nakon
rotiranja slike metoda addVideoFrame aZurira instancu CLNF klase koja ¢uva lokacije
klju¢nih tacaka. Pri aZuriranju CLNF instance vrsi se rotacija klju¢nih tacaka kako
bi se promene na slici odrazile na koordinate klju¢nih tacaka. AZurirane lokacije
klju¢nih tacaka se zatim koriste za izdvajanje oblasti lica i bojenje pozadine slike jed-
nom bojom. Za izdvajanje lica sa slike i bojenja pozadine koristi se pomoé¢na klasa
OpenFace biblioteke (konkretno FaceAnalysis ::PAW klasa). PAW klasa nam omogu-
¢ava da izvrimo triangulaciju nad kljuénim tatkama lica®, a zatim obojimo jednom
bojom sve tacke van povrsi odredene trijangulacijom [19]. Tacke unutar oblasti defi-
nisane trijangulacijom nad klju¢nim tackama ne menjamo. Ovaj postupak je takode
opisan u delu "Transformacije i izvajanje lica".

Nakon $to su sve slike video zapisa prosledene instanci klase NormalizedFace,
preko metode addVideoFrame, poziva se metoda CLNFIO: : progress_vid, ali ovog puta
se argument skipped postavljana false, jer video zapis nije presko¢en u koraku pret-
procesiranja. Poslednji korak pretprocesiranja sastoji se iz poziva metode

void NormalizedFace :: writeNormalizedVideo (const std::string& path,const
— std ::string& output_codec,const bool lines ,int base_width)

koja koristi slike, prethodno obradene metodom addVideoFrame, i od njih formira
video zapis koji sadrZi iskljucivo oblast lica. Video zapis, ¢ije smo slike prosledivali
metodi addVideoFrame, se nalazi na putanji path gde se takode ¢uva i video zapis
oblasti lica. Taj video zapis ima isto ime kao i originalni, osim Sto ima dodat nastavak
"normalized_face". Oblast lica izlaznog video zapisa je podeljena na 6x6 blokova,

3Pri tom se &esto lokacije klju¢nih tataka koje se vezuju za obrve "podignu" kako bi povrs odredena
triangulacijom klju¢nih tacaka obuhvatila i deo cela.



3.4. Opis klasa za lociranje mikroekspresija 37

--H-HHHEEEE-
IIIIIIIIIIII“‘P"'II

Slika 3.2: Deljenje oblasti lica na podudarne blokove.

kao $to je to prikazano na slici 3.2. Ako Zelimo da grani¢ne linije blokova budu
vidljive na izlaznom video snimku, moZemo postaviti lines na true. Ako Zelimo da
skaliramo oblast lica to moZemo uciniti zadavanjem Zeljene Sirine bloka base_width
< . Pri tom, ako je base_width negativan broj, lice na izlaznom video snimku ¢e biti
iste veli¢ine kao i na ulaznom. Kodek izlazne video datoteke postavlja se pomocéu
argumenta output_codec

3.4 Opis klasa za lociranje mikroekspresija

Zalociranje mikroekspresija zaduZena je klasa RM_Analyzer. Konstruktor te klase
je:
RM_Analyzer :: RM_Analyzer ()

Prvi korak pri analizi video zapisa, u svrhu trazenja mikroekspresija, jeste poziv
funkcije

void RM_Analyzer:: getNextVid (const std::string& vid_path)

kojim upucujemo instancu klase RM_Analyzer na izlazni video klase NormalizedFace,
generisanim metodom NormalizedFace : : writeNormalizedVideo, koji se nalazi na pu-
tanji vid_path.

Kako ne bi analizirali isti video viSe puta, za iste parametre klase RM_Analyzer,
korisno je pozvati funkciju
bool RM_Analyzer::loadParamsIfExistsValidParamsFileForVid (const std::

— string &path)
Prethodna metoda proverava da li je nad video zapisom, na putanji path, ve¢ radena
analiza pod istim parametrima kao i onim u klasi RM_Analyzer. Ako jeste metoda
vraca true, inace vraca false. Ako je metoda vratila vrednost true tada je moguce
preskociti analizu video zapisa.

Ako je analiza video zapisa neophodna, potrebno je pozvati metodu analyzeVid,
koja rac¢una vrednosti F i C atributa. Ako je, preko komandne linije, prosleden para-
metar " fullffeatures" tada se ra¢unaju F atributi za sve slike video zapisa.*

Nakon zavrsene analize video zapisa mogucde je pozvati funkciju

void RM_Analyzer:: writeParametersToFileForVideo (const std::string&
< filepath) const

koja zapisuje izra¢unate vrednosti F i C atributa, kao i konfiguraciju detektora pod
kojim su te vrednosti izracunate, u tekstualnu datoteku. Putanja filepath predsta-
vlja putanju video zapisa nad kojim je radena analiza.

4Za prvih k slika se za TF uzima prva slika, dok se za poslednjih k slika za HF uzima poslednja slika
video zapisa
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Vizualizacija grafika funkcija F i C atributa, kao i pronalaZenje njihovih ekstre-
muma radi se pomoc¢u funkcije:

void drawFeatureDiffs(const bool mark_peaks=true, const bool save=false,
< const unsigned img_height=400,const unsigned img_width=800, const
— int x_axis_sections=10,const int y_axis_sections=10) const

Argumenti funkcije su:

e mark_peaks - Ako je mark_peaks=true na slici oznacavamo ekstremume koji su
veli od grani¢ne vrednosti T

e save - Ako je save=true ¢uva se slika grafika funkcija F i C atributa

e img_height, img_width - Argumenti koji definiSu veli¢inu slike na kojoj se
prikazuje grafik funkcije

e x_axis_sections, y_axis_sections - Broj podeoka na x, odnosno y osi.

