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1. Johdanto

Kasvojen ilmeet vélittavat tietoa ihmisen tunnetilasta, toiminnan tilasta, luonteesta,
temperamenttisuudesta, totuudenmukaisuudesta ja monista muista ominaisuuksista [Don99].
Kéaytdmme jatkuvasti kasvojamme antamaan lisamerkitysta puheelle ja muulle kanssakaymiselle
[EcF78].

Facial Actions Coding System (FACS) [EcF78] on kayttaytymistieteellisissd tutkimuksissa
kéytetyin menetelmé ihmisen kasvontoimintojen mittaamisessa ja analysoinnissa. Kyseessa on
kasvontoimintojen koodaustapa, jolla kaikki tietylla tarkkuudella havaittavissa olevat muutokset
kasvojen ilmiasussa voidaan havaita ja koodata systemaattisesti [ECF78].

Toistaiseksi FACS-koodaugérjestelmdd kayttdvdt ainoastaan huolellisesti  perehdytetyt
ihmisasiantuntijat. Kuvankasittelyn ja koneoppimisen menetelmé tarjoavat kuitenkin yha
paempia menetelmia FACS-koodaugérjestelman kayton automatisoimiseksi. Pétevan
ihmisasiantuntijan kouluttaminen jarjestelmaan vie keskimaarin sata tuntia ja minuutin pituisen
videondytteen koodaaminen vaatii asiantuntijalta keskimaarin tunnin [Don99], joten FACS-

koodausjérjestelméan automatisoinnille on ilmeista kysyntda kognitiivisen tutkimuksen parissa.

Automaattinen ilmeidenluokittelu tietokoneen avulla on kokonaisuudessaan haastava
tutkimusalue. Tehtéavana on havaita ja luokitella kaikki kasvojen ilmeet annetusta kuvasarjasta,
kayttéen apuna tietokantaa erilaisten ilmeiden kuvauksista. Tehtavaan liittyy useita osatehtavi,

kuten kuvan esikasittely ja kasvojen paikantaminen kuvasta.

L uotettavaa automaattista ilmeidenluokittelua voisi hyddyntda kognitiivisen tutkimuksen lisaksi
esimerkiksi interaktiivisissa kayttoliittymissd, valheenpaljastuskokeissa tai  psykologien
apuvédlineena potilaidensa henkisen tilan arvioinnissa. Viihdeteollisuudessa ja visuaalisissa
kayttoliittymissa on kysyntéa myos kasvojen ilmeiden syntetisoinnille tietokoneen avulla.
Esimerkiksi animaatioelokuvissa hahmojen kasvot halutaan usein inhimillisiksi ja huulet seka
ilmeet dialogia vastaaviksi. Téhan soveltuvat hyvin samaiset menetelmét joita kaytetdan

ilmeidenluokittelussa.

FACS-koodaugérjestelman soveltamista automaattisessa ilmeidenluokittelussa on tutkittu
runsaasti. Useimmat ilmeidenluokittelujarjestelmé médrittelevat kiintedn joukon yleisimpia
tunnetiloja, esimerkiks {ilo, suru,viha,inho, pelko,tuntematon} , ja sSijoittavat jokaiselle anne-
tulle ilmeelle yhden nédista kiinnitetyista tunnetiloista [Bar99]. Usein kuitenkin pelkén ilmeen
olemassaolon havaitsemisen lisdksi olemme kiinnostuneita ilmeen intensiteetistd. Esmerkiksi



mutta erilainen ilme [Bar99]. FACS-koodausjérjestelméssa kasvojen toimintojen esitys erotetaan
nithin liittyvien ilmeiden esityksestd, jolloin kéytettavissd oleva informaatio ilmeiden
intensiteetista sailyy [EcF78].

Seuraavassa luvussa kuvailemme FACS—koodaugérjestelman yksityiskohtaisesti, seké
selvitdmme, miten sitd voi hyddyntda automaattisessa ilmeidenluokittelussa. Kolmannessa
luvussa  esittedlemme  automaattisen  ilmeidenluokittelujérjestelmén  toiminta  ja
toteutusperiaatteet. Samalla kasittelemme ilmeidenluokitteluprosessin eri vaiheissa tarvittavia
menetelmia ja algoritmeja. Lopuksi esittelemme kaksi erityista menetelméd FACS—koodien
madrittamiseks automaattisesti kuvasta.

2. Formaali kasvontoimintojen koodaustapa

TassA luvussa esittelemme  yksityiskohtaisesti Facial Action Coding System -
koodausmenetelmén ja selvitdmme miten FACS—koodausta voidaan hyddyntdd automaattisessa

ilmeidenluokittelussa.

2.1 Koodausg arjestelman kuvaus

Psykologit joutuvat tydssddn analysoimaan potilaiden kanssa kdymiensa keskustelujen liséksi
heidan ei-verbaalista ulosantiaan. Potilaat ovat usein sulkeutuneita ja heidan tilansa arviointi
tukeutuu voimakkaasti k&yttdytymisen ja ilmeiden arviointiin  keskustdujen liséksi.
Tavalisimpien ilmeiden ja tunnetilojen, kuten ilon, surun, pelon, vihan ja hammastyksen
luokittelu on ihmiselle triviaalia. Sen sijaan tunnetilojen tarkempi analyysi kuvasta on vaativa
tehtava, johon jotkut psykologit joutuvat ammattinsa puolesta harjaantumaan. Tarkempi analyysi
kéasittda erilaisten tunnetilojen yhdistelmien havaitsemista, tunnetilojen voimakkuuden arviointia,
seka tunnetilojen autenttisuuden erottamista. Tyypillisia vaikeasti méaritettévia tunnetiloja ovat
esimerkiks teeskennelty ilo johon sekoittuu epétoivoa, itsetuhoisuuden ilmaiseminen ilman

aikomusta vahingoittaa itsedan tai tietoinen valehteleminen omasta voinnistaan [EcF78].

Subjektiivisuus on keskeinen ongelma ilmeiden méarittamisessa: kun ihmisasiantuntija méarittda
kuvagta tai luonnossa henkilon ilmetta han tekee intuitiivisia tulkintoja henkilon mielentilasta,
perustuen omiin synnynndisiin ja opittuihin taitoihinsa [EcF78]. Automatisoitaessa

ilmeidenluokittelua tdmé& subjektiivisuus tulee poistaa ilmeidenluokitteluprosessista. Facial



Action Coding System on kasvojen toimintojen koodaustapa, joka kehitettiin alun perin juuri
psykologien apuvélineeks potilaiden ilmeiden analysoinnissa. Menetelman taustalla on ihanne,

jossa kasvojen lihasten tuottamat ilmeet ja niihin liittyvét tulkinnat erotetaan toisistaan.

