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Bevezetés

PhD tanulmanyaim soran az ember-s3amitigép interakcio (human-
computer interaction, roviden HCI) tudomanytertletéhez kot6dé
kutatasokkal foglalkoztam. Kutatasaim az ember és szamitogép
kozotti kapcesolatok vizsgalatara és modellezésére iranyultak.
Elsédleges célom a kommunikacioban szereplé emberi fél
tanulmanyozasa volt, olyan médszerek gyakorlati megvalositasat
tztem ki célul, melyek alapot teremthetnek a szamitégéppel
valé  interakciok  valtozatos  fajtainak, és  amelyek
természetesebbé tehetik a HCI-t az emberi fél szamara. Ennek
az alapjat az emberi fejbdl és arcbdl kinyerheté nonverbalis jelek
és jellegzetességek  kinyerését, reprezentalasat, valamint
felismerését megcélzo 4j képfeldolgozasi modszerek jelentették.
Az elsédleges célom tehat az ember-szamitogép kommunikacié
technologiajanak tovabbfejlesztése volt. Az eredményeim az
alabbi téziseim koré csoportosulnak:

1. Kifejlesztettem egy arcdetektdldssal, kovetéssel és felhasgndloi
azonositdssal foglalkozé alrendszert — a HCI alkalmazasom
alapjaul.

2. Toébb  eljaras tanulmanyozasaval ¢és  Gsszehasonlitd
elemzésével meghataroztam egy 2-D  pixeltérbeli
reprezentaciot az arc karakteris3tikus pontjaira vonatkozoan.

3. Nagy pontossaggal meghataroztam az arc térbel elhelyezkedését
és dramyultsdgat, a karakterisztikus pontok 2-D pixeltérbeli
helyzetének-, és az arc 3-D geometridjanak ismeretében.

4. Az elért eredményeimre tamaszkodva létrehoztam egy
eljarast valtozatos femozgdsok tér-, és iddbeli reprezentdldsdra,
valamint felismerésére.



1. Tézis: Az arc lokalizalasa

PhD tanulmanyaim soran létrehoztam egy arcdetektalassal,
kovetéssel és felhasznaloi azonositassal foglalkozo alrendszert.
A feladat magaban foglalta a sziikséges tanito-, és teszt
adatbazisok 6sszeallitasat; az eredmények méréséhez szikséges
tesztkornyezet kialakitasit az eredmények Osszehasonlitasara;
illetve a képfeldolgozasi algoritmusok attekintését [P1, P2].

1.1. Detektor tanitasok eredményei

Az altalam hasznalt arcdetektor Viola és Jones munkassagan
alapul [1]. Ugyan léteznek szabadon elérhet6 arcdetektorok, de
jonak lattam sajat arcdetektorok tanitasat, mivel a detektor
elkészitése szamos paraméter mentén konfiguralhato.

1.1.1. Tesztkornyezet és metrikak

A tesztkornyezet kialakitisa soran két szempontot vettem
figyelembe: a futasidét és a pontossagot. A futasidé egy jol
mérheté mennyiség (milliszekundumban). A pontossag kapcsan
két esetet vizsgaltam: azt amikor a detektor arcot talalt, ott, ahol
nem volt (hamis pozitiv), attdl az esettdl, amikor nem detektalt egy
1étez6 arcot (bamis negativ). Ezekbdl szarmaztattam a felidézés,
precizitis és F] mérészamokat a tanitott osztalyozoim josaganak

szamszerUusitésére.

1.1.2. Tanit6 és teszt adatbazisok

A tanitast megel6z6 1épésben létrehoztam egy reprezentativ
tanit6 adatbazist. Az adatbazis képeit két diszjunkt halmazba
soroltam: pozitiv-, és negatfv mintak halmazaba. A pozitiv
mintak kivagott arcokat abrazoltak, még a negativok arcot nem
tartalmazé képek voltak. A tanitdsokhoz két pozitiv adatbazist
hoztam létre a [2, 3, 4] adatbazisokbdl, melyek mindegyike 6500



db mintat tartalmazott. Az egyik pozitiv adatbazisba csak
frontalis arcokat vettem fel, még a masikba a frontalis orientacio
mellett £45°-ban a fiigebleges tengely koril elforgatott arcokat
is. A negativ adatbazist tekintve 15000 db mintat gyGjtGttem egy
internetes keresérobot volt segitségével [5]. Az elkésziilt
osztalyozok tesztelésére, az el6bb hivatkozott keresérobotot
felhasznalva hoztam létre két pozitiv-, és egy negativ adatbazist
1000-1000 db kép felhasznalasaval.

1.1.3. Optimalis paraméterek

1. A Jjellemzikinyerd  algoritmusok  tekintetében az  alabbi
kovetkeztetésekre jutottam:

e Ha a végfelhasznalasra szant kornyezetben nagyrészt
csak frontilis arcok fordulnak elS, akkor célszerd
Haar-féle jellemz6t [6] és frontalis arcokat valasztani a
tanitashoz,

e Ellenkez6 esetben célravezetébb az LBP-t [7]
valasztani és az elforgatott arcokkal kiegészitett
adatbazisra tanitani.

2. A pozitiy tanitomintik felbontdsinak hatasat harom kilonbo6z6
pixel méret mellett teszteltem. A 24X24 -es felbontast
valasztottam, mellyel megfelel6 pontossagot értem el ugy,
hogy nem novekedett tulsagosan a detektalas futasi ideje.

3. A kaszgkad struktira szinteit tekintve arra a kévetkeztetésre
jutottam, hogy a kaszkad struktdrat célszert 18-20 boosted
osztalyozobol Osszeallitani.

4. A boosting  algoritmus  kiilonbizd  valtogatainak  arra  a
kovetkeztetésre jutottam, hogy detektor teljesitménye nem
igazan fugg a boosting algoritmus tipusatol, de célszerd a
gentle AdaBoost [8] hasznalata.



1.2. Detektalas és kovetés eredményei

Az optimalis paraméterek mellett tanftott detektorral ugyan nagy
pontossaggal detektaltam az arcokat, de a futasideje nem tette
lehet6vé valdsideji HCI  alkalmazasok létrehozasat. A
gyakorlatban egy kovet6 eljarassal kombinaltam a detektalast. Az
detektort adott frekvenciaval futtattam a bemend képsorozaton.
Két detektalas kozott pedig egy kévetd eljarassal josoltam meg
az arc pozicidjat. A tervezett HCI rendszerem konfiguracidja
lehet6vé tette egy egyszerd, de hatékony kovetési algoritmus
adaptalasat. A teszteket megel6z6en annotaltam az arc pozicidjat
egy kozel 500 képkockabdl allé videé folyamon, melyen
valtozatos fejmozgasokat végeztem. Meghataroztam egy
hasonldsagi mértéket a detektor/kovetés kimenete és az annotalt
arcpozicié kozott. Az alabbi kévetkeztetésekre jutottam:

1. Mind a detektor-, mind a kévetés altal meghatarozott
befoglal6d téglalap tobb, mint 70%-os atfedésben volt az
annotalt téglalappal.

