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Abstract

Aus empirisch erhobenen Videos von Gesich-
tern, die Schmerzmimik zeigen, werden liber Ab-
folgen von Action Units (AUs) regulidre Aus-
driicke generalisiert, um fiir Schmerz charakte-
ristische Sequenzen von Bewegungen im Gesicht
zu identifizieren. Fiir die Generierung regulérer
Ausdriicke iiber AU-Sequenzen wurde ein ge-
netischer Algorithmus implementiert. Als Da-
tenstruktur werden Syntaxbdume regulidrer Aus-
driicke verwendet. Die Individuen sind Gramma-
tiken, die die in den Trainingsdaten gegebenen
Sequenzen erkennen konnen. Die resultierende
Prizision der Grammatiken bewegt sich zwi-
schen ca. 80—100%. Problem bei der Optimie-
rung des Verfahrens ist die Justierung der zahlrei-
chen Mutationsparameter. Zudem erschwert das
Fehlen von negativen Trainingsdaten eine Eva-
luation der gelernten Ausdriicke.

1 Einleitung

Angesichts einer kontinuierlich alternden Gesellschaft
wird die Betreuung pflegebediirftiger Menschen immer
wichtiger. Die Entwicklung von computergestiitzten Sys-
temen, die das Pflegepersonal bei dieser Aufgabe un-
terstiitzen, ist daher ein interessantes Forschungsgebiet.
Ein moglicher Teilaspekt dabei ist die Kommunikation mit
Menschen, die aufgrund einer Erkrankung nicht oder nur
erschwert zu sprachlichen AuBerungen oder Gestik in der
Lage sind. In vielen Fillen sind jedoch reaktive Bewegun-
gen, wie sie etwa von Schmerzreizen ausgelost werden,
voll funktionsfahig. Es konnen daher Systeme entwickelt
werden, die diese Bewegungen erkennen, um die nonver-
bale Kommunikation mit dem Patienten zu erméglichen.
Verfahren zur Analyse von Gesichtsausdriicken lassen
sich in solche unterscheiden, die direkt Klassifikatoren tiber
metrische Bildmerkmale generieren und solche, die in ei-
nem Zwischenschritt sogenannte Action Units (AUs) in
Bilder identifizieren [Fasel and Luettin, 2003]. Die Nut-
zung von AUs basiert auf den psychologischen Arbeiten
von Ekman und Friesen [Ekman and Friesen, 1978], die
gezeigt haben, dass sich Emotionen kulturunabhéngig und
stabil durch die Bewegung von Teilmengen der 43 Ge-
sichtsmuskeln charakterisieren lassen. Das sogenannte Fa-
cial Action Coding System (FACS) beschreibt die Menge
der moglichen AUs und die Zuordnung von Teilmengen
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dieser AUs zu Emotionen. Das FACS wurde auch fiir ande-
re, nicht-emotionale mimische Reaktionen — beispielsweise
fiir Schmerz — erweitert [Lucey et al., 2011]. Ublicherweise
erfolgt die Analyse von mimischen Ausdriicken iiber die
Menge der in einem Zeitintervall aufgetretenen AUs. Es be-
steht jedoch die Moglichkeit, dass die sequentielle Abfolge
von AUs zusitzlich diagnostisch relevante Information ent-
halten kann [Schmid et al., 2012].

Im Folgenden werden zunichst die Datengrundlage so-
wie Vorarbeiten zum Lernen von charakteristischen AU-
Sequenzen dargestellt. Danach wird der genetische Al-
gorithmus zum Lernen regulidrer Ausdriicke beschrieben.
Es folgt eine Evaluation des Algorithmus’ an zwei Da-
tensdtzen. SchlieBlich werden die Ergebnisse bewertet und
ein Ausblick auf weitere Arbeitsschritte gegeben.