Na kraju analize i detekcije mikroekspresija neophodno je pozvati funkcije RM_Analyzer
< ::resetAnalyzer, FaceAnalyser:: Reset i CLNF:: Reset koje pripremaju detektor
za analizu novog video snimka.
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Glava 4

Rezultati programa

4.1 Opis baza podataka

Iako postoji veliki broj baza podataka makroekspresija, one nisu upotrebljive
kada je cilj testiranje programa koji detektuje mikroekspresije. Makroekspresije,
osim $to se razlikuju u duZini trajanja, nose sa sobom i vedi intenzitet promene iz-
raza lica u odnosu na spontane mikroekspresije. Mikroekspresije koje nisu spontane
(ve¢ odglumljene) se takode razlikuju, kako po trajanju, tako i po intenzitetu od pra-
vih mikroekspresija. Stoga, video datoteke koje ¢ine test skup ne mogu biti ubrzani
video zapisi makroekspresija,’ kao ni video zapisi odglumljenih mikroekspresija.

Ovakvi preduslovi znacajno suzavaju izbor dostupnih baza podataka. Razlog je
taj Sto je veoma teSko izazvati spontane mikroekspresije u vestackim okolnostima.
Ekman predlaZe tri nacina da se kreiraju situacije u kojima ispitanik mozZe prikazati
spontane mikroekspresije [13]:

e Zahtevati od ispitanika da laZu o tome $ta su videli na video zapisu
e Konstruisati kriminalne scenarije
e Zahtevati od ispitanika da laZu o svom li¢énom misljenju
Motivacije ispitanika da uspesno lazu mogu biti raznovrsne:
¢ Osobe koje neuspesno lazu moraju da popune duge i dosadne formulare
e Osobe koje uspesno lazu bi¢e dodatno placene

e Ispitanicima je reCeno da ¢e procena njihovih performansi direktno uticati na
njihove karijere

Prethodna uputstva svakako doprinose poveéanju broja prikazanih mikroekspre-
sija kod ispitanika, ali ipak stopa pojave spontanih mikroekspresija je generalno ni-
ska. Iz tog razloga i broj mikroekspresija koje baza podataka sadrZi je relativno nizak
(do par stotina). Baze podataka spontanih mikroekspresija su:

e CASME: Chinese Academy of Sciences Micro-Expressions [28]

e SMIC: Spontaneous Micro-expression Corpus [17]

o CASME II: Chinese Academy of Sciences Micro-Expression II [29]
e SAMM: Spontaneous Actions and Micro-Movements [9]

e CAS(ME)?% A Dataset of Spontaneous Macro-Expressions and Micro-Expressions
[24]

ITako da je vremensko trajanje ubrzane makroekspresije sli¢no trajanju mikroekspresije
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Tacnost programa za detekciju mikroekspresija je testirana nad bazama CASME
i CASME II.

411 CASME

Subjekti su snimani kamerom koja belezi 60 slika u sekundi. Od 1500 spontanih
pokreta lica izabrano je 195 spontanih mikroekspresija. Ukupan broj ispitanika je 35
od ¢ega 13 Zena i 22 muskarca. Svim ispitanicima je re¢eno da odrZe neutralan izraz
lica tokom snimanja video zapisa.

Kako biizazvali mikroekspresije, ispitanicima su prikazani video zapisi koji imaju
visoku emocionalnu izraZajnost. Ispitanicima je reCeno da ¢e im za svaku emociju
koju pokazu biti odbijeno 5 RMB od plate,” kao i da je uspesno prikrivanje emocija
visoko povezano sa stopom uspeha u drustvenom Zivotu. Video zapisi CASME baze
podataka podeljeni su u dve grupe:

e Grupa A: Ispitanici su snimani kamerom rezolucije 1280x720 piksela u prosto-
riji koja je prirodno osvetljena.

e Grupa B: Ispitanici su snimani kamerom rezolucije 640x480 piksela u prostoriji
sa vestackim LED osvetljenjem.

Sve mikroekspresije su morale da ispune jedan od dva uslova:
e DuZina trajanja mikroekspresije je kra¢a od 500ms.
e DuZina trajanja od pocetka do vrhunca mikroekspresije je kra¢a od 250ms.

Brzi pokreti koji ne nose sa sobom emociju nisu uzeti u obzir pri odabiru mikro-
ekspresija. Primeri takvih pokreta su: pomeraj usne pri gutanju pljuvacke, Sirenje
nozdrva pri udisaju, pomeraj obrva pri promeni pravca pogleda, itd.

412 CASMEII

Ispitanici su snimani kamerom rezolucije 640x480 piksela koja belezi 200 slika u
sekundi. Oblast lica je priblizno veli¢ine 280x340 piksela i vec¢a je nego u CASME
bazi podataka (gde je oblast lica priblizno 150x190 piksela). Svi ispitanici su snimani
u vestatkom osvetljenju.® Od 3000 spontanih pokreta zabelezeno je 247 spontanih
mikroekspresija na licima 26 ucesnika. U eksperimentu je ucestvovalo ukupno 35
ljudi i oni su podeljeni u dve grupe. Prva grupa, od 18 ispitanika, je imala uputstvo
da zadrZi neutralan izraz lica tokom snimanja video zapisa. Druga grupa, od 17
ispitanika, je imala uputstvo da, kada uoce da dolazi do promene izraza lica, probaju
Sto pre da potisnu pokrete koje dovode do promene izraza lica. Ostale postavke
eksperimenta su iste kao i u CASME bazi podataka.

2Priblizno oko 70 dinara.
34 LED Lampe usmerene ka kisobranima za osvetljenje koje su usmerene ka licu.