2. A detektor felidézésének értéke 0.97, ami a gyakorlatban azt
jelentette, hogy 13 db képkockan nem talalt arcot. A kdvetés
esetén a felidézés értéke 1.0, azaz az eljaras végig sikeresen
le tudta kévetni az arcot.

3. A futasi idSket tekintve a kovetés egy nagysagrenddel
gyorsabb volt, mint a detektalas: 15 ms alatti id6ket mértem.

4. A kovet6 eljarast felhasznalva felhasznal6i azonossagokat
rendeltem a bemend képen lathaté arcokhoz. Ezek
metaadatok formajaban jelentek meg, mint pl. az utolsé
detektalas ideje; az aktualis lokacidja-, vagy textirdja az
arcnak.



2. Tézis: Arci karakterisztikus pontok

PhD tanulmanyaim soran, meglévé modszerek tanulmanyozasa
és felhasznalasa altal létrehoztam egy alrendszert az arc
karakterisztikus pontjainak reprezentalasara. A feladat magaban
foglalta a sziikséges tanito-, és teszt adatbazisok Osszeallitasat;
valamint az eredmények méréséhez és Osszehasonlitisahoz
szitkséges tesztkOrnyezet kialakitasat [P1, P2, Po].

Az arc legfontosabb alkotéelemeit, mint példaul a szemeket,
a szajat, az orrot a nevezzitk karakterisztikus pontoknak. A
karakterisztikus pontok kézvetleniil vesznek részt a mimika, az
arcmozgas vagy akar az érzelmek kifejezésében. A pontok
helyzetébdl, mozgasabol, és egyéb szarmaztatott mennyiségeibdl
tovabbi  kovetkeztetéseket  tudtam  levonni  a  HCI
rendszeremben. A gyakorlatban harom kilonb6z6 statisztikai
modell alapu eljarast vizsgaltam meg és valasztottam ki azt,
amelyik a legjobban igazodott az elvarasaimhoz: active shape models
(ASM) 9], active appearance models (AAM) [10], és constrained local
models (CLM) [11]. A médszerek mindegyike az arc kérvonalanak
geometriai tulajdonsagait, illetve a koérvonal korili textdrat
modellezi kiilénb6z6 statisztikai eljarasok segitségével.

2.1. Tanité és teszt adatbazisok

A tanitas és a tesztelés soran az arcdetektalas fejezetben
felhasznalt adatbazisokbdl valogattam ki képeket [2, 3, 4]. Az
alakzatmodellnek a széleskorben elterjedt CMU Multi-PIE
adatbazis elrendezését valasztottam, mely 68 db karakterisztikus
pontot tartalmazott [12]. A hirom moddszert ugyanarra a 600 db
képre tanitottam. 100 emberrdl valogattam ki 2 db frontalis-, és
2-2 db a fej fuggdleges tengelye korul +45°-ban elforgatott
képet.



A tesztadatbizist hasonlé mdédon Allitottam Ossze, mint a
tanitéadatbazist, azonban olyan személyekrdl szerepeltettem
benne képeket, akik a tanitéadatbazisban nem szerepeltek. A
harom moédszert ugyanarra 300 db képre teszteltem. 50 emberrdl
valogattam ki 2 db frontalis-, és 2-2 db a fej fiiggleges tengelye
koral +45° -ban elforgatott képet. A kimerité tesztelés
érdekében egy spontan beszédhez tartozé vided felvételre is
lefuttattam a harom modszert. A felvétel 3,5 perc hosszu volt és
5000 darab képkockabdl allt. Az annotacids formatuma [13]
eltérd volt az enyémhez képest, azonban 4-4 db pont a két
szemen, 2-2 db a két szemoldokon, ketté az orron, négy a szajon,
illetve harom az arc kérvonalan megfeleltethetd volt az altalam
hasznalt formatummal.

2.2. Tesztkornyezet és metrikak

A modellillesztés pontossagat a root-mean-square (RMS) hiba
kiszamitasaval mértem — az annotalt jellemzépontok és illesztett
modell alakzatpontjai kozott. Kilon mértem az RMS hibat a
frontélis otienticiéji-, és a £45°-ban elforgatott arcokra. Ezzel
meg tudtam hatarozni a modell forgatis invarianciajat. A
kiértékelés soran aggregaltam az adatbazisokra kapott
eredményeket aszerint, hogy az alakzatmodell pontjai mely
arcrész modellezésében vesznek részt. Osszesitettem a bal
szemet, jobb szemet, bal szemold6két, jobb szemoldékot, orrot
¢és szajat alkoté hatarpontok RMS hibiit, és az igy kapott
eredményeket vetettem 6ssze egymassal.

2.3. Konkluzio

Frontalis arcokra tesztelve a modell illesztés pontossagat nem
tapasztaltam tdl nagy eltérést a harom modszer kozott. Az
adatokbdl az latszott, hogy a szemold6kok hibdja kézel kétszer



akkora, mint az Osszes tobbi arci jellemz6é. Rosszabb
eredményekkel —szembestltem akkor, amikor *45°-ban
elforgatott orientaciéju arcokra teszteltem. Az AAM lényegében
megbukott a tesztek soran: kézel 2,5x rosszabb eredményeket
produkalt, mint frontalis esetben. Ezzel szemben, a masik két
moédszernél csak masfélszeres romlas volt megfigyelhets. Az
AAM kapcsan lehetett volna ujabb modelltanitassal, esetleg
masik implementacioval kisérletezni, de a masik két
implementacié hatékonysaga miatt ezeket az Otleteket
elvetettem. Az esetek kozel 80%-ban a CLLM jobb eredményt ért
el, mint az ASM, de az eltérés nem volt szignifikans. igy a
futasidé lett az a faktor, ami alapjan a két moédszer koziil
valasztottam.