2 Lernen von Grammatiken aus Sequenzen
von Action Units

Im Rahmen eines psychologischen Experiments [Kunz et
al., 2007] wurden Patienten mit einer dementiellen Erkran-
kung (n = 42), dltere gesunde Personen (n = 54) sowie
Studierende (n = 28) kurzen Episoden von Druckschmerz
ausgesetzt. Dabei wurden die mimischen Bewegungen im
Gesicht aufgezeichnet. Die Videos wurden von einer aus-
gebildeten FACS-Coderin mit AUs annotiert. Da bei mi-
mischen Reaktionen die onset-Zeiten von AUs klar identi-
fizierbar sind, die offset-Zeiten jedoch nicht, da mimische
Reaktionen iiblicherweise langsam ,,zerfallen, wurden aus
den FACS-Kodierungen Sequenzen von AUs beziiglich der
onset-Zeiten extrahiert. Zudem wurden nur diejenigen AUs
in die Sequenz aufgenommen, bei denen die Intensitit der
verabreichten Schmerzreize — gemessen auf einer Skala
von 1 bis 5 — mindestens 4 betrug, da bei schwicheren Rei-
zen haufig keine mimische Reaktion gezeigt wurde. Haben
zwei oder mehr AUs die gleiche onset-Zeit wurden diese
AU-compounds in die Sequenz tibernommen. Das den Se-
quenzen zugrundeliegene Alphabet besteht aus insgesamt
76 AUs und AU-compounds.

In einer Vorgiingerarbeit [Schmid er al., 2012] wird die
Datengrundlage detailliert beschrieben. In dieser Arbeit
wurde ein Verfahren zum Lernen reguldrer Grammatiken
(Alignment Based Learning ABL [van Zaanen, 2002]) zur
Generalisierung einer Schmerzgrammatik verwendet. Da-
bei wurden bereits vielversprechende Ergebnisse erzielt.
Allerdings waren die resultierenden Grammatiken zur Cha-
rakterisierung von Schmerzmimik sehr komplex. Nun soll-
te gepriift werden, ob mittels genetischer Algorithmen, bei
denen die Komplexitit der Grammatik als Kriterium in
die Fitness-Funktion aufgenommen wird, kompaktere Be-
schreibungen gelernt werden konnen.



3 Konzeption eines genetischen Algorithmus

3.1 Datenstrukturen

Ein reguldrer Ausdruck ist eine intensionale Beschreibung
von Mengen von Zeichenketten. Der Ausdruck selbst ist
dabei eine syntaktische Beschreibung, welche die in der
Menge enthaltenen Sequenzen erfiillen miissen. Durch re-
guldre Ausdriicke lassen sich reguldire Mengen beschrei-
ben, d.h. Mengen, die durch die Operationen der Ver-
einigung, Konkatenation und Sternbildung entstehen. Im
Gegensatz zu einer Darstellung durch Produktionsregeln
konnen allerdings nur regulire Grammatiken dargestellt
werden. Dieser Nachteil wurde angesichts der entfallenden
Konsistenzpriifung in Kauf genommen.

Um regulidre Ausdriicke addquat darstellen zu konnen,
wurde entschieden, diese als Syntaxbaume zu implemen-
tieren, wie dies im Bereich der genetischen Program-
mierung iiblich ist [Mitchell, 1997, S. 262]. Jeder Kno-
ten im Baum entspricht dabei einem Operator eines re-
guldren Ausdrucks. Aus Sicht der genetischen Program-
mierung entspricht jeder Operator einer Funktion sowie je-
de AU einem Terminal. Es wurden folgende Operatoren
implementiert: Verkniipfung (’Und-Knoten’), Alternation
(’Oder-Knoten’) sowie die Quantoren **’+’ und ’?’.

3.2 Algorithmus

Die Konzeption des genetischen Algorithmus orientiert
sich an den in diesem Bereich iiblichen Konzepten der Se-
lektion beziiglich einer Fitness-Funktion [Mitchell, 1997,
S. 2511.

