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1. Bevezetés

A szamitdgéppel torténd képfeldolgozas egy igen szertedgazo teriilete az informatikanak.
Ezen belill az emberi arc vizsgélatahoz kot6dd automatikus érzelem felismerés, életkor
és biolégiai nem meghatarozasa vagy a kiilonb6z6 kulturalis csoportokba térténd be-
sorolés érdekes és komoly kihivasokat rejté részteriilet. Ezen feliil az itt szerzett tudés
hasznosithatonak igérkezik példaul a biztonsigi iparban, a pszichologidban vagy akar a

szorakoztatasban is.

Jelen dolgozat targya egy olyan interaktiv reklamfeliiletnek a kialakitésa, amely személyre
szabott termékkinalattal probal benniinket vasarlasra 0sztonozni. Ennek soran egy, a
reklamfeliilethez tartozo kamera latja el alkalmazasunkat képi adattal, amibdl az esetleges
véasarlora vonatkozo, lehetd legtobb és legpontosabb informéciot szeretnénk megallapitani.
A rendszer a kamera és egyuttal a hirdetStabla el6tt allo személy kiilsé tulajdonsagai

alapjan ajanl olyan reklamot, mely leginkabb felkeltheti az érdekldését.

Nyilvanvalé, hogy a kiilonb6z6 demografiai csoportok eltérs vasarloi preferenciakkal ren-
delkeznek, igy a megjelenitésre keriil§ hirdetés kivalasztasahoz a hirdetéfeliiletet megfi-
gvel6 személy bizonyos tulajdonsagainak minél pontosabb meghatarozasara van sziikség.
Ennek értelmében ki kell valasztanunk melyek azok a lényeges szempontok, melyek alapjan
a vasarlokat kategorizalni szeretnénk (pl.: nem, életkor, ... ), majd az adott kategériaban
praktikusan alkalmazando osztéalyokat kell meghataroznunk (az életkor esetében pl.: fiatal

/ koézépkoru / id6s). Lathato, hogy minden kategoria esetén osztalyozasrol beszélhetiink.

A személy egy adott szempont szerinti osztalydba sorolasanak folyamata tébb, az 1. abran
lathato részfeladatra tagolodik: a személyt tartalmazéd kép beolvasdsa, a személy meg-
talalédsa a képen, az arc kivagasa, majd a kivagott kép megfelel§ eléfeldolgozasat kovetd
osztalyozasa torténik. F& célom ezen utolso résztevékenység (eléfeldolgozas + osztalyozas)
minél hatékonyabb és megbizhatobb megvaldsitasa volt. Ugyanakkor hangstlyozni kell,
hogy az arc megtalalasa feltétele barmilyen tovabbi vizsgalatnak, ezért ez a részfeladat
kiemelkedd fontossagi: csak az arc sikeres detektalasa utan nyilik lehetéségiink annak

feldolgozésara.
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1. abra. A feldolgozés folyamatanak lépései.

1.1. A fejlesztés soran hasznalt eszk6zok

A fejlesztést a Microsoft Visual C-++ 2008 Express Edition fejleszté kornyezet alatt
végeztiik, melynek sorédn a képfeldolgozo6 rutinokhoz az OpenCV, az XML miiveletekhez
a Libxml2 és a szalkezeléshez a Pthread konyvtarcsomagot alkalmaztuk. A fejlesztés
alapvetéen Windows XP operécids rendszeren zajlott, de a kodolas soran platformfiiggetlen

megoldéasokat alkalmaztunk.



2. Irodalmi Attekintés

2.1. Objektumdetektalas

Az objektumdetektélas feladata, hogy egy képrél megallapitsa, hogy tartalmaz-e egy adott
objektumot vagy sem, és pozitiv valasz esetén megadja az objektum helyét és kiterjedését.
Az objektumdetektalasra szamos, jellegében eltér6 modszer hasznalatos, mint példéul
a megjelenés-alapt (appearance based) [20, 8], tudas-alapi (knowledge based) vagy bi-
zonyos mintaillesztd eljarasok (tempalte matching). Ezek koziil a leghatékonyabbnak a
megjelenés-alapt bizonyult, melynek soran egy tigynevezett pozitiv és egy negativ képhal-
mazt hasznalunk fel a tanits soran. T6bb kiilonb6z6 osztalyozasi technika hozott kivalo

eredményeket (neuralis halozatok, SVM).

Egy objektumdetektorral tamasztott legfontosabb kritériumok a kévetkezdk: jo detek-
talasi rata (kevés tévesen elvetett vagy tévesen felismert arc), pontossig, megfelel gy-
orsasag, robosztussag (azaz meg kell birkoznia az elforgatassal és a kiilonbozg fényvis-

zonyokkal).

A mi esetiinkben a detektadland6 objektum egy arc lesz, igy a tanitds soran a pozitiv
halmaz arcképeket, a negativ halmaz pedig olyan képeket tartalmaz, amelyeken az arcon

kiviil bArmi szerepelhet.

A kaszkédolt arc detektor a kiilonb6z6 felbontasokban probélja megtalalni az arcot a be-
meneti kép bal fels6 sarkatol kezdve a jobb als6ig. Minden lépésben a képnek csak egy
kisebb részét vizsgaljuk, igy az arcdetektaldsi problémat egy arcosztalyozas probléméra
vezetjiik vissza. A kaszkadolt osztalyozd gyenge osztalyozok (tulajdonképpen Haar-szert
sajatossagok) egy halmazabol all, amelyeket az AdaBoost segitségével véalasztunk ki.
A hatékonysagot az tgynevezett integralt képen alapuld belsé reprezentacié lényegesen

noveli.

A textura leiras egy fontos eszkoze az Ojala és masok [10] altal bemutatott LBP operator,
amely az arcok reprezentacioja soran is hatékony eszkoznek bizonyult. Arrél van szo,
hogy egy kép Osszes képpontjat felcimkézziik az adott képpontot koriilveve pixelek inten-
zitasainak alapjan. A cimkéket aszerint hatarozzuk meg, hogy a kornyezé pixelek koziil
melyek voltak legalabb akkora intenzitdsuak, mint az éppen cimkézends. Az igy adoédo
Osszes lehetséges kombinaciot egy binéris szammal jelolhetiink. FElkészitjiik az iménti
cimkék hisztogramjat (vagy hisztogramjait), majd ezt hasznéaljuk az osztalyozas soran.
[20] kaszkadolt arc detektorahoz hasonlo detektort hasznaltak demografiai vizsgalatokhoz,
melyek sordn a rasszokat és a nemeket vizsgaltak [15]. [1]-ben az LBP reprezentaciot al-

kalmaztak arc felismerésre.



Megjegyzendd, hogy egy altalanos adatbazis hidnya sok esetben sajnos meglehetGsen ne-
hézzé teszi az eltérd koriilmények kozott sziiletett eredmények dsszevetését. Elég mindossze

az eltérd fényviszonyokra gondolnunk.

A kiilonb6z6 megkozelitést arcdetektorokrol |7, 25| alapjan tajékozodhatunk.

2.2. Az arc vizsgalata

Az embereknél a biolégiai nem felismerése egy nagyon fontos, hatasos, gyorsan és méar
gyermekkorban megtanult képesség. A kutatésok eredményeit Gsszegezve levonhatjuk
azt a lényeges kdvetkeztetést, hogy a nem felismerése leginkdbb a szem régidin és az arc
korvonalan alapszik, tovabba lényeges az arc textaraja is |3, 23]. Az életkor meghatarozasa
is hasonl6an torténik: ugyancsak meghatarozé a koponya formaja, illetve az arc textturaja
[19].

Ugyan sok kiilonbséget tudnank felhozni, viszont ezek tul altaldnosak és nehezen mérhetGek,
igy nehéz lenne olyan explicit szabalyokat taladlnunk, amely lehet6vé tenné egy személy
nemének a megallapitasat. Ennek kovetkezményeként a mintailleszt6 vagy a tudas alapu

technikakkal szemben, itt is a megjelenés-alapti modszereket részesitjiik elényben.

Az arcok osztalyozasdnak megkozelitései leginkabb az eléfeldolgozasban és a sajatsag vek-
tor kialakitasaban térnek el. Az el6feldolgozas rendszerint a kivagasbol, skalazasbol és
hisztogram kiegyenlitésbdl all, a sajatsag vektor szdmolasanél pedig Haar transzforma-

ciot, Gabor transzformaciot, vagy az LBP-k modszerét alkalmazzuk.