4.2. Eksperimentalni rezultati 41

4.2 Eksperimentalni rezultati

4.2.1 Nacin procene ta¢nosti detektora

Sve mikroekspresije u bazama podataka uglavnom imaju oznaene redne bro-
jeve slika pocetaka i kraja mikroekspresija. Neka je taj interval, za neku mikroek-
spresiju, dat sa [me_onset, me_of fset].

Ako bi detektor uspesno oznacio poziciju koja pripada [me_onset — g, me_of fset +
%] smatramo da je mikroekspresija uspesno pronadena i belezimo me_of fset — me_onset +
1 slika kao ta¢no klasifikovane. Pri tom, broj k predstavlja radijus intervala mikro-
ekspresije N i jednak je NZ_ 1, gde N predstavlja broj slika od TF to HF kao $to je
to opisano u glavi 2. U slucaju da je detektor neta¢no oznacio poziciju ¢, koja ne
pripada nijednoj mikroekspresiji, tada sve slike u intervalu [¢ — k, { + k], koje ne pri-
padaju nijednoj mikroekspresiji, ozna¢avamo kao potvrdene greske.

Ovakav nacin oznaavanja ta¢no i neta¢no klasifikovanih slika potice iz [18] i
[21]. Uzimajuéi u obzir broj ta¢no klasifikovanih slika i broj potvrdenih gresaka, koji
se dobijaju testiranjem nad bazom podataka mikroekspresija, definiSemo pojmove
koji ¢e sluziti kao merilo tacnosti detektora mikroekspresija.

Procenat ta¢no klasifikovanih slika mikroekspresija, TPR, ra¢una se kao odnos
broja slika koje je detektor tacno oznacio da pripadaju mikroekspresijama i broja svih
slika koje pripadaju svim mikroekspresijama. TPR moZemo tumaciti kao verovat-
nocu da detektor uspesno detektuje mikroekspresiju.

Procenat potvrdene greske, FPR, ra¢una se kao odnos broja slika koje ne pripa-
daju mikroekspresijama, a koje je detektor oznacio da pripadaju, i ukupnog broja
svih slika koje ne pripadaju nijednoj mikroekspresiji. FPR moZemo tumaciti kao
verovatno¢u da detektor oznaci deo snimka koji nije mikroekspresija. Velika vred-
nost FPR nuZno povladi i ve¢u koli¢inu vremena koje je potrebno uloZiti u ru¢no
analiziranje snimka u potrazi za mikroekspresijama.

Bitno je napomenuti da vrednosti FPR i TPR direktno zavise od parametra T
koji reguliSe osetljivost detektora, kao $to je to ve¢ opisano formulom 2.65. Za sve
baze podataka procena ta¢nosti detekcije mikroekspresija je vr$ena za sve vrednosti
T pocev od 0 do 1 sa korakom 0.05.

4.2.2 Rezultati za CASME II

Za CASME II bazu podataka odabran je interval mikroekspresije N u trajanju od
0.335 sekundi (67 slika). Za ra¢unanje vrednosti F atributa koriS¢ene su uniformne
vrednosti LBP atributa i svi histogrami su normirani. KoriS¢eni su LBP atributi po-
luprec¢nika 3 sa 8 suseda.

Za testiranje su koris¢eni svi video zapisi mikroekspresija, u njihovom izvornom
obliku, za koje je moguce izracunati C atribut vrhunca mikroekspresije. Njih ima
ukupno 146, ukupnog trajanja oko 3.7 minuta. Prose¢no trajanje video snimka je
1.56s. Video zapisi gde je vrhunac mikroekspresije u prvih ili poslednjih 0.335 se-
kundi nisu razmatrani, jer za vrhunce tih mikroekspresija nije moguce izra¢unati C
atribut.*

Taénost prethodno opisanog detektora opisana je grafikom obojenim narandza-
stom bojom na slici 4.1, gde je na y osi prikazan procenat tacno klasifikovanih slika,

4Zapravo ako bi, pri ra¢unanju F atributa prvih k slika uzeli za TF prvu sliku video zapisa, uspeli
bi da nademo C atribute i za one slike koje se nalaze izmedu 0.165s i 0.335s. Sli¢no vazi i za poslednjih
k slika kada bi odabrali za HF poslednju sliku video zapisa. Ipak ovo nije optimalan nacin ra¢unanja
F atributa.
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Slika 4.1: Ta¢nost detektora mikroekspresija pri testiranju CASME 11

baze. U slucaju primene Gausovog zamucenja, u koraku pretproce-

siranja, vrsi se konvolucija nad matricom MxM koja sadrZi vrednosti
Gausovog zvona standardne devijacije o

TPR, a na x osi procenat potvrdene greske, FPR. Povrs$ina ispod krive odgovara
verovatnodi da detektor rangira nasumi¢no odabranu sliku mikroekspresije vise od
nasumicno odabrane slike koja ne pripada mikroekspresiji, i ona je u slu¢aju CASME
IT i prethodno pomenute konfiguracije jednaka 0.8906 sto odgovara verovatnoci od
89.06%.

Primenom Gausovog zamucenja na sve slike video zapisa u koraku pretpro-
cesiranja dobija se bolja ta¢nost detektora. Gausovo zamucenje, u ovom slucaju,
postizemo konvolucijom slike video zapisa i matrice 11x11 koja sadrZi vrednosti
Gausovog zvona standardne devijacije 2. Koriste¢i Gausovo zamucenje, u procesu
pretprocesiranja, dobijamo detektor ¢ija ta¢nost je opisana crvenim grafikom na slici
4.1. Povrsina ispod grafika je u tom slucaju 0.9337, $to odgovara detekciji ta¢nosti
93.37%.