Eine Gruppe von Individuen verbessert sich im Laufe
mehrerer Lebenszyklen, indem starke Individuen ihr Erb-
gut durch Fortpflanzung weitergeben, wihrend schwache
Individuen im Lauf der Zeit verschwinden. Die Fortpflan-
zung besteht aus Generierung neuer Individuen, welche ei-
ne zufillige Kombination des Erbguts der Eltern enthalten.
Zusitzliche spontane Mutationen verhindern dabei, dass
das Verfahren in lokalen Maxima zum Erliegen kommt.
Unter einem Individuum wird hierbei im Sinne dieser Ar-
beit eine einzelne Grammatik verstanden. Das Erbgut ei-
nes Individuums sind demzufolge die Regeln, aus denen
die Grammatik besteht.

In einem Selektionsschritt wird bestimmt, welche Indivi-
duen zur Fortpflanzung geeignet sind. Dies wird entschie-
den, indem fiir jedes Individum gepriift wird, wie gut es
die gestellte Aufgabe erfiillt. Im Falle dieser Arbeit bedeu-
tet dies, dass eine Grammatik dann geeignet ist, wenn sie
moglichst viele Sequenzen effektiv erkennen kann.

Die wichtigsten Schritte des Verfahrens sind demnach
die Selektion, die Mutation sowie das Crossover. Zu-
dem ist die Umsetzung der Fitnessfunktion ein weiteres
Schliisselelement.

Selektion

Fiir die Selektion wurde eine probabilistische Variante ver-
wendet. Die Selektion eines Individuums h; erfolgt nach
einer Gewichtung gemif} der Fitness, bezogen auf die auf-
summierte Fitness der gesamten Population:

_ Fitness(h;)
-~ Y, Fitness(hy)

Pr(h;)

Fitness

Die Fitnessfunktion bewertet die Effizienz eines Individu-
ums. Es ist daher naheliegend die Prizision einer Gram-
matik als Mal} der Fitness in Betracht zu ziehen. Ein In-
dividuum ist folglich umso fitter, je mehr Sequenzen der

Trainingsdaten es erkennen kann. Aus der Umsetzung der
Grammatiken sowie einigen technischen Aspekten erge-
ben sich allerdings noch weitere Kriterien welche fiir die
Bewertung einer Grammatik in Betracht gezogen werden
konnen.

Zum einen erhohen grole Grammatiken signifikant die
Laufzeit des Algorithmus. Der Grund hierfiir ist neben der
steigenden Anzahl an Knoten im Allgemeinen die stei-
gende Komplexitit, welche sich durch Oder-Knoten so-
wie Quantoren ergibt. Enthilt eine Grammatik viele Oder-
Knoten, so miissen beim Matching der reguldren Aus-
driicke fiir jede Veroderung alternative Moglichkeiten in
Betracht gezogen werden. Dies kann durchaus dazu fiihren,
dass die Laufzeit des Algorithmus nicht mehr im akzepta-
blen Bereich liegt. Demzufolge ist es sinnvoll, Grammati-
ken niedriger zu bewerten, welche viele Oder-Knoten ent-
halten.

Zum anderen ldsst sich iiber die Fitnessfunktion
das Generalisierungsverhalten des Algorithmus steu-
ern. Grundsitzlich ldsst sich festhalten, dass durch
die Verwendung von reguldren Ausdriicken als Re-
prasentationsgrundlage sowie durch das Fehlen negativer
Trainingsbeispiele im Prinzip jede Sequenz durch einen
einfachen reguldren Ausdruck erkennen lésst:

(aul|au2|au3laud] ... |auN)*

Dieser Ausdruck liefert zwar fiir jede beliebige Menge
von Sequenzen eine Prézision von 100%, ist jedoch nicht
sehr aussagekriftig, da er Sequenzen, welche Schmerz an-
zeigen, nicht von anderen Sequenzen unterscheiden kann.
Eine Klassifikation ist somit nicht mehr moglich.

Aufgrund des Mangels an negativen Trainingsdaten 14sst
sich dieses Phinomen nicht vollstdndig verhindern. Aller-
dings kann das Generalisierungsverhalten des Algorithmus
auf ein Mindestmal} eingeschriankt werden, indem extrem
generalisierende Ausdriicke vermieden werden. Der oben
genannte Ausdruck ldsst sich beispielsweise vermeiden, in-
dem Grammatiken niedrig bewertet werden, welche vie-
le Veroderungen enthalten. Hierbei ist jedoch anzumerken,
dass dies das Voranschreiten der Evolution negativ beein-
flusst, da potenziell wertvolle Oder-Knoten ebenfalls selte-
ner auftreten.

