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РЕФЕРАТ

Пояснювальна записка:  69 с., 28 рис., 4табл.

Мета роботи: розробка та дослідження методів розпізнавання емоційних станів людини за зображеннями його обличчям .
Об'єктом дослідження є методи розпізнавання емоційних станів людини. 

Одними з найбільш проблемних місць є недостатня вивченість вибору ознак і вирішальних правил. Це необхідно для підвищення якості розпізнавання емоційних станів людини.
Наведено результати дослідження алгоритмів розпізнавання емоційних станів людини.

РОЗПІЗНАВАННЯ ЕМОЦІЙНИХ СТАНІВ, ОБРОБКА ЗОБРАЖЕННЯ, ОЗНАКИ, ФІЛЬТРАЦІЯ ШУМУ, ДОСЛІДЖЕННЯ АЛГОРИТМІВ.

ABSTRACT
Explanatory note:  69 p., 28  Fig., 4 Tables .
The purpose of the work: development and research of methods of recognition of emotional states of a person by images of his face.

The object of research is the methods of recognition of emotional states of a person.

One of the most problematic places is the lack of knowledge of the choice of features and decisive rules. This is necessary to improve the quality of recognition of emotional states of a person.

The results of research of algorithms of recognition of emotional states of a person are resulted.

RECOGNITION OF EMOTIONAL STATES, IMAGE PROCESSING, SIGNS, NULL FILTRATION, ALGORITHM STUDY.
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ВСТУП

Для більш глибокого розуміння людини необхідно вміти розпізнавати емоції людини. Для покращення розпізнавання емоцій людини необхідно застосовувати бімодальну систему, що використовує мовні зразків та міміку обличчя. Така система являє собою поєднання алгоритмів отримання ознак звукових сигналів і комп'ютерного зору, та сумісного прийняття рішення про емоції людини. Коли використовується комбінація аудіо- і візуальної інформації з двох різних каналів, то це забезпечує додаткові інформаційні дані, які разом підвищують ставки що до правильного розпізнавання емоцій людини.

Емоції є універсальним засобом зв'язку між людьми, які можуть бути виражені за допомогою голосу, та являють собою канал незалежний від інформаційного змісту мови. Емоції людини розпізнаються за допомогою міміки обличчя, тону голосу та інших фізіологічних сигналів. 

Мовні сигнали залежать від статі, віку диктора його індивідуальних фізіологічних особливостей, забезпечують передачу інформації що є незалежним від виражених емоцій, що протидіє використанню в якості універсального показника для визначення динаміки емоцій людини. Фізіологічні сигнали, такі як кров'яний тиск, температура тіла, кардіограма, енцефолограма  є відносно більш точними і універсальними індикаторами емоцій, але вони вимагають інтелектуальних знань та додаткових приладів, що виконують збір даних. В цій роботі ми в першу чергу зосередитися на використанні для  розпізнавання емоцій  мовних сигналів, та зображень, що відображують зміни міміки людини.

Наша мета полягає в тому, щоб розробити систему автоматичного розпізнавання емоцій. Для цієї мети ми пропонуємо аудіовізуальну систему аналізу інформації для розпізнавання п'ять універсальних емоцій: «Гнів", "Відраза", "Щастя", "Сумний" і "Сюрприз". Однією з основних завдань при проектуванні цієї системи є можливість  оцінювати характер і інтенсивність емоцій, виражених різними особами. 

Наша аудіо система на основі розпізнавання емоцій займається цим питанням, вимірюючи глобальну статистику акустичних особливостей замість локальних особливостей динамічних, щоб усунути вплив шуму вимірювань, отриманих в ході часового аналізу слухового сигналу. Наша візуальна система на основі розпізнавання емоцій вирішує проблему часових варіацій шляхом вибору одного ключового кадру замість того, щоб використовувати всі кадри в послідовності для навчальних цілей. Обраний кадр являє собою пікову інтенсивність виразу обличчя. Це один кадр, підхід на основі зображень дозволяє уникнути надлишкових обчислень, які необхідні для часового аналізу зорової інформації і тим не менше, надає інформацію, необхідну для навчання системи.

Одним з найважливіших аспектів процесу навчання на основі зображення, описаних вище, є вибір ключового кадру з репрезентативною послідовності емоцій. Спочатку ми отримуємо ці кадри вручну, вибираючи один кадр з кожної послідовності вхідних емоцій. Ми потім застосовуємо автоматизований процес для вибору кадру і порівняти його з результатами, отриманими від обраних кадрів вручну.

Ще одним важливим фактором, який є загальним для більшості систем розпізнавання, є наявність ідеальної бази даних для навчання системи. Характеристики ідеальної підготовки даних для розпізнавання емоцій є те, що для формування еталонів зображень людей  в базі даних, які явно висловлюють емоції стоять перед камерою під належним освітленням і однакових умовах. Ці умови, однак, не практично для багатьох додатків реального часу. 

Наша бімодальне система розпізнавання емоцій складається з трьох основних компонентів: аудіо аналізу, візуального аналізу і синтезу даних. 

Наша система спочатку розділяє вхідні дані в аудіо і візуальну інформацію для їх індивідуального аналізу. Аудіо аналіз включає в себе оцінку глобальних акустичних ознак, пов'язаних з основним тоном,  інтенсивністю слухового сигналу, швидкість мови і Mel-частотні коефіцієнти косинусного перетворення Фур'є. Для візуального аналізу, ми здобуваємо признаки на основі функції, використовуючи банк фільтрів Габора для обраних частот і орієнтацій.

Ці дві групи при знаків об'єднуються або після двух попередніх класифікацій або на рівні з використанням єдиного вектора ознак. Злиття функції рівня виходить шляхом конкатенації аудіо і візуальні можливостей для отримання єдиного вектора ознак для спільної класифікації емоцій. Злита оцінка рівня виконується шляхом первісної класифікації індивідуальних умов і отримання їх відповідні оцінок класифікації. Ці бали пізніше злиті, щоб отримати комбіновану швидкість розпізнавання аудіо-візуальних емоцій. 
Автоматичні систем розпізнавання емоцій впроваджуються в широкому діапазоні областей, такі як моніторинг телемедичної допомоги, педагогічної допомоги, ігри, автомобільний моніторинг настороженості водія, виявлення напруг, детектор брехні. [image: image80.png]
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1 ОГЛЯД МЕТОДІВ РОЗПІЗНАВАННЯ ЕМОЦІЙНОГО СТАНУ ЛЮДИНИ 

У цьому розділі розглядаються різні роботи з області розпізнавання емоцій, зокрема, на основі аудіовізуального бімодального розпізнавання емоцій. Основні компоненти аудіовізуальної бімодальної системи розпізнавання емоцій включають в себе звукову інформацію та її аналізатор, зображення виразу обличчя, распознавач і схему злиття даних для об'єднання двох результатів обробок. Така структура бімодальної системи розпізнавання емоцій широко використовується в літературі, але методи, прийняті для аналізу на кожному кроці змінюються в залежності від необхідного застосування. 

1.1 Розпізнавання емоцій за звуковими сигналами

Розпізнавання емоцій за звуковими сигналами використовує головним чином лінгвістичні та паралингвистичні ознаки [1]. 
Лінгвістичні виміри для розпізнавання емоції відповідають правилам мови, тоді як паралингвистичні вимірювання є мета-дані, які пов'язані з тим, як кажуть слова, тобто в термінах варіацій поля і інтенсивності звукового сигналу, що не залежать від ідентичності слів у мові. Рішення про відносну корисності цих двох категорій ознак для розпізнавання емоцій непереконливо в літературі. 
Отже, для того, щоб отримати набір оптимальних функцій, дослідники [2] об'єднали акустичні характеристики з інформацією про мову з використанням архітектури нейронної мережі. 
У цьому розділі ми тільки зосередитися на паралингвистических методах розпізнавання емоцій на основі, так як вони можуть бути узагальнені на будь-яку базу даних мови.

Є чотири аспекти паралингвистичних ознак: форми частоти основного тону (наприклад, зростання і падіння), зміни висоти тону, безперервні акустичні вимірювання (наприклад, тривалість, інтенсивність і спектральні властивості) і якість передачі мови, як описано в [1]. Всебічне співвідношення між статистичними властивостями паралингвистических функцій і відповідними класами емоцій, які вони представляють отримує з [3].