4.2.3 Rezultati za CASME

Testiranje nad CASME bazom podataka izvrSeno je posebno za video zapise iz
grupe A i video zapise iz grupe B. Interval mikroekspresije N postavljen je na 0.35
sekundi (21 slika). Za ra¢unanje vrednosti F atributa koris¢ene su uniformne vred-
nosti LBP atributa i svi histogrami su normirani. Koris¢eni su LBP atributi polu-
pre¢nika 3 sa 8 suseda. Isto kao i pri testiranju CASME II baze, odbaceni su video
zapisi za koje nije moguce izracunati C atribut vrhunca mikroekspresije. Ukupan
broj video zapisa iz grupe A koji su korisceni za testiranje je 83, ukupnog trajanja
oko 4.28 minuta. Prose¢no trajanje video zapisa iz grupe A, koris¢enih za testiranje,
je 3.09 sekundi. Ukupan broj video zapisa iz grupe B koji su koriSéeni za testiranje
je 81, ukupnog trajanja oko 4.94 minuta. Prose¢no trajanje video zapisa iz grupe B,
korid¢enih za testiranje, je 3.66 sekundi.
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Slika 4.2: Tatnost detektora mikroekspresija pri testiranju grupe A

CASME baze. U slucaju primene Gausovog zamucenja, u koraku

pretprocesiranja, vrsi se konvolucija nad matricom MxM koja sadrzi
vrednosti Gausovog zvona standardne devijacije .

Grafik obojen narandZastom bojom na slici 4.2 oslikava ta¢nost prethodno opisa-
nog detektora nad video snimcima iz grupe A. Povrsina ispod te krive je 0.7889 sto
odgovara detekciji tacnosti 78.89%. Sli¢no kao i u slu¢aju CASME II baze podataka,
rezultati su bolji ako se koristi Gausovo zamucenje. Grafik obojen crvenom bojom
na slici 4.2 opisuje tacnost detektora sa Gausovim zamucenjem primenjenim nad vi-
deo snimcima iz grupe A. Povrsina ispod takve krive je 0.8023 $to odgovara detekciji
tacnosti 80.23%.

Gausovo zamudenje, primenjeno nad video snimcima grupe A, predstavlja kon-
voluciju slike video zapisa i matrice 17x17 koja sadrzi vrednosti Gausovog zvona
standardne devijacije 2.9. U ovom slucaju matrica sa vrednostima Gausovog zvona
je nesto vecih dimenzija jer je i rezolucija video zapisa iz grupe A veca nego rezolu-
cija video zapisa iz grupe B ili CASME II baze.

Tacnost detektora bez Gausovog zamucenja, nad video snimcima iz grupe B opi-
sana je narandZastim grafikom na slici 4.3. Povrsina ispod krive je 0.8360 Sto od-
govara detekciji ta¢nosti 83.60%. Grafik obojen crvenom bojom na slici 4.3 opisuje
tacnost detektora nad video snimcima iz grupe B nad kojima je koriséeno Gausovo
zamucenje u koraku pretprocesiranja. Povrsina ispod takve krive je 0.8623 $to odgo-
vara detekciji tac¢nosti 86.23%. Gausovo zamucenje primenjeno nad slikama video
zapisa iz grupe B isto je kao i u slu¢aju CASME Il baze.

4.3 Poredenje rezultata

43.1 CASMEII

Dobijeni rezultati su neznatno bolji od onih dobijenih u [18]. Kriva koja opisuje
tacnost detektora, datog u [18], data je na slici 4.4. PovrSina ispod crvene krive
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Slika 4.3: Ta¢nost detektora mikroekspresija pri testiranju grupe B

CASME baze. U slucaju primene Gausovog zamucenja, u koraku

pretprocesiranja, vrsi se konvolucija nad matricom MxM koja sadrzi
vrednosti Gausovog zvona standardne devijacije ¢.

je 0.9298. Ipak, nacin na koji su rezultati dobijeni se razlikuju. U [18] testirani su
svi, sem jednog video zapisa CASME II baze, iako nije re¢eno kako su rac¢unali C
atribute u slucaju da je mikroekspresija na samom pocetku ili na samom kraju video
zapisa. U [21] to je reSeno tako Sto se raunaju F atributi svih slika u slucaju da je
mikroekspresija na pocetku ili na kraju video zapisa. To se postiZe tako Sto se za
TF uzme prva slika video zapisa pri racunanju F atributa prvih k slika. Sli¢no se
radi i za poslednjih k slika i HF. Takav nacin ra¢unanja F atributa moze dovesti do
dodatne osetljivosti detektora na pokrete sa pocetka, odnosno kraja video zapisa.

Pri ra¢unanju F atributa svih slika, bez primene Gausovog zamucenja, postiZe
se ta¢nost od 81.41% kao §to je prikazano grafikom plave boje na slici 4.1. Grafik
obojen zelenom bojom, sa slike 4.1, opisuje ta¢nost detektora uz primenu Gausovog
zamucenja u koraku pretprocesiranja, pri racunanju F atributa svih slika.

Kao $to se da primetiti, Gausovo zamucenje uti¢e pozitivno na ta¢nost, dok ra-
¢unanje F atributa svih slika moZe otezati detekciju onih mikroekspresija koje se ne
nalaze na samom pocetku ili kraju video snimka. Zbog prethodnog, pri testiranju
detektora opisanog u ovom radu, nije menjana konfiguracija testiranja u odnosu na
lokaciju mikroekspresija, jer u suprotnom koristimo informaciju o lokaciji mikroek-
spresija pri testiranju. To moZe dovesti do znac¢ajnih odudaranja od pravog rezultata.

