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Kurzzusammenfassung;:

In dieser Arbeit wird Facial Recognition behandelt: eine Technik, die es Computern
erlauben soll Emotionen im menschlichen Gesicht zu erkennen. Zu diesem Zweck
werden unterschiedliche CNNs untersucht und ein Modell erstellt, welches am
FER2013-Datensatz trainiert wird. In einer anschlieflenden Reihe an unterschiedli-
chen Bildmanipulationen wird dieses Modell auf seine Robustheit tiberpriift. Dazu
wird das entsprechende Netz auf den manipulierten Daten neu getestet und neu
trainiert. In einer anschlieBenden Gegeniiberstellung der so entstehenden Modelle
wird ausgewertet, welche Manipulationen der Facial Expression Recognition scha-
den.

Keywords:
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Abstract:

This thesis deals with Facial Expression Recognition: a technique, that allows com-
puters to recognize different emotions in the human face. To accomplish this, differ-
ent CNNs will be put to the test and a model is created that is trained on the
FER2013-Dataset. Following this: several different image manipulations will be used
on the FER2013-Dataset and the model’s robustness will be tested. The model will
be tested and trained again on the manipulated version of the dataset. In a subse-
quent comparison it will be analyzed which manipulations hinder Facial Expression
Recognition.
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1 Einleitung

Seit Computer fiir die breite Bevolkerung zugéangig sind, ist eine der grofiten Heraus-
forderungen fiir viele, wie man sich am besten mit ihnen verstandigt. Ob per Tastatur,
Maus oder Touchscreen, der Computer geht nur auf das ein, was wir ihm ausdriicklich
als Befehl mitteilen. So denken Menschen jedoch nicht. Eine Konversation zwischen
zwei Menschen geht weit iiber das hinaus was gesagt wird. Gestik, Mimik oder
Stimmlage spielen ebenso stark eine Rolle wie die gesprochenen Worte. Naheliegend
ware es demnach, eine Moglichkeit zu erschaffen bei der ein Computer nicht nur pra-
zise unseren Befehlen folgt, sondern auch auf unsere Emotionen eingeht. Der For-
schungsbereich, der sich um die Bewaltigung dieser Aufgabe kiimmert, wird Affective
Computing genannt. Er umfasst mehrere Gebiete. Einer dieser Teilbereiche des Affec-
tive Computings nennt sich Facial Expression Recognition oder kurz FER. Er befasst
sich mit der Aufgabe Emotionen in menschlichen Gesichtern zu erkennen, um einem
Computer die Moglichkeit zu verleihen die Stimmungslage seines Benutzers einzu-
schétzen und eventuell anders auf sonst gleiche Befehle zu reagieren. In der vorlie-
genden Arbeit wird mit Hilfe von Convolutional Neural Networks versucht dieses
Problem zu 16sen und anschliefiend analysiert, wie robust diese Losungen unter dem
Einfluss verschiedener Stérungen sind.

1.1 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist es verschiedene Algorithmen zu erstellen, die in der Lage sind
Facial Expression Recognition durchzufiihren, sie zu bewerten und auf ihre Robust-
heit zu testen. Zu diesem Zweck werden Neuronale Netzwerke verwendet, die mit
verschiedenen Netzwerkarchitekturen auf dem FER2013 Datensatz trainiert werden
sollen. Eine Manipulation der Trainings- und Testdaten soll im Rahmen einer Ro-
bustheitsanalyse zeigen, inwiefern die Netze unter der Verwendung dieser Daten lei-
den und ob die entstehenden Modelle trotz Manipulation noch in der Lage sind, Emo-
tionen in Gesichtern zu klassifizieren.

1.2 Gliederung

In Kapitel 2 werden zunachst Begrifflichkeiten und Definitionen erklart, die fir das
Verstandnis der Arbeit wichtig sind. In Kapitel 3 folgt das Trainieren eigener Modelle
auf dem FER2013 Datensatz, und es werden verschiedene Netzwerkarchitekturen ge-
testet. Das Hauptaugenmerk liegt auf dem Vergleich verschiedener Learning Rate
Scheduler und der Gegentiberstellung verschiedener CNNs. Das am besten abschnei-
dende Modell wird anschlieflend in Kapitel 4 einer Robustheitspriifung unterzogen.
Zu diesem Zweck werden im ersten Teil Manipulationen des FER2013 Datensatzes
durchgefihrt. Im Folgenden wird das erarbeitete Modell auf diese manipulierten Da-
ten getestet. Weiterhin wird in Kapitel 4 beschrieben, wie das getestete Netz neu auf
den manipulierten Daten trainiert. Ziel ist zu uberpriifen, wie sich diese neuen Mo-
delle von dem urspriinglichen Modell (Kapitel 3) unterscheiden. Abschlieffend werden
die Ergebnisse von Kapitel 3 und 4 in einem Fazit zusammengefasst.



2 Begrifflichkeiten und Definitionen

[n diesem Kapitel werden Grundlagen und Definitionen erklart, die fiir das Verstand-
nis von Facial Expression Recognition und Neuronalen Netzen notwendig sind.

2.1 Kiinstliche Neuronale Netzwerke

Kuinstliche Neuronale Netze (Netzwerke), kurz KNN, sind Strukturen, die von Ner-
vensystemen in der Natur inspiriert sind. Sie werden oft in Bereichen des maschinel-
len Lernens verwendet, da mit ihnen Aufgaben zu bewéltigen sind, welche mit klassi-
schen Algorithmen sehr schwer oder gar nicht I6sbar sind. KNNs setzen sich aus
Schichten (engl. Layern) zusammen, die wiederum aus einzelnen Neuronen bestehen.
Im Allgemeinen haben KNNs ein Input-Layer, ein Output-Layer und dazwischen lie-
gende, sogenannte Hidden-Layer. [14, Seite 18f] In Abbildung 1 ist der mogliche Auf-
bau eines solchen Netzes dargestellt.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Abbildung 1: Darstellung eines KNNs (adaptiert nach der Grafik in [5] Seite 2.)

Jedes dieser Neuronen hat eine Aktivierungsfunktion (2.1.1), 1-n Inputs und einen
Outputwert, welcher an nachfolgende Neuronen weitergeben wird. Die Verbindung
der Neuronen hat auflerdem ein Gewicht (engl. Weight), welches die Wichtigkeit die-
ser Verbindung darstellt. Auflerdem kénnen Neuronen noch einen sogenannten Bias
besitzen, einen Wert, der dem Ergebnis der Aktivierungsfunktion hinzuaddiert wird.
Mit Hilfe des Bias kann der Output des Neurons nach oben oder unten verschoben
werden [14, Seite 19f]. Abbildung 2 zeigt ein solches Neuron.
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Abbildung 2: Darstellung eines Neurons (eigene Grafik.)

Es gibt verschiedene Arten von Problemen, die man mit KNNs lsen kann. Diese Ar-
beit dreht sich ausschlieB8lich um Klassifikation, also um die Einordnung eines Inputs
(in diesem Fall: Bilder) in eine bestimmte Klasse. Ein klassisches Beispiel hierfur ware
beispielsweise die Klassifizierung eines auf einem Bild dargestellten Tieres in seine
entsprechende Rasse oder Gattung.

Bei Klassifikationen ist entscheidend, dass das letzte Layer (Output-Layer) eine be-
stimmte Form hat. Dieses Layer sollte eine Dimension haben, die der Anzahl der mog-
lichen Klassen entspricht, in welche eingeordnet werden soll.

2.1.1 Activation Functions

[n einer Aktivierungsfunktion (activation function) wird beschrieben, was ein Neuron
mit den Gbergebenen Input-Daten machen soll. Es gibt mehrere verschiedene Funkti-
onen die hierfir Anwendung finden. Oft verwendete Aktivierungsfunktionen sind:
Sigmoid, tanh, ReLU und Linear. [14, Seite 21]

Bei der Sigmoidfunktion (siehe Formel 1) wird der Input zu einem Wert zwischen 1
und 0 transformiert. Sehr Grofie Werte werden zu 1 und sehr kleine Werte werden zu
0. [14, Seite 21]
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Ahnlich verhalt sich tanh (Tangens Hyperbolicus) (siehe Formel 2). Der Hauptunter-
schied zu Sigmoid ist, dass tanh einen Bereich von -1 bis 1 abdeckt und somit auch
Werte im negativen Bereich reprasentieren kann. [14, Seite 21]
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Die Lineare Funktion, auch bekannt als Identitatsfunktion (siehe Formel 3), hingegen
gibt einfach den iibergebenen Eingabewert zuriick. Diese Funktion wird z.B. in ResNet
verwendet, um den Eingabewert eines Residual Blocks zu Gbergeben. Mehr dazu in
Abschnitt 2.2.6.

flx) =x (3)



Die ReLU-Funktion (Rectified Linear Unit) (siche Formel 4) ist ahnlich zur Identitats-
funktion, sie gibt positive Eingabewerte ohne Anderung zuriick. Negative Werte wer-
den, anders als bei Linear, als 0 zuriickgegeben. [14, Seite 21]

f(x) = max(0, x) 4)

Bei der Softmax-Funktion (Formel 5), auch normalisierte exponential Funktion ge-
nannt, sind x1, x2, ..., xn die Inputwerte des Layers. Der Outputwert f(x;) steht fir die
Wabhrscheinlichkeit, dass der Input in die i-te Kategorie gehort. [20]

N (%)

Sie wird oft fiir das letzte Layer verwendet, welches in die zu klassifizierenden Klassen
einteilt.

2.1.2 Forward Pass

Zu Beginn eines Trainingsprozesses werden sowohl Weights als auch Biases zufillig
gewéahlt und dann im Laufe des Trainings per Back Propagation angepasst (siehe Ab-
schnitt 2.1.4), um die Vorhersagen des Modells bzw. des KNNs langsam zum ge-
wiinschten Ergebnis zu fihren. Die Weights werden aus einem vorher bestimmten
[ntervall ausgewahlt. Die Biases werden z.B. als Biasneuron eingefiihrt, welches allen
Neuronen einen bestimmten Wert, den Bias, hinzuaddiert. [14, Seite 20]

2.1.3 Loss Funktion

[n einer Loss Funktion wird der Fehler des Modells errechnet, also die Abweichung
der errechneten Werten von denen in den Trainingsdaten vorgegebenen Werten be-
rechnet. Der Durchschnitt der Lossfunktionen wird ,Cost-Function® genannt [14,
Seite 23].