A futasidét a vide6folyamon teszteltem alaposabban. Az
ASM illesztés futasidejére fele annyi id6t mértem (30 ms), mint
a CLM-re (60 ms). A gyakorlati alkalmazasban az illesztést
tovabb optimalizaltam, 4gy, hogy a bemend képszekvencia
(k + 1)-ik elemére az § atlagalakzat helyett, k-ik képre illesztett
Sk alakzatmodellt feszitettem ki — igy az algoritmus gyorsabban
konvergalt. Az illesztés pontossagat tekintve, az ASM hibaja
atlagosan 6 pixel volt. A gyakorlatban 2,24 pixellel pontosabb
illesztést végzett, mint a CLM a video felvétel teljes hossza alatt.
A kilénbség nem szignifikans, de a tesztek soran tgy talaltam,
hogy az ASM illesztése stabilabb, mint a CLM-¢é. Ezalatt azt
értem, hogy az illesztése hibaja kevésbé ugralt a bemend
képszekvencia  szomszédos képkockai kozott.  Mindent
Osszevetve, ugy talaltam, hogy az ASM pontossaga és gyorsasaga
elegendd lesz ahhoz, hogy bonyolultabb HCI alkalmazasokat
hozzak létre.



3. Tézis: Arc elhelyezése a térben

PhD tanulmanyaim soran, az eredményeimre tamaszkodva
létrehoztam egy rendszert, mely képfeldolgozasi algoritmusokat
felhasznalva hatarozza meg a HCI rendszeremben az emberi fél
fejtartasat 2-D képeken. A feladat magaban foglalta a fejtartas
reprezentacidjat és kiszamitasat; a szitkséges teszt adatbazisok
Osszeallitasat; valamint az eredmények méréséhez sziikséges
tesztkornyezet kialakitasat [P1, P2, P4, Po, P7, P8, P10].

3.1. Fejtartas reprezentacidja és kiszamitasa
Fejtartas alatt a fej térbeli pozicidjanak és orientacidjanak az
egylttesét értem. A szamitogép a fejtartas ismeretében kaphat
képet a kommunikacids partnere figyelmének kozéppontjardl. A
fejtartast egy hat szabadsagi fokkal (6DoF) rendelkez6 modell
segitségével hataroztam meg a 3-D ecuklideszi térben. A
reprezentacié tartalmazta a fej térbeli pozicidjat leird 3-D
vektort, mely leirta, hogy hol helyezkedik el a vilag koordinata-
rendszerben a fej. Tovabba tartalmazta a fej térbeli orientacidjat
is, amely megadta, hogy a vilag koordinata-rendszerben milyen
iranyban all a fej egy rogzitett koordinata-rendszerhez képest.
Az éltalam kidolgozott mddszer 3-D pontok és azok 2-D
vetiilete alapjan hatarozta meg a fejtartast. A 2-D pontok a
kamera koordinata-rendszerben elhelyezkedé képsik felett
voltak értelmezve: az el6z6 fejezetben ismertetett alakzatmodell
hatarpontjai voltak. A 3-D pontok egy modell koordinata-
rendszerben voltak definialva és a 2-D pontok altal kijelolt
alakzathoz hasonlé geometriaja 3-D modell kontrollpontjathoz
tartoztak. A 3-D modell pontokat egy sztere6 képadatbazist [14]
felhasznalva  allitottam  el6 emberi arcokrél — készilt
mélységtérképek alapjan. A 3-D és 2-D pontokra timaszkodva
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egy perspective n-point (réviden PnP) probléma megoldasaként
definialtam a fejtartast. A PnP probléma megoldasat a POSIT
[15] eljaras segitségével hatiroztam meg, mely legalabb négy
darab, nem egy sikba es6 pontpart felhasznalva, skalazott
ortografikus vetitéssel kozelitette a perspektiv vetitést és
hatarozta meg a fej térbeli pozicidjat és orientacidjat.

3.2. Koordinata-rendszerek

Egyrészt szikségem volt a kamera koordinata-rendszerre, mely a Z
tengely pozitiv iranyaba nézett; a kép sorai az x tengellyel
parhuzamosan, az oszlopai pedig az y tengellyel parhuzamosan
alltak. Masrészt definialtam egy 3-D modell koordinata-rendszert is,
melyben a 3-D modell pontokat vettem fel. A modell
koordinata-rendszer allisa megegyezett a kamera koordinata-
rendszerével. Bz azért volt szikséges, mert a POSIT a
kamerahoz képest adta meg a modell helyzetét.

3.3. Tesztadatbazisok és tesztkérnyezet

A tesztjeim soran kiemelt figyelmet forditottam a fej x (piteh) és
Y (yaw) tengely korili elforgatasaira, mivel a rendszerem
magasabb szintd komponenseiben féként ezeket az értékeket
hasznaltam fel. A fejtartds meghatarozast két adatbazison
teszteltem. A tesztek egy részét a Biwi adatbazison [16] futtattam
le, melyet egy Kinect mozgasérzékel6 szenzor segitségével
rogzitettek a szerzék. Az adatbazis 20 emberrdl tartalmazott
tobb mint 15000 mérést, ahol a fejtartds a £75° yaw és £60°
pitch tartomanyban mozgott. Az adatbazis annotacidjat
automatikusan végezték el, igy nem volt informaciom az
annotacios adatok pontossagarol.



A moédszerem pontossagat teszteltem tovabba a GI4E
adatbazison [17]. Az adatbazis 10 emberrdl tartalmazott tobb
mint 36000 mérést, ahol a fejtartds a +30° yaw és £30° pitch
tartomanyban mozgott Ebben az adatbazisban sokkal tobb
annotacios adatot tettek kozzé a szerz6k, pl. egy 54 pontbdl allo
alakzatmodell 2-D és 3-D ground truth koordinatait, valamint a
valos fejtartast. Bz utdbbit egy erre a feladatra dedikalt szenzor
segitségével hataroztak meg. A szerz6k mérése alapjan 0.83° roll,
0.86° yaw és 1.05° pitch pontossag feltételezheté a fejtartast
tekintve.

3.4. Konkluzio
Mivel a Biwi adatbazis relativ nagy tartomanyt fedett le a pitch

és a yaw tekintetében, {gy a tesztjeim soran fejtartas
meghatarozas pontossagara fokuszaltam az intervallumok teljes
szélességében. Yaw esetén a +40° szogtartomany volt az,
amikor stabilan 10° fok alatt volt az orientaci6 abszoldt hibaja, a
minimumat (5° alatti hibat) pedig a +12° tartomanyban érte el.
A sz€EIs6 értékekhez kozeledve exponencialisan emelkedett a
hiba, amiben komoly szerepet jatszhatott az ASM modell-
illesztés is. Megjegyzem, hogy a £45°-ban elforgatott arcokra
1,5x nagyobb volt az ASM modellillesztés hibaja, mint a tisztan
frontalis arcokra.