Jos jedna bitna razlika jeste da su u [18] klju¢ne tacke uglova oka i podnoZja nosa
nalazili ruéno, na pocetku svakog video zapisa, a zatim koriste¢i Kanade-Lucas-
Tomasi algoritam pratili te tacke kroz ostatak video zapisa. U ovom radu, detekcija
klju¢nih tac¢aka se radi automatski za svaku sliku video zapisa.

Nije zgoreg pomenuti i trenutno najbolji sistem za detektciju mikroekspresija za
CASME II bazu [10]. U okviru tog sistema mikroekspresija se posmatra iz dva dela:
od pocetka do vrhunca mikroekspresije i od vrhunca do kraja mikroekspresije. Za
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Slika 4.4: Ta¢nost detektora datog u [18].

svaku sliku video zapisa rac¢unali su varijansu signala dobijenog na osnovu infor-
macija iz piksela oblasti oka. Na osnovu vrednosti varijanse uspeli su da dobiju
informaciju o trenucima kada je doslo do pomeraja ociju ili treptaja oka i koristeci
tu informaciju smanje broj losih klasifikacija. Kako se detekcija mikroekspresija radi
iz dva dela, signal ¢e za jednu mikroekspresiju imati dva lokalna ekstremuma. U
slucaju kada je treptaj oka na pocetku ili na kraju mikroekspresije i dalje mozemo
da se oslonimo na drugi ekstremum signala koji se vremenski ne poklapa sa trepta-
jem oka. Povrsina ispod krive koja opisuje ta¢nost takvog detektora je tada 0.9513,
odnosno detekcija mikroekspresija ima ta¢nost od 95.13%.

4.3.2 CASME

Pri analizi video snimaka iz grupe A, u [21], dobijena je ta¢nost od 82%. Kriva
koja opisuje tacnost prilikom te analize data je na slici 4.5. Pri analizi snimaka iz
grupe B, u [21], dobijena je ta¢nost od 90%. Kriva koja opisuje ta¢nost prilikom
testiranja detektora nad snimcima iz grupe B data je na slici 4.6.

Iako je nad CASME bazom u ovom radu postignuta manja ta¢nost, bitno je napo-
menuti da u [21] treptaji oka, nezavisno o prisustvu mikroekspresija, nisu ra¢unati
kao potvrdene greske. Takva konvencija moZe znacajno povecati prikazanu ta¢nost
detektora.

Jo$ jedna bitna razlika jeste da su u [21] rac¢unali F atribute svih slika u slu¢aju da
se mikroekspresija nalazi na samom pocetku ili kraju video snimka. Grafik obojen
plavom bojom na slici 4.2, odnosno slici 4.3, opisuje tacnost detektora, pri analizi
video snimaka grupe A, odnosno B, i ra¢unanju F atributa svih slika, bez primene
Gausovog zamucenja. Grafik obojen zelenom bojom na slici 4.2, odnosno slici 4.3,
opisuje ta¢nost detektora pri analizi video snimaka grupe A, odnosno B, i rac¢unanju
F atributa svih slika, uz primenu Gausovog zamucenja u koraku pretprocesiranja.

Sli¢éno kao i u slucaju CASME II baze, u [21] klju¢ne tacke su nalazili ru¢no na
pocetku svakog video zapisa, a zatim ih pratili kroz ostatak snimka. U ovom radu
detekcija mikroekspresija se vrsi potpuno automatski.
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Slika 4.5: Ta¢nost detektora datog u [21].
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Slika 4.6: Ta¢nost detektora datog u [21].
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4.4 Analiza rezultata

44,1 CASMEII

Sum igra znacajnu ulogu pri netaéno detektovanim mikroekspresijama na obodu
lica. Zanimljivo je da kori$éenjem histograma svih LBP vrednosti (ne samo uniform-
nih), dobijamo sli¢ne rezultate (89.32%), iako uniformne LBP vrednosti odgovaraju
vedini vrednosti LBP atributa lica (oko 90%) i potvrdeno je da koris¢enjem uniform-
nih vrednosti smanjujemo uticaj Suma pri merenju razlike histograma. Kako ka-
mera, kojom su snimani video zapisi CASME II baze, moZe beleZiti maksimalno 200
slika u sekundi (i kako je poseban rezim morao biti odabran kako bi se ta stopa
dostigla) moguce je da odredeni pikseli imaju izmenjene vrednosti zbog Suma koji
potice od kamere, ali ovo nije potvrdeno. Primenom varijante LBP atributa otpornih
na Sum nije postignuta veca tacnost. Ovo je potvrdeno koris¢enjem NRLBP atri-
buta [25] sa pragom nesigurnosti bita t = 4. Dobijena tacnost je 89%. Ovo nije
neocekivano jer NRLBP atributi ne bi trebalo da dovedu do vece ta¢nosti u slucaju
kada vrednosti piksela na slici puno odudaraju od svojih pravih vrednosti (odnosno
kada je postavljena losa vrednost piksela). Kako je osvetljenje bilo skoro idealno pri
snimanju subjekata iz CASME II baze, nije neoc¢ekivano da se koris¢enjem NRLBP
atributa postiZu sli¢ni rezultati. Ipak, ne treba iskljuciti iz razmatranja varijante LBP
atributa otpornih na Sum u slu¢aju da se detektor koristi u prirodnom osvetljenju.