A szamitogéppel torténd biologiai nem felismerésére szant elsé kisérletek a neuralis haloza-
tokra épiiltek. Gollomb és masok [6] egy kétrétegii teljesen elére-kapcsolt neuralis haloza-
tot alkalmaztak, amit SEXNET-nek neveztek el, és amellyel 30x30-as képeket vizsgal-
tak. Brunelli és masok [4] HyperBF hélozatokat hasznaltak a férfiak és a ndk megkiilon-
boztetésére, melynek soran két egyméssal versengé RBF hélozatot tanitottak be szdmos
geometrikus sajatsag segitségével. Moghaddam és masok [24] SVM-mel vizsgaltak alac-
sony felbontésa arcképeket. Wu és masok [22] bevezettek egy valosideji, AdaBoost-on
alapulo, a biologiai nem felismerésére alkalmas rendszert, ahol LUT tipusiu gyenge oszta-

lyozdkat tanitottak a Simple Direct Appearance Model modszer segitségével.



3. Arcdetektalas

Lattuk, hogy a kitiizott cél megvaldsitasdhoz, sok egymasra épiil¢ részfeladat egymés
utani elvégzésére van sziikség. Ezek mindegyikének sikeres végrehajtasatol nagyban fiigg a
végeredmény, de hangstlyozandé, hogy az arc sikeres detektalasa a képen kulcsfontossagi,
ugyanis meghitsulasa, vagy téves detektalas esetén a tovabbi lépések értelmetlenek. Ezért
sziikséges, hogy jol miik6ds arcdetektort hasznaljunk. Az altalunk valasztott modszert az

alabbiakban részletesen targyaljuk.

Az arcnak fontos szerepe lehet a két ember kozotti vagy a szamitogép és az ember kozotti
interakci6 sordn. Tébb dologra kivetkeztethetiink egy arcképrol: életkorra, nemre vagy
példaul érzelmi allapotra, esetleg beazonosithatjuk a képen tartozkodoé személyt és igy
tovabb. A rendszeriink az eredetileg Viola, P. és Jones, M. [20] altal kifejlesztett, majd
Lienhart, R. és Maydt, J. altal tovabbfejlesztett és az OpenCV altal implementalt arcde-
tektalasi technikat alkalmazza |8|. Ez egy kaszkadolt boosting technika, amely a korabbi,
kozvetleniil a pixelértékeket felhasznalé objektumdetektalé algoritmusoknal 1ényegesen
gyorsabb, és szinte ugyanolyan megbizhato. Egy rendkiviil gyors (15 frame / sec) és jo -
gyakorlatilag az eddig publikalt legjobb eredményekkel ekvivalens - arcdetektalasi rataval

rendelkez6 modszerrdl beszéliink. Ez harom j, alapvetGen fontos otletnek koszonhet6:

e a technika altal alkalmazott, a sajatsagok nagyon gyors kiszamolhatosagat biztosito

belsé reprezentacionak (az un. integralt képnek),

e az AdaBoost-on alapulé tanulési algoritmusnak, mely segitségével csak a legjobb
szeparalast lehet6vé tevd sajatsagokat hasznaljuk fel, igy jelentGsen csokkentjiik az

osztalyozonk méretét,

e tovabba a modszer kaszkad-strukturaja felépitésének, amely lehet6vé teszi a sza-
munkra kdzombos hattér régiok rovid idén beliil térténd kisziirését, melynek kovetkeztében
csak az objektum detektalhatésdga szempontjabol igéretesebb régioknal ndvekszik

meg a szamitasigény.

To6bb dolog is indokolja, hogy a kozvetlen pixelhasznélat helyett az egyszeri, képi struk-
tarakat jol leir6 Haar-szerd sajatsagokat hasznaljuk: egyrészt a sajatsag alapt rendszerek
gyorsabbak a pixel alaptiaknal, masrészt ezen sajatsagok olyan "alaki" informaciét hor-
doznak, melynek megtanulasa pixelenként, véges tanitdéadat esetén meglehetGsen nehéz
feladat lenne. A Haar-szerd sajatsagok példanyai ugy szémitodnak ki, hogy az adott
sajatsaghoz tartozo fekete teriileten taldlhatd pixelértékek Osszegébdl kivonjuk a fehér

teriileten talalhaté pixelértékek Osszegét. Ez a modszer sziirkeskalas képekre lett kife-



jlesztve, igy sok korabban publikilt modszert6l eltér6en nem hasznal olyan kiegészitG

informéaciokat, mint példaul a bérszin.

3.1. Az integralt kép

Az eredeti bejovd képeket integralt képpé kell transzformalnunk. Ez lényegében egy olyan
kozbiilsé dbrazolas, melynek elénye, hogy néhany pixelenkénti miivelettel kiszamolhato és
a tovabbi feldolgozést jelentGsen gyorsitja. Az integralt kép barmely (x, y) poziciojaban,
az eredeti, transzformélandoé kép adott koordinatajatol felfele, és balra vett pixelértékeinek

Osszege talalhato:

s(x,y) = s(z,y —1) +i(z,y),

ii(z,y) =ii(z — 1,y) + s(z,y),
ahol i7 a transzformalt kép, i az eredeti kép, s a névekvs sordsszeg, tovabba s(x, —1) =0
és ii(—1,y) = 0. Ezt kovetGen az igy kiszamolt kép segitségével mar barmely téglalap

alaku teriilet kiszamitasa, tetszéleges skalazas esetén megoldhatd minddssze néhany tomb-

hivatkozas hasznalataval (2. &bra).

2. abra. Példa az integralt kép felhasznalasara: a D-vel jelolt teriilethez tartozo Osszeg
kiszamolasa négy tombreferenciaval torténik: 4 — 2 — 3 + 1. [20]

3.2. A betanitas

Az algoritmus alkalmazasa soran egy kis ablakkal pasztazzuk végig a feldolgozandé képet.
Habar az egyes sajatsagok kiszamitasa nagyon gyors, egy ilyen ablak méretétdl fliggGen
nagyon sok szobajohets sajatsaggal kellene dolgozunk a sajatsag tipusabol, poziciojabol
és skalazasabol adodoan (24x24-es ablakméret esetén is tobb, mint 180 000-el). Mivel
ez tulsdgosan koltséges volna, ennélfogva a tanitds soran toreksziink arra, hogy csak
a legjobban szeparal6 sajatsagokat hasznaljuk fel, igy jelentGsen csokkenteni tudjuk az

osztalyozd méretét. Lényegében minden tdjonnan adaptalt (gyenge) osztélyozd egy az
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aktuédlis eloszlas figyelembevételével a tanitohalmazt legjobban szeparald, egyszeri Haar
alapu sajatsagnak feleltethet6 meg. A modszer hatékonysaga természetesen noévelhetd
tovabbi sajatsagok felhasznaladsaval, ami viszont a sebesség csokkenésével jar. Freund és
Schapire igazolta, hogy tanitaskor a hiba mértéke iteracionként exponencialisan csokken.
Emellett igaz, hogy a modszer révid idén beliil, nagyméreti margok kialakitaséra képes

a tanitohalmaz elemei kozott és jol altalanosit [20].

3.3. Kaszkad struktiara

Mivel a fokozatosan névekvs komplexitasia osztalyozokat egy hierarchikus, kaszkad struk-
turdba szervezziik (3. 4bra), igy a kép szamunkra k6zombos régicival sokkal keveseb-
bet kell foglalkozunk és a bonyolultabb szamitdsokat mér csak a szdmunkra igéretesebb
teriileteken kell elvégezniink. Mar mindossze 2 Haar-szerd sajatsag segitségével készithetd
olyan arcdetektor, amely a pozitivan besoroland6 mintékat az esetek 60, a negativan be-
sorolandé mintékat pedig az esetek 99%-aban helyesen sorolja be (4. abra), azaz pusztan

ezekkel a sajatsagokkal a felesleges szamitasok nagy része elkeriilhetd.

TN
(F)

Not fa‘ce/\ - I‘/;‘\‘-

\ 2 /&
Not face .