Pitch esetén a [—32°, +40°] szégtartomany volt az, amikor
stabilan 10° fok alatt volt az orienticié abszolut hibaja, a
minimumat pedig a [—6° +16°] tartomanyban érte el. A
hibaftiggvény karakterisztikdja nem volt szimmetrikus a 0°-ra,
ami azt jelentette, hogy a felfelé néz6 emberekre nagyobb
hibaval dolgozott az algoritmus. Mivel a kamera pont szembdl
nézte a tesztalanyokat, igy a jelenség feltarasahoz tovabbi tesztek
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elvégzését tartottam sziikségesnek. Tesztjeimbdl kiderilt, hogy
a vizszintes tengely korili fejmozgas hibaja korrelal a fej
figebleges tengelye korili elforgatiasaval: a balra-lent és
balra-fent iranyokban mértem a legnagyobb hibakat. Ez sajnos
fakadhatott az adatbazis jellegébdl is.

A GI4E adatbazis kisebb tartomanyt fedett le a pitch és yaw
tekintetében, de a segitségével tobb hasznos tesztesetet is le
tudtam futtatni. Az eredményekbdl latszott, hogy a pitch itt is
pontatlanabb, mint a yaw, de a két fiiggvény karakterisztikaja
jobban megfelelt egymasnak. A fiiggbleges tengely koruli
fejmozgas hibdja a £25° tartomdnyban volt 5° alatt, ami sokkal
jobb eredmény, mint amit a Biwi esetén mértem. Ezzel szemben
az oldaliranya fejmozgas egy szlkebb intervallumban volt 5°
alatt, a *15° tartominyban — de ez is meglehetSsen jo
eredménynek szamitott.

Az adatbazis szerz6i a metaadatok koézott publikaltak egy 54
darab pontbdl all6 alakzatmodell valés 2-D és 3-D koordinatait,
mellyel ki tudtam mérni tisztan csak a fejtartds meghatarozas
hibajat. A ground truth mérésekre szamolt abszolut hiba a teljes
intervallum hosszaban egyenletes, volt: yaw esetén 1,45°, pitch
esetén pedig 1,77°. Teszteltem tovabba a sajat 3-D modellem
visszavetitésének hibajat a képsikra — a szerz6k altal publikalt
fejtartas fiiggvényében. A visszavetités hibaja kell6en egyenletes
volt, 2-6 pixel k6z6tt mozgott az intervallum teljes hosszaban. A
mobdszerem pontossaga nem maradt el a szakirodalomban létezé
megoldasokétdl [18], és sikeresen fel tudtam hasznalni a tovabbi
kutatdsaim soran.
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4. Tézis: Fejmozgasok felismerése

PhD tanulmanyaim soran létrehoztam egy rendszert, mely az
arcdetektalas, a karakterisztikus pontok kinyerése és a fejtartas
meghatarozasa soran elért eredményeinkre timaszkodva ismert
fel komplex fejmozgasokat. A feladat magiban foglalta a
fejtartas tér-, és idSbeli reprezentacidjat, valamint felismerését;
egy fejmozgas adatbazis elkészitését; tovabba az eredmények
méréséhez szitkséges tesztkornyezet kialakitasat [P1, P2, P5, P9).

A fejmozgasok  felismerése emberi  tevékenységek
felismerését jelenti néhany el6zetes megfigyelés és mérés alapjan.
Az angol szakirodalom ezt a folyamatot human activity recognition-
ként  (roviden HAR)  hivatkozza. A felismeréshez
tanulmanyoztam a fejmozgas jellemzéit: egy-egy fejmozgas
tipikus hossza 3-5 masodperc, de nem kivantam korlatozni a
lehetséges mozgasok id6beli hosszat. A felhasznalotél nem
vartam el azt sem, hogy tudataban legyen annak, hogy egy-egy
mozgast pontosan hogyan és mennyi id6 alatt kell elvégezni. Ez
a gyakorlatban azt jelentette, hogy két fejmozgas sosem volt
teljesen megegyezd.

4.1. Fejmozgas reprezentacidja

A reprezentacié definialasakor arra térekedtem, hogy valtozatos
és komplex fejmozgasokat tudjak felismerni valoés idében. A
fejtartasbol nyertem ki bizonyos jellemzdéket, majd hataroztam
meg a fejmozgas trajektoriajat. Természetesen a fejmozgasokat
idében is be kellett hatarolni. A fejmozgas kezdetét és végét is a
fejtartasbol hataroztam meg. Az altalam javasolt reprezentaciod
egységbe foglalta a térbeli-, és idébeli dimenzidit a
fejmozgasoknak.
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A fejmozgasokat, mint id6ésorokat definialtam, melyek egy
adott attributum idébeli megfigyeléseibdl épiiltek fel. A térbeli
reprezentaciot tekintve a fej orientacidjanak valtozasat vettem
figyelembe a bemené képszekvencia szomszédos elemei kozott.
A hibas fejtartasok és a lokalis zajok kiszlirésének érdekében egy
Kalman-szarét alkalmaztam a fejtartas ,,nyers” kimenetére. A
képszekvencian lathaté fejmozgashoz tehat egy s € S id6sort,
mint statisztikai mintat rendeltem, mely az a;, ;1) o) Qrin
megtfigyelésekbdl allt. Az egyes a; megfigyelések F -fel jelolt
jellemz6tér elemei voltak. Az m € M fejmozgasokat az aldbbi
formaban definidltam:

m=(l,a;,a;41, ,r4n) = (1, 5), (4.1)

ahol | € L az elvégzett tevékenység cimkéje (pl. bolintds, vagy
fejrazas). Az attributumok meghatirozasa soran a 3-D fejmodell
koordinata-rendszerének z iranya bazisvektorabdl indultam ki:
k =(0,0,1) . Forgassuk el k -t a pillanatnyi fejtartasnak
megfelelen és az eredményiil kapott vektort jeldljik k;-vel. Az
a; attributumokat az aktudlis-, és a megel6z6 képkockara
szamolt iranyvektorok kilonbségeként definialtam:

a; =k —k;_. (4.2)

Tehat a; a fej orientacidjanak a megvaltozasat jelentette két
képkocka kozott. Az egyes a; méréseket eltoltam a,-val, hogy a
mérések fuggetlenek legyenek a kezdd orientaciotol.