2.1.4 Back Propagation

»Die Ergebnisse der Cost-Funktion, also die Abweichung der errechneten Werte von
den Werten in den Trainingsdaten werden riickwarts durch das neuronale Netz ge-
speist, bis alle Neuronen in den Hidden Layers eine Fraktion des Fehlerwerts in Ab-
hangigkeit von ihrem Beitrag zum Output erhalten haben. Dieser Vorgang nennt sich
Backpropagation.” [14, Seite 23]

Nun ist es die Aufgabe eines Optimierungsalgorithmus, die Weights fiir den nachsten
Forward Pass anzupassen. Dafiir kommen unterschiedliche Algorithmen, die sich
grob in zwei Kategorien einteilen lassen: derivate-free oder gradientenbasierte Opti-
mierung. In der Praxis werden fiir tiefere Netze heute fast ausschlief3lich gradienten-
basierte Verfahren angewendet, da sie schneller sind. Einer dieser Algorithmen ist der
Stochastik Gradient Descent, bei dem sich dem globalen Minimum der Kostenfunk-
tion angenéhert wird. Das bedeutet, es wird der Punkt mit dem kleinsten Fehlerwert
gesucht. Diese Rate der Anpassung wird als Learning Rate bezeichnet. genannt. [14,
Seite 23]



2.1.5 Learning Rate / Scheduler

Die Learning Rate beeinflusst die Schrittgrofie, mit der sich diesem Minimum ange-
nahert wird. Modelle mit einer kleinen Learning Rate lernen langsamer, aber praziser,
da die Wahrscheinlichkeit bei der Anwendung von kleinen Schritten deutlich geringer
ist, das Ziel stark zu tiberschreiten. Daher ist es oft sinnvoll, zu Beginn des Trainings
mit einer grofleren Learning Rate zu starten um schnell eine grobe Losung zu finden,
und im weiteren Trainingsverlauf das Ergebnis durch eine die abnehmende Learning
Rate verfeinern. [14, Seite 24]

[n [4] stellen die Autoren mehrere Moglichkeiten vor, wie, die Learning Rate wahrend
des Trainings zu verringert werden kann; die angewandten Algorithmen nennt man
Learning Rate Scheduler. Dieses soll an vier Beispielen gezeigt werden:

(1) Ein Constant Learning Rate Scheduler ist die einfachste Art, um die Learning Rate
zu reduzieren. Dabei wird die Learning Rate in einem vorher festgelegten Abstand um
einen vorher festgelegten Wert reduziert.

(2) Mit dem Verfahren des Coisine Annealing wird die Learning Rate erst schnell re-
duziert und dann wieder erhoht. Es gibt zwei Varianten dieser Technik: Bei dem
~Warm restart” werden ,gute Weights als Startpunkt genommen, bei dem ,Cold
restart” nicht. [15]

(3) Die RLRP (Reduce Learning Rate on Plateau) verfolgt einen anderen Ansatz: hier
wird die Learning Rate anhand des Trainingsverlaufes reduziert. Die Learning Rate
nimmt immer dann ab, wenn ein Wert beim Training stagniert. Dieser Wert kann
vorher festgelegt werden. Eine Moglichkeit hierfir ware der Validation-Loss des Mo-
dells. In Experimenten erhalten die Autoren [4], mittels RLRP das beste Ergebnis beim
FER2013 Datensatz.

(4) Beim Exponential Decay wird die Learning Rate jede Epoche, oder alle X steps, mit
einem Faktor < 1 multipliziert. Beim Exponential Decay wird die Learning Rate jeder
Epoche, oder alle X steps, mit einem Faktor < 1 multipliziert. Dadurch nimmt die Lear-
ning Rate in den ersten Epochen schnell, um dann im Verlauf des Trainings immer
langsamer kleiner zu werden. Dadurch nimmt die Learning Rate in den ersten Epo-
chen schnell ab, um dann im weiteren Verlauf des Trainings immer langsamer kleiner
zu werden. [18]

2.1.6 Epochs / Steps und Batch Size

Eine andere Einstellung beim Training eines Neuronalen Netzes ist die Batch Size.
Diese gibt an wie viele Trainingsdaten gleichzeitig durch das Netz geschleust werden.
Hat ein Batch ein Netz durchlaufen, spricht man von einem Step, und von einer Epo-
che, wenn alle Daten das Netz einmal durchlaufen haben. Die Grofie der Batch Size
kann Auswirkungen auf die Performance eines Modells haben. [14]

2.1.7 Optimizers

Neben dem in 2.1.4 erwdhnten Optimizer SGD gibt es noch andere Algorithmen. Der
Adam Optimizer wird sehr haufig angewendet, und auch fiir alle Versuchen der vor-
liegenden Arbeit gewahlt. Wie auch SGD handelt es sich bei Adam um einen auf



Gradienten basierenden Optimierungsalgorithmus. Ein Vorteil von Adam ist seine ge-
ringen Speicheranforderung. [16]

2.1.8 Accuracy

Mit dem Wert Accuracy wird die Genauigkeit eines Modells bei der Klassifikation
eines Datensatzes gemessen. Sie wird wie folgt errechnet (siehe Formel 6):

Anzahl der korekkten Vorhersagen (6)

A =
ceuracy Gesamtanzahl der Vorhersagen

Beim Training von Modellen wird oft zwischen der Test-Accuracy und der Validation-
Accuracy unterschieden. Damit sind die Genauigkeiten, bei der Klassifikation des
Test- und des Validierungsdatensatzes gemeint. [28, Seite 213]

2.1.9 Over-/ Underfitting

Eines der Hauptziele beim Trainieren eines Modells ist, sowohl Over- als auch Under-
fitting zu vermeiden. Unter Underfitting versteht man, dass das Netz nicht genug aus
den Trainingsdaten gelernt hat. Es ist dem Netz in diesem Fall weder moglich, die
Trainingsdaten noch die Testdaten zu approximieren. Um ein Underfitting zu vermei-
den kénnte man beispielsweise das Netz langer trainieren lassen oder seine Komple-
xitat erhohen.

Beim Overfitting hingegen lernt das Netz zu ,nah® an den Trainingsdaten indem es
diese auswendig lernt. Es wird danach die Trainingsdaten sehr sehr gut klassifizieren,
konnen, aber Testdaten oder andere Daten nicht gut erkennen.

Wahrend es beim Underfitting helfen kann, die Komplexitat des Netzes zu erhohen
oder mit einer hoheren Epochenzahl zu trainieren, helfen beim Overfitting oft gegen-
teilige Ansatze. Ein Netz kann z.B. auch zu lange trainieren indem es die gleichen
Daten zu oft angeguckt und zu viel Gber sie lernt, und dadurch dhnliche, aber nicht
gleiche Daten zunehmend schlechter erkennt. [14, Seite 25]

Es gibt mehrere Moglichkeiten Overfitting zu verhindern. Die drei am haufigsten ver-
wendeten Losungen sind L1 Regularisation, L2 Regularisation und Drop Out Regula-
risation. Bei der L1 Regularisation werden einige Weights auf 0 gesetzt, bei L2 auf
einen Wert nahe 0. Durch beide Vorgange verringert sich die Komplexitat, da be-
stimmte Verbindungen weniger Einfluss haben. Beide Methoden haben Vor- und
Nachteile: Bei L1 entstehen sehr einfache Modelle, die komplexe Muster nur schlecht
erkennen, L2 hingegen ist anfalliger fiir starke Abweichungen in Teilen der Trainings-
daten ist. [14, Seite 26]

Drop Out Regularisation wird in Abschnitt 2.2.4 genauer erlautert.

2.2 Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks (CNNs) sind dhnlich zu klassischen Neuronalen Net-
zen. Auch sie bestehen aus Neuronen, die sich im Lernprozess selbst optimieren. Neu-
ronen erhalten einen Input und verarbeiten diesen auf unterschiedliche Weise. Im
letzten Layer werden auch hier die Klassen abgebildet zwischen denen klassifiziert
werden soll.



Der Hauptunterschied zu klassischen Neuronalen Netzen ist, dass CNNs hauptsach-
lich fiir Mustererkennung in Bildern verwendet werden, da sie sich dafiir besonders
gut eignen. Sie brauchen wesentlich weniger Layer und Parameter als andere klassi-
sche Varianten von Neuronalen Netzen indem sie in Bildern bestimmte Features her-
ausheben und an diesen lernen konnen.

Um dies zu erreichen, werden CNNs in drei fundamentale Bestandteile unterteilt:
Convolutional Layers, pooling Layers und fully-connected Layers.

Auflerdem braucht ein CNN ein Input Layer in der Form des zu verarbeitenden Bildes,
sowie ein Output Layer passend zu den zu klassifizierenden Klassen. [5]

2.2.1 Convolutional Layers

Ein Convolutional Layer verwendet NxN grofle Matrizen, auch Kernels oder Konvo-
[utionsmatrizen genannt, um Features in Bildern hervorzuheben.

Diese Kernels sind meist klein, beispielsweise 3x3 Pixel, und werden Schritt fiir Schritt
tber das Bild geschoben. Bei jeden dieser Schritte wird ein Skalarprodukt aus den
Werten des Kernels und denen des Bildes berechnet. Diese werden anschliefiend ad-
diert, wodurch sich fur das mittlere Pixel eine von Kernel gewichtete Summe von sich
und den umgebenden Pixeln ergibt. Das Ergebnis wird festgehalten und der Kernel
bewegt sich weiter.

Input Vector

0 0 0 0 0 0 Pooled Destination
Kernel .
Vector Pixel

0 1 2 1 1 2

0 0 0 4 0 0
0 1 1 1 1 1

» 0 1 2 » 0 0 0 > 8

1 0 0 0 0 0

0 1 1 0 0 -4
0 0 1 1 1 0

Abbildung 3: Visuelle Reprisentation einer Konvolution, der eingerahmte Bereich entspricht des dem Input.Vektors wird
mit einem Kernel zu einem Destination Pixel umgewandelt [5, Seite 6]

[n Abbildung 3 sieht man eine Repréasentation fiir eine Convolution. Der im ersten Teil
der Abbildung eingerahmte Bereich, wird im Zuge der Convolution zu einem Pixel
umgewandelt. [m letzten Teil (Destination Pixel) der Abbildung ist derselbe Bereich,
welcher im ersten Teil eingerahmt ist (Input Vector). Das entstandene Pixel wiirde
also die Mitte des Rahmens (im Input Vector eine 1) ersetzen. Das Ergebnis dieses
Prozesses wird Activation Map genannt.

Anders als bei klassischen KNN Layern (fully-connected Layer) sind Neuronen in
Convolutional-Layern nur mit einer kleinen Region des Input-Layers verkniipft. Die
Ausmafie dieser Region bezeichnet man oft als ,receptive field size“. Dadurch hat ein
Neuron in diesen Layern wesentlich weniger Weights, die beim Training angepasst
werden mussen, und kann viel schneller trainiert werden.