FACS—koodaus jakaa kasvojen toiminnot anatomisin perustein neljéédnkymmeneenkuuteen
erilaiseen toimintayksikkoon (Action Unit, AU), jotka vastaavat kaytdnntssa kaikkia silmin
erotettavia muutoksia kasvojen ilmiasussa. Osa tarkeimmista toimintayksikoista selityksineen on
esitelty taulukossa 1. Jaottelu perustuu tarkasti ihmiskasvojen lihasten anatomiaan ja jokainen
toimintayksikk6 on selkeasti mééritelty yhden tai useamman kasvojen lihasryhman
supistumisena [EcF78]. Kuvassa 1 [EcF78] on esimerkki muutamasta toimintayksikosta seké
niitd vastaavista lihasryhmigstd. Jaottelussa on pyritty muodostamaan minimaalinen joukko
kasvontoimintoja, joka on kyllin ilmaisuvoimainen erottelemaan toisistaan kaikki ihmisen
havaitsemat erilaiset ilmeet. Syy siihen, ettda FACS—koodit soveltuvat hyvin automaattisen
ilmeidenluokittelun apuvélineeks kuvasta on se, ettd jaottelu perustuu nimenomaan silmin

havaittaviin, visuaalisiin muutoksin kasvoissa.

Kuva 1: Esimerkki toimintayksikkdja vastaavista lihasryhmista Numerot

vastaavat toimintayksikon numeroa ja tummat viivat kasvoilla osoittavat

toimintayksikk6on liittyvia lihaksia
Toimintayksikdt elvat vastaa oletusarvoisesti mitédn nimettyja kasvojen ilmeita Sen sijaan
kaikki silmin havaittavat kasvojen ilmeet voidaan esittéa ndiden toimintayksikdiden
yhdistelmana tarkkuudella, joka vastaa vahintéan ihmisen havaintokyvyn tarkkuutta [EcF78].



IImeen FACS—koodi on siis 46-ulotteinen vektori, jossa akiot ovat 2-26 arvoisia riippuen
kyseisen toiminnan luonteesta. Esimerkiksi silmanrgpéytys (AU 45) on selvasti kaksiarvoinen
toiminto: silmét ovat joko auki tai kiinni ja valivaiheet ovat ihmisen havaintotarkkuuden rajoissa
merkityksettomid. Leukaperien laskemiselle (AU 26) voi sen sijaan helposti méaréta useita eri
asteita ja kyseinen toimintayksikkd on téten useampiarvoinen. Toimintayksikot, jotka vastaavat
kasvojen molemmilla puolilla symmetrisesti esiintyvaa kasvontoimintoa, sisdltavdt oman koodin

molemmille kasvonpuoliskoille.

AU 1 Kulmakarvojen sissmmén osan kohotus | AU 18  Huulten mutristus

AU 2 Kulmakarvojen ulomman osan kohotus | AU 19  Kieden néyttdminen

AU 4 Kulmakarvojen madallus AU 20  Huulten pingotus levedksi

AUS5 Y lemmén simaluomen kohotus AU 22  Pydredn raon muodostaminen huulilla
AU 6 Poskip&an kohotus AU 23  Huulten pingotus kapeaks

AU 7 Silméuomen dristys AU 25  Huulten raottaminen

AU 8 Huulien puristaminen yhteen AU 26  Leukaperien laskeminen

AU 9 Nenéanvarren rypistyminen AU 27  Suun supistaminen viiruksi

AU 10 Y [&huulen kohottaminen AU 28  Huulten imeminen

AU 11 Suupielten kuopan syventdminen AU 30 Leukaperien dirtdminen sivuttain
AU 12 Suupielen vetdminen taakse AU 32  Alahuulen pureminen

AU 13 Posken pullistaminen AU 38  Sierainten lagjentaminen

AU 14 Hymykuopan muodostaminen AU 39  Sierainten supistaminen

AU 15 Suupielen painaminen alas AU 43  Silmét rennosti suljettuna

AU 16 Alahuulen vetdminen alas AU 44  Karsastus

AU 17 Leuan kohotus AU 45  Silmien répaytys

Taulukko 1: Tarkeimpié kasvojen toimintayksikoita.

FACS—koodit ovat yksikasitteisesti ja tasmallisesti maariteltyja suhteessa kasvojen anatomiaan
mutta koodien méarittdminen kuvasta ei ole t&ysin objektiivista. Kunkin toimintayksikon

médrittely sisdltda nelja kohtaa:



(1) Selostus toimintayksikon kuvaaman toiminnan aiheuttavista lihaksista sekd néiden

kayttaytymisesta toiminnan aikana.
(2) Toimintayksikon vaikutus kasvojen ilmiasuun.
(3) Ohjeet joiden avullaihminen voi itse aktivoida toimintayksikon kasvoillaan.

(4) Sa&nto dita millaisia muutoksia kasvoilla taytyy havaita ennen kuin toimintayksikon

voi katsoa olevan aktiivinen.

Liitteessd A on esimerkkeja toimintayksikbiden méérittelyistd. Kuten méérittelyn asettelusta voi
ndhda, kohdat (2), (3) ja (4) ovat riippuvaisa FACS-koodien arvioijasta. Puhuttaessa
automaattisesta ilmeidenluokittelusta koodien arvioija on ilmeidentunnistusjérjestelma

FACS—koodaus on yleisin ilmeiden analysoinnin tyokalu psykologien ja kognitiotieteilijoiden
parissa, johtuen sen yksinkertaisuudesta ja riittavasta tarkkuudesta kasvontoimintojen erottelussa.
FACS—koodauksen kehittgja argumentoivat koulutettujen FACS—asiantuntijoiden olevan 70-95
prosenttisesti yksimielisid kasvojen kuviin liitetyistd koodeista, riippuen yksimielisyyden
mitasta: kasvojen toimintayksikdiden aktiivisuudesta asiantuntijat ovat padsdantdisesti samaa
mieltd, kun taas arvioitu toimintayksikon intensiteetti vaihtelee eri arvioijien kesken suuresti
[ECF78].

2.2 lImeiden esittaminen FACS—koodien avulla

Kasvojen toimintayksikét elvat vastaa nimettyjd kasvojen ilmeitd, mutta FACS—koodellla
voidaan luontevasti kuvata ilmeit&. IImeiden esittamisen pohjaksi tarvitaan oletus etta henkilén
mielentila, ilmeet ja kasvontoiminnot liittyvéat yksilollistd vaihtelua lukuun ottamatta kiinteasti
toisiinsa. TassA aliluvussa esitetty matemaattinen muotoilu ilmeiden esittémiselle el perustu
suoraan ulkoisiin lahteisiin, mutta useat ilmeidenluokittelujérjestelmét kayttavét implisiittisesti
samankaltaisia menetelmid [EsP97, CKTO01]. Téssa esitetty muotoilu pyrkii yksinkertaistamaan

ja havainnollistamaan ilmeiden esittamisen periaatteita, puuttumattateknisiin yksityiskohtiin.