Bitno je primetiti da smanjivanjem vidljivosti detalja, odnosno visokofrekvent-
nih komponenata slike, moZemo smanjiti uticaj Suma pri analizi mikroekspresija. To
moZemo posti¢i primenom Gausovog zamuéenja.” Savrgeno vidljivi detalji nisu ne-
ophodni kako bi uoc¢ili mikroekspresiju. Zamislimo video snimak na kom dolazi do
pokreta usne neke osobe. Da li bi posmatra¢ mogao da primeti da je doslo do po-
kreta usne ako bi Gausovo zamucenje bilo primenjeno na svaku sliku video snimka?
Ako je stepen zamucéenja ($to u nasem slucaju odgovara standardnoj devijaciji Gau-
sovog zvona) relativno mali trebalo bi da je pokret primetan. Sto je pokret sitniji to
je potreban manji stepen zamucenja kako bi taj pokret bio vidljiv i na izmenjenom
snimku.

Uticaj Gausovog zamucenja na F atribute, odredenog snimka iz CASME Il baze,
moZe se videti na slikama 4.7a), 4.7b) i 4.7c). Na slici 4.7a) prikazani su F atributi
koji se dobijaju u slu¢aju da Gausovo zamucdenje nije primenjeno nad slikama video
zapisa. Na slici 4.7b) prikazani su F atributi koji se dobijaju na osnovu slika nad
kojima je primenjeno Gausovo zamudéenje, implementirano kao konvolucija slike i
matrice 5x5 koja sadrZi vrednosti Gausovog zvona standardne devijacije 1.1. Na
slici 4.7c) prikazani su F atributi koji se dobijaju na osnovu slika nad kojima je pri-
menjeno Gausovo zamucenje, implementirano kao konvolucija slike i matrice 11x11
koja sadrZi vrednosti Gausovog zvona standardne devijacije 2. O¢igledno je smanje-
nje uticaja Suma, do te mere da je neke mikroekspresije, jaceg intenziteta, moguce
uociti direktno na osnovu vrednosti F atributa.

Za F atribute opisane slikama 4.7a), 4.7b) i 4.7c) mikroekspresija pocinje od 69.
slike i traje sve do 123. slike. Na slici 4.7a) nije ocigledno da u tom intervalu F
atributi imaju povisene vrednosti u odnosu na okolinu, dok je na slici 4.7¢c) to lako
uocljivo. PoviSene vrednosti F atributa na kraju video zapisa odgovaraju treptaju
oka.

24y
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5Gausovo zamucenje predstavlja konvoluciju slike sa Gausovim zvonom ﬁf
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Slika 4.7: Uticaj Gausovog zamucenja na vrednosti F atributa. Na slici

su prikazani F atributi dobijeni: (a) bez Gausovog zamucenja (b) ko-

riste¢i Gausovo zamucenje implementirano kao konvolucija nad ma-

tricom 5x5 c) koriste¢i Gausovo zamucenje implementirano kao kon-
volucija nad matricom 11x11.
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44.2 CASME

Pri analizi video zapisa iz CASME baze nisu upotrebljene varijante LBP atributa
otpornih na Sum. Razlog tome je duga analiza video zapisa. KoriS¢enje svih vred-
nosti LBP atributa, ne samo uniformnih, ne dovodi do boljih rezultata u slu¢aju ana-
lize snimaka iz grupe A. U slucaju grupe B, rezultati su oko 2% bolji pri koris¢enju
uniformnih vrednosti nego u slucaju koriséenja svih vrednosti LBP atributa. To je
mozZda i dobar pokaziva¢ da ne treba odbaciti varijante LBP atributa otpornih na
Sum pri analizi video snimaka, ali kako je broj snimaka mali tesko je izvesti takav
zakljucak sa sigurnoscu.

Kao i u slu¢aju CASME Il baze, kori¢enje Gausovog zamucenja dovodi do bolje
tacnosti. Razlog tome, kao $to je ve¢ pokazano, jeste smanjenje uticaja Suma F atri-
buta.

Grupa A sadrzi video zapise koji su dosta dugi po trajanju (najduzi video traje
11.72s!). Pri tom, u grupi A, postoje mikroekspresije koje traju duze od 0.5s, $to je
najduZze pretpostavljeno trajanje mikroekspresije. NajduZa mikroekspresija u grupi
A traje skoro 1s. Prethodno navedena zapaZanja mogu objasniti razliku izmedu tac-
nosti dobijene analizom snimaka grupe A u odnosu na ta¢nost dobijenu analizom
snimaka grupe B.

4.5 Performanse detektora

Kompletna analiza video zapisa vrsena je na Intel Core i3-330M (2.13GHz) pro-
cesoru. Vreme potrebno za inicijalizaciju parametara je oko 5.74 sekundi. U koraku
pretprocesiranja detekcija klju¢nih ta¢aka traje oko 49 milisekundi po slici, dok je za
poziv FaceAnalyser :: AddNextFrame potrebno dodatnih 9.8 milisekundi po slici. Za
poziv metoda NormalizedFace::addVideoFrame i NormalizedFace:writeNormalizedVideo po-
trebno je, u proseku, oko 66 milisekundi po slici. Za potrebe samog analiziranja
mikroekspresija potrebno je oko 34 milisekunde po slici.