Da bei dieser Berechnung das Input-Bild kleiner wird, ist es manchmal nétig soge-
nanntes Zero Padding anzuwenden. Da bei dieser Berechnung das Input-Bild kleiner
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wird, ist es manchmal nétig, ein sogenanntes Zero Padding anzuwenden. Bei diesem
Verfahren wird aufien eine oder mehrere Reihen von Nullen als Pixel eingefuigt. Wenn
dann Konvolutionen iiber das Bild laufen, werden nur diese Nullen abgeschnitten und
das Bild behélt seine Originalgrofie. [5, Seite 5ff]

2.2.2 Pooling Layers

[n Pooling Layern ,wird die Dimensionalitat und damit die Nummer der anzupassen-
den Parameter des Models reduziert. Sie werden oft nach einem Convolutional-Layer
eingesetzt.Bei den meisten CNNs wird hier das sogenannte ,max-pooling-layer® ver-
wendet. Hier lauft ein 2x2 grofler Kernel in zwei Pixel Schritten tber das Bild. Mit
Hilfe der MAX-Funktion wird nur der grofite Wert der Pixel festgehalten. Es ergibt
sich am Ende ein Bild, welches nur noch 25% der Grofie des Ursprungsbildes beinhal-
tet. Es ist auch moglich, dass der Kernel eine 3x3 Dimension hat. Das wird als ,,over-
lapping pooling™ bezeichnet. [5, Seite 8]

2.2.3 Fully-connected Layers

Ein fully-connected Layer ist ein Layer, in dem jedes Neuron mit den Neuronen der
beiden ,Nachbar Layer® verbunden ist. Diese werden ebenfalls in klassischen KNNs
verwendet. [5, Seite 8]

2.2.4 Dropout Layers

“Ein Dropout Layer ist eine einfache Technik, um Overfitting in KNNs zu reduzieren.
Ein Dropout Layer hat nur einen Parameter: Die Dropoutrate, welche die Chance be-
schreibt, mit der Verbindungen im Netzwerk fallengelassen werden. Wenn die Drop-
outrate z.B. 0,5 betragt, werden im Training 50% der Verbindungen des vorhergehen-
den und nachfolgenden Layers verworfen.” [7] Dadurch muss sich das Netz bei jedem
Trainingsdurchlauf anpassen und das Overfitting wird reduziert.

2.2.5 Loss Layer

“Loss Layer berechnen den gesamten Verlust und Fehler zwischen dem gegebenen
und gewiinschten Output.” [6] Das bedeutet, ein Loss Layer priift, wie gut ein Modell
eine bestimmte Aufgabe erfiillt. Anhand dieser Ergebnisse wird das Modell beim Trai-
ning angepasst.

2.2.6 Zusammensetzung von CNNs mit Beispielen

Aus den oben beschriebenen Layern kann nun ein CNN zusammengesetzt werden.
Dafiir gibt es unendlich viele Moglichkeiten. Hier ein paar Beispiele:

LeNet:

Von Yann LeCun et al. im Jahr 1989 vorgestellt, ist LeNet (Abbildung 4) eins der ersten
CNNs und wurde dafiir verwendet, handschriftliche Ziffern in 32x32 Graustufenbil-
dern zu unterscheiden. im Jahr 1989 vorgestellt, ist LeNet eines der ersten CNNs und
wurde dafur verwendet, handschriftliche Ziffern in 32x32 Graustufenbildern zu un-
terscheiden. Es besteht aus 7 Layern,welche Convolutional Layer, Pooling Layer, Fully
Connected Layer und ein Output-Layer beinhalten. [6, 24, 8]



VGG:

Output Layer

Convolutional Layer
Input Layer Convolutional Layer 4

Pooling Layer

Abbildung 4: LeNet-1 [24, Seite 71]

Das in [12] vorgestellte CNN VGG (Visual Geometry Group) fallt vor allem durch
seine Simplizitat auf. Diese Architektur nutzt kleine Konvolutionskernals (3x3) und
verbindet sie mit Max Pooling und Fully Connected Layern. Daraus werden Blocke
gebildet, die aus zwei bis drei Konvolutionslayern und einem Max Pooling Layer be-
stehen.

—>»{ 2D Convolution »1 2D Convolution Max Pooling —>»

Abbildung 5: VGG Architektur. Adaptiert nach einem Ausschnitt der Grafik 3 [10, Seite 4]

Es gibt mehrere Versionen von VGG-Netzen. Zwei Beispiele sind VGG 16 und VGG19,
die sich durch ihre Anzahl der Konvolutionslayer unterscheiden. VGG16 beinhaltet 16
und VGG19 19 solcher Layer.

Die VGG-Architektur (Abbildung 5) hat ein Problem, wenn die Tiefe zu hoch wird:
Durch die Funktionsweise der Back Propagation (s.0.) wird bei einer hohen Tiefe des
Modells, und durch die fortlaufende Multiplikation der Gradienten die Updates der
oberen Layer nur sehr langsam laufen. Dadurch erhoht sich die Trainingszeit, und bei
tiefen Modellen sinkt die Genauigkeit anstatt zu steigen [10, 12]. Dieses Problem wird
»Vanishing Gradient® genannt. [14, Seite 22] In [10] wird hierzu eine Losung angebo-
ten. Das daraus entstehende CNN nennt sich ResNet.

ResNet:

In [10] beschreiben die Autoren ihre Losung fiir das Vanishing Gradient Problem [14,
Seite 22], um tiefere CNNs zu ermoglichen und so eine hohere Klassifikationsgenau-
igkeit zu erreichen. Daftr verwenden sie sogenannte ,Residual Masking“ Blocke als
Bausteine fuir ihr CNN. Bei diesen wird Uber die ldentitatsfunktion der Input eines
Blockes zum Output addiert. Wenn wir also von einem Mapping von G(x) ausgehen,
bei dem G fiir das Mapping des gesamten Blockes steht, ergibt sich so eine Funktion
(siehe Formel 7):



G(x) = Fx) + x (7)

2D Convolution

F(x) ! relu
1 Y

2D Convolution

relu

Abbildung 6: Residual Block. Adaptiert nach Grafik 2 in [10]

F steht in Abbildung 6 fiir die Funktion des Blockes, dem zur Vervollstandigung der
[nput x hinzuaddiert wird. Hierdurch entsteht ein lokaler Gradient von 1. Da der lo-
kale Gradient bei der Back Propagation durch das Modell gleichbleibt, wurde das Va-
nishing Gradient Problem gelést. Dies fiihrt dazu, dass auch Modelle mit deutlich
mehr Layern besser lernen kénnen, als bei VGG. In [10] zeigen He et al., dass sogar
Modelle mit 152 Layern noch eine Verbesserung im Vergleich zu 101 Layern darstel-
len. Allerdings erreicht auch dieses Verfahren seine Grenzen. In 1202 Layern erreicht
das Netz eine schlechtere Testgenauigkeit als beim 152-Layer Netz [10, Tabelle 6]. In
ihrer Arbeit argumentieren die Autoren, dass dieses vermutlich auf Overfitting zu-
rickzufiihren ist, da bei beiden Netzen der Trainings-Loss vergleichbar ist.

2.2.7 Fortschritte in CNNs in den letzten 30 Jahren

Seit CNNs in den 1990ger Jahren vorgestellt wurden haben sie ein grofes Potential in
der Bildverarbeitung gezeigt. Hauptsachlich limitiert durch fehlende Rechenpower
und unzureichende Datensatze, wurden sie jedoch erst den 2010er Jahren ein in der
Praxis ernst zu nehmendes Mittel der Bildklassifikation. Uber die Jahre gab es meh-
rere Fortschritte, wie die Einfithrung von ReLU, verschiedene Pooling-Methoden oder
die Batch Normalization gegeben, welche CNNs immer machtiger machten. Aufler-
dem gab es Fortschritte bei Optimizern wie Adam. [4]

2.3 Facial Emotion Recognition

FER (Facial Emotion Recognition), auch FEA (Facial Expression Analysis [26]) ge-
nannt, ist ein Bereich des Affective Computings, bei dem Emotionen im menschlichen
Gesicht erkannt werden sollen. Dies kann in der Praxis viele Anwendungen haben,
wie z.B.: Emotionssensible Roboter, Miidigkeitsiiberwachung bei Autofahrern oder in-
teraktives Game Design. [26 Seite 1f] Wie beim Affective Computing, ist es das Ziel
von FER, die Schnittstelle zwischen Menschen und Maschine einfacher zu gestalten
und zu ermoglichen, dass Computer Menschen besser verstehen und deren Befehle
besser interpretieren konnen.
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Bei FER-Systemen unterscheidet man zwischen static und dynamic sequence FER. Bei
statischen FER-Methoden wird versucht, eine Emotion anhand eines einzelnen Bildes
zu erkennen. Dynamische Verfahren zielen stattdessen darauf ab, Emotionen aus den
zeitlichen Zusammenhangen zwischen mehreren Bildern zu erkennen. Dabei werden
Videos unterschiedlicher Lange analysiert und oft werden LSTM-Modelle eingesetzt.
Des Weiteren gibt es Ansétze andere Informationen, z.B. Audio, fiir die Emotionser-
kennung zu benutzen. [3] Die vorliegende Arbeit bezieht sich hier ausschlieflich auf
statische FER.

Bei FER treten mehrere typische Probleme auf, die dafiir sorgen, dass FER im Anwen-
dungsfall noch immer vor schwierigen Herausforderungen steht. So stehen fiir FER
wenig gute Trainingsdatensatze zur Verfugung, die Modelle fiir Situationen im echten
Leben ausreichend trainieren konnten. [3] In Gesichtern von Menschen sind viele In-
formationen enthalten, wie beispielsweise die Hautfarbe, die Dichte der Augen-
brauen, das Alter oder die Farbe der Augen. Viele dieser Informationen sind aber fiir
den Sinn von FER vollig unbedeutend und mussen daher vom Modell unbeachtet blei-
ben. Stellt man z.B. einen Datensatz zusammen, in dem mehr Frauen als Manner als
Beispiel fir eine Emotion benutzt wurden, konnte, konnten Bildern von Frauen falsch-
licherweise ofter diese Emotion zugeordnet wird als Mannern.

Datensatze zu erstellen, die frei von Bias sind, und dennoch ausreichend viele Bilder
enthalten, ist daher schwierig und sehr aufwéndig. [2] Ohne solche Datensatze wie-
derum ist das Trainieren von Modellen fiir FER ohne starkes Overfitting jedoch sehr
schwierig.

Emotionen kénnen auflerdem unterschiedlich starke Variationen aufweisen, die be-
riicksichtigt werden missen, wodurch die bendtigte Menge an Daten stark erhoht
wird.

Auch wenn FER in den letzten Jahren grofle Fortschritte gemacht hat, stellen sich
Anwendungsfélle im echten Leben oft als schwierig heraus.