On ilmeistd, etta useampi kasvojen asento voi vastata samaa ilmett& esimerkiksi vihaa voi
ilmaista monilla erilaisilla kasvontoiminnoilla Tamé tulee ottaa huomioon rakennettaessa
ilmeille esitystapaa FACS—koodien avulla. Sama FACS—koodi voi myds vastata useampaa kuin
yhtéa ilmettd, slla kaikki ilmeet eivét ole toisiaan poissulkevia. Esimerkiksi hymy ja hammastys
ovat kaks erilaista ilmettd, jotka esiintyva kasvoilla usein samanaikaisesti. Téallaisen

yhdistelman voisi nimetd omaksi uudeksi ilmeekseen, mutta mahdollisia téllaisia yhdistelmia on



useita tuhansia [EcF78] ja niiden kakkien numeroiminen e ole automaattisen

ilmeidenluokittelun kannalta tehokasta tai mielekasta.

IImeinen tapa esittdd ilmeita FACS—koodien avulla on valita esitystavaksi yksi, ilmetta hyvin
karakterisoiva FACS—koodi ja sopia, etta kyseista ilmettd vastaa sellaiset FACS—koodit, jotka
ovat tietyn kynnysarvon etéisyydella tasta karikatyyrista. Etéisyyden mittana vois kéyttda vaikka
FACS-koodivektorien euklidista etéisyytta toisistaan. Tamaei toimi kaytanndssg, silla yksildiden
véliset erot kasvontoiminnoissa samaa ilmettd muodostettaessa ovat liian suuria [ECF78] ja
monet toimintayksikot ovat ilmeen kannalta merkityksettomig, jolloin niiden ei pitdisi vaikuttaa

ilmeita esittavien koodien vertailuun.

Aiemmin mainittujen havaintojen pohjalta muodostamme seuraavanlaisen esitystavan ilmeelle I,

kun tarkastellaan ilmeidenluokittelua yhden FACS—koodin perusteella: | ={g,k,D} . Tassd g on

ilmetta vastaava keskimaérdinen FACS—koodivektori eli ilmeen karikatyyri g1 N*, kon
painokerroinvektori, siten etta k. on arvio valilta 0..1 sille, kuinka merkittavéa kasvontoiminto g,
on ilmeen | luokittelun kannalta. D on maksimipoikkeamavektori, joka antaa ylérajan slle,
kuinka paljon annetun FACS—koodin kukin toimintayksikkd saa enintéan poiketa karikatyyrin
vastaavasta toimintayksikostd, jotta annetun koodin voi katsoa vastaavan ilmettda |. Talla

muotoilullaannettu FACS—koodi q' esittddilmetta | josjavainjos " .k |G- q' [<D,.

Tassd tutkielmassa olemme kiinnostuneita ilmeiden luokittelusta, kun kéaytettdvissa on
kuvasarjasta méritetty jarjestetty jono FACS—koodgia (¢',q",....q",),n1 N. Télainen sarja
kasvontoimintoja voi sisdltéa useita ilmeitd, samanaikaisesti rinnakkain tai sarjana perakkain
[ECF78]. Osa kasvojen ilmeisté tai eleista on taas luonteeltaan usean toiminnon sarjoja, kuten
pddn nyokytys tai valinpitamattomyytta osoittava kulmien kohautus yhdistettynd paan
kallistamiseen.

Luvussa 5 esittelemme erityissi@ menetelmia tdllaisten kuvasarjojen esittdmiseksi ja
analysoimiseksi. Tassa yleisdmme useamman kasvontoiminnon sarjana muodostetun ilmeen
esityksen seuraavasti:

1" ={g",k",D"},nT N
missi ¢' on useampiosaisen ilmeen vaihetta i vastaava karikatyyri, k' on painokerroinvektori

joka kertoo, mitka toimintayksikot ovat oleellisia useampiosaisen ilmeen i:nnessi vaiheessa ja

D on vastaavasti ilmeen i:nnen vaiheen maksimipoikkeamavektori.



Annettu jono FACS-koodgja (9',,9",,.-.q",,),m1 N sisiltdéilmeen |" josjavain jos:

n " n' 1 n' n'
$m‘T [L(m-n] nf[L.n] il [1..46]k i |q m'+n' " q i |< D i

Eli annettu koodijono sisdltda osajonon, joka toteuttaa useampiosaisen ilmeen asettamat rajoitteet
javaatimukset.

Karikatyyrien muodostamiseksi tarvitaan joukko valokuvia, joissa eri henkilot esittavat saman
ilmeen kontrolloiduissa olosuhteissa. Kuvassa 2 [Coh02] on esimerkki suppeasta téllaisesta
kuvajoukosta.

Kuva 2: Esimerkkeja eri henkildiden neutraalista (1.
ylhaaltd), iloisesta, kuvottuneesta ja vihaisesta ilmeesta

Tallaisista valokuvista méaaritettyjen FACS—koodien joukkoa kutsuttakoon koulutusjoukoks
K={g".q",,...q" },nT N. Karikatyyri ¢ saadaan koulutusoukon koodivektorien
keskiarvosta:

:lén "
9=na9n

Painokerroinvektori k saadaan tarkastelemalla koulutugoukon FACS—koodien sisdltdmien
toimintayksikdiden otoskeskihajontaa. Jos toimintayksikon intensiteetin hajonta samaa ilmetta
esittavissa kuvissa on suuri, on jarkevaa antaa toimintayksikolle pieni painokerroin, jotta taméa
hajonta el vaikuta ilmeen méarittdmiseen. Vastaavasti jos toimintayksikon intensiteetin hajonta
on pieni, annetaan toimintayksikolle suuri painokerroin. Néin ollen painokerroinvektorin alkio k;

voidaan esittéd kadantden verrannollisena vastaavan toimintayksikon otoskeskihajontaan,
normalisoitunavélille [0..1]:



j<n 2
k =1- 2i6\/i ;(q"j- %)
Maksimipoikkeamavektorin maérittaminen automaattisesti on kyseenalaista, silla ihmisilla on
hyvin yksil6llisia tapoja ilmaista erilaisia ilmeita [EcF78]. Ihmisarvioija voi méarittaéa pienia
maksimipoikkeamararvoja sellaisille toimintayksikdille, jotka intuitiivisesti eivdt missaén
nimessa saa olla aktiivisia tai joiden ehdottomasti taytyy olla aktiivisia tarkasteltavan ilmeen
yhteydessd. Mikali kaytettavissa on suuri tietokanta FACS—koodeja, joita vastaavat ilmeet
tiedetdan etukateen, voidaan tietokantaa hyvaks kayttden méarittéd maksimipoikkeamat siten,
ettd kaikki poikkeamat sallitaan auksi, ja pienennetdan kutakin maksimipoikkeaman arvoa,
kunnes jokin ilmeella merkityissa FACS—koodeista e endd tyydyta ilmeen asettamia

vaatimuksia.