Iako na i3-330M nije moguce vrsiti analizu mikroekspresija u realnom vremenu,
ono je svakako moguce. Algoritam je moguce paralelizovati, nakon ¢ega je moguce
iskoristiti ra¢unsku mo¢ grafi¢kih kartica. Sami autori OpenFace biblioteke tvrde da
je detekcija klju¢nih tacaka moguca u realnom vremenu. Kako je za problem pret-
procesiranja i analize mikroekspresija potrebno jednako mnogo vremena mozemo
biti sigurni da je, uz dovoljno jak procesor i graficku karticu, detekcija mikroekspre-
sija moguca u realnom vremenu. Ipak, kao $to ¢e to biti objasnjeno u glavi 5, za tako
necim jo$ uvek nema potrebe.
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Glava 5

Pravci moguc¢ih unapredenja

Iako neuronske mreZe i druge metode masinskog uenja postaju sve popularnije,
trenutno je veoma tesko je razviti sistem za detekciju mikroekspresija koji ima za
osnovu neku od metoda masinskog ucenja. Jedan od problema je Sto postojece baze
podataka sadrze mali broj video zapisa mikroekspresija i ne sadrZe snimke brzih po-
kreta lica koji nisu mikroekspresije. Brzi pokreti lica ne moraju biti mikroekspresije
u slucaju da sa sobom ne nose emociju, kao $to je slu¢aj sa pomeranjem usana pri gu-
tanjem pljuvacke, pomerajem obrva pri promeni pravca pogleda ili pomerajem no-
zdrva pri disanju. Video zapisi takvih pokreta, uz video zapise mikroekspresija, bi
omogudili kreiranje robustnog sistema za detekciju mikroekspresija. Postojece baze
podataka ne sadrZe takve video zapise pa je veoma tesSko, koriste¢i se metodama
masinskog ucenja, na osnovu postoje¢ih podataka, konstruisati robustan sistem za
detekciju mikroekspresija. Postojeci sistemi za detekciju mikroekspresija, koji se ne
oslanjaju na metode masinskog ucenja, takode nisu robustni.

Glavni problem pri detekciji mikroekspresija jeste prepoznati koji treptaj oka je
propracen emocijom a koji predstavlja ¢isto fiziolosku reakciju. Trenutni sistemi
uglavnom ili iskljuc¢uju oblast o¢iju iz analize ili ne ¢ine niSta po tom pitanju (Sto
dovodi do toga da svaki treptaj oka moZe biti svrstan kao mikroekspresija). Problem
se ne moZe jednostavno otkloniti, jer je oko 50% mikroekspresija propraceno trepta-
jima oka [18]. Stoga je potrebno napraviti sistem koji, uz mikroekspresije, prepoznaje
koji treptaji oka su znacajni, a koji ne. Drugi nacin da se resi ovaj problem jeste da
se konstruiSe poseban sistem koji nezavisno analizira treptaje oc¢iju i povratne infor-
macije Salje sistemu za detekciju mikroekspresija.

Kako algoritmi za detekciju klju¢nih tacaka postaju tacniji i brzi i kako broj baza
podataka mikroekspresija raste otvaraju se nove moguénosti u procesu detekcije mi-
kroekspresija.

5.1 Metoda masSinskog ucenja za proces detekcije mikroek-
spresija

Jedna takva metoda, koja postaje primenjiva tek sa porastom broja video zapisa
mikroekspresija, bazira se na metodama masinskog ucenja.

PronalaZenje klju¢nih tac¢aka regularizovanim prose¢nim pomerajem (objasnje-
nje metode je dato u glavi 2), pri procesu optimizacije, pronalazi i optimalne neri-
gidne parametre q.! Za potrebe detekcije mikroekspresija ne interesuju nas rigidni

1Pogleda’ci jedna¢inu 2.12
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parametri,” jer same pomeraje glave ne uzimamo u razmatranje pri analizi mikro-
ekspresija.” Na osnovu nerigidnih parametara g moguce je rekonstruisati, iako ne
u potpunosti, kako samo lice tako i izraz lica osobe. Nerigidne parametre mozemo
zatim proslediti neuronskoj mreZi kao ulazne parametre i na taj nacin istrenirati de-
tektor mikroekspresija. Dati parametri su kvalitetan izbor ulaznih parametara, jer
predstavljaju vektor koordinata u koordinatnom sistemu dobijenim analizom glav-
nih komponenti. Grubo rec¢eno, eliminisanjem redundantnosti iz informacija koje
pruzaju koordinate klju¢nih tacaka kreirali smo nerigidne parametre g.

Takode $to je detektor klju¢nih tacaka precizniji to je koli¢ina Suma sa kojom ne-
uronska mreZa treba da se izbori manja. Ipak, najbitnija stvar pri kreiranju ovakvog
sistema jesu kvalitetni i brojni podaci. Povecanjem broja baza podataka mikroek-
spresija, kao i kvalitetnih primera brzih pokreta koji nisu mikroekspresije moZemo
ocekivati i povecanje tacnosti (i popularnosti) sistema za detekciju mikroekspresija
koji se baziraju na metodama masinskog ucenja.

5.2 Posebna analiza za treptaje oka

Kako su treptaji oka glavni krivac za veliki broj gresaka prvog tipa (laznih po-
zitiva) nije zgoreg kreirati sistem koji posebno detektuje treptaje oka koji ne nose
nikakav emocionalni znacaj.

Ovakav sistem bi skoro sigurno bio veoma sloZen jer je ucestalost treptaja zna-
¢ajna informacija pri merenju emocionalnog stresa osobe. Ucestalost treptaja je pro-
blem sam za sebe i moZe znacajno varirati od osobe do osobe. Odli¢an primer toga
jeste da Zene, koje unose kontraceptivna sredstva oralno, trepéu 32% vise od dru-
gih Zena. Prose¢na osoba trepée oko 10 puta u minuti, ali kada ¢itamo ucestalost
treptanja moZe opasti i do 3-4 puta u minuti. *

Postoje i tri vrste treptaja oka: refleksni, spontani i voljni. Refleksni treptaji oka
predstavljaju odgovor oka na spoljni stimulans, kao $to je kontakt sa roznjacom.
Spontani treptaji oka, predstavljaju nekontrolisane treptaje koji ujedno nisu odgo-
vor na spoljasnji uticaj. Voljni, odnosno kontrolisani treptaji oka, osim sto koriste
drugaciji skup misi¢a imaju i drugaciji intenzitet od spontanih treptaja. Za potrebe
detekcije mikroekspresija od znacaja su nam trenuci spontanih treptaja oka koji su
propraceni odredenim emocijama kratkog trajanja i intenziteta.