\7 Y
( F )

o

Not face Face

3. abra. A kaszkad struktira. |2]

Az aktudlisan vizsgalt képrészlet arcképként torténd elfogadasahoz, a kaszkdd minden
egyes osztalyozojanak pozitiv valasza sziikséges. Barmely osztalyozojanak negativ valasza

esetén a régiot elvetjiik.
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4. abra. Az AdaBoost altal kivalasztott els6 két sajatsag (felsd sor) és ezek illesztése (alsd
sor). [20]

Az eddig ismertetett modszer teljesitményét egy utéoptimalizalési eljarassal és a fel-
hasznalt sajatsaghalmaz megvaltoztatasaval javitottak (5. &bra) [8]. Ennek koszonhetGen

a hiba a pozitiv mintak besorolasa esetén 10%-kal csokkent.
M= o®
T IEL R XX S
=] @

g

5. abra. A sajatsédgok 1j halmaza néhany korabbi 45 fokkal elforgatott valtozataval és egy
jellegében is 1j sajatsaggal boviilt. Az abran athuzott, sakktablaszerd sajatsagot viszont
az 1j modszer nem hasznalja.
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4. Az el6feldolgozas

sz

jobb felismerési eredmény elérését segit6 jellemzik kiemelése torténik. Ha a képeket olyan
vektorokként képzeljiik el, melyek koordinatai a kép pixeleinek felelnek meg, akkor a szé-
munkra legkedvez6bb transzformacio az lenne, amely egyrészt az egy osztalyba tartozéd
képeket az 14j vektortéren beliil egyetlen pontfelhébe csoportositana, mésrészt a kiilonb6z6
osztalyhoz tartozo pontfelhék kozt minél nagyobb tavolsdgot tartana. A mi esetiinkben
az arckép kivagasa utan két kiilonboz6 tipust eléfeldolgozast hajtottunk végre. Az eldfel-

dolgozast koveti majd az osztalyozas.

4.1. Az arc kivagasa

A rendszer altal hasznélt legegyszeriibb feldolgozas. Az eléfeldolgozas a sziirkeskalazast,
atméretezést és a hisztogram-kiegyenlitést foglalja magaban. Paramétere az atméretezéskor
hasznalt j méret pixelben. A felhasznalt sajatsag vektor elemei az igy el6allo kép
pixelértékeinek sorfolytonos felsorolasa. A sajatsag vektor elemszama a paraméterben

megadott magassag és szélesség szorzata.

4.2. Local Binary Patterns

Az Ojala és masok altal publikalt eredeti LBP operator (6. dbra) a textura leiras hatékony
eszkozének bizonyult [10]. Ez az operator a kép minden pixelét felcimkeézi aszerint, hogy
az adott, aktualisan cimkézendd pixel 3x3-as szomszédsagaban mely pixelek rendelkeznek
legalabb ugyanakkora intenzitéssal. Ilyen modon az 6sszes lehetséges kombinaciohoz ren-

delhetd egy 0 és 255 kozotti binaris szam, amit LBP kodnak neveziink.

kiiszoboks binrisan; 11010011
4146 M1 1 decimélisan: 211

« e,

textura leirasara. Ezen LBP kodok mindegyike tulajdonképpen implicite valamely lokalis
primitivet jeloli: egy (valamilyen modon elhajlo) szegélyt, egy sotét foltot, sarokpontot,
stb. (7. abra), tehat ilyen moédon minden LBP kod tekinthets egy texton-nak (texton:

egy kép vagy video alapveté mikro-struktiraja).

13
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7. abra. Minden LBP kod értelmezhets egy lokalis primitivként (egyenletes arnyalatii
teriilet, vonalvégzédés, sarokpont, él, ...). [16]

Ennek az LBP operatornak nagy gyengesége, hogy csak 8-szomszédsag alapjan torténik
az Osszehasonlités és igy nem alkalmas nagyobb méreti jellemzdk vizsgalatara. Az opera-
tort késébb kiterjesztették, hogy kiilonb6z6 sugari szomszédsagok esetén is alkalmazhato

legyen [11], bar ez egyiitt jar a szamitasigény jelentGs megnovekedésével.

A korkords szomszédsigot, és a pixelértékek bilinearis interpolaciojat feltételezve tet-
sz6leges (akar nem egészértékii) sugar (r), és pontszam (p) hasznalhato. A (p, r) jeldles
egy p darab pontbol allo, r sugara koron 1évs, egyméstol egyenld tavolsagra elhelyezkeds

szomszédsagi halmazt jelol.

8. abra. Kiilonbozs paraméterd LBP operatorok (p = 8, r = 1), (p = 16, r = 1,5), (p =
12,1 = 2).

Egy (p, r) paraméteri LBP operator - a szoba johet6 binaris mintak széma alapjan -
2P darab lehetséges cimkeértéket general. Megmutathato, hogy bizonyos binaris kodok
nagyobb informécioval birnak, mint egyes méas binaris kodok [11]. Ezért bizonyos es-
etekben elegendé lehet az el6bbi 2P szamossagi LBP kodok halmazanak egy 1ényegesen
kisebb szamossagu részhalmazénak hasznalata a texturak leirasdhoz (ezek az in. unifrom
mintazatok [11]). Valamely LBP kodot uniformnak nevezziik, ha azt egy korkords, bindris
sztringként értelmezve legfeljebb két bit atbillenést tartalmaz (pl.: 00001111, 00000000,
10000001). Megmutattak, hogy az uniform mintézatok hasznélataval (8, 1) szomszédsag
esetén a teljes halmaznak a 87,2%-at, a (16, 2) szomszédsag esetében pedig mindossze
70,7%-4at sziikséges hasznélnunk [11]. Az uniform mintak elénye, hogy alkalmazasukkal
kisebb elemszamuak lesznek az osztalyozashoz hasznalt sajatsdg vektoraink, igy az oszta-

lyoz6 allomany mérete csokken és az osztalyozas sebessége pedig névekszik.

Az eddig ismertetett eljaras elvégezhet6 akar a teljes arcképen, ezaltal egyetlen hisz-

togramot generalva, amely minddssze az egyes LBP kodok gyakorisagarol tartalmaz in-
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forméaciot. A gyakorlatban viszont célszertibb a képet el6bb régiokra felbontani, majd
ezen régiokhoz kiilon-kiilon meghatarozni a hozzajuk tartoz6 hisztogramokat, mert igy

implicite mar az arc formajarol is adodik informacionk.

1

9. abra. A sulyozott LBP: a régiok vilagossidga jelzi, hogy az adott teriilet milyen
fontossagu. [16]

Az imént kijelolt régiok eltérs fontossagiak lehetnek egy adott jelenség vizsgélata soran
(pl.: a szemekhez és a szdjhoz tartozo régiok tekinthetGek a leghangsulyosabbaknak).
Ennek kovetkeztében az egyes régiokhoz silyt rendelhetiink annak fiiggvényében, hogy

mennyire tekintjiik ket fontosnak. Ezt a modszert stlyozott LBP-nek nevezziik (9. ébra).

LBP
(Face Image) l
I | M M
(Feature Histogram) A
E | '
LBP

10. abra. A régiokhoz tartozé hisztogramok konkatenacioja. [16]

Az emlitett hisztogramok konkatenalasaval nyerhetjik az osztélyozas alapjaul szolgald
sajatsag vektort (10. abra). Megjegyzendd, hogy az altalunk hasznalt rendszer (az tn.
multisplit LBP (11. abra)) az el6bbi felosztésok egy egész sorozatabol allitja el a sajatsag
vektort az egyes felosztasokhoz tartozé hisztogramok Osszefiizése altal. A felosztas a
kovetkezé modon zajlik: definidlunk egy téglalapot, majd a kép kozéppontjatol indulva
vizszintes és fiiggGleges irdnyban is annyiszor illesztjiik a képre atfedésmentesen, ahanyszor
arra rafér (a kép szélén, az adott felosztashol adodoan bizonyos pixelsavok figyelmen
kiviil maradhatnak). Ez generalja az adott téglalapsorozat adott téglalapjahoz tartozd

felosztast.
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16 17 46|47|48(49|50|51
7 8 9 28(29|30(31(3233
1 2 3 18 19 52|53|54|55|56|57