2.3 FACS—koodien haitat automaattisessa ilmei denluokittel ussa

FACS—koodien isoimmaks haittapuoleksi on esitetty niiden epdformaali maarittely [ESP97]:
jarjestelma on suunniteltu kaytettdvaks siten, ettd FACS-asiantuntijaksi pyrkiva ihminen
perehtyy huolellisesti kasvojen anatomiaan ja lukee FACS—koodauksen kehittgien laatiman
perehdytysoppaan, jossa on yksityiskohtainen selvitys kustakin toimintayksikostd, seka siita
miten koodegja madritetdan valokuvista. Tama prosess e ole siind mielessa tasmallisesti

médritelty, ettd saman koulutuksen voisi jarjestaa tietokonejarjestelmalle.

Tietokoneella el ole kaytettavissdan esimerkiksi psykologien omaamaa vuosien kokemusta
potilaiden ilmeiden tarkkailemisesta ta ylipdatansa ihmisen kykya hahmottaa ja luokitella
ilmeita kasvoilla. Mitéan formaaleja takuita el ole mydsk&an siitd, etta FACS—koodit kykenevét

erottelemaan halutulla tarkkuudella kaikki ilmeet, joista saattaisimme olla kiinnostuneita.

3. IImeidenluokittelu kuvasarjasta

Tassa luvussa esittelemme tyypillisen FACS—koodeihin perustuvan automaattisen
ilmeidenluokittelujarjestelman rakenteen. Lisaksi esittelemme kuvasarjan esikésittelyyn liittyvéat
toimenpiteet omassa aliluvussaan, silla ne muodostavat tarkeén osaongelman ilmeiden

automaattisessa tunnistamisessa.



3.1 lImeidenluokittelujarjestelméan kuvaus

Automaattisen  ilmeidenluokittelujérjestelmén  voidaan  gatella koostuvan  kolmesta
komponentista: kuvasarjojen sy6ttd, FACS—koodien méarittaminen ja llmeiden luokitteleminen.

Tyypillinen ilmeidenluokittelujérjestelman rakenne on esitetty kuvassa 3.
1. kuvasarjojen syittd

Kurasarja malli- 1.1me1ta

@ 2. FACS -koodien maarittaminen @

Malli-imeiden FACE -koodit

0100 11101 |0011 (1110 (@010 |1100 (1001
1011|1110 1001 (1001 (1010|1001 jo100
0011 (10101100 (010l (1000 (1011 (1110
0010|1111 (1101 {1010 (0010|0011 (0000

0010(1001)111071011|0010{0100 {0001
0100)1111)1100)0010]0100{0011 {1111

0100 1111|1000 0010|1100 (0011 (1111
0000|1001 |1010)1001 |0110 (0101 (1100

@ 3. Ilmeiden lnokitteleminen @

Imeiden malleja FATS -koodien vertaihu ilmeiden mallethin
tulos = tyhjs lista;
For [iin lImeiden mallit)
for [jin FACS -koodit)
I > if [kelpaallmeeksil iimeet[i], FACS -koodit[j] 1]

tulos = tulos Uilmeet[il;

Srritetyn rasatjan uvien FACE koodit
0100|1101 j0011 (1110 {0010 (1100 (1001
1011 |11100)1001 |1001 |1010 {1001 (0100

return kulos;

4

Luolkitellut dimeet
irtymys
neutraali

Kuva 3: Automaattinen IImeidenluokittelujérjestelméa.

Kuvasarjojen sy('jtt('jkomponentti ottaa vastaan sekéjérj estelman yllépitajan syottamét kuva&arjat

on kastella kuvasarjat siten, ettd tuloksena on joukko yhdenmukaisa kasvojen kuvia
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Y hdenmukaisissa kasvojen kuvissa kaikki kuvat ovat samankokoisia, keskiméarin yhta kirkkaita
seka kierretyt siten, ettd kasvot ovat pystyasennossa [Don99]. Lisdks kasvojen ulkopuolelle
jéévét alueet kuvissa leikataan pois ja korvataan mustalla Taman komponentin suorittamia
toimenpiteita kutsutaan kuvasarjan normalisoinniksi.

FACS—koodien méarittdjdkomponentti saa syotteekseen normalisoidut kuvasarjat malli-ilmeista
seka luokiteltavigta ilmeistd. Komponentin tehtédva on muodostaa tdsmélliset mallit kuvien
kasvoista. Téassa tutkielmassa tarkastelemme ilmei denluokittelujarjestelméé, jossa kasvojen malli
on yksinkertainen FACS—koodi. Kolme erityistd menetelmdd FACS—koodien méarittamiseksi

esitelladn seuraavassa luvussa.

On huomattava ettd kasvojen malli ja ilmeen malli ovat erilliset kasitteet. Kasvojen mallilla
pyrimme ainoastaan mallintamaan kasvojen lihaksiston tilaa tietylla hetkell& liittamétta siihen
tietoa ilmeista tai ihmisen tunnetiloista. 1lmeen mallilla pyrimme muodostamaan séantdj4, jotka
liittévéat kasvojen lihaksiston tiloja tiettyihin nimettyihin ilmeisiin, kuten vihaan tai suruun.
FACS—koodit ovat kasvojen malleja.

IImeiden luokittelukomponentti saa syotteekseen malli-ilmeiden ja luokiteltavien ilmeiden
luokiteltavassa kuvasarjassa esiintyy. Komponentin on muodostettava malli-ilmeiden FACS-
koodien avulla ilmeiden mallgja, joiden avulla syotetyssi kuvasarjassa esiintyvia ilmeitd voidaan

luokitella.

3.2 Kuvasarjan normalisointi

Kuvasarjojen normalisointi koostuu tyypillisesti viidestd osasta, joita kuva 4 havainnollistaa:
kohinan poistaminen (1), kasvojen paikantaminen (2), taustan leikkaaminen pois (3), kasvojen
kuvien k&antaminen pystyasentoon ja skaalaaminen samankokoisiks (4) seka kuvien kirkkauden

tasoittaminen (5).

Tunnistusjdrjestelman syttteend saama kuvasarja Sisdltéd usein kameran sensoreiden
mittausvirheista johtuvaa kohinaa, joka védristéd kuvaa. Kohina vaikeuttaa muiden kuvan-

késittelyalgoritmien toimintaa ja on usein poistettava kuvan normalisoinnin aluksi.