Для того, щоб визначити характер паралингвистических функцій, які будуть використовуватися для розпізнавання емоцій мульти- класу, Шуллер і ін. [4] досліджували ефективність двох наборів функцій: глобальні статистичні ознаки і миттєві безперервні функції. Глобальні статистичні функції обчислюються для всього висловлювання шляхом отримання статистичних показників з основного тону і інтенсивності коливань, тоді як миттєві особливості локальних безперервні вимірювань цих варіацій, які представляють динаміку в мовному сигналі. Ці два набори функцій, а саме, глобальні і миттєві функції, класифікуються з використанням моделі гаусівських  сумішей (GMM) і безперервної прихованої марковської моделі (cHMM) відповідно. Результати цих експериментів припустили, що глобальні статистичні характеристики поліпшили розпізнаванню щонайменше на 10% в порівнянні з миттєвим функціями. 
В іншій роботі [2], вони оцінювали ефективність глобальних статистичних функцій з використанням семи різних класифікаторів і повідомили, що підтримка векторного квантування Vector Machines (SVM) показала добрі результати. Вони також відзначили, що отримані енергетичні характеристики були основні чинники для точного розпізнавання  з індивідуальним внеском 69,8% .

Розглядаються розпізнавання емоцій декількох акустичних систем є процесом нормалізації для акустичних систем незалежного розпізнавання. Один з відповідних робіт в цій галузі було зроблено Sethu і ін. в [6], де вони запропонували спосіб нормалізації. Їх спосіб включає в себе  вектор ознак мовного сигналу, що включає подачу, енергію сигналу разом з його виміром нахилу, і сигналом точки нуль- перетину на короткій послідовності вокалізованих кадрів, і класифікованими з використанням СММ. Важливий результат їх досліджень було те, що процес нормалізації функції поліпшена швидкість розпізнавання на 20% в порівнянні з темпом розпізнавання отриманим без нормалізації. Загальний рівень розпізнавання на п'ять класів був проте досить низьким (45% після нормалізації з використанням цього методу).

1.2 Огляд методів розпізнавання за виразом обличчя

Особові системи розпізнавання вираз може бути широко класифіковані на дві категорії, засновані на методах, які використовуються для її аналізу, а саме: цільова і жест-орієнтованих систем розпізнавання емоцій. Цільові-орієнтовані системи вибрати один кадр, що складається з виразу піки особи з даної послідовності. Орієнтована система gesture- відстежує конкретні особа характерних точок над усіма кадрами в послідовності. 
Риси обличчя, які використовуються для ідентифікації експресії, як правило, згадується як дії одиниці (AU) в літературі [7]. 
Активації конкретної комбінації АС вказує на присутність вираз обличчя, наприклад, АС, як очей брови підняті і щелепу впала разом показує здивований вираз.

Дві згадані вище системи мають відповідні їх обмеження. Жест-орієнтовані системи вимагають точного відстеження всіх підрозділів лицьових дій і інтерпретації їх виникнення по відношенню до індивідуального класу емоцій. З іншого боку, цільові-орієнтовані системи вимагають вибору ключових кадрів, які можуть підсумовують виражену емоцію. У наступному розділі представлені деякі суттєві внески на основі цих двох підходів.

Фундаментальний крок для будь-якої системи розпізнавання є процесом вилучення ознак. Витягнуті функції необхідні, щоб найкращим чином представляють основні фізичні явища, що представляють інтерес. Методи виділення ознак, що використовуються для цільової емоції  системи розпізнавань включають в себе аналіз відповідей зображень фільтрів, аналіз підпростору, форму  або аналіз зовнішнього вигляду підгонки моделі. З іншого боку, методи широко використовуються для жесто-орієнтованих систем засновані на аналізі оптичного потоку, який вимірюється з використанням або градієнта зображення або інформації кореляції між кадрами. 
Докладне обговорення цих методів може бути розглянуто з дослідження в [1].

Важливим внеском в числі небагатьох в режимі реального часу системи розпізнавання міміки обличчя на основі цільового підходу, орієнтованого, повідомляє Bartlett і співавт. [8]. 
Вони застосували банк фільтрів Габора на 5 просторових частотах і 8 орієнтацій для вилучення функції для розпізнавання виразу обличчя. Нова комбінація була реалізована з використанням алгоритму AdaBoost для вибору функцій і опорних векторів (SVM) для класифікації. Швидкість розпізнавання людини незалежний на основі вищевказаної комбінації (AdaSVM), як повідомлялося, 90% для створюваної бази даних. Емоції в цій базі даних були навмисно виражені з плавними переходами скроневих починаючи з нейтраллю і закінчуючи мімікою інтенсивності піки. В процесі їх реалізації, були відібрані перші і останні кадри кожної послідовності для підготовки їх системи розпізнавати шість універсальних класів емоцій поряд з нейтральними зразками. Одним з важливих результатів їх роботи підкреслюються тим факт, що відповіді фільтра Габора були чутливі до особового вирівнюванню ознаки до стадії екстракції особливості, так як вони зберігають просторове співвідношення між функціями, незалежно від їх вирівнювань в площині.

Зразки навчання, що використовуються для лицьової системи розпізнавання виразу або отримані з бази даних зображень предметів, що виражають емоції з піковою інтенсивністю або вони обрані з візуальної послідовності з рамою, що представляє пік емоцій, як згадувалося вище. Другий спосіб вибору навчальної вибірки легше, якщо емоції завжди присутні на тому ж кадрі, наприклад, в, де емоції завжди присутні в останньому кадрі послідовності. Це завдання, однак, ускладнюється, коли присутність емоцій не гарантуються в кошторисній кадрі. Для того, щоб вирішити проблему знаходження корисних інформаційних кадрів з послідовності кадрів, такі підходи, як реалізуються контрольовані і неконтрольовані методи навчання.

Одним з своїх підшефних методів навчання був запропонований Huang і ін., яка бере участь навчання системи з використанням вручну сегментовані послідовності з безперервними етикетками. Їх система включала два рівня СММИ для автоматичного сегмента і розпізнавати вираз обличчя. Перший рівень був складений з шести ПММ, по одному для кожного з шести універсальних класів емоцій. Послідовність станів цих індивідуальних ПММ декодуються з використанням алгоритму Вітербі, і використовуються в якості вектора спостереження для наступних СММ рівня, який складається з семи держав, що представляють шести класів емоцій і нейтральне положення. Декодується стан вищого рівня СММ, що дає розпізнавання емоції. Перевагою цієї реалізації є те, що він може автоматично знайти сегмент і класифікувати безперервну тестову послідовність, що містить різні емоції одну за одною.

Незважаючи на те що, моделювання часової динаміки рис обличчя в наведеному вище випадку ефективно виконується з використанням СММ, це погано за можливістю розпізнавання при класифікації на основі одного кадру. Для того щоб подолати цей недолік, в НММ для класифікації, в той час користують його часової характеристикою моделювання, Пантич і ін.  реалізовали метод, який поєднує SVM і HMM. Вихід SVM класифікатора отримує у вигляді відстані між тестовим шаблоном і розділяється площиною, яка потім використовується для отримання розподілу ймовірностей.
Задані ймовірності перетворюються в функції правдоподібності, які використовуються в якості векторів для спостереження НММ. Основною метою своїх досліджень  була сегментна відеопослідовність в термінах їх часових фаз, наприклад, нейтральні, початок, зміщення і пік.

Ці два методи, описані вище, використовують створювану базу даних етикетки для підготовки системи автоматичної сегментації тестової послідовності в відповідні класи емоцій. У практичному сценарії послідовність навчання не ставляться, а це втомлює, щоб отримати експертні мітки для кожного кадру. 
Такі питання були розглянуті Torre і співавт. [13], який запропонував неконтрольований метод навчання для застосування на своїй базі даних. 
Їх метод використовує форму і зовнішній вигляд, особливість кластера подібних одиниць, дій особи в будь-якій візуальній послідовності. Ці кластери згруповані в послідовні часові жести особи, щоб ідентифікувати відображається AUs протягом будь-якого заданого періоду часу. Їх система могла тільки інтерпретувати групу одиниць дій особи, але не інтерпретувати цей AUs з точкою зору відповідних емоційних класів.

1.3 Бімодальне розпізнавання емоцій 

Література в області бімодального розпізнавання емоцій [12] передбачає, що показники розпізнавання можуть бути поліпшені щонайменше на 10% шляху об'єднання інформації з аудіо і візуальних форм в порівнянні з кращими результатами розпізнавання від індивідуального режиму. 
Це говорить про те, що бімодальне інформація є доповненням в природі, які можуть бути експлуатованої для поліпшення продуктивності системи "с. Для того, щоб об'єднати аудіо та візуальні дані, є три широко використовуються методи злиття: злиття даних на рівень, злиті функціональний рівня і злитий рівень прийняття рішення. 
Всебічний огляд методів синтезу дається Corradini  [13]. Основна увага в цьому розділі про різні методи злиття даних в контексті дворежимного розпізнавання емоцій, яка використовує в своїх взаємодоповнюючий характер інформації аудіо-візуальний.