20 a1 |, | [58]59]60[61[62]63
1|34|35|36|37| 38|30+

2 23 64/65]66/67[68[69

4| 5] s 24 25 70|71|72|73] 74|75

13 14 15 40|41|42(43 (44 |45
26 27 76|77|78/79(80(81

11. abra. Példa a kép felosztasara multisplit LBP esetén (a szamok az adott régiohoz
tartozo hisztogram sorszamat jelentik) (a példaban nincsenek kimaradt pixelsavok).

~~~~~

koriilményekkel szemben mutatott invariancidja. Mindemellett stabil marad az alacsony
felbontasu képek széles tartomanyaban és jol altalanosit kiilonb6z6 adatbéazisok esetén is.
Rendszeriink paraméterei a felosztasokat generalod négyzetek (splits) kiterjedései pixelben,
a maszkhoz hasznalt sugar (R), és a maszkban felhasznalt pontok szdma (N). Sajatsag
vektor elemszama: S*2%, ahol S az 6sszes generalodott felosztashoz tartozo dsszes téglalap

(tehat a felhasznalt hisztogramok) szama.

Subdivision #1 Subdivision #2 Subdivision #n

-
b

i

Interpolated pixels
(N=3, R=1.5)

12. abra. LBP paraméterek.

4.3. Személyfiiggetlen érzelemfelismerés Local Binary Patterns

segitségével

Shan C. és Gong S. az LBP segitségével torténs érzelem felismerésrol irt cikkiikben szamos

osztalyozd modszer miikodését tanulmanyoztak. Az aldbbiakban az LBP mintaillesztéssel,
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az LDA-val (Linear Discriminant Analysis) és az LP-vel (Linear Programming) kombinalt

modszereit ismertetjiik.

A mintaillesztés soran minden érzelemosztalyhoz rendeliink egy etalon képet, ami az adott
érzelmet legjobban kifejez6 tekintetet hivatott dbrazolni. Fzt az egy adott osztilyhoz
tartozo mintaképek atlagolasaval szamoljuk ki. Az ehhez tartozé sajatsag vektorral és a

legkozelebbi-szomszéd modszerrel a tovabbi mintdk mar osztalyozhatok.

Egy masik, arci érzelem tanulésara alkalmas technika az LDA. A moddszer olyan vetité
tengelyeket keres, amelyekre a mintapontokat vetitvén az egy osztalyhoz taroz6 adat-
pontok kozel keriilnek egyméshoz, és a kiilonbdz6 osztalyokhoz tartozo6 ponthalmazok
pedig minél tavolabb. Amennyiben a legnagyobb diszkriminancidt hordozo6 jellemzéket

szeretnénk kisziirni, az LDA kombinalhato PCA-val (Principal Component Analysis).
Az LP esetén egy olyan f(x) linearis fiiggvényt keresiink, melyre igaz, hogy f(x) > 0, ha a
beérkezd x minta pozitiv cimkéji és f(x) <= 0, ha negativ cimkeéj.

Shan és Gong az SVM kiilonb6z6 magfiiggvények és az eltér6 LBP alapti modszerek
Osszehasonlitasa soran a kovetkezd tablazatokban foglalt eredményeket kaptak [16]. A 6
osztalya érzelemfelismerés azt jelenti, hogy a természetes arckifejezést nem vették bele az

osztalyozasi kategéridk halmazaba.

‘ ‘ 6 osztalyu érzelemfelismerés ‘ 7 osztalyn érzelemfelismerés ‘

SVM (linearis) 91.5 £ 3.1 88.1 + 3.8
SVM (polinomialis) 91.5 £ 3.1 88.1 £+ 3.8
SVM (RBF) 92.6 + 2.9 88.9 + 3.5
‘ ‘ 6 osztalyn érzelemfelismerés | 7 osztalyn érzelemfelismerés
SVM (linearis) 87.7 £ 4.7 80.2 £ 4.9
LDA + NN 792 £ 7.2 734+ 5.6
6 osztalyn érzelemfelismerés | 7 osztalyt érzelemfelismerés
SVM (linearis) 90.4 + 3.9 86.0 + 3.3
LP 89.6 + 3.6 82.3 £ 3.5

1. tablazat. Eredmények. [16]

4.4. FErzelemfelismerés boosting Local Binary Patterns-el

Az eddigiekben csak rogzitett felosztassal vagy felosztassorozattal dolgoztunk. A prob-
léma, hogy ekkor a szarmaztatott sajatsagok nagyban fiiggni fognak a felosztdsban meg-
jelend régidk helyzetétdl és méretétsl. Boosting soran célunk, hogy megtalaljuk az adott
szamu legfontosabb, a megkiilonboztetést leginkabb segitG tartomanyt (ezek eltérd kiter-
jedéstiek és helyzetiiek lehetnek). A jobb eredmény elérése érdekében csak ezeket fogjuk

hasznalni.
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Shan és Gong az AdaBoost-ot SVM-mel, illetve az el6bbi alfejezetben bemutatott mintailleszt6
és LDA modszerekkel kombinélva vizsgélta [16]. Ennek eredményeként mondhatjuk, hogy

az érzelem felismerés esetében a keresett teriiletek jellegzetesen a szem és a szaj kornyékén
talalhatok.

4.5. A biolégiai nem felsimerése boosting Local Binary Patterns-

el

Sun és masok |17]-ban két AdaBoost-on alapulé kisérletet végeztek a nem felismerésére.
Az els6 esetben a bejovs, kivagott arcképeket egyenlé méretd régidkra osztjak a masik

esetben pedig AdaBoost segitségével probaljak megtalalni a diszkriminativ szektorokat.

Mindkét esetben a FERET adatbézisbol 6sszevalogatott 2000 képbdl allo tanité és 400
képbdl allo teszthalmaz segitségével tortént a vizsgalat. A képek 256 szinmélységiiek
voltak melyen el6zetesen 144x120-as mérete skilazast, hisztogram kiegyenlitést végeztek.
A tanitohalmazban 1200 férfi és 800 nd szerepelt, a teszthalmazban pedig egyenld arany-
ban 200-200 képet hasznaltak.

Az els6 kisérlet soran a képeket 36 db megegyezs (24x20-as) méretii régiora osztottak
fel. A Self Organizing Maps modszer segitségével a tanitohalmazt 10 részre szeparaltak.
A kisérlet eredményeképpen azt tapasztaltik, hogy a leginkabb eltéré régiok a férfiak és
nék kozott a szemoldok, orrnyereg és az all kornyékén talalhatok. Az osztalyozés soran a
stilyozott Khi négyzet tavolsagot alkalmaztak:
2
2 (Sij + M)
xo (S, M) =) w——7",
w( ) Z J Sij + Mij
,] g .
ahol S és M két LBP hisztogram és w; a j.-ik régiohoz tartozo sily. Ezt kovetSen a

beérkezG mintat a legkozelebbi, a megfelels osztalyhoz tartozé mintahoz illesztették.

A masodik kisérlet esetében, az AdaBoost eltéré méretii és helyzetii ablakok koziil valasztja
ki a megfelels sajatsagokat. Az eredményiil kapott harom legfontosabb sajatsagot a 13.
abran lathatjuk.

13. abra. Az AdaBoost altal kivalasztott els6 harom legfontosabb régio. [17]
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A teljesitmény az els6 esetben 82.75%, a mésodikban 95.75% volt. Ezek alapjan megél-
lapithato, hogy az LBP operator hasznos a nemek megkiilonboztetése soran, s6t hasznos-
abbnak bizonyult, mint az arcdetektalas soran alkalmazott Haar-szerd sajatsagok [17].
Tovabbé kideriilt, hogy a skalazhat6 és mozgathatoé ablakok segitségével jobb eredményt

érhetiink el.
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5. Szamitogépes tanulas

A szamitogépes tanulas soran empirikus (tapasztalati) adatok segitségével probaljuk egy
algoritmus miikddésén javitani. Sok tipusat megkiilonboztetjiik és minden tipusahoz meg-
talalhatok a rendelkezésre all6 modszerek. Az adatok lehetnek ellendrzott (cimkézett)
adatok, vagy ellenérizetlen (cimkézetlen) adatok. Minden esetben felcimkézett adathal-
mazt hasznalunk, ahol adat alatt egy képet és cimke alatt a hozzad tartozo, megfelels
annotaciot értjiik.

Tapasztalatom szerint az osztélyozok (AdaBoost, SVM) nem adtak nagy kiilonbséget,
hanem inkabb az el6feldolgozéis szamit. Ennek kovetkezményeként a betanitidsra SVM-et

hasznaltam.

5.1. AdaBoost

Az AdaBoost tanulds egy egyszerii, de hatdsos modja egy nemlinearis fiiggvény meg-