Kohinan poistaminen valokuvasta on klassinen ja hyvin tutkittu aihe digitaalisen kuvankasittelyn
parissa. Olemassa olevat kohinanpoistomenetelmét soveltuvat sellaisenaan ilmeidenluokittelu-

jarjestelmiin.  Tyypillisesti kuva suodatetaan gaussisesti, jolloin jokainen kuvan pikseli
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maaraytyy itsensd, seka sitd ymparoivien pikselien keskiarvosta painotettuna normaalijakauman
mukaan siten, ettd kauempana olevat pikselit vaikuttavat keskiarvoon véhemman [Zha03].

&)9r

@

Kuva4: kuvan normalisointi.

Suodatuksen tuloksena suuret poikkeamat kahden viereisen pikselin vdlilla hdviavéa ja kuva
nayttéd tasaisemmalta, mutta samalla osa akuperdisen kuvan informaatiosta katoaa.
Tunnistusjérjestelma valitsee suodatuksen maaran niin pieneks, etta térkeét kasvojen jailmeiden
piirteet sailyvét suodatetussa kuvassa.

Useat kehitetyt ilmeidenluokittelumenetelmé olettavat saavansa syOtteekss valmiiksi
normalisoituja kuvasarjoja kasvoista [ EsP97, Don99, BlY 97]. Useimmissa kuviteltavissa olevista
sovelluksista jarjestelmén syotteend on kuitenkin videokuvaa tosiel&aman tilanteista, joissa nakyy
kasvojen liséksi ilmeidenluokittelun kannalta epéoleellista ympéaristbd. Talaisissa tilanteissa

ilmeidenluokittelujérjestelma joutuu paikantamaan kasvot kuvasarjasta.
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Kasvojen automaattinen paikantaminen on hankala tehtéava kasvot voivat esiintyd missa tahansa
asennossa, osittain muiden hahmojen peittdming, oudogti valaistuina ja erikokoisina [MaMO00].
Kasvojen muoto vaihtelee myos suuresti, johtuen yksiléllisten paédnmuotojen lisdksi varjoista ja
hiusrgjasta. Jos kuva on otettu pienella resoluutiolla, siind esiintyvié kasvoja vastaavat alueet
voivat olla hyvinkin pieni&, esimerkiksi 20x20 pikselia

Varhaismmat kasvojen paikannusalgoritmit kéyttivat suoraan kuvienluokitteluun kaytettyja
menetelmid, joissa kéaytettiin joukkoa edustavia mallikuvia ihmiskasvoista useasta eri
kuvakulmasta ja erikokoisina. Mallikasvoja sovitettiin vuorollaan tarkasteltavan kuvan eri
kohtiin ja kasvoiksi méériteltiin sellaiset kohdat kuvassa, jotka muistuttivat riittavasti jotakin
mallikuvista [Zha03]. Tallaiset algoritmit ovat laskennallisesti vaativia ja herkkia valaistuksen
aiheuttamille vaaristymille kasvojen kuvissa Parempiin tuloksiin paéstéan kayttamalla
mukautuvia mallgja (deformable templates) kasvoista. Talldin kasvot esitetddn yksinkertaisena
geometrisena malling, jossa kasvot on esitetty muutaman ympyran ja kolmion avulla, jotka
kuvaavat silmien, suun ja nenan sijaintia kasvoissa. Téllaista mallia sovitetaan eri asennoissa ja
erikokoisina kuvan eri kohtiin ja kasvoiks kelpaavat sellaiset alueet kuvassa, joissa mallin suu,

silmét ja muut osat vastaavat kuvassa esiintyvia yksityiskohtia.

Erés menetelma kasvojen paikantamisen nopeuttamiseksi ovat suuntakuvat (directional image)
[MamQ0], joiden avulla kuvasta |10ydetdan reaaliaikaisesti kaikki potentiaaliset kasvoalueet.
Suuntakuva muodostetaan muuntamalla kuva joukoks viivoja, jotka vastaavat kuvassa
esiintyvien pintojen suuntia ja kontrastia Kapea viiva kuvaa helkommin ympéristostdan
erottuvaa pinnan suuntaa ja paksu viiva kuvaa voimakkaasti kontrastoivan alueen suuntaa, kuten

esimerkiksi posken &riviivaa tummempaa taustaa vasten.

Potentiaalisia kasvoja suuntakuvassa ovat viivojen muodostamat pyorteet isomman ja véhemman
pyoristyneen alueen ylgpuolella. Kuvassa 5 [MaM00] on esimerkki kuvasta seka sitd vastaavasta
suuntakuvasta. Kasvojen [6ytyminen on suuntakuvia kaytettéessa riippumatonta seké
valaistuksesta etta pddn asennosta. Erityisen hyvin suuntakuvat toimivat kuvasarjoissa, silla
ihminen liikuttaa péétaan yleensa hitaasti verrattuna muihin ragjoihin ja kasvojen suuntakuva

muuttuu hitaasti [MaM0Q].
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Kuva5: Vaokuva ja siitd muodostettu suuntakuva

4. FACS-koodien automaattinen muodostaminen kuvasta

Tassd luvussa esittelemme yksityiskohtaisesti kaksi paljon kaytettyd menetelmé&, optisen
virtauksen ja padkomponenttianalyysin, joiden avulla FACS—Kkoodega voidaan méarittda
automaattisesti kuvasarjasta.

4.1 Merkinnéat

Sovimme aluksi lyhyesti merkinndistd, joita kaytdmme esitellessimme FACS—koodien

maaritysmenetelmid. Olkoon tarkasteltavana x* y resoluutiolla tallennettu, n kuvan mittainen
ja normalisoitu kuvasarja, joka esittdd kasvoja K ={k,k,,..,k },k T N?Y. Oletamme

kuvasarjan normalisoiduksi siten ettéa kuvat edttéavéat tdsmélleen yhden henkilon kasvoja ja
kuvasarja etenee kronologisessa jarjestyksessa tasaisella nopeudella. Lisdksi oletamme, ettd
kuvausolosuhteet pysyvéa muuttumattomina kuvasarjan ajan. Kuvausolosuhteilla tarkoitamme
kasvojen asentoa, etdisyytta kamerasta seka valaistuksen suuntaa ja voimakkuutta. Tehtévana on
méaarittéd FACS—koodit jokaisesta kuvasarjan K kasvojen kuvasta.

4.2 Optinen virtaus

Optinen virtaus (optic flow) tarkoittaa liikkeen analysointia kuvasarjassa. Kuvassa esiintyvien
varien, pintojen, reunojen ja kontrastien sijasta olemme kiinnostuneita siitd, mika kuvassa
muuttuu siirryttéessa kuvasarjassa seuraavaan kuvaan. Erityisesti haluamme mégrittaa jokaiselle
kuvan pikselille sen virtauksen (flow), eli nopeuden ja suunnan suhteessa edelliseen kuvaan.
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Optinen virtaus on kéytetyin menetelma FACS—koodien automaattiseen madrittdmiseen
[Don99].