4.2. Felismerés folyamata

A fejmozgasokhoz tartozo6 idésorok egymashoz képest eltéréek
lehetnek az id6 vagy sebesség fliggvényében, azaz csak
nem-linedrisan illeszthet6k egymashoz az idé dimenzié mentén.
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Az illesztést egy dinamikus idévetemités (DTW) alapu
modszerrel valositottam meg [19], mely két eltéré iitemben
kivitelezett id&sor lehet6 legjobb illeszkedését hatarozza meg az
1d6 tengely transzformalasaval. Legyen ez a két idGsor:

X:= (xl,xz, ...,xN)

_ 43
Y:i= (¥, Y2 - Vi) )

A DTW, az x; és y; attributumokat probilja megteleltetni
egymasnak. Fgy C € RM*M kgltségmatrixot épit fel egy
tavolsagfiigevény felhasznalasaval és hatarozza meg a matrix
minimalis koltségli atjat, mely egyben a két idésor kozotti
optimalis illesztése is.

4.3. Fejmozgas adatbazis

A DTW két idésor optimalis illesztését valdsitja meg, a
gyakorlatban viszont ennél tébb fejmozgast akartam felismerni,
amit egy DTW-n alapul6 osztalyozo6 elkészitésével oldottam
meg. A HAR rendszer alapos vizsgalatahoz egy 26 osztalyos
osztalyozot készitettem. Az osztalyokat jeldljuk M; € M -vel,

ahol M’ a fejmozgasok halmaza:
M = {M; € M }ie[1:26]- (44

Az M; osztalyok az angol ABC fejjel leirt bettinek trajektériai
voltak, igy olyan fejmozgasokat tartalmaznak, mint pl. egy p,
vagy h betd fejjel torténd leirdsa. Az osztalyozé a fejmozgasok
kozott fennalld térbeli rendezettségen (DTW tavolsag) és egy
fejmozgas adatbazison alapult. A DTW sarkalatos pontja, hogy
két fejmozgis kozott ki kell szamitani a C € RV*M keltség-
matrixot, ami a gyakorlatban meglehetésen szamitasigényes. A
felismerés folyamatat megprobaltam annyira leegyszerGsiteni,
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amennyire az csak lehetséges. Bizonyos elvek mentén
lecsokkentettem az M; osztalyok szamossagat 1-re, majd egy
1-legk6zelebbi szomszéd (1-NN) osztalyozot hoztam 1étre.

A meglévé  fejmozgasokbdl valasztottam ki minden
osztalybol pontosan egyet: azt, amelyik a legjobban reprezentalta
az adott osztaly Gsszes elemét. Jeloljiik ezt az elemet m] -vel,
melynek a meghatarozasahoz egy fejmozgas adatbazist allitottam
Ossze. Az adatbazis 6sszeallitasa soran a mintakat 10 kalénb6z6
embertSl gyljtottem 6ssze, mindenki 20 darab fejmozgast
végzett osztalyonként, igy 200 db fejmozgast kaptam minden
egyes betire. Osztalyonként 100 darab fejmozgast hasznaltam
fel arra, hogy meghatirozzam az m; fejmozgast. A maradék
100-100 db fejmozgast kizardlag tesztelési célokra hasznaltam
fel. Az m] elemtdl azt vartam, hogy a legjobban szeparilja a
hozza tartozé6 M; osztalyt a tobbi osztalytél. Az m] elem
meghatarozasa soran kiszamoltam a sajat M; osztalyan beltl az
Osszes lehetséges elempar DTW tavolsagat, majd azt az elemet
vélasztottam m] -nek, amelyik minimalizalta az osztalyon beliili

tavolsagot.

4.4. Konkluzid

A tesztelés elsé 1épésében megvizsgaltam az egyes m] elemek
atlagos tavolsagat (U;) és korrigalt tapasztalati szorasat (0;) a
tobbi elemhez képest az M; osztalyokon belil. Ebb6l azonban
csak az osztalyok térbeli kiterjedésére vonatkozéan kaptam
visszacsatolast, a felismerés pontossagara nem. Azt tapasztaltam,
hogy az e, vagy v betlk esetén a klaszterkbzéppontok nagyon
kozel helyezkednek el a tobbi ponthoz, viszont példaul a t, vagy
q betik esetén sokkal nagyobb DTW tavolsagokat kaptam a
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tobbi elemhez képest — ezeknek az osztalyoknak az elemei kozel
haromszor akkora sugari korben helyezkedtek el, mint az el6z6
esetben. Tovabbi vizsgalataim soran azt tapasztaltam, hogy a ;
és 0; értékek az M; osztalyon beluli idésorok atlagos hosszaval
korrelalnak. A magas p; és o; értékek a DTW jellegébdl
fakadtak. Azaz nagyobb p; és o; értékek varhatok olyan
osztalyok esetén, melyek hosszabb id6sorokat tartalmaznak, de
korantsem biztos, hogy a felismerés pontossaga rosszabb lesz
ezen osztalyok esetén.

Tovabbi vizsgalataim az az els6-, és masodfaju hiba mérésére
vonatkoztak a  felidézés és  precizitais mérészamok
meghatarozasa altal. A 26 darab osztalyra szamolt precizitas
atlagos értéke 0,81 és az atlagos felidézés pedig 0,83 volt,
amelyek garanciat jelentettek mind a hamis pozitivok, mind a
hamis negativok alacsony darabszamara a felismerés soran.
Lathaté volt azonban, hogy az a, k, [, q, t és y osztalyok esetén
relativ sok hamis pozitiv talalatra kell szamitani, ezeknél az
osztalyoknal a precizitas értéke 0,56. Ugyanakkor sok hamis
negativ talalatra kell szamitani az a, d, e és h osztalyok esetén,
ezeknél a felidézés értéke 0,63. Meghataroztam tovabba az Fy
metrikat is az osztalyokra. Az F; mérészam alapjan a 10
legkisebb hibaval felismerhetd fejmozgasraaz v, u, j, i, w, f, v,
S, x és z osztalyok esetén szamithattunk. Kilon érdekesség,
hogy a z osztaly esetén mind a 100 db fejmozgas helyesen lett
felismerve. Ellenben a 10 legnagyobb hibaval felismerhet6
fejmozgasra az a, q, 1, t, d, h,n, k, m és y osztilyok esetén
szamithattunk. A legnagyobb  hibaval  felismerhet6
fejmozgasoknal a  probléma okat a mas osztalyok

mozgasformaival valé hasonlésagokban kell keresni. PL. a bettt
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hasonl6an irjuk, mint d-t, de ugyanigy hasonlésag mutatkozik
pl. azm — n, vagy | — e betlk esetén. Megvizsgiltam tovabba,
hogy van-e korrelacié a fejmozgasok atlagos hossza és az Fj
pontszamuk kozott. Kijelenthet, hogy nem figg 6ssze a két
mérés: rovidebb mintak felismerése is torténhet magas
pontossaggal (pl. i, U és z), illetve hosszabbaké is alacsonyabb
pontossaggal (pl. g, h és m) és vice versa. Mindent egybevetve
azt tapasztaltam, hogy a rendszer pontossaga az osztalyok felére
80%-on felilli (mind a precizitast, mind a felidézést tekintve),
ami mindenféleképpen j6 eredménynek szamit.
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Introduction