Laboratory

Real World

Anger Disgust Fear Happiness Neutral Sadness Surprise

Abbildung 7: Vergleich von Labor- zu Real World Bedinungen [3]
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[n Abbildung 7 ist der Unterschied zwischen laborerzeugten Bildern und denen aus
dem echten Leben dargestellt. Zu erkennen ist, dass sie sich in ihrer Intensivitat stark
unterscheiden konnen.

Des Weiteren werden manche Emotionen in anderen Kulturen unterschiedliche dar-
gestellt, weshalb oft nur Emotionen klassifiziert werden konnen, bei denen dies nicht
der Fall ist. Im Jahre 1971 stellten Ekman und Friesen sechs primare Emotionen vor
[33], welche alle distinktive Inhalte aufweisen. Typischen Emotionen, die frei von kul-
turellen Einfliissen oder Ahnlichem sind, umfassen: Angst, Wut, Gliicklichkeit, Trauer,
Uberraschung und Ekel. [1] Zusammen mit einer neutralen Klasse wurden diese Emo-
tionen in Abbildung 7 dargestellt.

Eine weitere Schwierigkeit beim Erstellen von Trainingsdatensatzen ist, dass auch fur
Menschen das Erkennen von Emotionen oft schwierig ist. So liegt der spater in der
vorliegenden Arbeit verwendeten FER2013 Datensatz nur bei einer menschlichen
Klassifizierungsgenauigkeit von 65 -68%. [2, 4]
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3. Erstellen eines KNNs zur Klassifizierung des FER2013-Daten-
satzes

[n diesem Kapitel wird das Basismodell fiir Kapitel 4 erstellt. Zu diesem Zweck wur-
den unterschiedliche Learning Rate Scheduler und CNNs getestet. Das Modell, wel-
ches am Ende dieser Versuchsreihe die beste Test-Accuracy auf dem FER2013 Daten-
satz hatte, wurde als Basismodell fiir die darauffolgenden Versuche festgehalten.

3.1 Problemstellung

Da das Ziel der vorliegenden Arbeit eine Robustheitspriifung eines KNNs unter Ver-
wendung manipulierter Daten ist, musste zunachst ein KNN erstellt werden welches
den FER2013 Datensatz (siehe Abschnitt 3.5.1) gut klassifiziert. Hierzu wurden ver-
schiedene Learning Rate Scheduler und CNNs verglichen.

3.2 Ablauf
Erstellen eines KNNs N Learning Rate o Vergleich o Bestg:sli(anl:lo(\;vtlar”d als
mit VGG 16 CNN "1 scheduler testen "] verschiedener CNNs d

festgehalten

Abbildung 8: Ablauf der Schritte in Kapitel 3

Zuniachst wurde ein KNN erstellt, welches als CNN das VGG16-CNN verwendete.
Anhand dieses Netzes sollten dann verschiedene Learning Rate Scheduler getestet
werden. Der am besten abschneidende Learning Rate Scheduler wurde bestimmt und
es folgte der Vergleich verschiedener CNNs. Hierzu wurde das CNN (VGG 16) im
KNN des ersten Netzes durch ResNet50 im zweiten und ResNet152 im dritten Test
ersetzt. Es wurde ein Vergleich zwischen den so entstehenden drei Netzen angestellt
und das Netz, welches den FER2013-Datensatz mit der hochsten Accuracy klassifi-
zierte, wurde fiir das folgende Kapitel als Basismodell festgehalten. Alle in diesem
Versuch verwendeten CNNs wurden auf dem ImageNet-Datensatz (siehe Abschnitt
3.5.2) vortrainiert.

3.3 Versuchsaufbau des Trainings

Im Folgenden werden die Versuche zum Trainieren eigener Modelle mit vortrainierten
CNNs beschrieben. Alle Netze wurden auf dem FER2013 Datensatz trainiert und alle
Versuche hatten Gemeinsamkeiten. Das Ziel war, so viel wie moglich bei jedem Trai-
ning unverandert zu lassen um die Performance der verschiedenen CNNs zu isolieren.

Spatere Experimente trainierten im Haupttrainingsdurchlauf nur 200 Epochen, wah-
rend einige frithere Versuche 300 Epochen trainierten. Diese Anderung wurde vorge-
nommen, da nach 150 Epochen keine oder nur eine unwesentliche Anderung am Er-
gebnis festzustellen war. Da ein Trainingsdurchlauf mehrere Stunden in Anspruch
nehmen kann, wurde die Trainingsdauer verkiirzt, um mehr Experimente durchfiih-
ren zu konnen.

Es wurde ein Netz erstellt, welches aus einem vortrainierten CNN und einem anschlie-
8endem Klassifizierungsnetzwerk aus Dense-Layern und Dropout-Layern bestand.
Der CNN-Teil des Netzes wurde daraufhin eingefroren und das Netzwerk fiir 300
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Epochen (200 Epochen bei spateren Versuchen) auf dem FER2013 Datensatz trainiert.
AnschlieBend wurde das Einfrieren des CNNs aufgehoben und das gesamte Netz fiir
weitere 50 Epochen nochmals auf demselben Datensatz trainiert. Diesen zweiten Trai-
ningsdurchlauf, der mit kleinerer Learning Rate durchgefiihrt wird, nennt man ,Fine
Tuning”. Fine Tuning wird angewandt, um zu Beginn des Trainings die vortrainierten
Werte des CNNs nicht zu tiberschreiben. Es werden zunachst nur die hinteren Layer
des Netzes trainiert. Wenn dieses Training abgeschlossen ist, lohnt es sich, die Ge-
wichte des CNNs fiir den aktuellen Datensatz anzupassen, da so die Leistung des
Modells nochmal gesteigert werden kann. Am Ende jedes Trainings wurden die
Weights der Epoche gespeichert, welche die beste Validation-Accuracy aufwiesen.

Alle Versuche wurden mit dem Adam Optimizer und Sparse Catigorical Crossentropy
als Loss Function durchgefiihrt. Bei der Wahl der Loss Funktion wurde sich an [30,
Seite 113] orientiert, da zwischen mehr als zwei Klassen unterschieden werden sollte
und als Ausgabe eine ganze Zahl gewiinscht war. Beim Optimizer wurde sich an [25,
Seite 319] orientiert. Auch hier verwenden die Autoren Adam fiir Deep Learning FER.

3.4 Aufbau des Netzes

Der Aufbau des Netzes ist bei allen Versuchen derselbe und unterscheidet sich nur
beim verwendeten CNN. Bei einigen Experimenten wurde ein etwas anderer Uber-
gang vom CNN zum Klassifizierungsnetzwerk eingesetzt. Diese Anderung hatte aller-
dings keine Auswirkung auf die Performance, da dasselbe Netz (mit Ausnahme des
verwendeten CNNs) entstand.

Das Netz begann mit einem Input Layer mit der Form (224, 224, 3), obwohl es sich bei
dem FER2013 Datensatz um 48x48 Pixel Graustufenbilder handelte. Dies wurde nur
dafiir gemacht, um einen einfacheren Ubergang vom Input in das CNN zu ermégli-
chen, da diese oft RGB-Bilder erwarten. Zu diesem Zweck wurden vor dem Training
alle Bilder im Datensatz auf 224x224 RGB-Bilder hochskaliert. Die Bilder wurden in
einem Keras Dataset gespeichert, um die Memoryanforderungen beim Training zu
reduzieren. So ein Dataset wird verwendet, damit nicht alle Bilder auf einmal in den
RAM geladen werden mussen. Stattdessen wird im Training immer nur die aktuell
benodtigten Daten in den Speicher geladen, wodurch wesentlich grofiere Datensatze
verwendet werden konnen. [27] Verwendet wurde hierzu die Keras Funktion ten-
sorflow.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory. [32]

Als nachstes folgte das jeweilige CNN. Uber ein GlobalAveragePooling2D-Layer
wurde das CNN mit dem darauf folgenden Dense-Netzwerk verbunden. Dieses be-
stand aus drei Dense-Layern: je eines mit 128, 64 und 7 Neuronen. Das letzte Layer
war das Output-Layer mit 7 Neuronen, da zwischen 7 Emotionen unterschieden wer-
den sollte. Das letzte Layer verwendet die softmax Aktivierungsfunktion wahrend die
beiden vorherigen ReLU einsetzen. Zwischen diesen Layern liegen noch zwei Drop-
out-Layer mit einer Droputrate von 0.2. In der folgenden Abbildung 9 wird das ge-
samte Netzwerk gezeigt. Ausgetauscht wurde bei jedem Versuch nur das CNN, der
Rest bliebt unverandert.
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Abbildung 9: Darstellung der verwendeten Netzwerkarchitektur

Der oben beschriebene Unterschied beim Zusammensetzen einiger Modelle bezieht
sich darauf, dass einige CNNs von sich aus ein GlobalAveragePooling2D-Layer bein-
halten. In diesen Fallen musste es nicht extra hinzugefuigt werden. Der Aufbau unter-
schied sich letztendlich nicht.

3.5 Datensatze

Es folgt eine kurze Vorstellung der vorliegenden Arbeit verwendeter Datensatze.

3.5.1 FER2013-Datensatz

Bei der ,International Conference on Machine Learning” (ICML) 2013 wurde der
FER2013-Datensatz vorgestellt, welcher bis heute einer der Vergleichsmafistabe fir
die Leistung von FER-Modellen ist. Die menschliche Genauigkeit bei der Emotionser-
kennung in Bildern dieses Datensatzes liegt bei ungefahr 65.5%. [4] Der Datensatz
besteht aus 35887 48x48 Pixel Graustufenbildern. Auf diesen Bildern werden 7 Emoti-
onen dargestellt: Wut, Ekel, Angst, Gliicklichkeit, Trauer, Uberraschung und Neutral.
Der Trainings-, Validierungsanteil des Datensatzes liegt bei 28709 Bildern und der
Testanteil bei 7178. In [4] stellten die Autoren ihren Ansatz zur Klassifikation von
Fer2013 vor und erreichten in ihrer Arbeit eine state of the art Performance von 73.28%
Testgenauigkeit. Sie verwenden hierfiir eine VGGNet Architektur.

3.5.2 ImageNet-Datensatz

ImageNet ist ein Bilddatensatz, der sich anhand der WordNet Hierarchie orientiert.
WordNet beschreibt tiber 100.000 Phrasen die mach auch ,synset nennt. Von diesen
Phrasen sind tiber 80.000 Nomen. In ImageNet wird versucht jedem dieser Phrasen im
Durchschnitt 1000 Bilder mit Label zuzuordnen. Alle Bilder sind von Menschen anno-
tiert. [17] Dadurch entsteht ein gewaltiger Bilddatensatz, auf dem die in der vorlie-
genden Arbeit verwendeten CNNs vortrainiert wurden.