tanulasdnak. Az AdaBoost a betanitds sordn meghataroz néhany gyenge osztalyozot
(amelyektdl csak azt varjuk el, hogy a véletlenszerti talalgatasnal jobb eredményt szolgal-

tassanak), és ezek egyiittesét 1épésenként, egy erds és hatékony osztalyozova erdsiti.

Feltételezziik a tanitdo mintak egy kezdeti eloszlasat. Minden iteracid soran kivalasztunk
egy olyan osztalyozot, amely az aktualis eloszlést figyelembe véve minimalizilja a stulyozott
hibaratat. Ezutan modositjuk az eloszlast: a hibasan osztalyozott mintak silyat noveljiik,
a tobbi minta silyat pedig csokkentjiik. Ennek hatasara a tovabbiakban kivalasztando

gyenge osztalyozéink majd jobban fokuszalnak a rosszul besorolt mintakra.

Az AdaBoost egy széles korben elterjedt eljaras. Példaul Schapire és Singer [14] bemuta-
tott egy boosting alapu rendszert szovegkategorizalasra, tovibba Yang és masok [26] java-
soltak egy Gabor sajatsdgokat hasznalo AdaBoost eljarast arc feilsmerésre. Mindenesetre
legfontosabb alkalmazasa minden bizonnyal az arcdetektalas. (Ezen a ponton jegyezném
meg, hogy az arcdetektalas és arcfelismerés eltérs fogalmak. Az arcdetektalas soran egy
képen keresiink arcokat, hogy azokat tovabbi feldolgozasnak vessiik ald. Az arcfelsimerés

soran viszont egy arcképen szereplé személy személyazonossagat meghatarozzuk meg.)

5.2. Support Vector Machine

Az SVM egy ellenérzott tanulést segits, regresszios és osztalyozasi problémék esetén alka-
Imazhat6 modszer (tehat olyan szituaciokban, amikor minden tanitomintdhoz ismerjiik a
hozza tartozo osztalycimkét). Az arckifejezések felismerésére is hatékonyan miikods tech-

nika. Az SVM voltaképpen egy olyan specialis neuralis halozat, amely az adatokat egy, az
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adatok eredeti vektorterénél magasabb (akar végtelen) dimenzidszamu terébe képezi le,

majd a tanitomintakat linedrisan szeparald, maximalis marg6ja hipersikot szolgaltatja.

Ha adott a tanitoadatok egy {(x;, y;), i = 1,...,j} felcimkézett halmaza, ahol z; € R"

és y; € {1, -1}, akkor egy 0j z teszt mintat az alabbi modon osztélyozunk:

J
f(x) zsgn(ZwiyiK(:ci,x)—i—b) (t=1,...,7),

i=1
ahol a w;-ik egy dudlis optimalizacits feladat Lagrange multiplikdtorai amely a szeparald
hipersikot irja le, a K(-,-) egy kernel fiiggvény, és b a hipersik kiisz6bol6 paramétere. A
pozitiv w;-ikhoz tartozd x; vektorokat nevezziik tartovektoroknak (support vector). Az
SVM a tanulas soran ezen tartovektorok és a hipersik kozotti tavolsdgot maximalizalja.
A leggyakrabban elGfordulo kernel fiiggvény tipusok: linearis, polinomialis, RBF (Radial

Basis Function).

Az SVM binaris doéntéseken hoz, ennek folytin az ennél Gsszetettebb (ketténél tobb
cimkéjii) osztalyozasokat is binaris esetekre vezetjiik vissza. Példaul egy konkrét (pl.:
a boldogsagot vizsgald) osztalyozd csak annyit hivatott megallapitani, hogy a vizsgalt
minta az adott osztalyba sorolando, vagy valamelyik (barmelyik) méasikba. Vagy mésképp
mondva: egy adott szempont (pl.: arckifejezés) vizsgalata soran, annak minden egyes os-

ztalyahoz (pl.: szomortisag, félelem, undor. .. ) kiilon-kiilon betanitasra van sziikség.

Ezek az osztalyozok szintén kaszkadba szervezhetGek. Példaul elGszér megvizsgalhato,
hogy egy arckifejezés természetes-e. Amennyiben nem az, akkor tovabb vizsgaljuk mond-
juk az 6rém szerinti osztalyozoval. Hogyha ismét negativ az osztalyozonk valasza, meg-

nézhetjiik az undor szerint. Ez az elgondolas kutatasaim egyik tovabbi aga lehet.

5.3. Incremental Support Vector Machine

Az el6bb ismertetett modszer alkalmazasdhoz bemeneti adatként mindig rendelkezésre kell
allnia a teljes tanitohalmaznak, ami nem feltétleniil praktikus a gyakorlatban (pl.: gon-
doljunk hatalmas méretd tanitohalmazra, ilyenek térolasa meglehetésen koltséges lehet).
Raadasul ez a teljes tanitohalmaz utolag azonban nem is feltétleniil érhetd el, ugyanis az
osztalyozas végrehajtasdhoz szamunkra elegend6 mindossze a tanulés soran alkalmazott,
a tanulasra valoban hatéssal levs tartovektorokat (azaz csak bizonyos bemeneti mintak
halmazat) megtartani, ami altalaban csak egy valodi részhalmaza a kiindulo halmaznak.
Ez a részhalmaz 1j betanitas elvégzésére onmagaban, bizonyos mas informaciok jelenléte
nélkiil azonban nem elegendd, mert csak kozelitG eredményt szolgaltat [18]. Ez a "kozelitd

eredmény” a mi esetiinkben teljesen hasznalhatatlan osztalyozokat eredményezett a gyako-
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rlatban.

Ezzel szemben lehetséges az osztélyozas utolagos, hatékony javitasa 1j mintaelemek hoz-
zdadasaval (vagy kiiktatasaval) az tin. online tanulas modszerével, amely a tartovektorok
halmazanak tarolasa mellett bizonyos jarulékos informécidkat is nyilvantart. Az online
tanulas soran mindossze egyetlen 1j, cimkézett tanitomintat illesztiink a csupan implicit

modon rendelkezésre allo tanitohalmazhoz. Egy megvalositasrol olvashatunk [5]-ben.
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6. A rendszer részletes bemutatasa

6.1. A rendszer felépitése

A rendszer harom alkalmazasbol, a hozzajuk tartozé konfiguracids allomanyokbol és egy
dinamikus konyvtarbol épil fel. A rendszerkomponensek egymaéashoz vald viszonya a 14.

abran lathato.

FaceClassifier dinamikus konyvtar: Az alkalmazasok altal hasznalt betanito, tesztels,
osztalyozo fliggvényeket tartalmazza. Minden mas alkalmazas ezen dinamikus

konyvtar eszkozeit hasznalja.

FaceCutter alkalmazas: A betanitdshoz hasznalt képek elGkészitéséhez készitett paranc-
ssoros segéd-alkalmazas. A bemeneti képen megtaldlt arc kivagésra keriil,

majd a facecutter.conf konfiguracios allomany alapjan sziirkeskalédzza, atméretezi.

SVMUtil alkalmazas: Az SVM betanitasa sordn alkalmazott parancssoros segédeszkoz.
Az el6készitett képek és az adott konfiguracio alapjan elkésziti az osztalyozo

allomanyokat (*.model) és a hozzajuk tartozo leird alloméanyokat (*.descr).

Billboard alkalmazas: A reklamot megjelenité alkalmazas. A reklamok a billboard.conf

konfiguracios allomany alapjan rendelédnek az egyes osztéalyokhoz.

konfiguracios
allomanyok (*.conf)

FaceCutter

kivagott,
skalazott képek (*.png)

Face(lassifier. dil

SVMUtil

osztalyozd allomanyok
(*.model + *.descr)

Rillboard

14. dbra. A rendszer felépitésének vazlata.

6.2. A FaceClassifier dinamikus konyvtar

A segéd- és a f6 alkalmazéas altal hasznalt konyvtar. A f6bb osztalyok lényegesebb at-

tributumai és metoédusai a 15. abran lathatoak.
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FaceClassifier
{abstract}

name string

classLabel :map=float, string=

nofFeatures :int

abstract Classifyllplimage® image) fNoat

abstract Train{string modelFile, list=string= trainFiles, list=float= frainResponses) void