During my PhD studies, I elaborated on some aspects of human-
computer interactions (hereinafter HCI). I focused on examining
and modeling human-computer relationships. My primary goal
was to study the human party that is being involved in the
communication. I aimed to develop such methods that could
provide a basis for the multiple types of interactions in order to
make HCI more natural to the human party. The focal point of
my research was the development of new image processing
methods based on the information provided by the human head
and face. It covered the extraction, representation and
recognition of nonverbal signals and signs. I focused on the
improvements of the HCI’s technology; my results were
grouped around the following theses:

1. Ideveloped a subsystem as the basis of my HCI system for
face detection, face tracking and user identification.

2. 1 determined a 2-D spatial representation of facial feature points
by studying an analyzing of several approaches.

3. Idetermined the position and orientation of the human head based
on the 2-D location facial feature points on the image plane
and the corresponding 3-D geometry of the head.

4. Based on my achievements, I developed an approach for
the spatio-temporal representation and recognition of varying head

70Vernents.
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1. Thesis: Face Localization

During my PhD studies, I developed a subsystem as the basis of
my HCI application for face detection, tracking and user
identification. The task included the preparation of the necessary
training and test databases; the development of a test
environment for measuring and comparing results; as well as an
overview of image processing algorithms [P1, P2].

1.1. Results of Detector Training

The face detector was based on the work of Viola and Jones [1].
While there are freely available face detectors, but I considered
it useful to train my own ones because the detectors can be
configured along several parameters.

1.1.1. Test Environment and Metrics

I considered two aspects in the establishment of the test
environment: the runtime and accuracy. The runtime is an easily
measurable amount (in milliseconds). Furthermore, I considered
the following cases in case of accuracy: on the one hand, the case
when the detector found a face where it was not any (false
positive); and on the other hand, the case when it did not detect
an existing face (false negative). From these, I derived the
following measures in order to quantify the efficiency of my

detectors: precision, recall and Fy score.

1.1.2. Training and Test Databases

I created a representative training database from several images.
The images were divided into two disjoint sets: positive and
negative set of samples. The positive samples were cropped
faces, and the negatives were non-face images. I created two
positive databases for the trainings from the databases [2, 3, 4]
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containing 6,500 samples each of them. One of the positive
databases contained only frontal faces, and the other one
contained faces that were rotated in £45° around the vertical
axis. I also collected 15,000 samples for the negative database
using a web crawler [5]. Using the previously mentioned crawler,
I created two positive-, and a negative test database with
1000-1000 images.

1.1.3. Optimal Parameters

1. Regarding feature extraction methods 1 came to the following
conclusions:

e If mostly frontal faces can be occurred in the end-use
environment, then it is recommended to choose Haar
features [6] and frontal faces for the training,

e Otherwise, it is more useful to train with local binary
patterns 7] on the database with rotated faces.

2. Regarding the resolution of positive training samples, 1 chose the
24X24 size. It made possible to get high accuracy with
relatively low runtime of the detection.

3. Concerning the stages of cascade hierarchy, 1 found that it
should be constructed from 18-20 boosted classifiers.

4. Regarding the versions of the boosting algorithm, 1 found that the
performance of a detector does not really depend on the

boosting algorithm, but it might be recommended to use
Gentle AdaBoost [8§].

1.2. Results of Detection and Tracking

I was able to detect faces beside high accuracy with the detector
trained along the optimal parameters. However, its runtime did
not really allow me to develop real-time HCI applications. I
combined the detection with tracking in practice. I run the face
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detector with a given frequency over the element of an image

sequence, and I tried to predict the face position between two

detections with a tracking procedure. The configuration of my

HCI system made it possible to adapt a simple but efficient

template-based tracking algorithm. I annotated the face on a

video stream with almost 500 frames where I performed various

head movements. I determined the degree of similarity between

the output of the detector/tracking and the annotated face

position and came to the following conclusion:

1.

Both the detector and tracking algorithm were more than
70% overlapped with the annotated rectangle.

The detector’s recall was 0.97, which means in practice that
my face was not detected only on 13 frames overall. In case
of tracking, the recall was 1.0 that is the procedure was able
to follow my face completely.

Regarding the runtimes, the tracking was faster with a
magnitude than the detection: I measured less than 15 ms
runtime for it.

Using the face tracking method, I assigned user identities
for the faces on the input image. These were essentially a
set of metadata, e.g. the last time of detection, the current
location or texture of the face.
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2. Thesis: Facial Feature Points

During my PhD studies, I developed a subsystem by studying
and using existing methods for the representation of facial
feature points. The task included the preparation of the
necessary training and test databases; and the development of a
test environment for measuring and comparing results [P1, P2,
Po|.

Facial feature points — such as certain points of the eyes,
mouth or nose — are the most important components of the
face. These points are directly involved in the expression of
mimics, head movements or even emotions. I was able to get
several consequences from the knowledge of location,
movement and other derived quantities of these feature points.
I analyzed three different approaches in practice and selected
that one that fitted the best to my expectations: active shape models
(ASM) (9], active appearance models (AAM) [10] and constrained local
models (CLM) [11]. Each of these methods examines the
geometric properties of the face contour and the texture around
the contour using various statistical methods.

2.1. Training and Test Databases
I selected several images from the [2, 3, 4] databases used in the
chapter face detection for training and testing the different
approaches. For the configuration of the shape model, I chose
the format of CMU Multi PIE database, which contained 68
feature points [12]. I trained the three methods on the same 600
pictures from 100 people. I selected two frontals-, and 2-2
rotated ones in £45° around the vertical axis of the head.

I composed the test database in a similar way to the training
database, with the exception that I included images only from
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people who did not appear in the training database. I tested the
three methods on the same 300 pictures from 50 people. I
selected 50 frontals-, and 2-2 rotated ones in +£45° around the
vertical axis of the head. For testing purposes, I also applied the
three different approaches on a video stream that belonged to a
spontaneous speech. The stream was 3.5 minutes long and
consisted of 5,000 frames. Its annotation format was different
as my one [13], however, four points on the two eyes, 2-2 on the
two eyebrows, two on the nose, four on the mouth, and three
on the face contour were consistent with the format I used.