3.6 Tools und Bibliotheken

Als Hauptbibliothek wurde Tensorflow verwendet. ,Tensorflow ist eine End-to-End-
Open-Source-Plattform fiir maschinelles Lernen” [31], die aufgrund ihrer umfangrei-
chen und detaillierten Dokumentation ausgewahlt wurde. Eng mit Tensorflow ver-
bunden ist Keras, eine Deep Learning API furr Python. Sie bietet unter anderem die
Moglichkeit Neuronale Netze zu erstellen oder Daten in den Speicher zu laden (siehe
Teil 3.4). Aus diesem Grund wurde als Programmiersprache Python verwendet. Fiir
die Erstellung der Confusion Matrizen wurde scikit-learn verwendet. Sowohl numpy
als auch OpenCV wurden fiir die Umstrukturierung von Daten verwendet. Als letztes
bietet CUDA die Maoglichkeit, eine NVIDIA-Grafikkarte als Recheneinheit fir das
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Training zu verwenden, wodurch die Trainingszeit stark verkiirzt wurde (ohne CUDA
dauerte ein Training mehrere Tage, mit CUDA nur um die 10 Stunden).

In der Tabelle1 finden sich die verwendeten Versionen dieser Bibliotheken und Tools.

Tabelle 1: Verwendete Bibliotheken und Tools.

Tool Version
Python 3.9.12
numpy 1.22.3
Tensorflow 2.6.0
Keras 2.6.0
scikit-learn 1.1.2
CUDA 11.7
OpenCV 4.5.5

3.7 Vergleich verschiedener Learning Rate / Scheduler

[n diesem Teil wurden drei verschiedene Arten von Learning Rate Schedulern getestet:
Linearer Decay, Cosine Decay with warm Restart und Reduce Learning Rate on Pla-
teau (RLRP). Alle Tests zu Learning Rates wurden Anhand vom VGG16 CNN durch-

gefihrt.
Learning Rate Scheduler on VGG16

0,6
0,595
0,59
0,585
0,58
0,575
0,57
0,565
0,56
0,555
0,55

Linear Cosine RLRP

Abbildung 10: Vergleich verschiedener LR Scheduler

Wie in Abbildung 10 zu erkennen ist, hatte RLRP mit 59,58% Testgenauigkeit das beste
Ergebnis, gefolgt von Coine Decay mit 57,58% wahrend Linear Decay mit 56,82% am
schlechtesten abschnitt. Bei allen Versuchen begann die Learning Rate mit 0.01 beim
ersten Trainingsdurchlauf, und die Scheduler verwendeten eine decay Rate (die Rate,
mit der die Learning Rate abnimmt) von 0,9.

Anhand dieser Ergebnisse wurde bei allen spateren Experimenten RLRP verwendet.
Als Wert zur Messung der Performance (womit RLRP entscheidet, ob die Learning
Rate reduziert wird), wurde der Validation Loss verwendet. Es wurde ein Patience
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Wert von 5 eingestellt, es konnte also maximal alle 5 Epochen die Learning Rate re-
duziert werden. Auflerdem wurde eine minimale Learning Rate von 1e-5 eingestellt.
Unter diesen Wert konnte die Learning Rate also nicht reduziert werden.

Beim Training mit RLRP fiel auf, dass teilweise die Learning Rate trotz Verbesserung
vom Validation Loss reduziert wurde. Das lag am min delta Wert. Dieser gibt an um
wieviel der gemessene Wert besser werden muss damit die Learning Rate nicht redu-
ziert wird. Da die Ergebnisse allerdings auch ohne Einstellung dieses Wertes fur die
Fragestellung der vorliegenden Arbeit zufriedenstellend waren, wurden hier keine
weiteren Experimente vorgenommen. Eventuell liefie sich die Performance der Mo-
delle jedoch mit einer geschickten Einstellung des min delta Wertes noch verbessern.

Beim Fine Tuning wurde bei allen Experimenten der Exponential Decay Scheduler mit
einer initialen Learning Rate von Te-5, einer Decay Rate von 0.75 und einer Schritt-
grofie von 10000 verwendet. Beim Fine Tuning wurden keine Vergleichsexperimente
von unterschiedlichen Schedulern durchgefihrt.

3.8 Training mit verschiedenen CNNs

[n diesem Teil wurden drei unterschiedliche CNNs in das KNN aus Teil 3.4 eingefuigt
und die daraus entstehenden Netze auf dem FER2013-Datensatz trainiert. Da RLRP
(in Teil 3.7) am besten abgeschnitten hatte, wurde dieser Scheduler fiir das Training
(nicht aber fiir das Fine Tuning) verwendet. Bei jedem Netz wurden die Trainingsver-
[dufe beim normalen Training und Fine Tuning analysiert. Anschlieflend folgte eine
Gegentberstellung der Ergebnisse und das am besten abschneidende (hochste Test-
Accuracy) Modell wurde als Basismodell fiir das folgende Kapitel festgehalten.

3.8.1 VGG16
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Das VGG16 Netz belegte Platz 3 mit einer Test Accuracy von 57,58%. Nach dem ersten
Trainingsdurchlauf (vor dem Fine Tuning) lag diese bei 47,44%. In Abbildung 11 und
12 ist der Verlauf vom Trainings Loss und Validation Loss dargestellt.
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Abbildung 11: Training Loss VGG16 Abbildung 122: Validation Loss VGG16

Die Kurven verlaufen sehr gleichméflig. Das bedeutet, dass das Modell weder under-
noch overfittet. Die Trainings- und Validation-Loss des Fine Tunings sind in Abbil-
dung 13 und 14 dargestellt.
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Abbildung 13: Trainings Loss VGG16 Fine Tuning Abbildung 14: Validation Loss VGG16 Fine Tuning

Auch bei diesen Kurven ist weder Under- noch Overfitting zu sehen. Allerdings fallt
auf, dass die Kurven bis zum Ende fallen. Auch zu sehen an der Validation Accuracy

(Abbildung 15), welche bis zum Ende des Fine Tunings steigt:

0555

0550

0545

0540

0535

0530

0525

0 10 20 30 a 50
Abbildung 14: Validation Accuracy VGG16 Fine Tuning

Es ist also wahrscheinlich, dass das Modell mit einer hoheren Epochenzahl im Fine
Tuning besser abgeschnitten hatte.

3.8.2 ResNet50

Den zweiten Platz belegt ResNet50 mit einer Test Accuracy von 65,03%. Hier die Ver-
laufe des ersten Trainings (siehe Abbildung 16 und 17):
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Abbildung 15: Training Loss ResNet50 Abbildung 16: Validation Loss ResNet50

Zu erkennen ist beim Validation Loss ungefahr ab Epoche 100 einen leichten Anstieg,
was auf leichtes Overfitting hindeutet. Zudem sind ab diesem Punkt kaum noch Ver-
besserungen im Trainingsloss zu erkennen. Auch bei der Validation Accuracy ist dies

zu sehen (siehe Abbildung 18):
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Abbildung 17: Validation Accuracy ResNet50

Aus diesem Grund wurde die Trainingszeit im Versuch mit ResNet152 auf 200 Epo-
chen gekiirzt. Vor dem Fine Tuning hatte das Modell eine Test Accuracy von 51,73%.
Beim Fine Tuning ergab sich nun zum ersten Mal sehr starkes Overfitting.
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Abbildung 18: Training Loss ResNet50 Fine Tuning Abbildung 19: Validation Loss ResNet50 Fine Tuning

Beim Validation Loss (Abbildung 20) ist ab Epoche 10 ein starker Anstieg zu sehen,
wahrend der Trainings Loss (Abbildung 19) weiter abnimmt. Das deutet auf starkes
Overfitting hin. Bei der Validation Accuracy (Abbildung 21) sind starke Spriinge er-
kennbar. Da am Ende des Trainings jedoch die Weights der Epoche mit der besten
Validation Accuracy gewahlt wurde, wurde das Endergebnis nicht gestort.

0 10 20 0 P 50
Abbildung 20: Validation Accuracy ResNet 50 Fine Tuning

Dennoch schneidet das Modell mit 65,03% Test Accuracy besser ab als VGG16.
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3.8.3 ResNet152

Da das Training vom ResNet152 Netz sehr ahnlich verlief wie das von ResNet50, wird
hier nur die Test Accuracy von 65,65% erwéahnt. Auch hier ist im Fine Tuning dasselbe
Overfitting wie bei ResNet50 zu sehen. Dennoch belegte das Modell Platz 1 und wird
daher im folgenden Kapitel als Basismodell verwendet. Zum Vergleich: In [4] stellten
die Autoren ihre Losung fiir den FER2013 Datensatz vor und erreichten mit ihrem
Netz eine Testgenauigkeit von 73,28%, was zu dem Zeitpunkt die state-of-the-art Per-
formance darstellte.

Es folgt eine Confusion Matrix vom Test des Basismodells (ResNet 152 Modell) auf
den Testdaten vom FER2013 Datensatz.
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Abbildung 21: Confusion Matrix fiir Basismodell FER2013-Test

[n Abbildung 22 ist dargestellt auf welche Weise ,sich das Modell irrt“. Man sieht in
dieser Grafik was das Modell fiir ein gegebenes Label des Testdatensatzes vorherge-
sagt. In einer ,perfekten Welt“ wiirden in der Hauptdiagonalen nur Einsen stehen (die
Hauptdiagonale ware dunkelblau, alle anderen Werte weif3).
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Die Label stehen fiir die zu klassifizierenden Emotionen:
0= Wut, 1= Ekel, 2= Angst, 3= Gliicklichkeit, 4= Neutral, 5= Trauer, 6= Uberraschung

[n Abbildung 22 sieht man, dass Klasse 3 (Happy) mit 87%, am besten erkannt wird
und Klasse 1 (Disgust) am schlechtesten. Man sieht auflerdem, dass Klasse 1 nicht
nur selten richtig erkannt wird, sondern im Allgemeinen nie als Vorhersage vom Mo-
dell ,gewahlt® wird. Man erkennt, dass mit Ausnahme von Klasse 1 bei allen anderen
Klassen am héaufigsten die richtige Klasse vorhergesagt wird. Das Modell liegt also
meistens richtig, solange es nicht versucht Ekel vorherzusagen.

3.9 Vergleich der Ergebnisse

Test-Accuracy

100,00%
90,00%
80,00% 73,28%
70,00% 65,03% 65,65%
57,58%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%
0,00%
VGG 16 ResNet 50 ResNet 152 State-of-the-art Modell
aus [4]

W Test-Accuracy

Abbildung 22: Vergleich zwischen CNNs

[n Abbildung 23 sieht man den Vergleich der Test-Accuracy, der getesteten CNNs und
der state-of-the-art-Al aus [4] als Vergleichswert. Am besten schnitt (state-of-the-art
Modell ausgenommen) das ResNet152 mit einer Test-Accuracy von 65.65% ab. Das
KNN welches ResNet 152 verwendet wurde daher in Kapitel 4 als Basismodell ver-
wendet.
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4. Manipulation der Daten und Robustheitspriifung des Netzes

In diesem Kapitel soll die Storung der vorher trainierten Modelle tiberpriifen werden,
und ob beziehungsweise wie stark ihre Performance unter der Manipulation der Trai-
nings- und Testdaten leidet. Zu diesem Zweck wurde das bisher am besten abschnei-
dende Model ausgewahlt. Es wurde tiberpriift, wie sich die Test Accuracy verandert,
wenn das Modell die Klassen fiir eine manipulierte Version des FER2013 Datensatzes
vorhersagen soll.