Новаторська праця на ниві інтеграції аудіо-візуальної інформації для автоматичного розпізнавання емоцій була запропонована De Silva і співавт. [14]. Вони вивчали "здатність людини предметів, щоб визначити шість універсальних класів емоції для того, щоб вивести функцію зважування для аудіо та візуальних методів відповідно. Важливі висновки їх висновки були, що емоції, як «Anger", "Щастя" і "Сюрприз" були краще визнані в візуальної області, тоді як «Туга" і "Страх" були більш легко виявити в аудіо області.

Ця ідея згодом була реалізована Chen і співавт. [15], який показав, взаємодоповнюючий характер аудіовізуальних функцій, які можуть бути використані для вирішення неоднозначностей між заплутаними класами емоцій і, отже, поліпшити здатність розпізнавання системи. Підхід на основі простого правила був застосований при розгляді однієї функції в той час, щоб отримати грубі для точної дискримінації між різними класами емоцій. Візуальні ознаки, які використовуються для аналізу були, однак, може бути записані вручну на основі залежних призначених для користувача правил.

Методика злитого рівня функції для аудіо-візуального аналізу даних емоцій була описана в роботі [5]. Він пропонує поєднання ключового репрезентативного візуального кадру з переліком статистичних функцій аудіо на основі для розпізнавання дворежимних емоцій. Критерій для вибору ключових кадрів з аудіо-візуальних послідовностей був заснований на евристичному, що пікові емоції відображаються на максимальні аудіо інтенсивності. Ця ідея кадру вибір був заснований на загальному спостереженні людини предметів, які припустили, що риси осіб є найбільш явними при найвищих голосових амплітудах.

Драгош і ін. [16] розглядалася проблема аналізу безперервних аудіо-візуальних даних на тому ж часовому масштабі шляхом повторної вибірки окремих модальностей, щоб отримати однорідну частоту дискретизації для комбінованого аналізу. Вони також запропонований спосіб синтезу даних, де вони спиралися тільки на візуальних даних в тихій фазі відеопослідовності і плавленого аудіо та візуальних даних в протягом не-мовчазних сегментів. Візуальна модальність в ході не- мовчазних сегментів зосереджена тільки на верхній половині області особи, щоб усунути ефекти, викликані змінами в формі рота через промову.

В аналогічній роботі [17] був запропонований підхід для мультимодального розпізнавання емоцій, які зосереджені на часовому аналізі трьох наборів ознак, а саме, «звукових функцій", "візуальний тільки функції" (верхня половина лицьової області) і «візуальний мови особливості" (нижня половина особи область), з використанням потрійних НММ для кожного з інформаційних режимів. Ця модель була запропонована для того, щоб мати справу з синхронізацією аудіо-візуальних особливостей, а також зберегти первісну кореляцію цих особливостей з плином часу. 
Порівняльний список бімодальних систем розпізнавання емоцій представлений в таблиці 1.1.

Більшість успішних бімодальних систем розпізнавання емоцій залежать від людини яка має свою власну базу даних, так що важко зробити остаточні висновки. Він може, однак, відзначити, що показники розпізнавання в разі стандартної бази даних, використовуваної Dargos і ін. має високий рівень розпізнавання для окремих модальностей (аудіо: 85.15% і візуальний: 86,3%), але вони не повідомляли результати на будь-яких комбіновані аудіо-візуальних базах даних. 

Таблиця 1.1 - Системи бімодального розпізнавання емоцій

	Дослідник
	Метод класифікації
	Fusion Техніка
	Емоції та їх кількість
	Правильне розпізнавання,% 

	1
	2
	3
	4
	5

	Драгош і ін. [16]
	Gentle Boost
	аудіо
	Гнів, Сумний, Нудьга, Відраза, Страх,Щасливий,
	85,15

	
	SVM
	візуальний
	6 універсальні Емоції
	86,3

	
	Динамічний,

байєсівський 
	бімодальний
	6 універсальні Емоції
	невідомий

	Марко і ін. [18]
	Нейромережі
	аудіо
	6 універсальні Емоції
	41,63

	
	SVM
	візуальний
	
	41,43

	
	Нейромережі
	бімодальний
	
	45,23


Продовження таблиці 1.1 - Системи бімодального розпізнавання емоцій

	1
	2
	3
	4
	5

	Yongjin і ін. [5]
	За Фішером. Лінійний дискримінант- ний аналіз
	аудіо
	6 універсальні Емоції
	66,43

	
	
	візуальний
	
	49,29

	
	
	бімодальний
	
	82,14

	Busso і ін. [19]
	SVM
	аудіо
	Злий, Сумний, Happy, нейтральний
	70,9

	
	
	візуальний
	
	85,1

	
	
	бімодальний
	
	89,1 

	Цзен і ін. [22]
	HMM
	аудіо
	Позитивний, негативний
	 75,09

	
	СММ
	візуальний
	
	87,50

	
	Мульти-Stream

HMM
	бімодальний
	
	 90,36

	Пісні та ін. [17]
	HMM
	аудіо
	6 Універсальні Емоції 
	68,42

	
	HMM
	візуальний
	
	82,52

	
	THMM
	бімодальний
	
	90,35


2 ВИБІР ПРИЗНАКІВ АЛГОРИТМІВ РОЗПІЗНАВАННЯ ЕМОЦІЙНОГО СТАНУ ЛЮДИНИ
У цьому розділі розглядаються теорія і реалізація процесу виділення ознак, використовуваних для наших систем, для аудіо та візуального аналізу індивідуально. Ми опишемо детально необхідні методи попередньої обробки і вибору параметрів, які будуть застосовуватися на різних етапах процесу оцінювання ознак. Розглянемо особливості  постобробки, та кроки, які необхідні для завершення процесу виділення ознак для того, щоб отримати підмножину найбільш адекватного набору функцій для класифікації емоції.

2.1 Виділення аудіо ознак 
Розпізнавання емоцій аудіо на основі ефективно аналізуються з використанням інформації про просодії мовного сигналу. Просодією інформація являє собою комбінацію даних, пов'язаних з параметрами основного тону, інтенсивністю та тривалістю мовного сигналу. В нашії системі застосовується частота основного тону і інтенсивності (амплітуди) контурів, які представляють собою варіацію і ритм в голосі. Ми оцінюємо інші пов'язані мовні часові функції, такі як швидкість мови, спектральний аналіз і MFCC, які висувають на перший план динамічні варіації в мові. Ми виводимо список глобальних статистичних ознак з основного тону і інтенсивності контурів на додаток до цих функцій.
Процес вилучення ознак спочатку передбачає попередню обробку звукового сигналу шляхом видалення передньої або задньої кромки мовчазного сигналу, де немає ніякої інформації немає. Поле і інтенсивності контури звукового сигналу отримані з використанням Praat [14], програмного забезпечення для аналізу мови. Після того, як глобальні статистичні характеристики витягуються, вони нормовані індивідуально для кожного суб'єкта. Нормалізація функцій усуває варіабельність ефекту акустичної перед виконанням класифікації. Контур процесу аудіо аналізу представлена на рис. 2.1.
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Рисунок 2.1 - Аудіо аналіз

Основний тон  є основною частотою або найнижчою частотою звукового сигналу. Це один з корисних функцій для просодії аналізу мовного сигналу і розглядається як важлива ознака для розпізнавання мовця. Оцінимо висоту тону звукового сигналу з використанням методу автокореляції як це реалізовано в [14]. Наступний підрозділ описує цей спосіб в деталях.

Функція автокореляції 
[image: image2.wmf](

)

t

r

  з часового вхідного сигналу визначається за формулою:
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Основна частота цього періодичного сигналу задається.
Метод автокорреляции для оцінки основного тону є короткостроковим методом аналізу, за допомогою якого вхідних мовного сигналу аналізуються в коротких часових вікнах для оцінки локальної основного тону. 
Вхідний мовний сигнал 
розділяється на короткі відрізки довжиною, рівній щонайменше, трьох мінімальних періодів. 
Мінімальний період визначається на основі очікуваної мінімальної частоти вхідного сигналу. 

Сегментований вхідний сигнал навколо віднімаються місцевим середнім значенням сигналу і множать на функції вікна. Ми вибрали вікно Ханнінг [35], для аналізу, так як він утворює короткі періоди довжини, які можуть захопити характеристики швидко мінливі звукові сигнали. 

Віконному функція, отримана таким чином, задається рівнянням:
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Таким чином, віконна автокореляційна функція задається,
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Автокореляційна функція вихідного вхідного сигналу виходить розподілом автокореляційної функції віконного сигналу за допомогою автокореляційної функції самого вікна. Цей процес видаляє ефекти віконної функції,

Максимальне значення для автокореляційної функції дає оцінку локального періоду, з якого отримує локальну основна частота. Місцеві основні частоти інтерполюють, щоб отримати необхідний контур основного тону всього вхідні мовного сигналу.