abstract Test(string modelFile, list=string= testfiles, list=float= testResponses) woid

SVMFaceClassifier
{abstract}

rmodelFile :string

abstract Preprocessiiplimage *image) *plimage

Classify{lplimage* image) fNoat

Train{string modelFile, list=string> trainFiles, list=loat- trainResponses) void
Tesl{string modelFile, list=string= tesiFiles, list=Moat= tesiResponses) void

WholeSVMFaceClassifier

LBPSVMFaceClassifier

pint

ridouble

=plit list=5PLIT=

Preprocess (iplimage *fimage) *pllmage

Preprocess (pllmage *image) *plimage

15. dbra. A dinamikus konyvtéar vazlatszerd UML diagramja.

A rendszer modularis felépitésébdl adodoan konnyen bévithetd 0j osztalyozokkal. Ehhez
a Preprocess(Ipllmage *image) fiiggvényt kell igy implementalni, hogy az, az argumen-
tumként kapott kép egy masolatan elvégezze az adott osztélyozohoz tartozo eléfeldolgozasi

lépéseket.

6.3. A konfiguraciés allomanyok

Az alkalmazasokhoz tartoz6 konfiguracios dllomanyok XML formatumuak. Az ezekben
1év6 bejegyzések alapjan torténik a képkivagas, a betanitas, a tesztelés és a reklamképek

besorolasa. Az alkalmazasok altal hasznalt bejegyzéseket az alabbi tablazatok foglaljak

0ssze.
A Facecutter konfiguraciés bejegyzései
config/haarcascade Az arcdetektalashoz hasznalt cascade fajl elérési
utvonala.
config/image /grayscaling Itt allithato be, hogy a betanitasra el6készitendd

képeket sziikséges-e sziirkeskalassa alakitani.

Lehetséges értékek: yes / no.

config/image/{width, height} Az 4j, atméretezett kép szélessége és magassiga
(width = height = 0 esetén nem torténik

atmeéretezés).
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Az SVMUtil konfiguracios bejegyzései

config/classifierType A SVM betanitasa sordn hasznalt
osztalyozo tipusa. Lehetséges értékei:
WholeSVMFaceClassifier /

LBPSVMFaceClassifier.
config/svmparameters/{kernel Type, Az SVM betanitasanak paraméterei.
degree, gamma, coef0}
config/image/{width, height} Az 4j, atméretezett kép szélessége és

magassaga (width = height = 0 esetén nem

torténik adtméretezés).

InteractiveBillboard konfiguricios bejegyzései

config/haarcascade Az arcdetektalashoz hasznalt cascade fajl elérési
utvonala.
config /input Amennyiben nincs camerastream, akkor az itt

megadott videofajlt hasznéalja a program (opcionélis).

config/classifiers/ A billboard osztalyozoinak felsorolasa.
/name Az osztalyozo6 neve.
/modelfile Az osztalyozo fajl elérési ttvonala.
/descrfile Az osztalyozohoz tartozo leiro allomany elérési
utvonala.
/neg Az osztélyozo negativ valaszanak szoveges
interpretacioja.
/pos Az osztélyozo pozicié valaszanak szoveges
interpretacioja.
config/ads/ad/ A reklam attributumainak felsorolésa.
/image A feltételek teljesiilésekor megjelenitendd hirdetéshez

tartozd kép elérési atvonala.

/conditions/negresponses | Azon osztalyozok neveinek a felsorolasa, amely negativ

valaszt kell, hogy adjanak az adott hirdetés esetén.

/conditions/posresponses Azon osztalyozok neveinek a felsorolasa, amely pozitiv

valaszt kell, hogy adjanak az adott hirdetés esetén.

6.4. A vibralas kikiiszobolése

Mindeddig az elsédleges torekvésiink az volt, hogy minél pontosabb és minél megbizhatobb

osztalyozokat készitsiink. Viszont mivel egy osztalyozas végeredményét sosem tekinthetjiik
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teljesen biztosnak, igy el6fordulhat az az eset (és a gyakorlatban ez természetesen nem
ritka), hogy egy, a kamera el6tt tartozkodo személyt a rendszer (a pillanatnyi belsd
reprezentacio fiiggvényében) eltérs osztalyokba sorol (ehhez akér a fényviszonyok atmeneti
megvaltozasa is elegendd lehet). Mindemellett a helyzetet rontja, hogy sajnos az is
elképzelhetd, hogy az arcdetektorunk téved és egy arcképet dtmenetileg nem talal meg. Ez
a reklamok esetleges gyors, vibralasszerid valtakozaséaval jarna, de mivel ez nagyon zavaro

lenne, ezért ezt ki kell kiiszébdlniink egy allapotgép implementacidjaval.

Az alapgondolat az, hogy csak akkor jelenitsiink meg reklamot, hogyha mar szinte biztosak
vagyunk abban, hogy valaki valoban all a kamera el6tt: azt mondhatjuk, hogy egy személy
tartdzkodik a kamera elGtt, amennyiben azt az arcdetektornak bizonyos szami frame-n
keresztiil folyamatosan sikeriil detektalnia (tehat ezen ,idGtartam” alatt, minden egyes
frame-n legalabb egy arcképet detektaltunk). Ehhez hasonloan a személy kamera eldl

torténd elmozdulasat, elttinését sem tekintjiik ré6gton biztosnak.

Az 16. abra mutatja az egyes allapotok kozti elmozdulasi lehetGségeket. Az allapotok

intuitive a kévetkezd eseteket jelenti:

e 0. allapot: A kiindul6 allapot. Feltételezziik, hogy nem tartézkodik senki a kamera

el6tt. Az 1. &llapotba ugrunk, amennyiben sikeres arcdetektéalas torténik.

e 1. allapot: A meglévs szempontok szerint osztélyozzuk a frame-n talalhaté arcot.
Egy valtozot inkrementalunk, amig el nem ér egy meghatarozott kiiszébszamot.
Ekkor a 2. allapotba ugrunk. Amennyiben még ez el6tt sikertelen arcdetektalas

torténik, visszakeriiliink a 0. allapotba.

e 2. allapot: Mostmar biztosnak tekintjiik, hogy valaki figyeli a hirdetétablat. Ebben
az allapotban megjelenitjiik az 1. allapotban tortént osztalyozas eredményéhez tar-
toz6 reklamot. Amennyiben nem talalunk arcot a videostream-en, a 3. allapotba

jutunk.

e 3. allapot: Innen sikeres arcdetektéalas esetén visszakeriiliink 2.-be, viszont meghataro-
zott szami, egymast kovetd, sikertelen detektalas utan a személy elttinését feltételez-

ziik és ismét a 0. allapotba keriiliink.

16. abra. A vibralas kikiiszobolésére alkalmazott allapotgép.
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6.5. A tanulashoz és a tesztekhez kialakitott adatbazisok

Az osztalyozokat két arcképadatbazis felhasznalasaval alakitottuk ki. Ezek a Cohn-Kanade:
AU-Coded Facial Expression Database és a FERET adatbazisok voltak. Az érzelmek vizs-
galatara a Cohn-Kanade, az életkor-, és a bérszin meghatarozésara a FERET, a nem
esetében pedig mindkét adatbazist alkalmaztuk. A FERET adatbazis esetében nagy
segitséget nyudjtottak az életkor becslésére, a nemre, és az embercsoportra vonatkozo
leir6 allomanyok, amelyek az egyes képekhez tartozd cimkéket tartalmaztak. A Cohn-
Kanade adatbézis esetében az el6bbihez hasonld adllomanyok hidnya miatt az arcképeket

manuélisan annotaltam.

A FERET alapt adatbazisok hatékony kialakitasidhoz sziikség volt az adatbazis egyfajta

,eléfeldolgozéasara”:

e a képeket a leir6 allomanyok alapjan, nem, életkor és embercsoport szerint parti-

cionaltam,
e eltavolitottam a szemiiveges és a nem profil beallitast képeket,

e ezutan minden személyrdl legfeljebb egy képet tartottam meg, a személyhez tartozo
tobbi kép tordlve lett.

Az egyes osztalyozasokhoz tartozé adatbazisok kialakitasa a sziikséges fajlok kivalogatéasa-
val majd a megfelel§ konyvtarstruktiardba valé Gsszemésolaséval tortént, relative nagy