Des Weiteren macht es gemif3 des Sparsamkeitsprinzips
durchaus Sinn, die Anzahl der Knoten eines Syntaxbaums
ebenfalls in die Bewertung einflieen zu lassen. Von zwei
Grammatiken, welche die gleiche Prizision erzielen, wird
demzufolge diejenige bevorzugt, welche weniger Knoten
enthilt und damit tendenziell eher spezifischer ist.

In die Implementierung der Fitnessfunktion wurden al-
le genannten Aspekte miteinbezogen. Die endgiiltige Fit-
ness einer Grammatik i besteht somit aus der gewichteten
Summe aller Teilaspekte. Hierbei bezeichnet a; einen Tei-
laspekt, sowie w; das dazugehorige Gewicht:

_ > aiw;
> w;

Die Prizision einer Grammatik wird direkt anhand der
Trainingsdaten berechnet. Der Aspekt der vorhandenen
Oder-Knoten kann einfach quantifiziert werden, indem
man die Anzahl der Oder-Knoten einer Grammatik der
Gesamtanzahl an Knoten gegeniiberstellt, fiir den Aspekt
der verwendeten Quantoren wurde ebenso verfahren. Die
Linge einer Grammatik berechnet sich aus 14%71’ wobei n
die Gesamtanzahl der Knoten einer Grammatik bezeichnet.
Wie genau die Einstellung der Gewichte vorzunehmen ist,

Fitness(h)



hingt von der konkreten Implementierung sowie deren Ein-
satzgebiet ab.

Mutation

Eine Mutation wird fiir jede in der Population vorhande-
ne Grammatik mit einer vorgegebenen Wahrscheinlichkeit
angewendet. Da eine Grammatik als ein Syntaxbaum re-
prasentiert wird, ist die naheliegendste Form der Mutation,
einen beliebigen Knoten im Syntaxbaum durch einen neu-
en zu ersetzen.

(o) A
(a3 ) (EmprY)

Abbildung 1: Beispiel fiir eine Mutation

Ein Beispiel fiir dieses Vorgehen ist in Abbildung 1 dar-
gestellt. Die Action Unit au3 wird durch einen Und-Knoten
ersetzt. Hier zeigt sich bereits das breite Spektrum an Ent-
scheidungen auf, welche bei der Implementierung der Mu-
tation auftreten. Wird wie im genannten Beispiel eine Acti-
on Unit durch einen Und-Knoten ersetzt, so muss entschie-
den werden, welche Kindknoten im Und-Knoten eingefiigt
werden. Eine mogliche Option wire es, die alte Action Unit
sowie einen leeren Knoten einzufiigen. Die resultierende
Grammatik hatte demnach die selbe Aussagekraft wie die
urspriingliche, hitte jedoch durch den zusitzlichen Leer-
knoten weiteres Potenzial durch zukiinftige Mutation ei-
ne hohere Prizision zu erreichen. Eine andere Option wére
es zufillig generierte Knoten als Kindknoten einzusetzen.
Dies bewirkt einen groferen Sprung im Suchraum, erzeugt
jedoch mit einer grofleren Wahrscheinlichkeit ineffiziente
Grammatiken.

Fiir jede implementierte Mutationsvariante muss fest-
gelegt werden, mit welcher Wahrscheinlichkeit diese auf-
tritt. Es hat sich erwiesen, dass Mutationen, welche neue
Teilbdume erzeugen, nur sehr selten vorgenommen wer-
den sollten (GréBenordnung 1-2%). Werden zu hiufig neue
Teilbdume erstellt, so entstehen sehr schnell breite Syn-
taxbdume, was die Laufzeit signifikant erhoht. Insgesamt
sind alle festgelegten Mutationswahrscheinlichlichkeiten
als Parameter zu betrachten, da sie die Wirkungsweise des
Algorithmus sowie die Laufzeit beeinflussen und keine all-
gemein giiltige optimale Konfiguration moglich ist.