Вимірювання інтенсивності звуку або амплітуд є простим і виходить шляхом первинної обробки початкового вхідного сигналу. Необроблений сигнал мови віднімається середнім тиском повітря від вхідного сигналу, щоб звести до нуля вплив тиску повітря на постійному (DC зміщення), які можуть бути додані на різних етапах процесу запису.

Амплітуда сигнал, отриманий таким чином згладжений, щоб видалити варіації інтенсивності, викликані локальною зміною основного періоду. Згладжування виконується шляхом вимірювання амплітуди в кожній точці як зважене середнє амплітуди над сусідніми точками під час. Функція Гаусса обрана для зважування вхідного сигналу, щоб отримати гладкий амплітудний контур. Витягнуті амплітуди і крок контурів показані на рис. 3.2.
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Рисунок 2.2 - Вхідний мовний сигнал і відповідний основний тон (синій) і амплітуди (зелені) контури.

Розглянемо Мел-частотні коефіцієнти косинусного перетворення Фур'є.
Коефіцієнти MFCC широко використовуються для розпізнавання мови і динаміка додатків, оскільки вони представляють собою фонетичні особливості мовного сигналу. Виділимо ці функції для того, щоб оцінити корисність пов'язаних мовних функцій для розпізнавання емоцій. MFCC є представленням реального кепстра (спектр спектра) мовного сигналу за шкалою Mel-частоти. 
Шкала Mel-частота не є лінійною шкалою, яка приблизно моделює чутливість людського вуха і дає краще розрізнення різних мовним сегментів.

Етапи екстракції MFCC з вхідного мовного сигналу можна поділити в такий спосіб. 

Дискретне перетворення Фур'є вхідного сигналу
необхідне для виконання спектрального аналізу сигнал в виді
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Банк трикутних перекриваються фільтрів зі збільшенням ширини смуги визначається для вимірювання середньої енергії спектра вище навколо центральної частоти на Mel-шкалі.
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Рисунок 2.3 - Банк трикутних фільтрів

Банк трикутних фільтрів, використовуваних для аналізу Мела-кепстра, визначається за формулою:
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Дискретне косинусное перетворення застосовується до тону в заданому за допомогою наступних рівнянь:
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Дискретні вибірки амплітуди результуючого сигналу є коефіцієнтами MFCC.

Розглянемо перші 13 коефіцієнтів MFC, як це широко прийнято і експериментував в літературі [15], що ці коефіцієнти мають найбільш характерні риси для мови і емоцій розпізнавання [5] завдань. Після того, як коефіцієнти отримані, ми оцінюємо п'ять статистичних значення з цих коефіцієнтів, щоб мати справу з різною довжиною отриманого кепстра, отриманим від довжини варіювання вхідного мовних сигналів. Таким чином, статистичні функції, отримані з MFCC забезпечують рівномірний одновимірний вектор ознак для будь-якої довжини вхідного сигналу.
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Рисунок 2.4 - 13 MFCC мовного сигналу

Розглянемо глобальні статистичні ознаки.
Ми визначаємо список глобальних статистичних функцій з основного тону і інтенсивності контурів. Більшість з цих функцій є основною статистикою (середнє, медіана і стандартне відхилення), отримане безпосередньо з контурів, тоді як в інших похідних функцій обговорюються наступним чином.

Енергія спектру нижче 250 Гц (650 Гц) вимірюється за допомогою спектрограми. 

Спектрограмма є спектрально-часовим представленням сигналу з зміною часу по горизонталі осі і частоти на вертикальній осі. Більш темні області спектрограми вказують на наявність високої щільності енергії та світліші області вказують навпаки. Оскільки спектральні властивості залежать у великій мірі від розмовного змісту, а не емоцій, вимірювати значення тільки в певному діапазоні (<250 Гц для чоловіків, <500 Гц для жінок).
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Рисунок 2.5 - Мовний сигнал і його спектрограми

2.2 Візуальний аналіз
Зорова система оцінює міміку суб'єктів в сцені. Фронтальне зображення особи  в кожному кадрі обробляється банком фільтрів Габора при різних просторових частотах і орієнтаціях для виділення ознак. Перевага використання фільтрів Габора є те, що він забезпечує аналіз вхідного зображення. При цьому недоліком є підвищена складність і висока розмірність вектора ознак, отриманих в кожному випадку часу.
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Рисунок 2.6  - Візуальний аналіз з використанням банку з 20 фільтрів Габора (5 просторових частот і 4 орієнтацій). 
Рис. 2.6 ілюструє процес вилучення ознак, де Габор фільтри в просторової області є згорнутий з вхідним зображенням для отримання відповідей Габора. 
Обчислювальна складність процесу виділення ознак зменшуються шляхом виконання фільтрації в частотній області, а не в просторової області. Розмірність вектора ознак зменшується шляхом вибору дискримінаційної функцій. Вибрані об'єкти класифікуються з використанням векторного квантування Vector Machine для візуального розпізнавання емоцій. Ми обговоримо кожен крок візуальної обробки в наступних підрозділах разом з відповідною теорією, щоб забезпечити повне уявлення про нашу систему.

Розглянемо розпізнавання обличь.
Перший крок у визнанні виразу обличчя, щоб виявити ділянки обличчя. Ми навчаємо нашу систему розпізнавати міміку фронтального особи, тобто ми вважаємо, предмети, які будуть в основному перед камерою.

Це міркування лобових суб'єктів особи дає нам важелі не відслідковувати особа по всій візуальної послідовності і, отже, уникнути відстеження заметів і зайву складності обчислень. Таким чином, ми тільки виявити пики кадр за кадром. Ми використовуємо детектор з реалізацією отриманої з коду, доступного в бібліотеці OpenCV [17]. У цьому розділі ми коротко опишемо реалізацію детектора особи.

Viola-Jones детектор особи [16] широко використовується в багатьох додатках реального часу, завдяки своїй ефективній і швидкій реалізації. Цей детектор складається з чотирьох основних компонентів:

Хара як прямокутні функції для визначення областей особи.

Інтегральні зображення для швидкого обчислення і пошук для особи регіонів за різними шкалами і локаціях.

AdaBoost алгоритм отримання ваги від декількох слабких Хаара-подібних функцій, які об'єднуються, щоб описати всю область обличчя.

Каскад класифікатор для ефективного класифікації областей особи і не особи.

                                               а
                                         б
Рисунок 2.7 Хара-подібні функціям перекриваються на зображення обличчя: а - два перших ранга Хара, б- застосування до зображення
Виола-Джонса використовує характеристики подібні вейвлетам Хаара. Ці функції є простими прямокутні комбінації чорно-білих візерунків, як показано на рис. 2.7а. Прямокутні шаблони допомагають у виявленні різних областей особи, наприклад, дві чорні області на рис. 2.7б використовуються для визначення місця розташування очей, яка є порівняно темніше, ніж область носа в області зображення. Область особи виявляється шляхом вирахування середнього значення пікселя під темними областями моделей від середнього значення пікселя, що належить яскравих областей. Якщо значення перевищує поріг, очікувана область особи, як кажуть, присутній в області оцінюється зображення.

Для того, щоб здійснювати пошук за наявністю цих прямокутних зразків в кожному місцезнаходження зображень і різні масштаби, Viola-Jones "метод використовує інтегральне зображення, щоб зменшити кількість обчислень. Інтегральне зображення формується цілих значень в кожному місці зображення, які виходять шляхом обчислення суми всіх пікселів зліва і вище. 
Інтегральне значення в тому місці, на рис. 2.8 (а) представлено сумою всіх пік селів в чорній затіненій області. Середнє значення прямокутної області виходить шляхом ділення інтегрального значення в правому нижньому куті прямокутника площі прямокутника. Підхід цілісний образ допомагає при швидкому розрахунку середнього інтегрального значення в кожному місцезнаходження пікселя для прямокутників, які мають кут в верхньому лівому кутку зображення і діагоналі кута в будь-якому місці.
[image: image17.emf]
Рисунок 2.8 - Інтегральне зображення з Viola-Jones: a- розташування пікселів
б- сума пікселів в D 

Сума пікселів в D розраховується як 

[image: image18.emf]
Сума всіх пікселів (інтегральне значення) для прямокутників, які не мають кута в лівому верхньому кутку зображення обчислюються за допомогою методу, представленого на рисунку 3.9 (б). Сума всіх пікселів в прямокутнику «D" може бути отримана

D = (А + В + С + D) - (А + В) - (А + С) + А.