Iz prethodnog moZemo zakljuciti da je analiza treptaja ociju veoma sloZen pro-
blem. Pristupi reSavanja ovog problema mogu biti razni. Osim $to moZemo analizi-
rati video zapis osobe i fokusirati se na oblast o¢iju, moZemo analizirati i aktivnost
elektri¢nih talasa u mozgu (EEG) u potrazi za odredenim tipovima treptaja oka. Iako
je krajnji cilj detektor mikroekspresija koji ne zahteva fizi¢ki kontakt sa ispitanikom,
postoji mogucnost, dok se takav sistem ne implementira, korid¢enja vise razli¢itih
tehnologija u cilju $to preciznije detekcije mikroekspresija.

2Faktor skaliranja, matrica rotacije i vektor translacije

3Ipak pomeraji glave nisu beskorisna informacija, oni mogu biti veoma korisni pri analizi govora
tela

40tud i umor o¢iju od ¢itanja.



5.3. Racunanje rastojanja u svrhu detekcije mikroekspresija 53

5.3 Racunanje rastojanja u svrhu detekcije mikroekspresija

Mikroekspresiju moZemo smatrati i nesvesnom kontrakcijom misi¢a lica veoma
blagog intenziteta. U tom slucaju, pri kontrakciji, dolazi do promene rastojanja iz-
medu odredenih kljuénih tacaka, ma koliko ta promena bila mala. Sitne greske u
proceni pozicija klju¢nih tacaka bi dovele do oscilacija u rastojanju. Ipak te oscilacije
poticu iz Suma detektora klju¢nih tacaka, a ne od mikroekspresije.

Kako bi implementirali ovakav detektor neophodno je nauciti koje promene ra-
stojanja poti¢u iz Suma, a koje iz mikroekspresije. Pri tom bi, uzimajuéi u obzir rasto-
janja izmedu odredenih klju¢nih tacaka, trebalo da je jednostavnije razgraniéiti koji
treptaj oka je &isto fizioloska reakcija, a koji je deo mikroekspresije. Takode mogli bi
detektovati i Sirenje zenice uz adekvatan detektor klju¢nih tacaka oka. I ovde vazi da
precizniji detektori klju¢nih tacaka povlace sa sobom manju koli¢inu Suma sa kojom
sistem treba da izade na kraj, $to bi trebalo da dovede do kvalitetnijih rezultata.
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Glava 6

Zakljucak

U ovom radu je pokazano kako veoma jednostavnom metodom, Gausovim za-
mudenjem, moZemo povecati tacnost sistema za detekciju mikroekspresija. Dobijena
tacnost sistema je bliska postoje¢im sistemima za detekciju mikroekspresija. Zani-
mljiv pravac razvoja, na koje upuéuje Gausovo zamucenje, jeste aproksimacija de-
lova lica glatkim povrSima. Nagla promena vrednosti u tatkama povrsi moze odgo-
varati mikroekspresiji. Ipak i u ovom slucaju, kako bi razvrstali treptaje oka propra-
¢enih mikroekspresijom od onih koji to nisu, neophodna je veca koli¢ina podataka.

Iako sistemi za detekciju mikroekspresija imaju sve bolje performanske, realnost
je da ovakav sistem nije primenljiv u svim sluc¢ajevima. Trenutni sistemi za detek-
ciju mikroekspresija svakako mogu biti korisni u slu¢ajevima kada podelimo video
zapis ispitivanja na kratke delove koji sadrZe po jedno pitanje i jedan odgovor (¢ak
i to ne bi bilo loSe podeliti u dva odvojena video zapisa). Zatim je neophodno dalje
analizirati delove video zapisa, na koje upucuje detektor mikroekspresija, i potvr-
diti (ili opovrgnuti) postojanje mikroekspresije. Ovo je svakako veoma mali domen
primene detektora mikroekspresija, ali duzi video zapisi sa sobom donose i ve¢u
koli¢inu greSaka, a samim tim i potrebnog vremena dodatne analize od strane ljudi.

Uzmimo za primer detektor koji ima stopu samo 1% da slike video zapisa, koje
ne pripadaju mikroekspresiji, svrsta u klasu mikroekspresija (tj. da napravi gresku
prvog reda). Pri ispitivanju subjekta u trajanju od 1h kamerom koja beleZi samo 60
slika u sekundi imali bi dodatnih 36 sekundi materijala odnosno 2160 slika koje nisu
deo mikroekspresija. Slike je zatim potrebno ru¢no analizirati i potvrditi koje slike
su deo mikroekspresija a koje ne. Situacija na mestima kao $to su grani¢ni prelazi i
aerodromi je jo$ gora uzimajuéi u obzir duZinu snimanja, kao i broj ljudi koji prode
kroz njih.

Iz prethodnog vidimo, da bi detektor mikroekspresija bio koris¢en u masovnoj
upotrebi, neophodno je da njegova ta¢nost bude veoma visoka, sa veoma niskom
stopom greske prvog reda. Modularno reSavanja problema detekcije mikroekspre-
sija, u nedostatku vise podataka, deluje kao dobar nacin da se rese neki bitni pro-
blemi. Ipak, kako su se metode masinskog u¢enja pokazale dominatnim u reSavanju
raznih problema, za ocekivati je da ¢e sa nastankom novih i obimnijih baza, koje
imaju za cilj treniranje takvog sistema, do¢i i do vece preciznosti sistema, koja ¢e pak
omoguciti masovnu primenu takvog sistema.
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