méretl konyvtarakat eredményezve. Megjegyzem, hogy ez a mddszer azonban nem mu-
tatkozott hatékonynak, ugyanis ilyen sok allomanyt tartalmazo, nagy méretd konyvtarak
mozgatasa, tarolasa koriilményes volt (a rengeteg duplikiciorol nem is beszélve). Ezért a
tovabbiakban célszeriien a sziikséges fajlok helyett csak a kiilonbo6z6 kategoridkhoz tartozéd
fajlok nevei keriilnek majd Gsszegytijtésre (egy-egy kiilon allomanyban), majd ezt a fajlnév
gyijteményt felhasznalva, egy segédalkalmazas (vagy szkriptek) segitségével fogjuk a tan-
ulast / tesztelést eldkésziteni a merevlemezen, az éppen sziikséges képek megfelels helyre
torténd masolasaval. Lényegében azt mondhatjuk, hogy a fizikai Osszegytjtés helyett

logikai csoportositast végziink.

6.6. Az egyes adatbazisok

e Ay érzelemfelismeréshez tartozo képadatbazis: Hét kiillonb6z6 érzelmi osztalyt kiilon-
boztetiink meg: természetes, vidam, szomori, haragos, megrémiilt, undorodé és
csodalkozé. Az egyes képek besorolasa alapjan a fenti kategoriak valamelyikébe cso-

portositottuk cket, majd a képek tananyag (a betanitashoz hasznélt) és tesztanyag
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(a teszteléshez hasznalt) halmazokra torténd felosztasa tortént. Az elsG teszt es-
etében kevés képen (4-7 db), a masodik teszt esetében pedig a teljes Cohn-Kanade

adatbazison vizsgaltuk az eredményt.

e A biologiai nem felismeréséhez tartozé6 Cohn-Kanade alapu képadatbazis: A két os-
ztaly: ng, férfi. Minden személyhez, minden (rendelkezésre 4llo) érzelemi kategoriabol
3 kép tartozik (igy novelve a hatékonysagot az érzelmi allapotok kivaltodasa esetén).

A személyek egyik felét hasznaltuk a betanitashoz, a masik felét pedig a teszteléshez.

e Az életkor meghatarozasahoz tartozo képadatbazis: Az életkor esetében a 10-29, a
30-49 és 50+ osztalyokat kiilonboztetjiikk meg (a FERET adatbazis nem tartalmaz
képet 10 évnél fiatalabb személyrdl).

e A bérszin meghatarozasahoz tartozéd képadatbéazis: A FERET szemléletétsl valame-
lyest eltéréen — a felhasznalhatd képek szamébol adodoan - kovetkezd osztalyok

tintek praktikusnak: fekete, fehér, spanyol, azsiai.

e A biologiai nem felismeréséhez tartoz6 FERET alapi képadatbazis: Minden szemé-
lyrél egyetlen (semleges érzelmi allapotii) képet hasznaltunk fel (a Cohn-Kanade

alapu adatbézistol eltérGen). A teszt itt is az alanyok felére vonatkozik.

Az adatbazisokat szemlélteti a kovetkez8 tablazat:

‘ Szempont ‘ Particiok ‘ Alap ‘
Nem {n¢, férfi} Cohn-Kanade
Nem {n¢, ferfi} FERET

Erzelem {vidam, haragos, megrémiilt, Cohn-Kanade
természetes, undorodo, csodalkozo}

Eletkor {10 - 29, 30 - 49, 50+} FERET

Bérszin {fekete, fehér, spanyol, azsiai} FERET

2. tablazat. Az adatbazisok.

A tananyag és a tesztanyag mennyiségi eloszlasat a kovetkez6 diagramok szemléltetik:
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Erzelem Biologiai nem

100% | f
s0% |~
80% 1~
70%
60%
50%
40% 17
30%
20%
10% |

0% -

 tesztanyag (FERET)
2.tesztanyag tesztanyag (CK)
W1 tesztanyag W tananyag (FERET)
W tanagyag W tananyag (CK)

ferfi

Eletkor Bérszin

Wtesztanyag tesztanyag

W tanayag a0 W tananyag

1029 30-49 50+ dzsiai fekete spanyol fehér

3. tablazat. A tananyag és a tesztanyagok mennyiségi megoszlasa a kiilonb6z6 osztalyozok
esetén.

6.7. Eredmények

A mérésekhez egy arc kivagd és 8 eltérd LBP konfiguraciot alkalmaztunk. A kiilon-
b6z6 paraméterezésii osztalyozok altal szolgaltatott eredményeket az alabbi tablazatok-
ban gytjtottiik dssze. A tablazatokban a legjobban osztalyozo konfiguraciokat félkévérrel

szedett szamokkal jeloljiik.

Stlyozassal megoldhato, hogy a pozitiv, és a negativ halmazok kozti elemszambol eredd
kiilonbség ne jatsszon szerepet (pozitiv halmaz: a betanitas avagy a tesztelés soran
hasznalt, pozitiv cimkéjd mintak halmaza; negativ halmaz: a betanitas avagy a tesztelés
soran hasznélt, negativ cimkéjii mintak halmaza). A tablazatok a pozitiv és a negativ
halmazon beliil sikeresen felismert mintak szézalékos aranyainak atlagait tartalmazzak.
Erre a normaléasra azért keriilt sor, mert lehetnek olyan szituaciok, amikor a pozitiv és
a negativ halmaz szdmossaga nagysagrendben kiilénbézhet. Mi viszont azt szeretnénk,
hogy egy az osztilyozas soran vétett hiba mindkét halmazon beliil, az adott halmaz elem-
szamaval aranyos modon érvényesiiljon. Mas széval, ha példaul a betanitas soran a pozitiv
halmazunk szamossaga lényegesen kisebb, mint a negativ halmazunk szdmosséga, akkor
egy a pozitiv halmazbeli hibas szamitast relative silyosabb hibaként kell értékelniink.
Hogyha nem vessziik figyelembe a halmazok elemszamat, az megtéveszts eredményt szol-
galtathat, ugyanis képzeljiik el a kdvetkez6 szituaciot: a teszteléshez egy 10 elemii pozitiv
halmazt és egy 90 elemii negativ halmazt hasznalunk. Most tegyiik fel, hogy korabban,

a betanitas eredményeként 1étrejott osztalyoz6 minden tesztkép esetében negativ valaszt
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ad. Igy azt mondhatnank, hogy a teszt 90%-ban sikeres, holott egyetlen pozitiv képet

sem sikeriilt megkiilonboztetniink a negativ képektol.

Az érzelmek felismerése

A kevés képen végrehajtott gyors-teszt eredményei:

‘Kivagas LBP 1 ‘ LBP 2 ‘ LBP 3 ‘ LBP 4 ‘ LBP 5 ‘LBPﬁ ‘ LBP 7 ‘ LBPS‘

Harag 37.27 69.69 46.66 48.48 51.81 57.27 56.96 39.39 47.57
Undor 77.20 77.20 55.88 81.61 81.61 75.00 71.32 72.05 76.47
Félelem 47.05 50.73 58.08 60.29 58.08 50.00 69.11 56.61 46.32
Orém 91.24 98.38 91.24 92.85 100.00 98.38 96.77 98.38 96.77
Természetes 59.44 85.71 64.28 66.58 66.58 68.20 69.81 64.97 69.81
Szomorusag 68.48 56.06 33.33 42.42 50.00 54.54 51.51 43.93 50.00
Csodéalkozas 90.10 91.66 91.66 83.33 83.33 100.00 91.66 83.33 91.66
Atlag 67.25 75.63 63.01 67.93 70.20 71.91 72.44 65.52 68.37

Table 4: Az els6 érzelem teszt.

A teljes Cohn-Kanade adatbazison végrehajtott teszt:

‘ Kivagas LBP 1 ‘ LBP 2 ‘ LBP 3 ‘ LBP 4 ‘ LBP 5 ‘ LBP 6 ‘ LBP 7 ‘ LBP 8 ‘

Harag 60.40 59.23 58.74 52.82 55.44 67.48 60.06 58.28 52.66
Undor 75.70 73.36 51.60 76.60 67.25 61.45 73.56 72.94 60.69
Félelem 54.42 50.80 56.42 54.92 52.57 54.90 71.79 51.50 48.87
Orém 91.18 92.21 87.63 89.90 92.28 91.91 92.66 91.52 92.16
Természetes 77.41 76.30 66.84 70.12 75.11 73.10 76.98 75.74 75.06
Szomorisag 87.06 52.06 60.01 71.80 50.00 52.35 51.40 61.31 54.71
Csodalkozas 84.10 83.55 78.32 79.57 82.63 81.18 84.55 83.48 82.31
Atlag 75.75 69.64 65.65 70.81 67.89 68.91 73.00 70.68 66.63

Table 5: A masodik érzelem teszt.

Az érzelem felismerésével kapcsolatban az alabbi kovetkeztetéseket vonjuk le:

e a harag, az undor és a félelem a tobbi érzelemnél nehezebben ismerhet6 fel,
e a nagyobb sugara LBP operatorok (LBP 3, 6) hatékonyabbak,
e az arckép nagyobb részekre darabolasa (LBP 4, 5, 6) jobb eredményt hoz,