Загалом, з цілісним чином, можна отримати суму пікселів для будь-якого прямокутника, використовуючи тільки три операції:


Наступним кроком є підготовка детектора для вибору Хаара-подібні функції спеціально для виявлення особи та отримати поріг, який вказує на їх присутність. Це досягається за рахунок використання AdaBoost алгоритму, який поєднує в собі кілька слабких Хаара-подібні функції, які можуть лише незначно виявити наявність областей особи. Слабкі особливості зважуються по AdaBoost алгоритму, які разом утворюють сильний набір функцій для виявлення особи. Ці функції об'єднані в структуру ланцюга, як представлено на рис 2.9.
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Рисунок 2.9: Каскадний класифікатор
 Субрегіон в образі, який містить наявність всіх ознак класифікуються як «Face», і інші, класифікуються як «не обличчя».

Для кожного субрегіону, наявність зваженого Хаара-подібні функції випробовується початку з найвищою зваженої функції. Якщо вищі вагові функції відсутні в субобласті, а потім алгоритм переходить оцінку пізніх функцій в каскаді, щоб заощадити на обчисленнях. З іншого боку, якщо підобласть в зображенні очищає присутність всіх функцій в каскаді, то особа, як каже, бути виявлено в цьому регіоні.

Область особи виявляється оригінальним детектор складається з додаткових областей навколо особи, які діють як шум в процесі вилучення ознак. Ми зменшуємо ці особи області, одержувані з оригінального детектора для того, щоб тісно пов'язати детектор до особі, як показано на рисунку 2.10. Видалення цих небажаних регіонів роблять особливості надійними і, отже, забезпечує найкращі результати розпізнавання.
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Рисунок 2.10 - Розпізнавання обличь з вузькими межами (зеленого кольору)
Фільтри Габора широко використовуються для вилучення ознак у багатьох додатках комп'ютерного зору, як текстурная сегментація, виявлення краю, аналіз документів, розпізнавання райдужної оболонки і розпізнавання особи. 
Ці фільтри мають властивість оптимальної локалізації функцій в обох просторових і частотних областях. Банк фільтрів Габора, налаштований для різних просторових частот і орієнтацій, забезпечують аналіз вхідного зображення. 
Фільтр Габора, за визначенням, представляє собою складний синусоїдальний фільтр плоскої хвилі, що модулюється гаусом обвідної для будь-якої бажаної частоти і орієнтації. 

Двовимірний фільтр Габора для просторової області задано в рівнянні 

[image: image21.wmf]÷

÷

ø

ö

ç

ç

è

æ

+

-

=

Q

2

0

2

0

2

0

0

)

,

f

y,

g(x,

h

g

pgh

ф

y

f

ф

x

f

e

f

,           

де


[image: image22.wmf]Q

+

Q

-

=

cos

sin

y

ф

y

s

x

,


[image: image23.wmf]Q

+

Q

=

sin

cos

x

ф

y

x

.

Він представлений на рис.2.11.
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Рисунок 2.11 - Фільтр Габора в просторовій області з реальною (вгорі) і уявної (знизу)компоненти для
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Реакція фільтра Габора для вхідного зображення знаходять шляхом згортки фільтра із зображенням наступним чином:
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Аналіз зображення отримують за допомогою банку фільтрів Габора в різних просторових частот і орієнтацій який гарантує, що витягнуті ознаки є майже інваріантними до змін в масштабі і орієнтації. Це досягається на основі властивості інваріантності фільтра, який наводить на думку, що перетворення об'єкта може бути представлено за допомогою перетворення фільтрів тобто
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 - є реакція трансформованого зображення і  
[image: image31.wmf]÷

ø

ö

ç

è

æ

F

-

Q

;

;

,

a

f

ay

ax

r

 - початкова відповідь, який перетворюється в залежно від типу вхідного перетворенням. 

Аналізуються входи для чотирьох рівновіддалених орієнтацій в інтервалі для вилучення риси обличчя.  Це зменшує обчислення наполовину.

Ми вибрали інтервал фільтра половини октави, так як банку фільтрів, отримані таким чином фіксує всі важливі частоти на лицьовій області.
Орієнтація і частота інтервалу для банку фільтрів, ми отримуємо характеристику фільтра для вхідного зображення. 
Перелік інших параметрів, які будуть обрані для реалізації фільтрів Габора наведені в табл. 2.2. 

Таблиця 2.2 - Параметри для Габор фільтрів

	Пара-метри
	           Опис
	Обрана
цінность

	P1
	Перетин точки (перекриття) між сусідніми частотами
	0,5

	P2
	Перетин точки (перекриття) між сусідніми орієнтаціями
	0,5

	k
	Коефіцієнт масштабування для частоти фільтру
	

	m
	Кількість фільтрів в різних частотах
	5

	n
	Кількість фільтрів в різних орієнтаціях
	4
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	Фільтр різкості уздовж головної осі
	1,54

	
[image: image33.wmf]V


	Фільтр різкості уздовж малої осі
	0,67

	fmax
	Частота настройки найвищої частоти фільтру
	0,25

	fmin
	частота настройки фільтра низької частоти
	0,0625


Основним недоліком банку фільтрів Габора є їх вартість і складність обчислень, що робить їх важко застосовувати в режимі реального часу. 

Згортка вхідного зображення (пікселі) за допомогою фільтра Габора (пікселі) має велику складність. 

Якщо ми використовуємо теорему про згортку і виконувати обчислення в частотної області складність, однак, може бути зменшена до. Процес фільтрації в частотній області виконується за допомогою перетворення Фур’є зображень за допомогою швидкого перетворення Фур'є (FFT), і множення його з частотної областю фільтра Габора для отримання відповіді в частотної області. Відповіді перетворяться назад в просторової області з використанням зворотного швидкого перетворення Фур'є (IFFT). Весь процес фільтрації представлений на рис.2.12. 
Двовимірний фільтр Габора в частотної області задається рівнянням 
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Рисунок 2.12 - Процес фільтрації в частотній області
Процес вилучення ознак для системи звукового аналізу забезпечує функцію вектор довжиною 85,  в той час як довжина вектора ознак, отриманому в результаті обробки візуальної інформації є 20480, який є комбінованим вихідним сигналом від 5 просторових частот і 4 орієнтацій Габор відповіді розміру (32x32). Великі характеристичні вектори, отримані з двох форм містять багато надлишкових функцій, які не можуть бути корисні для процесу класифікації. Отже, нам потрібно, щоб отримати кращий набір функцій, таких, що точність розпізнавання емоцій поліпшується і час обчислень знижується. У наступному розділі представляє ефективний метод вибору функції, яка може подолати «прокляття розмірності».

 3 ПОБУДОВА ФУНКЦІЇ ВИБІРУ ТА КЛАСИФІКАЦІЯ ЕМОЦІЙ
Продовжимо процес відбору ознак. Високі мірні вектори ознак, отримані в процесі екстракції функції зводяться до меншої розмірності, застосовуючи метод відбору ознак. Ми розглянемо та порівняємо чотири способи вибору функцій і виберемо один за максимальною точністю перехресної перевірки. 

Скорочений набір найбільш ефективних функцій класифікуються з використанням декількох класів опорних векторів (SVM). Ми детально розглянемо процес вибору функцій і методів класифікації відповідно. Метод вибору функції що використовується для нашого застосування є метод, який використовує SVM класифікатор для вибору оптимальної кількості функції. Таким чином, ми почнемо наше обговорення з методу класифікації SVM з подальшим процесом вибору ознак.

3.1 Метод класифікації SVM
SVM це контрольована методика навчання для класифікації (розпізнавання образів) і застосування регресії (функція наближення). У нашому додатку ми використовуємо SVM для класифікації аудіовізуальних даних для розпізнавання емоцій. Загальна проблема класифікації з використанням будь-яких контрольованих методик навчання потрібно два набора даних для навчання і тестування класифікаторів. Навчальний набір даних складається з векторів ознак і їх відповідних заданих класів. Мета SVM є створення моделі з використанням набору навчальних даних для прогнозування результату даних випробувань.

SVMs є двійковими класифікатором, який побудований таким чином, що розділяє площину на етапі навчання, щоб оптимальним чином розділити навчальні зразки в двох відповідних класів. Відокремлюючи площину оптимально визначається як площина, яка максимізує її відстань до найближчих навчальних еталонів з обох сторін (як показано на рис.2.1) таким чином, що помилка узагальнення зменшується і загальна класифікація поліпшується. Відстань між розділової площині і найближчих навчальних вибірок по обидва боки вимірюється за допомогою двох паралельних площин на відповідних сторонах, як показано на рис. 3.1. Відстань між двома розділюючими площинами, називається запасом моделі SVM. Навчальні зразки лежать на двух паралельних площинах опорних векторів. Відокремлююча площина знаходиться на рівних відстанях між двома паралельними площинами. 