Auflerdem wurde das Netz auf diesen manipulierten Versionen von FER2013 neu trai-
niert, um zu tberpriifen, wie dasselbe Netz abschneidet, wenn es schon beim Training
solche Daten erhalt.

Es wurden vier verschiedene Versionen des Datensatzes verwendet um die Stabilitat
des Netzes zu testen.

Um die Performance zu messen, wurde zum einen die Test Accuracy des Modells be-
trachtet und zum anderen Confusion-Matrizen erstellt, die einen genaueren Einblick
auf die Performance bei der Klassifikation, in Bezug auf einzelne Klassen, geben sol-
len. Eine mogliche Fragestellung ware beispielsweise, wie gut das Modell darin ist,
Angst in einem Gesicht zu erkennen, wenn beim Training die Augen der Gesichter
verdeckt waren.

[n Kapitel 3 schnitt das Netz am besten ab, welches ResNet152 als CNN einsetzte. Die
Test Accuracy dieses Modells lag bei 65,65% und gilt ab jetzt als Basiswert. Wird im
Folgenden vom Basismodell gesprochen, ist damit das in Abschnitt 3.8.3 beschriebene
Modell zu ResNet152 gemeint, welches auf der normalen Version von FER2013 trai-
niert wurde.

4.1 Ablauf

Manipulationen des
FER2013 >
Datensatzes

Testen des Neutrainieren des

Basismodells auf den Netzes auf den Testen der auf Auswertung zur

manipulierten Daten ung
trainierten Modelle Stabilitat

Y
Y

manipulierten g manipulierten
Testdaten Trainingsdaten

Abbildung 23: Ablauf von Kapitel 4

Zunachst wurde, der FER2013 Datensatz mit unterschiedlichen Methoden manipu-
liert (Teil 4.2). Es folgte ein Test des Basismodells auf den so entstandenen Testdaten
(Teil 4.3). Daraufhin erfolgte ein erneutes Training des Netzes auf den manipulierten
Trainingsdaten, welche beim Basismodell verwendet wurden (Teil 4.4). Die so ent-
standenen Modelle wurden auf allen vier Versionen (dem normalen FER2013 Daten-
satz und drei manipulierten Versionen) der Testdaten getestet (Teil 4.5). Im Ab-
schluss erfolgte eine Auswertung zur Stabilitat des Netzes (Teil 4.6).
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4.2 Manipulation von FER2013

Das Ziel der Manipulationen war zu testen, auf welche Veranderung das Basismodell
auf welche Weise reagiert und wie Modelle abschneiden, die auf diesen manipulierten
Daten tiberpriift werden sollten.

Zu diesem Zweck wurden zwei verschiedene Methoden der Manipulation angewandt.
Zum einen die Verdeckung (Occlusion) bestimmter Bereiche der Daten und zum an-
deren das Hinzufiigen von Rauschen (Noise) im Bild.

Bei der Verdeckung war das Ziel sowohl Augen als auch den Mund in den Bildern in
jeweils einer Version des Datensatzes zu Gberdecken. Zu diesem Zweck wurden meh-
rere Versuche durchgefiihrt. Zum Beispiel wurde versucht, mit einem Haarcascade
Classifier die Augen oder den Mund in den Bildern zu erkennen und den entsprechen-
den Bereich in den Bildern schwarz zu farben. Haarcascade Classifier umfassen, Fea-
ture und Object Recognition Algorithmen die auf der Erkennung von sogenannten
Haar-like Features basieren und wurden in [29] zuerst vorgestellt. Sie sind eine sehr
recheneffiziente Variante, bestimmte Dinge, wie z.B. Augen in Bildern zu erkennen.

Wie in Abbildung 25 zu erkennen ist, wurden hier oft falsch positive Ergebnisse gelie-
fert, und machten damit diesen Ansatz fur Experimente unbrauchbar.

Abbildung 24: Haarcascade Beispiele fiir Augenerkennung

Ein Vorteil des FER2013 Datensatzes ist jedoch, dass Augen und Mund bei den meis-
ten Bildern auf einer dhnlichen Hohe sind. Das zufriedenstellenste Ergebnis wurde
damit erreicht, einen schwarzen Balken tiber eine manuell ausgewahlte Region im
Bild zu legen.
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[n Abbildung 26 wurden per Zufallsgenerator 6 Bilder des Testdatensatzes ausge-
wahlt. Es ist zusehen, dass bei den meisten Bildern die Augen gut verdeckt sind. Nur
beim 5ten Bild der Reihe (von links beginnend) ist der Balken ein wenig zu hoch um
die Augen zu verdecken. Das Ergebnis dieses Ansatzes ist jedoch trotzdem genauer
als alle anderen Versuche eine Verdeckung der Augen anzuwenden.

Abbildung 25: Beispiele fiir die Augenverdeckung

Bei der Verdeckung des Mundes wurde auf die gleiche Weise verfahren. Hier einige
Bespielbilder (Abbildung 27)

SIS ELSTE

Abbildung 26: Beispiele fiir die Mundverdeckung

Als letzte Version wurde dem Datensatz ein Rauschen vom Typ Salt and Pepper Noise
hinzugefugt.

Abbildung 27: Beispiele fiir SnP Noise

Bei dieser Art der Manipulation werden zuféllig eine bestimmte Menge an Pixeln
schwarz oder weif} eingefarbt (in Abbildung 28 farbig zur besseren Sichtbarkeit). In
diesen Versuchen lag die Menge geanderter Pixel bei 5%.
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4.3 Testen des Basismodells auf manipulierten Testdaten

Als erster Test zur Stabilitat wurde das Basismodell auf den manipulierten Versionen
getestet. Zum Vergleich: das Basismodell hatte beim Test auf FER2013 eine Test-Ac-
curacy von 65,65%. In der folgenden Confusion Matrix wurde der Test vom Basismo-
dell auf dem manipulierten Datensatz mit verdeckten Augen analysiert, der mit einer
Testgenauigkeit von 42,37% durchlief, (Abbildung 29).
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Abbildung 28: Confusion Matrix Basismodell Eye-Occlusion-Test

Auch in diesem Test wird Klasse 3 (Glucklichkeit) mit 49% oft richtig klassifiziert.
Deutlich besser schneidet jedoch Klasse 5 (Trauer) mit 90, ab. Dieser Wert ist mit
Vorsicht zu betrachten, da Klasse 5 bei fast allen echten Klassen auffaligerweise am
haufigsten als Ergebnis vorhergesagt wird. Wenn z.B. immer nur Klasse 5 vorherge-
sagt wird, ist natiirlich das Ergebnis fir die echte Klasse 5 immer richtig, allerdings
ware das Modell dann auflerstande andere Klassen zu erkennen. Es fallt auflerdem
aus das Klasse 1 (Ekel) hier auch, wie in Abbildung 22, fast gar nicht als Ergebnis
ausgegeben wird.
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Als nachstes folgte der Test des Basismodells auf der FER2013 Version mit verdeckten
Miindern. Die Test-Accuracy lag hier nur noch bei 28,5%. Das war zwar immer noch
besser, als hitte das Modell nur ,geraten® (bei 7 Klassen wiirde bei reinem Raten eine
Test-Accuracy von 1/7 ~ 0,1429 oder 14,29% erwartet werden), allerdings war dieses
schon ein starker Verlust von den urspriinglichen 65,65%. Eine mogliche Erklarung
dafiir, dass die Test-Accuracy stark unter der vom Test bei den verdeckten Augen
liegt, ware dass der Mund im Gesicht wichtiger fiir FER ist als die Augen. Dies stimmt
auch mit den Ergebnissen aus [26, Seite 31] iiberein. Die entsprechende Confusion
Matrix ist in Abbildung 30 dargestellt:
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Abbildung 29: Confusion Matrix Basismodell Mouth-Occlusion-Test

Man erkennt ein &dhnliches Klassifizierungsverhalten wie beim letzten Test. Nur
wurde auch hier Klasse 3 (Glucklichkeit) mit 3,2% nicht mehr gut erkannt. Hier wéare
ebenfalls eine mogliche Erklarung, dass der Mund fur die Erkennung von Gliicklich-
keit nétig ist fiir das Modell. Auffillig ist, dass das Modell fiir Klasse 6 (Uberraschung)
mit 65% Wahrscheinlichkeit falschlicherweise die Klasse 2 (Angst) vorhersagt.
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Fur den letzten Test des Basismodells wurde der Datensatz mit Salt and Pepper (SnP)
Noise analysiert. Die Testgenauigkeit lag bei 44,42% und die Confusion Matrix sah

wie folgt aus (Abbildung 31):
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Abbildung 30: Confusion Matrix Basismodell SnP-Test

Es zeigte sich ein dhnliches Ergebnis zum Test mit verdeckten Augen. Der auffalligste
Unterschied war, dass Klasse 6 (Uberraschung) mit 48% besser klassifiziert wurde als
bei den beiden letzten Tests. Anders beim ersten Test auf dem nicht manipulierten
Datensatz (Abbildung 22), bei dem Klasse 6 mit 77% erkannt wurde. Eine mogliche
Erklarung fiir das Versagen bei der Klassifikation von Uberraschung bei den Tests mit
Verdeckung wiére, dass fiir die Erkennung von dieser Emotion sowohl Augen als auch
Mund entscheidend sind.
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4.4 Trainieren mit manipulierten Daten

Als nachstes wurde das Netz auf den manipulierten Datensatzen neu trainiert. Zu-
nachst wurde das Training auf dem ,verdeckte Augen“-Datensatz betrachtet. Die
Testgenauigkeit auf dem normalen FER2013 Datensatz betrug am Ende des Trainings
54,81% auf FER2013. Wie beim Training in 3.8.2 (Abbildungen 19 und 20), sieht man
(Abbildungen 32 und 33) starkes Overfitting beim Fine Tuning.
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Abbildung 31: Training Loss Eye-Occlusion Abbildung 32: Validation Loss Eye-Occlusion

Als nachstes wurde das Netz auf dem ,verdeckter Mund Datensatz® trainiert. Es ergab
sich eine Testgenauigkeit von 50,5% auf FER2013. Das Overfitting des vorherigen Trai-
nings ist auch hier zu erkennen. Das Training auf dem ,SnP Datensatz” ergab eine
Testgenauigkeit von 55,67% auf FER2013, und auch hier gab es Overfitting.