2.2. Test Environment and Metrics

During testing the three approaches, I analyzed the accuracy of
model fitting by calculating the root-mean-square (RMS) error —
between the annotated feature points and the points of the fitted
shape model. 1 separately measured the RMS error for the
frontal and rotated faces. I was able to determine the rotation
invariance of the methods with this test case. During the
evaluation, I aggregated the results for the feature points
according to the facial parts, such that for the left eye, right eye,
left eyebrows, right eyebrows, nose, mouth, and I performed the
comparisons based on these groups.

2.3. Conclusion

I did not experience significant differences between the three
methods during testing them for frontal faces. It appeared
clearly from the results that the error of eyebrows was almost
twice as for the other feature points. However, I faced with
worse results when I tested the approaches for the rotated faces.
The AAM was failed during the tests: it produced nearly 2.5x
worse results than in the frontal case. By contrast, the other two
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methods only had 1.5x degradation. I could perform more
experiment with AAM e.g. with more parameters or try another
implementation, but due to the effectiveness of the other two
implementations, I dismissed these ideas. Nearly 80% of test
cases, the CLM achieved better results than ASM, but the
difference was not significant. Thus, the runtime became one of
the most significant factor as the basis of my choice.

I thoroughly tested the runtime on a video stream. The
runtime of ASM fitting (30 ms) was half as the CLM (60 ms). I
further optimized the runtime of fitting in practice with the
following approach: instead of fitting the § average shape on the
(k + 1) element of the incoming image sequence, I decided to
warp the shape from the kth iteration. In this way, the fitting
converged faster. As for the accuracy of the fitting, the ASM
error was almost always lower — about 6 pixels — than the CLM.
The ASM was more accurate with 2.24 pixels than the CLM over
the full length of the video stream. The difference was not
significant, but during the tests, I found that ASM fitting was
more stable than CLM. By this, I mean that the error function
of fitting was smoother between the consecutive frames of the
input image sequence. As a summary, I found that the accuracy
and runtime of ASM could be appropriate to create more
complex HCI applications in the future.
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3. Thesis: Head Pose Estimation

During my PhD studies, I created a system based on my
previous results that used image processing algorithms to
determine the head pose on 2-D images. The task included the
representation and estimation of the head pose; composition of
the necessary test databases; and the development of a test
environment for measuring results [P1, P2, P4, P6, P7, P8, P10].

3.1. Head Pose Estimation

Head pose is the combination of the spatial position and
orientation of the head. The computer can have a feedback
about the focus of human’s attention in the knowledge of head
pose. I determined the head pose by defining a six degrees of
freedom (6DoF) model in the 3-D Euclidean space. The
representation consisted of a 3-D vector that described the
spatial position of the head, which means where the head in the
world coordinate system was located. Furthermore, it contained
the orientation of the head, which means how the head was
aligned in the wortld relative to a fixed coordinate system.

The method — I developed — determined the head pose based
on 3-D points and their 2-D projections. The 2-D points were
defined on the image plane of the camera coordinate system:
these were the boundary points of the shape model — described
in the previous chapter. The 3-D points were defined in a model
coordinate system and belonged to a 3-D model that had a
similar geometry as the 2-D shape model had. I defined the 3-D
model points by the use of a stereo image database that
contained depth maps of human faces [14]. Based on the 3-D
and 2-D points, I defined head pose as a solution of a perspective
n-Point problem (PnP problem). The solution of the PnP problem
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was determined by POSIT [15]. POSIT approximated the
perspective projection by scaled orthographic projection based
on at least four non-coplanar points on the 3-D space and
determined the spatial position and orientation of the
corresponding model.

3.2. Coordinate Systems

On the one hand, I needed a camera coordinate system that looked
towards the positive direction of the Z axis; the image rows were
parallel to the x axis and the columns to the y axis. I also
defined a 3-D wodel coordinate system in which I expressed the 3-D
model points. The model coordinate system had the same
handedness as the camera coordinate system. This was
recommended because the POSIT gave the model pose relative

to the camera.

3.3. Test Databases and Environment
During my tests, I paid special attention to the rotation of the
head around the x (pitch) and y (yaw) axis, as I used mostly these
values in the higher levels components of my system. I tested
my head pose estimation approach on two databases. Some of
the tests were run on the Biwi database [16], which was recorded
by a Kinect motion sensor. The database contained more than
15,000 measurements from 20 people, where the yaw covered
the £75° range and so did the pitch the +60° range. The
database was annotated automatically so there was no
information about the accuracy of the annotation data.

I also tested the accuracy of my method on the GI4E
database [17]. The database contained more than 36,000

measurements from 10 people, with the range +30° yaw and
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+30° pitch. In this database, the authors provided much more
metadata, e.g. the ground truth coordinates of the 2-D and 3-D
shape models with 54 points and the real head pose. The latter
was determined by a dedicated sensor. Based on the authors'
measurements 0.83° roll, 0.86° yaw and 1.05° pitch accuracy
could be considered for the annotation data.

3.4. Conclusion

The Biwi database covered a relative large range for pitch and
yaw. I was mostly interested in the accuracy of the head pose
estimation along the whole width of the intervals with the use of
Biwi. For yaw, the angle range of +40° was that where the
absolute error of the orientation was below 10°, and the error
function reached its minimum (below 5°) in the +£12° range.
Approaching the extreme values, the error increased
exponentially. Here ASM fitting could also play a major role.
Remember that the ASM fitting had 1.5 times greater error for
the faces that were rotated in £45° than for the pure frontal
faces.

For pitch, the angle range of [—32°,4+40°] was that where
the absolute error of the orientation was below 10° and the error
function reached its minimum (below 5°) in the range of
[—6°, +16°]. The error function was not symmetrical to 0°,
which meant that the algorithm worked with higher error for
people facing upwards. As the camera was looking straight away
towards the test subjects, I needed to perform further tests to
reveal this fact. My tests showed that the error of the head
movement around the horizontal axis correlated with the
rotation around the vertical axis of the head: I measured the
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highest errors in the bottom-left and the top-left directions. This
could unfortunately arise from the nature of the database.

The GI4E database covered a small range of pitch and yaw,
but I was able to perform a lot useful tests by the use of it. The
results showed that the pitch was also more inaccurate than yaw,
but the characteristics of the two functions were fit better to
each other. For yaw, the angle range of £25° was that where the
absolute error of the orientation reached its minimum
(below 5°). It was much better than what I measured for Biwi.
For pitch, the angle range of 15° was that where the absolute
error of the orientation reached its minimum (below 5°).