Ілюстрація двовимірної моделі SVM з відокремлюючую площиною на рис.3.1 представлена жирною лінією і два паралельних площин з опорними векторами в пунктирних лініях
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Рисунок 3.1 - Ілюстрація двовимірної моделі SVM з відокремлюючую площиною 
Площина, яка задовольняє рівнянню
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де w - функція ваги вектора рішення. 
Вона вказує відстань від кордону рішення від початку координат. 
Вона можна використовувати в якості кордону рішення (також називається відокремлюючи площину) для класифікації.

Граничне рішення обрано для класифікації, так що вони максимізують відстань між двома паралельними площинами.
Рівняння двох паралельних площин

[image: image40.emf]
Поєднання цих двох рівнянь для всіх тренувальних зразків визначається за формулою:
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Таким чином, проблема навчання для SVM можна резюмувати в квадратичної задачі оптимізації програмування:
[image: image43.emf]
3.2Лінійна задача оптимізації 
Процес навчання обговорювалося вище, для підготовки даних, які є лінійно нероздільні, і немає перекривань зразків. Однак такі проблеми класифікації рідко зустрічаються в практиці, і часто спостерігається, що навчальні зразки перекривають один одного і знаходяться в межах краю SVM. В такому випадку, перекриваються навчальні вибірки, які присутні в полях не можуть бути правильно класифіковані та вищеописаний процес оптимізації має тенденцію до надмірності, використовуючи всі навчальні зразки в якості опорних векторів для класифікації. Тому, щоб отримати лінійний класифікатор з максимальним запасом для нерозривного набору даних навчання, ми повинні залишити кілька точок даних, неправильно класифікованих. Іншими словами, м'який запас повинен бути створений, і всі дані в цьому краю слід нехтувати.

Ступінь некоректних результатів отриманих таким чином вимірюються сумою відстаней точок від неправильно класифікованих відповідних паралельних площин. Змінні, що представляють відстані між точками неправильно класифікованих відомі як слабкі змінні.
Змінні поряд зі штрафом параметра С включені в оптимізації рівнянь, як:

[image: image44.emf]
Великі значення С призводять до меншої кількості неправильних класифікацій, що мінімізують помилку. 
Значення означає, що немає неправильно класифікованих точок.

3.3 Нелінійна задачі оптимізації
Була запропонована інша модифікація вихідної квадратичної задачі оптимізації для SVMs, щоб мати справу з нелінійними навчальними даними. Ці приклади навчання накладається один на один, але можуть бути класифіковані з використанням нелінійної розділової площині. Основна ідея класифікації нелінійного SVM є відображення навчальних даних з вхідного простору в високому просторі називається «функція простір", де дані може бути класифіковані за лінійним законом. Тому, незважаючи на те, відокремлюючи площину є нелінійної в вихідному вхідному просторі, воно лінійно в високому розмірному просторі ознак. Нелінійний SVM у вихідному вхідному просторі представлено на рис. 3.2. Кордон нелінійного поділу представлено як суцільна крива лінії і лінійна межа розділу представлена пунктирною лінією.

[image: image45.png]Points misclassified by linear
separation boundary.




Рисунок 3.2 - Нелінійний СВМ
Відображення вхідних даних з вхідного простору до високої розмірності простору ознак виконується з використанням функції ядра. 
Функції ядра найбільш часто використовувані є:

лінійні
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Radial Basis Function (RBF):
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сигмовидні:
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Multi-клас SVM.
SVMs спочатку були розроблені для бінарної класифікації. Отже, для того, щоб класифікувати більше двох класів існують два методи широко використовуються: один-проти-одному і один-проти-всіх. Методика один-проти-одного наноситься шляхом порівняння кожної пари класів, які наводить в цілому комбінацій, де загальна кількість класів. Приклади випробувань в цьому випадку класифікуються за допомогою максимального виграшу. Голоси підраховуються для всіх пар і клас, який виграє найбільшу кількість голосів, є остаточним рішенням класифікації. Один про всіх. Методи застосовуються шляхом порівняння кожного класу з усіма іншими класами. Класифікація за цією методикою в тому, що переможець це клас з найвищим значенням який переважає всі інші.

3.4 Імовірністна оцінка
Вихід класифікації SVM задаються клас міток, але немає ніяких заходів для оцінки рівня достовірності класифікації. Ми маємо намір отримати рівень довіри або, можливо, вимірювання для тестових випадків на основі навчальних прикладів таким чином, що ми можемо використовувати його для включення результатів  аудіо та візуальних методів відповідно.
Процес включає в себе оцінку декількох класів ймовірностей для класифікації, використовуючи підхід, один-проти-інших описаний вище. Парні ймовірності розраховується за формулою:
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Де параметри А і В, оцінюється за допомогою навчальних даних разом з їх відповідними значеннями рішення.
Імовірність висновку виходить шляхом вирішення наступного завдання оптимізації:
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Розглянемо вибір компонентів.
Процес відбору ознак є важливим кроком для будь-якого алгоритму навчання, оскільки він забезпечує набір найбільш важливих ознак (функцій), що підсилює результуючу здатність вивченої моделі і підвищує точність класифікації при одночасному скороченні часу обчислень. Алгоритми, що застосовуються для процесу відбору ознак діляться на три категорії: обгортка, фільтр і вбудовані методи. Метод обгортки використовує класифікатор для оцінки корисності функцій і отримує точність класифікації в якості зворотного зв'язку для методу вибору функції. Метод фільтра виконує функцію вибору шляхом ранжирування вхідних об'єктів на основі метрики і усуває особливість з найнижчими рангами. Метод фільтра не залежить від будь-якого класифікатора і він працює безпосередньо на даних. Метод вибору з третьою особливістю є вбудованим в класифікаторі і виконує одночасний вибір функцій і завдань класифікації. Далі ми розглянемо чотири методи для вибору функції, які використовує SVM для оцінки ефективності певних функцій. Короткий опис кожного методу представлений для вибору функції з двох класів, може бути продовжений на кілька класів, використовуючи один-проти-всіх, стратегії мульти-класу. Ці методи включають в себе: вибір функцій за допомогою увігнутої мінімізації (Ф), мінімізації подвійний нульовий норми (L0), відбору взаємної інформації ознак на основі (MUTINF), а також застосування рекурсивної ознаки (РС). Ці методи засновані на їх реалізації в машинному навчанні панелі інструментів «SPIDER".

Вибір компонентів за допомогою увігнутої мінімізації.
Цей метод відбору ознак аналогічний композиції SVM, в якому він розділяє площину шляхом мінімізації зваженої суми відстані неправильно класифікованих точок, тобто зваженої суми поряд з мінімізацією числа вимірів простору ознак, які використовуються для визначення площини. Композиція визначається за формулою:






Відповідні нульові компоненти видаляються. Рішення задачі оптимізації дає рідкісний ваговій вектор W, який забезпечує узагальнений набір функцій. Функція в простір ітеративно шукала рішення за методом градієнтного спуску, що ітеративно вирішує оновлене завдання лінійного програмування. Основним недоліком цього методу є великий розрахунок часу. Реалізація в MATLAB зазначеного завдання виконується протягом деякого часу, щоб вибрати узагальнений набір функцій для класифікації.

Подвійна нульова норма мінімізація (L0).
Цей метод відбору ознак також є модифікацією композиції SVM. Алгоритм простий і швидка реалізація модифікованого SVM з вибором функції виконуються ітераційно мультиплікативно з перенормуванням навчальних даних. Вибір функції за допомогою цього методу наводиться нижче.

Вирішують послідовно

[image: image55.emf]
Таким чином, на кожному кроці ітерації, якщо одна з особливостей отримує меншу вагу в порівнянні з іншими, то на наступному кроці ітерації ця функція буде мати ще меншу вагу через перенормовані дані, знайдені на попередній ітерації. Мультиплікативний процес вагового зменшує коефіцієнт масштабування швидко наближається до нуля, що збільшує швидкість обчислень і до сих пір отримати узагальнений набір функцій для класифікації.

III.
Взаємна інформація (MUTINF)

Цей метод відбору ознак заснований на ранжування функцій з використанням взаємної інформації в якості метрики для отримання звання. Взаємна інформація вимірюються між тестовими функціями і очікуваними цільовими функціями.

Алгоритм мінімізує квадрат функції вектора вагових коефіцієнтів.

Алгоритм покращується шляхом видалення половини функцій на кожному кроці ітерації.