4.5 Testen von manipulierten Modellen

In diesem Teil wurden die auf manipulierten Datensatzen trainierten Modelle getes-
tet. Es wurden sowohl die Test-Accuray als auch die beim Test entstehenden Confu-
sion Matritzen ausgewertet.

Testgenauigkeiten beim Test auf FER2013

57,00%
56,00% 33,67%

54,81%
55,00% ’

54,00%
53,00%
52,00%
51,00% 50,50%
50,00%
49,00%
48,00%
47,00%

Eye Occlusion Mouth Occlusion SnP Noise

Abbildung 33: Vergleich von Testgenauigkeiten der ,manipulierten Modelle“ auf dem FER2013 Datensatz
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Wie in Abbildung 34 zu sehen ist, wurde das Training von Salt and Pepper Noise am
wenigsten gestort. Die grof3te Storung fand bei der Verdeckung des Mundes statt, und
der Test mit den verdeckten Augen liegt zwischen diesen Werten. Eine mogliche In-
terpretation ist, dass das Netz aus dem Mund mehr lernt als aus der Augenregion,
wahrend Salt and Pepper das Netz im Allgemeinen stort.

4.5.1 Testen des Eye-Occlusion-Modells

Es wurde mit dem ,verdeckte Augen Modell“ (das Netzwerk wurde auf dem Daten-
satz mit den verdeckten Augen trainiert) begonnen, welches eine Testgenauigkeit von
54,81% beim Testen auf FER2013 erzeugte. Es folgt die Confusion Matrix des Tests:
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Abbildung 34: Confusion Matrix Eye-Occlusion-Modell FER2013-Test

An der dunklen Hauptdiagonalen in Abbildung 35 lasst sich erkennen, dass das Mo-
dell gut bei der Klassifikation von 5 von 7 Emotionen funktioniert. Nur bei Ekel (Klasse
1) erkannte das Modell mit 61% Wut (Klasse 0). Eine richtige Klassifikation von Ekel
fand nicht statt, da auch hier Klasse 1 nie als Ergebnis des Modells ausgegeben wurde.
Klasse 4 wurde zu 34% richtig klassifiziert, es wurde allerdings falschlicherweise zu
47% Klasse 5 ausgegeben.
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Der folgende Test, des ,verdeckten Augen Modells®, auf dem ,verdeckte Augen Da-
tensatz® erreichte eine Test-Accuracy von 59,75%. Das Modell ist demnach besser da-
rin, Bilder mit verdeckten Augen als Bilder ohne Verdeckung zu klassifizieren. Man
erkennt, dass das Modell besser im Klassifizieren eines Datensatzes ist, wenn es auf
der gleichen Manipulation trainiert wurde.
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Abbildung 35: Confusion Matrix Eye-Occlusion-Modell Eye-Occlusion-Test

In der Confusion Matrix (Abbildung 36) ist eine sehr dhnliche Verteilung wie bei Ab-
bildung 35 zu erkennen. Der grofite Unterschied ist bei Klasse 4 zu erkennen, welche
nun mit 60% deutlich besser klassifiziert wurde als zuvor mit 34%. Klasse 1 wurde
auch hier nie vorhergesagt. Die Genauigkeiten von Klasse 3 und 6 waren mit 84% und
70% besonders hoch. Daraus kann man schlieflen, dass fir die Erkennung von Angst
und Uberraschung die Augenregionen nicht notwendig sind. Da die Genauigkeit bei
beiden dieser Klassen im Vergleich zum Basismodell-Test auf FER2013 steigt (siehe
Abbildung 22), lasst sich dennoch folgern, dass in der Augenregion Informationen zu
diesen beiden Emotionen zu finden sein missen. Auch hier lasst sich jedoch im Ver-
gleich zu Abbildung 35 erkennen, dass das Modell, welches mit Verdeckung der Augen
trainiert wurde, durch die Anwesenheit dieser schlechter darin wird Angst und
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Uberraschung zu erkennen. Man kénnte also sagen, das Modell wurde durch die In-
formationen der Augenregion verwirrt.

Der nachste Test verwendete den Datensatz mit verdeckter Mundregion und erzielte
eine Testgenauigkeit von 19,26%. Dieses Ergebnis konnte vermutlich auch durch Ra-
ten erzielt werden, und war deutlich schlechter als die vorhergegangenen Tests. Dies
ist auch in der Confusion Matrix zu erkennen:

0.057 0.015 019 0.0042 05
0.054 0.027 023 0
0.4
0.06 002 021 0.0049
T
0
E 011 0.016 022 0.0017 03
=
0.086 0.032 0.0049
Fo2
0.093 0.022 0.0008
Fol
0.023 0.02 013 0.041
T T T T
3 4 5 g
Predicted label

00
Abbildung 36: Confusion Matrix Eye-Occlusion-Modell Mouth Occlusion-Test

Man sieht an den dunklen vertikalen Linien in Abbildung 37, dass fast alle Vorhersa-
gen des Netzes in Klasse 0, 2 oder 5 lagen. Klasse 1 wurde unverandert nicht erkannt
oder vorhergesagt, allerdings wurden jetzt auch Klassen 3, 4 und 6 kaum noch als
Output ausgegeben. Die richtigen Vorhersagen des Modells in Klasse 0, 2 und 5 lassen
sich dadurch erklaren, dass diese Klassen fast immer ausgegeben wurden. Dadurch
und an der hellen Hauptdiagonalen lasst sich erkennen, dass das Modell fast nur noch
wgeraten hat®, zuvor bereits erkennbar an der Test-Accuracy . Das Modell war dem-
nach kaum in der Lage diesen Datensatz richtig zu klassifizieren. Eine mogliche Er-
klarung hierfir ist, dass die wichtigsten Informationen zu FER in den Augen- und
Mundregionen liegen. Da bei diesem Test ein Modell verwendet wurde, dem die
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Informationen der Augenregion beim Training fehlten und der zu evaluierende Da-
tensatz die Mundregion auslief3, hatte das Modell keine Moglichkeit die Emotionen
richtig zu erkennen.

Als letzter Test dieses Modells folgt der ,Salt and Pepper Test“. Die Testgenauigkeit
lag bei 40,69%. Abbildung 38 zeigt die entsprechende Confusion Matrix.
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Abbildung 37: Confusion Matrix Eye-Occlusion-Modell SnP-Test

Man erkennt eine starke ,Praferenz” fiir Klasse 2 des Modells Dadurch sollte die Ge-
nauigkeit von 51% bei Klasse 2 mit Vorsicht betrachtet werden. Auch Klasse 5 wurde
oft ausgegeben. Am besten wurde erneut Klasse 3 mit 61% Genauigkeit erkannt, und
Klasse 6 wurde mit 52% ebenfalls oft richtig klassifiziert. Auch in diesem Test war es
dem Modell nicht moglich Klasse 1 zu erkennen und gab dieses nie als Ergebnis aus.
Im Vergleich zu Abbildung 36 nimmt die Genauigkeiten bei Angst und Uberraschung
deutlich ab. Wo es dem Modell beim Eye-Occlusion-Test noch moglich war Angst mit
einer Genauigkeit von 84% zu klassifizieren, sind es beim SnP-Test nur noch 61%. Da
die Modelle bis zu diesem Punkt immer besser darin waren Datensatze mit Manipu-
lationen zu klassifizieren, welche sie im Training gelernt haben, liegt die Vermutung
nahe, dass ein Modell welches sowohl Eye-Occlusion als auch SnP-Noise im Training
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zur Verfiigung hat, in diesem Test besser abgeschnitten héatte als es in Abbildung 38
der Fall ist.

4.5.2 Testen des Mouth-Occlusion-Modells

Als nachstes folgt das Modell, welches auf dem Datensatz mit der verdeckten Mund-
region trainiert wurde. Die Testgenauigkeit auf FER2013 betragt 50,5%.
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Abbildung 38: Confusion Matrix Mouth-Occlusion-Modell FER2013-Test

In Abbildung 39 féllt sofort auf, dass mit 23% zum ersten Mal Klasse 1 richtig klassi-
fiziert wurde. Zwar wurde auch hier mit hoher Wahrscheinlichkeit Klasse 0 als Er-
gebnis ausgegeben, dennoch ist die Tatsache, dass Klasse 1 tiberhaupt in den Vorher-
sagen vorkam, bemerkenswert. Dies lasst sich moglicherweise darauf zurtickfihren,
dass der Mund beim Lernen von Ekel stort.
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Noch deutlicher wurde dies im nachsten Test auf dem ,verdeckte Mundregion Da-
tensatz®, welcher mit 61,92% Testgenauigkeit nur ungefihr 4,46% hinter dem ur-
spriinglichen Test des Basismodells auf FER2013 liegt.
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Abbildung 39: Confusion Matrix Mouth-Occlusion-Modell Mouth-Occlusion-Test

In Abbildung 40 erkennt man, dass Klasse 1 sogar mit 34% richtig klassifiziert wurde.
Dies bestarkt die Vermutung, dass der Mund beim Klassifizieren von Ekel stort: wurde
der Mund sowohl bei Trainings- und Testdaten verdeckt, wurde Ekel (Klasse 1) am
besten erkannt. Auch féllt die ansonsten sehr dunkle Hauptdiagonale auf. Bei jeder
Klasse, mit Ausnahme von Klasse 1, wurde am haufigsten die richtige Emotion klas-
sifiziert.
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Ein anderes Ergebnis lieferte der Test auf dem ,Eye Occlusion Datensatz”. Mit einer
Testgenauigkeit von 25,14% lag er deutlich hinter den vorherigen Tests dieses Modells

(Abbildung 41).
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Abbildung 40: Confusion Matrix Mouth-Occlusion-Modell Eye-Occlusion-Test

Die sehr dunkle Vertikale von Klasse 5 lasst erkennen, dass das Modell mit einer
Wabhrscheinlichkeit von 29% - 57% bei jeder Klasse die, Klasse 5 vorhersagte. Ahnlich,
allerdings weniger stark ausgepragt, sieht die Vertikale von Klasse 0 aus. Klasse 6
wurde kaum noch als Ergebnis ausgegeben, und Klasse 1 wurde wieder nicht vorher-
gesagt. An der ,hellen® Hauptdiagonalen erkennt man wie schwer es dem Mouth-
Occlusion-Modell fiel, den Eye-Occlusion-Datensatz zu klassifizieren.