Kuvien K virtauskuvat (flow field) V ={v,,v,,..,v.},v,T R R** kertovat kuvien jokaisen

pikselin virtauksen, eli suunnan ja nopeuden suhteessa edelliseen kuvaan. Kuvassa 6 [Don99] on
esimerkkind osa virtauskuvaa kuvasarjasta, jossa henkild kohottaa kulmakarvojaan. Kuvassa
viivat kuvaavat niité vastaavien pikselien litkkeen suunnan ja nopeuden. Virtauskuvien vahvuus

on niiden vikasietoisuus vaihteleville valaistusolosuhteille.

Kuva6: Virtauskuva.

Mé&dritettaessa FACS—koodga kuvasta optisen virtauksen avulla, tarvitsemme kaikille
neljallekymmenellekuudelle toimintayksikblle niita parhaiten karakterisoivat virtauskuvat

Voo ={VauiVauzr-oVauaet Vau 1| R® 7 R . Yks tapa muodostaa téllaiset karikatyyrit on
kuvata toimintayksikot usean testihenkilon suorittamana, ja laskea ndiden kuvasarjojen
virtauskuvista keskiarvo tai mediaani [Bar99].

Kuvasarjan ensimmaisen kuvan k, virtaus on oletusarvoisesti nolla. Kuvan k. pikselin p.(x,y)
virtaus voidaan méaérittaa paikallisesti sité edeltdvan ja sita seuraavan kuvan avulla. Téta varten
tarvitsemme tiettyj& estimaatteja.

Kahden pikselin vastaavuuskerroin R(p (X, Y), p.,(X",¥")) on verrannollinen siihen, kuinka
hyvin seuraavan kuvan pikseli p,, vastaa tarkasteltavan kuvan pikselida p. Jos pikselien

vastaavuuskerroin on suuri, voimme gjatella pikselin p, siirtyneen seuraavassa kuvassa kohtaan
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p.., joten R(p,p,) on verrannollinen siihen, kuinka todennakoisesti pikselia p vastaava
virtauson (x'- x,y'- y).

Kuvissa mahdollisesti esiintyvan kohinan takia pikselien vastaavuuskerroin mééritellaén yleensa
pikselien ymparistoa hyddyntéen seuraavasti [Don99]: Muodostamme pikselien p ja p.,

ympérille 3x3 kokoiset ikkunat ja asetamme vastaavuuskertoimen ndiden pikseli-ikkunoiden
korrelaatioksi:

(p(X+U,y+V)- p) (P (X+U,y'+V)- p..)

Spl Sp| +1

1 ¢ ¢
R(p (X, ¥), P (X, YY) :3,_3 a a

missa H on pikselien keskiarvo tarkasteltavassa ikkunassa ja S, on vastaavien pikselien
keskihajonta.
Kuvaa k vastaava virtauskuva Vv, voidaan laskea pikselien vastaavuuskertoimien avulla

Jokaiselle kuvan pikselille p, (x,y):

1) Muodostetaan edeltavaén ja seuraavaan kuvaan 5° 5 pikselin ikkunat W _, ja W,

kohdan (x,y) ympérille.

2) Lasketaan 5x5 matriisiin @ R’ , edeltavan kuvan ikkunasta kaikille pikseleille

vastaavuuskertoimet pikselin p kanssa:

aR(p.,(X-2,y-2),p(xy) L R(p.,(x+2y-2),p(X Y))O
R, = [ @ M -

i-1 7 =
éR( Pa(X-2y+2),p(xy) L R(p.(X+2y+2),p(xy)g
3) Lasketaan vastaavasti matriisiin R',,; seuraavan kuvan ikkunasta vastaavuuskertoimet:

aR(p (X Y), pa(x-2y-2) L R(p(XY),P.(X+2,y- 2))0
R, =% ! O I i
éR( P(%Y), Pa(X-2,y+2) L R(p(XY) p.(x+2 y+2))§

4) Yhdistetédn matriisit painottaen edellisesta kuvasta saatuja vastaavuuskertoimia

R'=pRi+Ry
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5) Muodostetaan estimaatti pikselia p, vastaavasta virtauksesta (u,v) kayttaen

vastaavuuskertoimilla painotettua summaa kaikista mahdollisista virtauksista
ul[-22,v1[-22):

02 02 , . o o 2 , *
U= a i:_za j:_zRu+i+2,v+j+2 I _ a i:_za j:_zRu+i+2,v+j+2 J

T 02 o2 \ T 02 o2 \
a |:_2a j:-ZR u+i+2,v+j+2 a i:_za j:_zRu+i+2,V+j+2

Edella esitetylla tavalla voimme laskea jokaiselle kuvan k pikselille virtauksen, ja siten

muodostaa virtauskuvan Vv, .

Koska kasvoissa vierekkaisten kohtien liike korreloi voimakkaasti ja kuvan pikseleisessi saattaa
esintya kohinasta johtuvia suuria vaaristymid, suodatetaan virtauskuvia yleensd gaussisesti
ennen FACS-koodien méarittamistd [Bar99]. Suodatetussa virtauskuvassa jokaisen pikselin
virtaus saadaan itsensg, sekd sitd ympardivien pikselien virtausten keskiarvona painotettuna
normaalijakauman mukaan siten, ettd kauempana olevat pikselit vaikuttavat keskiarvoon
vahemman.

FACS-koodien maarittaminen virtauskuvien avulla on tyypillinen téasmaysongelma.
Tarkasteltavana on joukko valmiiksi nimettyjd, FACS-toimintayksikoita vastaavia virtauskuvia

V,, » seka kuvasarjasta méaritetty joukko virtauskuvia V . Tehtavana on 10ytaa kaikki sellaiset
parit (v,v,, ), vl Vv, TV,,, joille piee S(v,v,,)<e, missi S on jokin virtauskuvien

samankaltaisuuden mitta. Kynnysarvo e kertoo paljonko kuvasarjasta méaritetty virtauskuva saa
enintéan poiketa FACS-toimintayksikkda vastaavasta virtauskuvasta, jotta toimintayksikon voi

katsoa olevan aktiivinen kuvassa esiintyvilla kasvoilla. Yksi tapa mééaritella S(v,v,,) on kayttda
vektorien v ja v, valisen kulman kosinia[Bar99]:

VXY,

S(v,v =
) V¥V |

Tuloksena saadaan joukko riittavan samankaltaisia pargja:

V,

tasmadvat

={(v,V,) VT Vv, T V,,,S(V,V,,) < &

Tasta joukosta voidaan helposti lukea, mitkd FACS-toimintayksikét esiintyvéat téasmaavissa
pareissa ja siten myos tarkasteltavassa kuvasarjassa.
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4.2 Paédkomponenttianalyysi

Paakomponenttianalyysi  (principal component analysiss, PCA) on lineaarialgebrallinen
menetelmd, jolla 10ydetdan annetulle joukolle vektoreita sellainen kanta, joka maksimoi
hajonnan vektoreiden véilla Samalla datan méard vahenee, dlla analyysin tuottamia
kantavektoreita on yleensd selvasti vdhemmaén kuin alkuperéisia vektoreita. Liitteessa B
estellaan lyhyesti joitakin lineaarialgebran kéasitteitd, joita kaytetédn téssa luvussa
Padkomponenttianalyysin tuottamia kantavektoreita kutsutaan datan paakomponenteiksi.