Crossover

Im Gegensatz zur Mutation gestaltet sich das Crossover
bei der genutzten Représentation als Syntaxbdume rela-
tiv einfach. Ein Crossover wird durchgefiihrt, indem von
zwei Grammatiken jeweils zufallsbasiert Teilbdume aus-
getauscht werden. Welche Grammatiken durch Crossover
verdandert werden sollen wird zufallsbasiert, jedoch ge-
wichtet nach der jeweiligen Fitness entschieden. Die da-
zu verwendete Berechnungsvorschrift entspricht der For-
mel aus Abschnitt 3.2.

4 Evaluation

Die Vollstindigkeit des Algorithmus wird anhand der
Prizision gemessen. Unter Prizision ist hierbei der prozen-

| Datensatz 1 | Datensatz 2

Anzahl AUs 30 76
Anzahl Sequenzen 59 347
Lingste Sequenz 17 17
Kiirzeste Sequenz 1 1
Mittlere Sequenzlinge 3.59 4.03

Tabelle 1: Eckdaten der Datensitze

tuale Anteil an Trainingsbeispielen zu verstehen, der von
einer Grammatik erkannt werden kann.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde mit zwei Datensitzen
gearbeitet, die unterschiedliche Schwierigkeitsgrade auf-
grund ihrer Komplexitit aufweisen. Datensatz 2 umfasst
FACS-kodierte Sequenzen aus AUs und AU-compounds al-
ler im Experiment von Kunz et. al. betrachteten Personen-
gruppen [Kunz et al., 2007] — also von élternen Menschen
mit dementieller Erkrankung, dlteren gesunden Probanden
und studentischen Untersuchungsteilnehmern. Datensatz 1
enthélt nur die Sequenzen der Studentinnen, da diese Per-
sonengruppe die klarsten mimischen Reaktionen zeigte und
die Sequenzen weniger variationsreich sind als bei den an-
deren Probandengruppen.

Die Eckdaten der beiden Datensitze sind in Tabelle 1
aufgelistet. Der Hauptunterschied der Datensétze besteht in
der Anzahl der Sequenzen, sowie in der Anzahl der Action
Units, die verwendet werden. Datensatz 1 ist aufgrund die-
ser Einteilung als der ,,einfache” Datensatz zu verstehen,
sowie Datensatz 2 als der ,.komplexe Datensatz.

Es ist anzumerken, dass dies nur eine grobe Untertei-
lung darstellt, die nicht effektiv auf die Komplexitit der
Daten hinweisen kann. Da es sich um eine rein statis-
tische Einteilung handelt wird darin beispielsweise nicht
beriicksichtigt, ob die enthaltenen Sequenzen nur mit kon-
textsensitiven Regeln zu erkennen sind. Einteilungen nach
Komplexitit dieser Art miissten fiir genauere Untersuchun-
gen beriicksichtigt werden.

Um die Vollstindigkeit des Algorithmus auszuwerten
wurden auf jeden Datensatz 10 Iterationen ausgefiihrt. Im
Allgemeinen ldsst sich feststellen, dass die hier vorgestellte
Umsetzung die beiden Datensitze recht gut erkennen kann.
Fiir Datensatz 1 wurde der Zielwert von 95% Prizision bei
jedem Durchgang erreicht. Hierbei waren, bis auf eine Aus-
nahme, nie mehr als 100 Iterationen notwendig.

Die Ergebnisse fiir Datensatz 2 sind ebenfalls als er-
folgreich zu erachten. Die Prézision erreicht den erstreb-
ten Zielwert von 95% in 5 der 10 durchgefiihrten Testldufe.
Die restlichen Resultate bewegen sich in einem Bereich
von ca. 78% bis 90%. Um diese Ergebnisse zu erreichen,
waren bei Datensatz 2 jedoch deutlich mehr Iterationen er-
forderlich. In 5 von 10 Fillen erreichte der Algorithmus
das festgelegte Maximum von 200 Iterationen. Bei diesen
5 Testlaufen handelt es sich um diejenigen, die nicht den
gewlinschten Grenzwert erreichten. Fiir die erfolgreichen
Durchlédufe waren jedoch ebenfalls stets deutlich mehr als
100 Iterationen notwendig. Die dafiir notwendige Laufzeit
ist ebenfalls deutlich hoher als bei Datensatz 1.