e bizonyos esetekben elegendé lehet az arckép egyszeri kivagasa
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A biolégiai nem felismerése

A nem felismerésére ketté (egy Cohn-Kanade (CK) és egy FERET alapii) osztéalyozot

hoztunk létre, melyekkel Gsszesen négy tesztet hajtottunk végre:

e cgyet-egyet a betanitis alapjaul szolgalo sajat adatbazison,

e tovabbi egyet-egyet a masik adatbazison, ezzel vizsgalvan az osztalyozok adatbazisok

kozotti altalanosito képességét.

‘ Kivagas LBP 1 ‘ LBP 2 ‘ LBP 3 ‘ LBP 4 ‘ LBP 5 ‘ LBP 6 ‘ LBP 7 ‘ LBP 8 ‘

Teszt 1 84.77 82.70 77.59 81.99 TT.TT 76.86 83.64 78.23 81.83
Teszt 2 87.11 79.50 71.82 77.57 77.62 78.99 81.47 78.96 80.66
Teszt 3 74.11 73.81 77.85 76.40 79.36 75.52 71.02 76.80 80.16
Teszt 4 52.98 59.80 65.71 65.00 67.70 56.07 61.77 62.25 62.69
Atlag 74.74 73.95 73.24 75.24 75.61 71.86 74.47 74.06 76.33

Table 6: A bioldgiai nem felismerése.

Mindkét osztéilyozo esetében megfigyelhetd, hogy sajat adatbazison szinte minden konfig-
uracio esetén jobb eredmények adodtak. Figyelemre méltd, hogy a Cohn-Kanade alapu
osztalyozé mindkét adatbazison kozel azonos eredményt szolgaltatott. Ezen tul, mivel
a nem felismerés esetében leginkabb a fej forméaja szamit, igy az arc kivagasa mar on-

magaban egy viszonylag jonak mondhato osztalyozast general.

Az életkor felismerése

’ Kivagas LBP 1 ‘ LBP 2 ‘ LBP 3 ‘ LBP 4 ‘ LBP 5 ‘ LBP 6 ‘ LBP 7 ‘ LBP8‘

10-29 62.42 63.79 63.72 63.52 66.32 65.03 63.06 64.04 66.41
30-49 59.88 54.31 53.81 56.51 58.72 59.51 56.49 59.71 56.56
50+ 58.40 76.62 50.00 50.00 75.44 75.42 71.43 72.79 75.02
Atlag 60.23 64.90 55.84 56.67 66.82 66.65 63.66 65.51 65.99

7. tablazat. Az életkor tesztje.

Mivel a fenti tablazat tiikrében elmondhatjuk, hogy az életkorral kapcsolatban a rendszer
tulsagosan gyakran téved, igy ez esetiinkben majd tovabbi eréfeszitéseket kivan. Jelen
pillanatban a 10-29 életkort és az 50 évesnél idGsebb korosztaly felismerése torténik a

legmegbizhatobban.
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A borszin felismerése

‘ Kivagas LBP 1 ‘ LBP 2 ‘ LBP 3 ‘ LBP 4 ‘ LBP 5 ‘ LBP 6 ‘ LBP 7 ‘ LBP 8 ‘

Azsiai 67.07 67.68 56.70 54.57 70.88 68.59 69.20 71.34 65.54
Fekete 72.57 54.05 50.00 50.00 59.05 51.35 51.35 65.94 50.00
Spanyol 50.00 50.00 50.00 50.00 52.00 50.00 50.00 49.87 50.00
Fehér 76.43 75.49 64.87 63.13 74.84 76.04 76.92 77.13 74.20
Atlag 66.51 61.80 55.39 54.42 64.19 61.49 61.86 66.07 59.93

Table 8: A bdérszin felismerése.

A fenti tablazatban szembetiné a viszonylag nagy szdmban el6forduldé 50%-os ered-
mény. Esetiinkben ennek tobb kivaltéo oka lehet: egyrészt elképzelhetd, hogy az os-
egy — valoszintileg a tanitéhalmaz kis elemszamabol kifolyolag - nem megfelelé betanitas
eredményeként létrejott, gyakorlatilag konstans valaszunak tekinthetd (valojaban teljesen
rosszul mitkodd) osztalyozot jelent, ahol a beérkezs mintak kézott nem tudunk kiilénbséget
tenni. Ennek koévetkezményeként a spanyol bérszin szerinti osztélyozot nem tekinthetjiik

a gyakorlatban alkalmazhato eszkoznek.

6.8. Konzekvencia

A teszteket egybevetvén mondhatjuk, hogy a nagyobb maszkok (LBP 4, 5, 6) az érzelem
vizsgalata esetén gyakran, mas esetben csak ritkan vezettek jobb eredményre. A feloszta-
sok sorozatat haszndlo multisplit LBP 7 a bdérszin osztalyozasanal relative hatékonynak
mutatkozott, azonban levonhatjuk a kovetkeztetést, miszerint a multisplit LBP (LBP
7, 8) hasznéalata nem hozott meggy6z6 eredményeket. Ezentul megéllapithatjuk, hogy
a sziirkeskalas képek esetében nincs elegendd szininformécionk az életkor és az etnikai

csoportok felismeréséhez.
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7. A rendszer miikodés kozben

A rendszer altal hasznalt reklamokat az alabbi médon rendeltiik a megfigyeld életkordhoz

és neméhez:

| életkor / nem | né \ ferfi |
10 - 29 kozmetikumok szamitogép, hifi rendszer
30 - 49 ékszer, szakdcskonyv auto
50 + hajfesték, ranctalanito -
? turizmus mobiltelefon

9. tablazat. A reklamok.

Az alabbiak az alkalmazast szemléltetik miikodés kozben:

llyen Swiftet
még nem latott!

Aziij Swift W @ Lk o

10. tablazat. Az alkalmazas miikodés kozben.

Az eddigi eredmények persze mindossze illusztracio jellegiiek, mivel még szamos méas szem-
pontot figyelembe vehetnénk, olyanokat példaul, hogy szemiiveges-e az illetd, visel-e ék-

szert, milyen érzelmi allapotban van, stb. Vagy példaul a reklamot megfigyel6krsl —
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a hatékonysigot novelendd - készithetnénk statisztikdkat, hogy ki, mennyi ideig nézte,

hogyan hatott ra a reklam és igy tovabb.
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8. Osszefoglalas

A dolgozatomban igyekeztem bemutatni, hogy egy emberi arc szamitogéppel térténd vizs-
galata milyen megoldand6 problémakat vet fel, tovabba, hogy alkalmanként milyen ne-
hézkes lehet ezeknek a probléméaknak a hatékony megoldasa. Ezen feliil minden bizon-
nyal érzékelhets volt, hogy az id6rél-idére szellemesebb, fejlettebb és jobb hatékonysagot
igérd otletek, illetve megvalositasok ellenére egy olyan tudoméanyéagrol van sz, melynél
gyakran be kell érniink olyan technikékkal vagy moddszerekkel, amelyek eredményeit so-
hasem tekinthetjiik a végletekig biztosnak. Elég csak arra gondolnunk, hogy egy személy
kiilsG jellemzGinek meghatarozasa gyakorta énmagunknak is probléméat jelenthet, igy nem
varhatjuk, hogy az emberi agy miikodését algoritmikusan kozeliteni probéld szamitogépekre

100%-osan rabizhatunk ehhez hasonlé problémakat.

Megemlitem, hogy a projekt kapcsan készitettem egy olyan online alkalmazast, melynek
segitségével bizonyos személyeket annotéltunk életkor, bér-, haj- és szemszin alapjan.
Ezek a problémak ugyan nem mind kapcsolédnak kozvetleniil az imént targyalt felada-
tokhoz, azonban talédn jol érezhetd, hogy az ember altal szubjektiv modon érzékelt jelen-

ségek tanulméanyozasa soran mennyire koriiltekintének kell lenniink.

Tovabbé fontos kihangsilyozni, hogy ugyan az informatika egy intenziven kutatott, gazdag
ismeretanyaggal rendelkez§ érdekes és igéretes teriiletérl beszéliink, azonban az eltérd
koriilmények kézott végrehajtott, kiillonb6z6 tanulmanyok altal szolgaltatott kdvetkeztetések

Osszevetése nem egyszerii feladat.

Munkam soran azt tapasztaltam, hogy a dolgozatomban bemutatott rendszer az érzelem és
a biologiai nemek felismerésének vonatkozasaiban jol miikodének mondhato. Az életkor és
a kiilonboz6 rasszok meghizhatd besorolasa viszont a jovében még tovabbi kutatasokat és
erGfeszitéseket kivan. Ennek egy jo irdnya lehet a vazolt inkrementalis SVM hatkéonyabb

megvaldsitasianak alkalmazasa, annotalt videok automatizalt felhasznalasaval.

Dolgozatom témajaban cikk is késziilt, amely jelenleg elfogadésra var.
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