Digitaalinen valokuva, jonka resoluutio olkoon x" y, voidaan tulkita vektoriksi katenoimalla
sen rivit perakkéain. Tuloksena saadaan xy -ulotteinen vektori. Usein sovelluksissa kuvat ovat
niin suuria (esimerkiksi 640" 480), ettd kaikkien x  y kuvien muodostama avaruus on

dimensioltaan laskennan kannalta lilan suuri. Paakomponenttianalyysilla tarkasteltavan
vektoriavaruuden dimensiota voidaan pienentdd huomattavasti siten, ettd datan sisdltamasta

informaatiosta katoaa vain pieni osa.

Paakomponenttianalyysin soveltaminen ilmeidenluokitteluun perustuu oletukseen, etta kuvat
ihmiskasvoista erilaisine ilmeineen sijaitsevat kaikkien kuvien muodostamassa avaruudessa

suppeassa ja yhtendisessa aliavaruudessa, jonka dimensio on huomattavasti pienempi kuin xy

[TuP9l, Don99]. Taldin padkomponenttianalyysilla 16ydetdan annetulle joukolle kasvojen
ilmeiden kuvia sellaiset kantavektorit, joiden lineaarikombinaationa voidaan esittéa suuri méaara
erilaisia kasvojen ilmeen kuvia. Liséksi kantavektorit ovat sellaisia, etté niiden avulla esitettyna

eri ilmeiden valinen hajonta on mahdollisimman suuri, jolloin ilmeiden luokittelu helpottuu.

Olkoon kaytettavissa 46 kappaletta kuvasarjoja, joissa kussakin on n kuvaa:

1 n ..
£<AU 1 K kAU 1 9

Kw=¢ I O I3
8k,lAu s L k/r;u 465

Kuvasarjoissa sama testihenkil6  esittéd  kontrolloiduissa  olosuhteissa  jokaisen
neljastékymmenestékuudesta toimintayksik0sta siten, ettd ensimmaisessa ja viimeisessa kuvassa
kasvoilla on neutraali ilme ja keskimmaisessd kuvassa toimintayksikkd on mahdollisimman
aktiivinen. Merkintojen yksinkertaistamiseksi tarkastelemme vain yhden testihenkilon esittamia
kuvasarjoja, mutta kaytanndssa padkomponenttianalyysi 10ytéé sita paremmat kantavektorit, mita
enemman dataa on kaytettavissa [ TuP9l].
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Kuvasarjoista voidaan muodostaa kullekin toimintayksikblle erotuskuvat (d -image)
vahentamalla kuvasarjan keskimméisestd kuvasta ensimmanen kuva, jolloin jaljelle j&&
pelkastdan ne osat kasvojen kuvasta, jotka ovat muuttuneet toimintayksikon suorittamisen aikana

[Dong9]. Olkoon K',, muodostettu erotuskuvien joukko K ', ={Kn?Z = Kiqreo Katas = Kip st -

Kuvassa 7 [Don99] on esimerkkejatéllaisista erotuskuvista

Qime alrtivizena Meutraah tme Erotuslouva

a8 2w

- ..."';;R’
el 1"&3‘?

Kuvar’: IImeita seka niita vastaavia erotuskuvia.

B

Suoritamme  erotuskuvavektorien  joukolle  paskomponenttianalyysin.  Joukon  K',,

paakomponentit ovat joukon kovarianssimatriisin ominaisvektorit. Aloitamme muodostamalla
keskitetyn datamatriisin = X, jonka sarakkeita ovat normalisoidut erotuskuvavektorit.
Normalisointi tapahtuu vahentamalla kustakin erotuskuvavektorista kaikkien erotuskuvien
keskiarvo:

X :[KlAUO- KIAU’K'AUl_ K'AU"“’K'AU46- K'AU]

Keskitetyn datamatriisin = X  kovarianssimatriisi cov(X) saadaan kertomalla matriisi
kaanteismatriisillaan cov(X)=XX". Etsityt ilmeiden kuvien paikomponentit ovat tdmén
kovarianssimatriisin ominaisvektorit. Jokaista ominaisvektoria vastaa tietty ominaisarvo, joka on
verrannollinen sithen, kuinka paljon hajontaa vastaavan ominaisvektorin suunnassa alkuperainen
data sisdltdd; mitd suurempi ominaisarvo ominaisvektoriin liittyy, sita térkeampi kyseinen

ominaisvektori on datan luokittelun kannalta



19

Ominaisvektorit E ={g,e,,...,e},e1 R™ sekd ominaisarvot L ={/,,/,,...,/, },/,T R saadaan
ratkaisemalla yhtal6 cov(X)E =LE. Tuloksena on ortogonaalinen projektiomatriisi E. Téta
vastaavien ominaisarvojen perusteella ja hylkaamalla muut komponentit. Sopivan d :n valintaon

sovelluksen toteuttgjan tehtdvd. Kuvassa 8 [Don99] on erdan kasvojen yldpuoliskon ilmeita
esittavan kuvasarjan nelja tarkeinta pasgkomponenttia.

(4.)

Kuva 8: Esimerkki kasvojen yl&osan kasvontoimintojen pddkomponenteista.

FACS-toimintayksikdiden automaattinen maéaérittaminen kuvasta padkomponenttianalyysin
avulla tapahtuu projisoimalla kuvia p&dkomponenttien virittdméan avaruuteen, jota tassa

nimitettakoon ilmeavaruudeksi. Kuvan y projektio ilmeavaruuteen proj(y) saadaan vahen-

tamalla kuvasta erotuskuvien keskiarvo ja kertomalla kuva ilmeavaruuden kantavektoreilla:

proj(y) =E(y- K'a,)

Koska pagkomponenttianalyysin kohteena oli eri FACS-toimintayksikdita esittéavia kuvasarjoja,
tama projektio maksimoi hajonnan eri toimintayksikoita esittavien kuvien vélilla ja on siten hyva
apuvaline toimintayksikdiden mérittamisessi. Kuvassa K, ,il [1,n] esiintyy toimintayksikkd
AU,-,J'T [1,46] jos ja vain jos S(proj(K,,), proj(K;))<e, missi S on jokin vektoreiden
etdisyyden mitta ja e on sovelluksen laatijan asettama kynnysarvo toimintayksikon

hyvéksymiselle. Etdisyyden S voi méérittd esimerkiks vektorien euklidiseksi et&isyydeksi
[Don99].