Um das generelle Verhalten der Umsetzung beziiglich
Laufzeit und Prézision evaluieren zu konnen, wurde in je-
der Testreihe die dabei erreichte Prézision festgehalten.
Abbildung 2 und 3 stellen die durchschnittlich erreichte
Prizision pro Iteration dar. Die Standardabweichung ist
dabei als Y-Balken mit angegeben. Bei Betrachtung die-
ser beiden Abbildungen ist zu erkennen, dass unabhingig
vom Schwierigkeitsgrad der Daten ca. die erste Hilfte der
Iterationen eine stetige Verbesserung der Prizision erzielt,



Abbildung 3: Mittlere Prizision, Datensatz 2

wihrend die zweite Hilfte zur ,Perfektion” der gefun-
denen Grammatik dient. Betrachtet man die Standardab-
weichungen, so stellt man fest, dass die Testreihen nicht
gleichmiBig verlaufen. Dies ldsst sich durch lokale Maxi-
ma erkldren, welche bei Datensatz 2 haufiger auftreten.

Eine Auswertung der Korrektheit gestaltet sich aufgrund
des Mangels an Negativbeispielen sehr schwierig. Kon-
trollversuche wie etwa die Auswertung der Erkennungsra-
te von Zufallssequenzen sind nur bedingt sinnvoll, da fiir
generierte Sequenzen nicht entschieden werden kann, ob
diese Schmerz reprisentieren. Es ldsst sich jedoch festhal-
ten, dass durchaus eine Generalisierung der Trainingsdaten
stattfindet, da durch die Verwendung von Quantoren und
Alternation eine infinite Menge unterschiedlicher Sequen-
zen erkannt werden kann.

5 Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein genetischer Algorithmus zur
Induktion regulidrer Ausdriicke vorgestellt, der in der La-
ge ist Sequenzen von Action Units zu erkennen, wel-
che Schmerzausdriicke in der Mimik eines Probanden dar-
stellen. Hierbei wurde ein genetischer Algorithmus im-
plementiert. Grundsitzlich konnte der Klassifikator er-
folgreich umgesetzt werden. Allerdings gibt es durchaus
Moglichkeiten, den in dieser Arbeit vorgestellten Ansatz
noch zu verbessern.

Beispielsweise konnten komplexere Operatoren wie et-
wa Riickwirtsreferenzen implementiert werden, mit wel-
chen mehr als nur reguldre Sprachen erzeugt werden
konnen. Dies wiirde demnach die Ausdrucksméchtigkeit
der Grammatiken erhdhen.

Zudem enthélt die vorgestellte Umsetzung eine sehr
groBe Anzahl an Parametern. Eine optimale Einstellung

dieser Parameter konnten in Rahmen dieser Arbeit nicht
ergriindet werden.

Zur Validierung der Hypothese, dass die Abfolge von
Action Units zusitzliche Information gegeniiber des bloen
Vorhandenseins der Action Units gibt, um den mentalen
Zustand zu erschlieen, der einem mimischen Ausdruck
zugrunde liegt, wurde ein erstes psychologisches Experi-
ment durchgefiihrt. Hier sollte bei Gesichtsavataren beur-
teilt werden, ob diese Schmerz oder Ekel zeigen [Siebers
et al., submitted]. Es zeigt sich, dass die Erkennungsra-
ten bei Abfolgen hoher liegen als bei gleichzeitiger Umset-
zung der Action Units. Dartiber hinaus beurteilen Proban-
den die AU-Sequenzen als natiirlicher. Entsprechend kann
die Identifikation von Grammatiken iiber AUs sinnvoll ver-
wendet werden, um natiirlichere Animationen fiir die Inter-
aktion mit Avataren und humanoiden Robotern zu realisie-
ren.
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