Розглянемо порівняння методів відбору.
Продуктивність чотирьох методів відбору ознак, описаних вище оцінюється на основі перевірки. Метою цього тесту було порівняння, щоб отримати найкращий метод відбору ознак, а також отримати оптимальну кількість функцій, які будуть обрані для класифікації. 
Рис. 3.3, 3.4 представлені результати тесту порівняння особливостей відбору ознак для аудіо та візуальних відповідно.
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Рисунок 3.3 - Оцінка кращих аудіо методів вибору ознак з оптимальною кількістю функцій
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Рисунок 3.4 - Оцінка кращого візуального методу вибору функції з оптимальною кількістю функцій

Результат цього експерименту ясно показує, що рекурсивний метод виключення функції виконується краще для аудіо та візуальних методів вибору функції. Найкраща точність перехресної перевірки, яка отримана для зорових функцій становить 93% для вибору 1024 візуальних особливостей в цілому з 20480 функцій і 67% для вибору 21 звукових функцій з 85 ознак. Інтуїтивна інтерпретація цих результатів може бути отримана шляхом аналізу, які аудіо і візуальної особливості, що були обрані методом RFE. 
Список звукових функцій обраних за допомогою цього методу для класифікації емоції: частота ОТ, її середнє, спектральні признаки, та  MFCC з номерами 1,2,4,5,6,9,11,12,13.
Візуальні ознаки які обрано представлені на основі просторового розташування, частот і орієнтацій фільтрів Габора. Рис.3.5 являє собою особливості просторового розташування фільтрів Габора по відношенню до окремих класів емоцій. Ці ознаки, вибрані для окремих класів емоції були об'єднані, щоб отримати загальний список функцій для подання всіх емоцій за допомогою RFE. 
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Рисунок 3.5 - Просторове розташування Габора певних функцій за допомогою RFE для окремих класів емоцій
Рис.3.6 зображує цей загальний набір певних функцій. Тільки загальний набір функцій був використаний для класифікації емоції. 
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Рисунок 3.6 - Просторові розташування ознак Габора, що обрано за допомогою методу RFE для всіх класів емоцій
Умовні позначення рис. 3.4: зеленій * - обраний по крайній мере один раз, * голубий - обраний кілька разів, * червоний - обраний максимальну кількість разів.
Розподіл функцій Габора що мають частоти і орієнтації представлена на рис. 3.7.


                     а                                                         б
Рисунок 3.7 - Розподіл функцій Габора в термінах частот і орієнтацій

Розміром вхідних зображень і фільтрів, які використовуються в частотної області для формування розподілу ділянки був (128х128 пікселів). Таким чином, можна зробити висновок про те, що мінімальне число 11 пікселів довжини вікна потрібно, щоб оптимально викорастати інформацію для наших даних.

4 ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ РЕЗУЛЬТАТИ

4.1 Особливості експериментальних досліджень

Експериментальні результати були отримані з використанням рекурсивного методу виключення функції на основі оптимальної кількості аудіо- та візуальних особливостей, розрахованих вище.

В цьому розділі розглянуто окремі етапи обробки дворежимної системи розпізнавання емоцій. Вона починається з описом баз даних, що використовуються для процесу тестування алгоритмів розпізнавання. Зокрема, ми розглянемо три різні методи, реалізовані для навчання нашої системи. Переваги і недоліки кожного методу навчання оцінюються на основі експериментів, проведених на тестових даних. Продуктивність системи порівнюється з урахуванням результатів, отриманих із застосуванням різних методів злиття аудіовізуальної інформації.

Ми оцінюємо наш підхід до двох типів баз даних. Перша база даних містить поставлені аудіовізуальні послідовності в лабораторних умовах з суб'єктами основному обличчям до камери. Друга база даних є підмножиною бази даних, яка складається з відеозаписів природних розмов між учасниками і інтерв'юером з необмеженим освітленням і рухом голови. Зразок з двох баз даних представлений на рис. 4.1.
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Рисунок 4.1-  Зображення для аудіо-візуальної бази даних
Поставлена база даних складається з 9 еталонів, які виражають 5 емоцій ( «Сердитий",«Відраза", "Щастя", "Печаль" і "Сюрприз"), в 5 різних ситуаціях. Ми тестуємо наш підхід по кожному еталону для всіх емоцій, що забезпечує загальну кількість 45 аудіо-відеозаписів тестових послідовностей і  180 послідовностостей навчання. 
Природна база даних складається з 3-х предметів з 6 тестових послідовностей для 2-х класів емоцій.

Рисунок 4.2 - Спонтанні аудіовізуальні бази даних, вибрані з «Belfast натуралістичної бази даних".

Ми навчаємо візуальний компонент нашої системи з використанням ключового кадром підходу, при якому завдання полягає в тому, щоб вибрати з екземпляри відеопослідовності, яка відображатиме пікові інтенсивності в кожному класі емоції. Перша спроба для ключа вибору кадру робиться вручну, щоб забезпечити наявність корисної інформації в обраному кадрі. Потім реалізувати трьома різними способами автоматично. Евристично на основі інтуїції, будемо рахувати що пік виразу обличчя виникає при максимальних випадках інтенсивності звуку. Візуальний компонент нашої системи навчаються з використанням відповідних максимальної кількості кадрів інтенсивності звуку.

Розглянемо напівконтрольований підхід.
При такому підході ми використовуємо комбінацію бази даних зображень поряд з візуальною базою даних послідовностей. База даних зображень має фотографії людей, що мають вираз обличчя з повнотою емоційної напруженості. Візуальна база даних послідовності складається з людей, що навмисно позують вираз обличчя, починаючи з нейтральним і закінчуючи максимальну інтенсивністю. Ми використовуємо тільки останній кадр, тобто кадр, що містить пік інтенсивність, вираз обличчя для навчальної мети. Приклади двох баз даних представлені на рис. 4.3.
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Рисунок 4.3 - Бази даних обличчя жінки
Дві класіфіковані бази даних, показані вище, використовуються для обчислення центру кластерів для 5 класів емоцій. Класифіковані  аудіовізуальні послідовності потім обробляються для визначення відстані кожного кадру в послідовності до центру відповідного класу кластера. Кадр з мінімальним відстанню від центру вибирається для процесу навчання. Відстань кожного кадру в послідовності вимірюється за допомогою двох показників відстані:
Лінійний показник відстані
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де d (x,y) відстань між векторами х і у, які представляють собою функцію вектор кадру в центрі кластера і вектор ознак кадру з аудіо-візуальної послідовності відповідно.

Ентропія на основі метрики відстані
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 - спільна ентропія і взаємна інформація векторів х і у відповідно.
Неконтрольованої підхід:

Цей метод корисний, коли немає апріорної інформації про справжній емоції в даній навчальної послідовності, а також, якщо немає бази даних для вибору прикладів навчання. Ми припускаємо, що тренувальні послідовності попередньо сегментований, і вони складаються тільки з одного класу емоцій в послідовності. Алгоритм кластеризації потім застосовується для поділу кадрів в послідовності в емоцію, що містять кадри і не- емоцій, що містять кадри. Ці кадри будуть згадуватися як “емоції" і кадри “Не емоційні кадри" відповідно. Кластер, що містить найбільшу кількість безперервних кадрів вважається кластер емоції кадру, так як аудіовізуальні послідовності попередньо сегментований на п'ять класів емоцій з кожної послідовності, що містить велику частину кадрів з відповідного класу емоцій. Рама, яка знаходиться на мінімальній відстані від центру цього кластера вибирає для навчання візуальній складовій нашої дворежимної системи. Для того, щоб мати справу з відкиданням, наприклад, береться тільки один кадр в кластері, то інші кадри будуть стерті, і процес кластеризації виконується ітеративно до тих пір, поки мінімум попередньо визначеного числа безперервних кадрів не будуть отримані в кожному з кластерів. Заздалегідь певне число безперервних кадрів засновано на спостереженні, що емоції в базі даних тривали в середньому від 0,25 до 2 секунд. Частота кадрів аудіовізуальних послідовностей складає 25 кадрів в секунду і, отже, кількість безперервних кадрів, що встановлюється на нижній поріг - 0,25 с, тобто береться як мінімум 5 безперервних кадрів в кластері. 
Приклади результатів, отриманих з алгоритму кластеризації представлені на рис.4.4. Пара зображень, показаних на цьому рисунку представляє інформацію і інформаційні кадри, які знаходяться на мінімальній відстані від центру емоцій і кластерів не емоції відповідно.
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Рисунок 4.4 - Інформація (ємоции) і не-інформація (немає емоції) 

Порівняння кадрів, обраних з використанням трьох методів навчання, описані вище, поряд з вручну обраними кадрами показано на рис.4.5.
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Рисунок 4.5 - Порівняння методів вибору фрейма за допомогою підходів: ручний (керівництво), неконтрольованого (кластеризація), напівнавчаємий  (лінійний і ентропійний) і евристичного (максимальна інтенсивність звуку).

Стандартне відхилення абсолютних різниць між номерами кадрів, обраних пропонованими нашими методами навчання і вручну обраними кадрами є: 14,7, 12,9, 13,5 і 12.7 для неконтрольованої (кластеризації), напівобучаємої - лінійні метричні, напівнавчаємої - ентропійних метричних і евристичних, де застосовують методи максимальної інтенсивності звуку відповідно.