Pagkomponenttianal yysin kayttamista hahmontunnistuksessa on kritisoitu siitg, etta se maksimoi
hajonnan kaikkien kohteena olevien dataelementtien vdlilla [BHK97]; siis my6s hajonnan
kahden samaa toimintayksikk6a esittdvan kuvasarjan vélilla. Analyysia tehostetaankin usein
lissdmalla projektioon luokkakohtainen hajautin, joka minimoi hajonnan samaan luokkaan
kuuluvien dataelementtien valilla Yksi tdhan hyvin sopiva menetelmé on FLD (Fischer’s Linear
Discriminant) [BHK97], jota on kaytetty paljon esimerkiks automaattisessa kasvojen
tunnistamisessa [BHK 97, Zha03].
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5. Y hteenveto

Esittelimme automaattinen ilmeidenluokittelun paradigman seka selvitimme miten alun perin
psykologien kayttdon luotua FACS-koodausta voidaan hyddyntéa ilmeidenluokittelussa. FACS-
koodien epaformaalien méérittelyjen vuoksi niiden automaattinen l0ytaminen kuvasarjasta on
vaikea tehtava.

Optinen virtaus ja pddkomponenttianalyysi ovat keskeisimmét perusmenetelmét, joilla koodegja
voidaan automaattisesti méaarittdd. Useat ilmeidenluokittelujdrjestelmét kayttavat samankaltaisia
menetelmia.  Erilasten menetelmien  hyvyyden  vertalu on hankalaa, silla
ilmeidenluokittelujdrjestelman testaamiseen ei ole olemassa vakiintuneita, yhtendisia kaytantoja

Eri menetelmi& on tetattu eri tavoin ja tulokset eivét ole keskendan vertailukelpoisia.

IImeidenluokittelu on nuori tutkimusala ja FACS-koodaukseen perustuvat jarjestelmét ovat
kehittgiensa mukaan toistaiseksi luotettavimpia ilmeidenluokittelijoita johtuen koodauksen
tarkkuudesta.

Useat olemassa olevat automaattiset ilmeidenluokittelujérjestelmét kykenevét luokittelemaan
luotettavasti ilmeitd kontrolloiduissa olosuhteissa otetuista kuvasarjoista, joissa testihenkilot
suorittavat halutun ilmeen [BlY 97,Don99,EsP97,KaM03]. Tilanteissa, joissa kuvattavat henkil 6t
eivat ole yhteistyohaluisia tai eivdt tieda kuvauksesta, nykyiset jarjestelmé eivdt kykene

luokittelemaan ilmeité riittévan hyvin.
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Liite A: Esimerkki toimintayksikon maarittelysta

Tassa liitteessa on esimerkki FACS—koodaukseen liittyvan toimintayksikon 15 (Suupielen
painaminen alas) méérittelysta [EcF78]. Muiden toimintayksikbiden méarittelyt ovat saman-

1) Lihasryhma:

Lihas, joka vastaa AU 15:statoiminnastaon Triangularis, joka alkaa leuan sivusta ja kulkee
ylospéin kasvoilla kiinnittyen 18helle suupieltd. Triangularis vetda supistuessaan suupielia
alaspain.

2) Vaikutukset kasvojen ilmiasuun:

(1) Vetéda suupielet alas.

(2) Muuttaa suun muotoa siten, etté huulet kaartuvat reunoilta alaspain. Usein AU 15 leventéa
hieman suuta.

(3) Aiheuttaa lievda rypistymista tai kurtistumista ihossa suupielten alapuolella. Tamaei
valttamétta ndy AU 15:sta ollessa lievas, mutta vahvassa AU 15:staaina.

(4) Saattaatasoittaatal aiheuttaa pullistumia suun alapuolelle, leuan keskelle. Saattaa tuottaa
painaumia alahuulen alapuolelle.

(5) Mikali nenan ja suun valissa on pysyva vako, se syvenee.
3) Kuinka AU 15 muodostetaan kasvoille:

Paina suupieliasi alas. Varo nostamasta alahuulta samanaikaisesti — 8la kaytd AU 17:sta (leuan
kohotus). Jos et onnistu tassd, aseta sormesi suupielten paélle ja veda alaspain, huomioiden
muutokset kasvojen ilmiasussa. Irroita sormet suupielistd ja yrita pitéd ylla samaa kasvojen
ilmiasua

4) Minimivaatimukset AU 15:sta maarittamiselle:

Suun leventdminen on irrelevanttia, silla se voi johtua myds AU:sta 20 (huulten pingotus
levedlle).

(1) Jos huuliviivaon henkilon neutraalissa ilmeessa suoratai hieman ylospéin kaartuva,
suupielien on oltava vahintdan hieman alaspéin kaartuneet, jotta AU 15:stavoi katsoa
aktiiviseksi.

(2) Jos huuliviiva on neutraalissa ilmeessa hieman alaspain kaartuva, suupielten on oltava
selvasti alaspain kaartuneet, jatdma el saa johtua AU 17:sta (leuan kohotus) tai AU 20:sta
(huulten pingotus levedlle).

Kuva 1: Toimintayksikon 15 (suupielen painaminen alas) méérittely.




Liite B: Lineaarialgebraan liittyvid kastteita
Tassa liitteessd on esitelty joitakin kasitteitd ja nimityksig, joita tutkielman luvussa 4 kaytetaan.

Vektori X =[X,%,,...x,],x 1T RxI R" on jérjestetty jono elementteja. Tassi tutkielmassa

tarkastelemme reaalisia vektoreita, joiden elementit ovat reaailukuja.
Vektorien lineaarikombinaatio vakoilla kerrottujen vektorien summa: ax+by+cz+..., missa

a,b,cl R ovat skalaareitaja x,y,z..I R" ovat vektoreita

Vektoriavaruus koostuu joukosta kantavektoreita, seka kaikista niista vektoreista, jotka voidaan
esittda ndiden kantavektorien lineaarikombinaationa, milla tahansa skalaareilla. Kantavektorien
mé&&raa sanotaan vektoriavaruuden dimensioksi. Kantavektorit eivét ole yksikésitteisia
Vektorehin liittyvét laskutoimitukset ovat sit raskaampia, mita suurempi dimensio
tarkasteltavalla vektoriavaruudella on. Kantavektorien sanotaan virittavan vektoriavaruuden.

Vektorialiavaruus on vektoriavaruus, joka sisdltyy kokonai suudessaan johonkin toiseen
vektoriavaruuteen. Vektorialiavaruuden dimensio on aina enintéan yhté suuri kuin sita
ymparoivan vektoriavaruuden dimensio. Vektorin projisointi vektoriavaruudelle tarkoittaa

vektorin kertomista vektoriavaruuden kantavektoreilla.