Als letztes folgte noch der Test auf Salt and Pepper (Abbildung 45 im Anhang). Mit
einer Testgenauigkeit von nur 23,77% lag er noch hinter dem letzten Test. In der Con-
fusion Matrix sieht man, warum diese so niedrig war. Wie schon in Abbildung 38 sieht
man hier sehr dunkle Vertikalen. Anders als bei Abbildung 38 ist jedoch Klasse 2 eine
~praferierte” Ausgabe des Modells.
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4.5.3 Testen des Salt-and-Pepper-Noise-Modells

Als letztes Modell betrachteten wir das auf dem ,Salt and Pepper Noise Datensatz®
trainierte Model. Mit einer Testgenauigkeit von 55,67% auf FER2013 ergab sich fol-
gende Confusion Matrix:
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Abbildung 41: Confusion Matrix SnP-Modell FER2013-Test

Gut klassifiziert wurde Klasse 3 mit einer 82% Wahrscheinlichkeit, und Klasse 5 mit
einer von 76% (Abbildung 42). Auch hier wurde bei Klasse 6 zu 43% falschlicherweise
Klasse 2 vorausgesagt. Wieder war zu beobachten, Klasse 1 nur zu 5,4%, richtig klas-
sifiziert wurde, was beim Basismodell nicht der Fall war. Bei Klasse 5 fallt die dunkle
Vertikale auf: irrte sich das Modell, wurde oft Klasse 5 als Ergebnis ausgegeben.

Zum Vergleich betrachten wir als niachstes den Test auf dem ,SnP Testdatensatz*
(Abbildung 47 im Anhang). Mit einer Test Accuracy von 62,37% schnitt auch dieses
Modell besser ab, wenn es auf einem Datensatz getestet wurde, welcher eine Mani-
pulation aufwies, mit der es trainiert wurde. Es zeigte sich in ein dhnliches Bild wie
in Abbildung 42. Die Hauptdiagonale ist allerdings ,dunkler® was bei einer hoheren
Test-Accuracy zu erwarten ist. Beispielsweise wurde Klasse 6 mit 72% deutlich besser
klassifiziert als die 34% in Abbildung 42. Allerdings gab es auch Klassen, die beim nicht
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manipulierten FER2013-Test besser erkannt wurden: Klasse 5 hatte im Vergleich zu
den 76% in Abbildung 42 nur noch eine Wahrscheinlichkeit von 59% richtig erkannt
zu werden. Es entstand also nicht bei jeder Klasse eine Verbesserung durch die Ver-
wendung von SnP-Noise im Test.

Es folgte der Test auf dem ,Eye Occlusion Datensatz®. Er schnitt mit einer Testgenau-
igkeit von 36,39% deutlich schlechter ab als die beiden vorangehenden Tests.
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Abbildung 42: Confusion Matrix SnP-Modell Eye-Occlusion-Test

In der Confusion Matrix (Abbildung 43) ist zu erkennen, dass Klasse 5 zwar mit 90%
sehr gut klassifiziert wurde, allerdings wurde sie auch bei allen anderen Klassen sehr
haufig als Ergebnis ausgegeben. Daher sollten die 90% mit Vorsicht zu betrachten
werden. Wenn eine Klasse immer als Ergebnis ausgegeben wiirde, ware die Vorher-
sagegenauigkeit bei dieser Klasse natiirlich auch 100%. Nur bei Klasse 3 war die Vor-
hersage mit 49% ein wenig hoher bei der richtigen Ausgabe. Klasse 1, 2, 4 und 6 wur-
den kaum als Ergebnis ausgegeben.

37



Der letzte Test (Abbildung 46 im Anhang) des Modells verwendete den ,,Mouth Oc-
clusion Datensatz” und lag mit einer Testgenauigkeit von 24,47% nochmals 11,92%
hinter dem letzten Test. Anders als beim letzten Test wurde hier nun auch Klasse 3
nicht mehr richtig erkannt. Dafiir stieg die Genauigkeit von Klasse 2 ein wenig. Mit
65% wurde nun bei Klasse 6 die Klasse 2 als Ergebnis ausgegeben.

4.6 Auswertung zur Stabilitat

[n diesem Teil geht es um die Bewertung der Ergebnisse aus Teil 4.5 im Vergleich mit
dem Basismodell. Zuerst ist festzustellen, dass alle Modelle unter der Verwendung
der manipulierten Datensatze gelitten haben. Ob beim Training oder beim Test nahm
die Genauigkeit der Modelle ab, wenn Datensatze mit Storungen verwendet wurden.
Allerdings ist bei allen Modellen der Test am besten ausgefallen, der einen Datensatz
verwendete, der dem entsprach auf dem trainiert wurde. Beim Basismodell war der
beste Test der ohne Manipulationen, beim ,,Eye Occlusion Modell“ war der beste Test
der mit ,Eye Occlusion im Testdatensatz® und so weiter.

[n der folgenden Grafik (Abbildung 44) sieht man die Testgenauigkeiten aller Tests
von jedem Modell.

Vergleich aller Testgenauigkeiten
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Abbildung 43: Vergleich der Testgenauigkeiten aller Modelle bei allen Tests

Man erkennt, dass jeder Test dann am besten verlief, wenn die Manipulation des Test-
datensatze der des Trainingsdatensatzes entsprach. Von allen Modellen schnitt das
SnP-Model mit einer durchschnittlichen Testgenauigkeit von 44,8% am besten ab,
dicht gefolgt vom Basismodel mit 44,74%. Darauf folgte das ,Eye Occlusion Model®
mit einer durchschnittlichen Test-Accuracy von 43,65%. Am schlechtesten schnitt das
»Mouth Occlusion Model® mit einer Genauigkeit von 40,33% ab. Bei den Versuchen
dieser Arbeit storte die Verdeckung des Mundes beim Training des Netzes am meis-
ten, wahrend SnP-Noise das Modell sogar verbesserte, auch wenn nur marginal war.
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Beim Testen hatten das beste Durchschnittsergebnis die Tests,auf dem nicht mani-
pulierten FER2013-Datensatz mit einer Genauigkeit von 56,66%. Auf dem zweiten
Platz lagen die Tests des SnP-Noise Testdatensatzes mit einer durchschnittlichen
Testgenauigkeit von 42,81%. Darauf folgte der ,Eye Occlusion Test” mit einer durch-
schnittlichen Test-Accuracy von 40,99%, und auf dem letzten Platz lagen die Tests des
»~Mouth Occlusion Testdatensatzes® mit einer Testgenauigkeit von durchschnittlich
33,54%.

Es lasst sich folgern, dass ein nicht manipulierter Datensatz am einfachsten zu klas-
sifizieren ist. Dieses war zu erwarten, da durch die Manipulationen Informationen
verloren gehen. Salt and Pepper Noise mag zwar beim Training nicht von Nachteil
sein, beim Testen allerdings schon mit einem durchschnittlichen Testgenauigkeitsver-
lust von 13,85%. Beim Testen auf den Datensatz, bei dem die Augen verdeckt waren,
ergibt sich zwar ein noch schlechteres Ergebnis als beim FER2013- und SnP-Test, al-
lerdings liegt er deutlich hoher, wenn der Mund im Testdatensatz verdeckt ist. Es ist
also moglich, dass der Mund im Allgemeinen wichtiger fiir FER ist als die Augen. Diese
Hypothese entspricht auch den Ergebnissen aus [26 Seite 31]. Allerdings ist anzumer-
ken, dass das Mouth Occlusion Modell den Mouth Occlusion Datensatz mit einer
Testgenauigkeit von 61,92% klassifizierte, was nur 3,73% hinter der Testgenauigkeit
vom Basismodell auf dem Basisdatensatz liegt. Es ist dem Netz also moglich zu lernen,
einen Datensatz mit Occlusion zu klassifizieren, wenn der Trainingsdatensatz eine
ahnliche Stérung aufweist.

Interessant wire es zu testen, wie ein Modell abschneidet, welches in seinen Trai-
ningsdaten alle hier verwendeten Manipulationen verwendet. Auflerdem konnte es
beim Klassifizieren von Daten hilfreich sein, vor dem Test eine Occlusion-Detection
durchzuftihren und dann beim Evaluieren der Daten ein Modell zu verwenden, wel-
ches auf dieser Occlusion trainiert wurde.
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5 Fazit

Nach der Analyse aller Experimente ist das Fazit wie folgt: Es ist moglich mit vortrai-
nierten CNNs Facial Expression Recognition durchzufiihren. Selbst nach der Stérung
von Test und Trainingsdaten war es den Modellen oft méglich, Emotionen in Gesich-
tern zu erkennen. Es fiel auf, dass Modelle, die mit Trainingsdaten mit bestimmten
Manipulationen trainiert wurden, gut darin abschnitten Testdaten mit dhnlichen Sto-
rungen zu klassifizieren. Wiirden in der realen Welt Anwendungen fir FER imple-
mentiert, ware es vorteilhaft den verwendeten CNNs Daten zum Trainieren zu geben,
die bestimmten Verdeckungen oder Storungen aufweisen. Beispielsweise konnte man
bei den Trainingsdaten Bilder verwenden, auf denen die Personen Masken oder Son-
nenbrillen tragen. Des Weiteren lassen die Ergebnisse der Experimente in Kapitel 4
vermuten, dass die Region der Augen fiir die Erkennung von Emotionen weniger wich-
tig sein konnten als die Mundregion. Hierfiir sprechen die Ergebnisse aus [26, Seite
31], denn auch hier stellten die Autoren fest, dass eine Verdeckung der Mundregion
zu einem grofleren Genauigkeitsverlust fihrt als die Verdeckung der Augenregion.
Die Autoren weisen auf [26, Seite 34] darauf hin, dass die Augenregion nach der
Mundregion die zweitwichtigste Region fiir FER ist. Da in der vorliegenden Arbeit
allerdings nur Augen- und Mundregion getestet wurde, kann nur zwischen diesen
beiden verglichen werden.

Auflerdem war auffillig, dass es den Netzen in den Versuchen der vorliegenden Arbeit
schwerer fiel, einige Emotionen zu erkennen als andere. Fast alle hier verwendeten
Modelle hatten z.B. grofiere Schwierigkeiten Ekel in Gesichtern zu entdecken als
Glucklichkeit. Aufféllig war, dass Modelle, die nicht mit Daten trainiert wurden, wel-
che eine gewissen Manipulation aufweisen, auch Schwierigkeiten hatten Daten mit
dieser Manipulation zu klassifizieren.

Um FER in der realen Welt zu einer funktionierenden Technik zu machen, sind vor
allem mehr und bessere Datensatze notwendig. Au3erdem stellt sich immer noch das
Problem, dass manche Emotionsausdriicke in Gesichtern nicht universal bei allen
Menschen und Kulturen sind [1]. Solche Emotionen zu klassifizieren bleibt also weiter
sehr schwierig.
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Abbildung 44: Confusion Matrix Mouth-Occlusion-Modell SnP-Test
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Abbildung 45: Confusion Matrix SnP-Modell Mouth-Occlusion-Test
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Abbildung 46: Confusion Matrix SnP-Modell SnP-Test
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