Аудіо компонент нашої системи навчаються на основі глобальної статистики акустичних ознак, отриманих з мовного сигналу, як описано раньше, попередній етап обробки видаляє початкові і кінцеві мовчазні краї слухового сигналу і всі ознаки (функції), які нормовані щодо для кожного об'єкта в базі даних.

Процес тестування для розпізнавання з використанням візуальної інформації здійснюється аналогічним чином в процесі навчання. Ми оцінюємо три підходи, описані в попередньому розділі. Перший тест виконується з використанням евристичного підходу. Для цього методу, ключовий кадр вибирає з тестової послідовності на основі максимального критерію інтенсивності звуку.

Другий метод тестування є напівнавчаємий підхід. Навчальні кадри, отримані на основі цього підходу використовуються для визначення центру кластерів для різних класів емоцій. Тестові кадри обрані шляхом вимірювання їх відстані від центру цих кластерів. Єдина відмінність в процесі випробувань в порівнянні з процесом навчання є те, що тестові послідовності НЕ позначені. Отже, відстань від всіх кадрів в тестовій послідовності розраховуються по відношенню до всіх центрам кластерів. Кадри, які знаходяться на мінімальній відстані від кожного кластера вибирається і кадр, який має мінімальну відстань до вибраних кадрів вибираються для остаточного тестування.

Останній тест заснований на неконтрольованому підході. У цьому способі процес кластеризації повторюються для тестових послідовностей, щоб розділити кадри в емоційні кадри і без емоцій кадрів. Мінімальна відстань кадр, що належить до найдовшого безперервного кластеру вважається емоцією-кадр, який обраний для тестування.

Розпізнавання емоцій на основі аудіо виконуються таким же чином, як в процесі навчання і акустичні функції, отримані для тестових послідовностей також нормалізовані по кожному об’єкту в базі даних. Звукові та візуальні дані об'єднуються з використанням двох різних методів злиття: злиття ознак до прийняття рішень і б - злиті попередні рішення.
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Рисунок 4.6 – Ілюстрація  рівня злиття даних: а –ознак, б- попередніх рішень 
В першому випадку цей великий вектор ознак зменшуються в розмірності з використанням методу RFE, і класифікований з використанням багатоступінчастого класу SVM. 
Другий спосіб об'єднання двох механізмів заснований на оцінках або оцінці ймовірності, отриманої після того, як окремо виконано дві класифікації з використанням SVM. 
Ми об'єднали результати двох методів, використовуючи правило, що основане на припущенні, що ознаки, отримані з двох умов не залежать одне від одного. 
Комбінований бал для класу, використовуючи правило продукту задається наступним рівнянням:
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 -ймовірність того тестового прикладу, що відноситься до класу D для режиму м і класу с. 
Число мод в даному випадку дорівнює 2 (аудіо і відео), а число класів 5 ( «Сердитий", "Відраза", "Щастя", "Сумний" і "Сюрприз"). Результати, отримані на основі двох методів злиття для трьох підходів, описані вище, представлені в таб. 4.1. Відсоток правильної швидкості розпізнавання для розпізнавання емоцій аудіо основи становить 53%, що є загальним для всіх результатів, представлених нижче.
Таблиця 4.1 – Процент правильного розпізнавання
	
	Неконтро-льована кластери-зация
	Напівконтроьо-ваний

(А) Лінійний
	Напівконтрольо-ваний

(Б) Ентропія
	Евристичний



	тільки візуаль-ний
	80
	56
	67
	64

	звук
	80
	60
	71
	80

	сумісний
	84
	58
	76
	80


У злитому виконує оцінку рівня краще, ніж злиття рівня функції для всіх методів навчання для методу статі-контрольованого навчання на основі лінійного відстані метрики, за винятком. Єдиний недолік неконтрольованої кластеризації підходу полягає в тому, що випадковим чином вибирається центр кластера, що генерує різні приклади навчання на кожному циклі алгоритму. Наступний кращий результат виходить при використанні підходу, заснованого на навівнавчаємих підходів.

Вибір одного кадру на основі процесу розпізнавання візуальних емоцій обговорювалося вище, та включає в себе процес вибору кадру, навіть на етапі тестування. Ці обчислення можна уникнути, використовуючи часову схему аналізу, де всі кадри тестової послідовності розглядається для візуальної основи класифікації емоції. Цей процес включає в себе агрегацію оцінки візуальних кадрів після індивідуальні їх класифікації з використанням багатоступінчастого класу SVM. Бали підсумовуються з використанням правила сум, заснованим на припущенні, що послідовні кадри в послідовності пов'язані один з одним, на відміну від припущення незалежності використовується для виправдання правила продукту. 
Правило сум для класу D задається рівнянням:
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 -ймовірність того тестового прикладу, що відноситься до класу D для режиму m і класу с. 
4.2 Порівняння результатів розпізнавання

Порівняння чотирьох випадків представлено на рис. 4.7: (a) розпізнавання емоцій на основі аналізу одного кадру, (б) аналіз одного кадру, використовуючи злиття рівня рахунки, (III) часовий аналіз з використанням тільки візуальних даних, і (IV) часове аналіз з використанням синтез-оцінки рівня. 
Об'єднані швидкості розпізнавання аудіовізуальних емоцій, отримані з використанням підходу, заснованим одинарної рамою перевершують спільні швидкості розпізнавання, отримані з використанням часового аналізу візуальних даних для всіх методів, за винятком статі-контрольованого методу з використанням лінійного відстані метрикою.
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Рисунок 4.7 - Порівняння методів навчання
Кількісний аналіз різних методів навчання проводили з використанням способів аналізу статистичних відхилень (ANOVA). 
Узагальнення спроможність чотирьох методів, використовуваних для візуальної складової нашої системи оцінюється з точки зору кількості опорних векторів, необхідних для навчальних цілей. Ці опорні вектори виходять із загального числа 180 навчальних прикладів, використовуваних для класифікації 5 класів емоцій. Метод напівнавчаємий на основі ентропії метрики відстані має найменше число опорних векторів (163/180) та найбільше число опорних векторів, що використовувані в підході, заснованому на евристичному методі для декількох класів опорних векторів (175/180).
Відсоток кількості процентів правильних розпізнавань для ручного випадку підходу до навчання з наведених вище таблиць, представлено в графічній формі на рис.4.7.
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Рисунок 4.8 - Графічне представлення матриці неточностей для ручного підходу до навчання

Графічне представлення візуальної матриці неточностей для одного кадру для навчального підходу та на основі матриці неточностей аудіо аналізу показано на рис. 4.8.
Друга серія експериментів проводяться на природній базі даних. Число прикладів в класі емоцій в цій базі даних не розподілено рівномірно. Таким чином, ми використовуємо бази даних зображень і ручні кадри, вибрані зі створюваних аудіовізуальної бази даних для підготовки візуальній складовій нашої системи, заснованої на підлозі контрольованого методу навчання. Наша аудіо системи навчаються з використанням акустичних глобальних особливостей створюваних аудіовізуальної бази даних. Ми не використовуємо дані з природних послідовностей для навчання ні звуку, ні візуальних систем. Таким чином, випробування на природній основі, повністю людина незалежна. Ми, однак, навчили систему для ідентифікації тільки двух емоцій: «счасливий» та «сумний» в природних послідовності через обмежений доступ до бази даних. Окремі візуальні і звукові коректні показники розпізнавання 50% і 67% відповідно. Точність комбінованого аудіо-візуального методу для незалежного розпізнавання двух класів емоцій становить 83%. 

ВИСНОВКИ
Представлена бімодальна система розпізнавання емоцій, використовує звукові та візуальні інформаційні канали в потоці даних. 
Ми запропонували і реалізували підхід до аналізу аудіовізуальних послідовностей, з тим щоб зменшити обчислювальну складність системи.. 
Візуальний компонент системи був заснований на характеристиках, витягнутих з одного кадру, а не з усіх кадрів, використовуючи традиційні алгоритми відстеження. 
Перевага використання фільтрів Габора для оцінювання ознак при розпізнаванні емоційної складової міміки обличчя є те, що вони зберігають локальні просторові відносини між рисами обличчя і усунута необхідність в явному відстеження кожної точки обличчя людини. 
Звуковий компонент системи розпізнавання емоцій використовував сукупність акустичних характеристик для розпізнавання емоцій. Було також відзначено, що коефіцієнти MFCC відіграють важливу роль в поліпшенні якості розпізнавання. 
Розглянуто вирішення задачі розпізнавання емоцій людей за зображенням обличчя людини  за  допомогою методу головних компонент (МГК) і лінійного дискримінантного аналізу (ЛДА).

Об’єднання результатів розпізнавання за голосом та зображенням дозволяє підняти якість правильного розпізнавання емоційного стану людини до 88 %. 
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