The authors of the database published some valuable
metadata e.g. the real 2-D and 3-D coordinates of a 54-point
shape model. I used them to verify the error of my head pose
estimation procedure. The absolute error — determined for the
ground truth measurements — was uniform over the intervals. I
measured 1.45° for yaw and 1.77° for pitch. I also tested the
error of reprojection my own 3-D model onto the image plane
— in function of the head pose published by the authors. The
reprojection error was also uniform over the whole interval. I
measured 2-6 pixels as reprojection errors. The accuracy of my
method was as reliable as the solutions in the literature [18], and

enabled me to use it successfully in my further researches.

28



4. Thesis: Head Movement Recognition

During my PhD studies, I created a system that was able to
detect complex head movements. The system was based on my
results achieved during face detection, facial feature points
extraction and head pose estimation. The task involved the
spatio-temporal representation and recognition of head
movements; the composition of a head movement database;
furthermore the development of a test environment for
measuring and comparing the results [P1, P2, P5, P9].
Recognition of head movements implied the recognition of
human activities (HAR) based on several previous observations
and measurements. I also studied the features of head
movements: the typical length of a movement was three to five
seconds, but I did not want to define any limitations for them. I
did not event expect the user to be aware of exactly how-, and
how much time a movement should be performed. This means

that two head movements were never be the same.

4.1. Representation of Head Movements
My primary goal was to recognize complex head movements in
real-time. I considered certain features of the head pose for the
representation and determined the trajectory of head
movements from them. I also localized the head movements in
time. I calculated the start-, and end points of the movements
from the head pose as well. The representation proposed by
myself included the spatial and temporal dimensions of head
movements.

I defined the head movements as time series, which were
constructed from several temporal observations of a particular
attribute. Regarding the spatial representation, I considered the
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change of head orientation over the consecutive frames of an
input image sequence. I also applied a Kalman filter to the ,,raw”
output of the head poses in order to filter out the wrong poses
and local noise. I assigned an s € § time series as a statistical
sample to each head movements shown in the image sequence,
which was consisted of some Qg, Ar41, ..., Az Observations.
The a; observations were the elements of the F feature space.

The m € M head movements were defined as follows:

m=(l,a;,a;41, ,r4n) = (1, 5), (4.1)

where [ € L was the label of the activity performed (e.g.
nodding or shaking). During the measurement of attributes, I
took the basis vector of the 3-D head model coordinate system
pointing to the z direction: k = (0,0,1). I rotated k according
to the current head pose and denoted the resulted vector by k;.
Then the a; attributes were defined as the difference of
direction vectors calculated for the current and the previous
frames:

a; =k; —ki_1. (4.2)

Thus a; expressed the change of head orientation between
two consecutive frames. I also shifted the a; measurements with

a., so the measurements became independent from the starting
otrientation of the head.

4.2. Process of Recognition

The time series of head movements may differ in time or
velocity. Therefore, they can only be alighed non-linearly
regarding the time dimension. I developed the alighment on a
dynamic time warping (DTW) method [19]. DTW determines
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the optimal alignment of two time series by transforming the
time axis. Let the two time series be:
X:= (xl,XZ, ...,XN)
Vi= (Y2 0 ym)

DTW tries to fit the X; and y; attributes to each other. A C €
RNXM

4.3)

cost matrix is constructed with the use of a distance
function and then it determines the path that has the minimal
cost in the matrix, which is the optimal fit between the two time

series.

4.3. Head Movement Database

DTW determines the optimal alignment of two time series, but
I wanted to detect more than two kind of head movements. 1
accomplished it by the definition of a DTW-based classifier. I
created a 20-class classifier for the intensive analysis of my HAR
system. Let us denote the classes with M; € M, where M is a
set of head movements:

M={M;cM }ie[1:26]~ 4.4

The M; classes were the trajectories of head-drawn letters of
the English alphabet, so each M; class contained head
movements like, a head-drawn p or h letter. The classifier was
based on the spatial-ordered nature of head movements
(regarding the DTW distance) and a head movement database.
The decisive point of DTW is to calculate the C € RN*M cost
matrix between two head movements, which is computationally
expensive in practice. I attempted to simplify the process of
recognition as much as possible. Along with certain principles, I
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reduced the cardinality of each M; class to one, and then I
created a 1-nearest neighbor (1-NN) classifier.

I determined one head movement per classes: the one that
represents all the elements of its class the best; mark this element
with m] . Therefore, I determined 26 pieces of m] head
movements. During the composition of the database, I collected
20 head movements per letter from 10 people, thus so I got 200
head movements for each letter. I used 100 head movements
per class to determine the m] head movement. The remaining
100-100 head movements were used for testing purposes only.
I expected from m] that it distinguishes the best the M; from
the other. Thus, I calculated the DTW distances between all
possible element pairs within the M; class and I selected m] to
that element which minimized the distance within its class

4.4. Conclusion

In the first step of testing, I examined the average distance (i;)
and corrected sample standard deviation (0;) of each mj
element within the M; classes. However, I got only a feedback
for the spatial extent of elements within the classes, and not for
the accuracy of recognition. I found that in the case of e and v
the m] elements were very close to the other points for
example. Furthermore, I got bigger DTW distances for the m;
elements in case of t or q letters — the elements of these classes
were located in a circle that had nearly three times bigger radius.
In my further examinations, I found that the values y; and o0y
correlated with the average length of the time series in the M;
class. The high y; and o0; values derived from the nature of

DTW. That is, larger ; and 0; values were expected for classes
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that contain longer time series, but it was not even certain that
the accuracy of the detection was worse for these classes.

My further tests were related to analysis of precision and
recall. The average precision for the 26 classes was 0.81 and the
average recall was 0.83, which was a guarantee for the low
number of false positives and false negatives during recognition.
However, I experienced more false positives in case of a, k, [,
q, t and y classes, the precision for these classes was 0.56.
Furthermore, more false negatives were appeared for the a, d,
e and h classes, here the average recall was 0.63. 1 also
determined the F; score for the classes. The following head
movements had the lowest error based on F; score: 1, u, j, i, w,
f,v,s,x and z. I have to highlight that all of the 100 head
movements were correctly recognized in case of z. Furthermore,
the head movements with the lowest accuracy could be expected
for thea, q,l,t,d, h,n, k, m and y classes. The cause of
problem here was related to the similarities of certain
movements to the other classes. For example, an a letter was
drawn similarly as d and the same for the letters m —n or
[ —e. I also examined the possible correlation between the
average length of head movements and their F; score. It can be
stated that the measurements were not correlated: shorter
samples could be detected with high accuracy (e.g. i, ¥ or z), or
longer samples with low accuracy (e.g. g, h and m) and vice
versa. Summarizing everything, I found that the accuracy of my
system was over 80% for all of the classes (both in terms of
precision and recall), which could be considered as a good result.
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