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1. Bevezetés

apjainkban a szamitégépek térnyerése és a technoldgia fejlédése

eljutott arra a szintre, hogy a hétkéznapi felhasznalok kezdenek ugy

tekinteni a gépre, mint az emberi létezéstik része. Egyre inkabb azzal
a természetes elvarassal élnek, hogy a szamitégép, a muikodésében és
gondolkodasaban is legyen olyan, mint mi emberek. A rohamos fejlédésnek
koszonhetéen mara kilén tudomanyag alakult, mely az ember és szamitégép
kozotti kapesolatokkal foglalkozik: az ember-szamitigép interakcio. Az elnevezés
az angol terminolégianak megfeleld human-computer interaction kitejezésbdl ered,
jelen értekezésben gyakran talalkozhat majd az olvasé az ennek megtelel6
roviditéssel, a HCI-vel. A HCI elsédleges kutatasi-, valamint fejlesztési
feladata, hogy olyan 4j, esetlegesen alternativ kommunikdciés eszkozoket
fejlesszen, melyek segitik az ember-szamitoégép interakcidkat az emberi fél
szamara természetesebbé, illetve magatol értet6dévé tenni. Ily médon a HCI
célja egyrészt a kapcsolatban szereplé emberi fél vizsgalata, masrészt pedig a
szitkséges hardveres és szoftveres interfészek biztositasa.

Tetszbleges ember-szamitégép interakciot célszer visszavezetni a neki
megfelel6 ember-ember interakcidra, ehhez azonban szitkséges az emberi
kommunikaci6 szabalyainak az ismerete. E szabalyrendszer pontos definialasa
és kovetkezetes alkalmazasa nélkil minden bizonnyal sosem johet létre
interakcié ember és szamitoégép kozott. Ez azonban korant sem kézenfekvé.
Gondoljunk csak bele, példaul egy autdban 1évé szamitégép, mely
folyamatosan monitorozza a sofért, mi alapjan ismetje fel azt, hogy belenézett
a visszapillantéba savvaltas el6tt, vagy azt, ha megijed, vagy éppenséggel
elalmosodik. Kovesse a tekintetinket? Vagy éppenséggel a mozdulatainkat?
Csak ugy, mint az ember-ember interakcidkban, itt is célszer( a rendelkezésre
all6 informacié halmazbdl a leheté legtobb, relevans atomi épitékockat
meghatarozni a tovabbi feldolgozas céljabol.

A kutatasaim azon a feltevésen alapulnak, hogy a kilonb6z6 szoftverek
kizarélagosan billentytzettel, egérrel, vagy érintéssel torténd vezérlése ma mar
nem elégitik ki a felhasznaldi igényeket. Egyre inkdbb névekszik a kereslet a
természetesebb, vagy eszkoz-fuggetlen interakciéra ember és szamitogép
kozott. A kommunikacid egyszerGsitésére iranyuld terveimet a mindennapi
életbdl meritettem. A szobeliség (mint verbdlis jelek halmaza) a legtipikusabb és
egyben a legnagyobb informacié tartalommal biré modja az ember-ember



kommunikaciénak. Azt azonban, hogy egy tarsalgis soran milyen jelentést
tulajdonitunk a mondanivalonknak, a szobeliség mellett szamos mas tényezo
is befolyasolja. A szébeli informaciok kiegészitésére, ellenérzésére vagy éppen
hangsulyozasara a nem szobeli, gynevezett nonverbalis jelrendszert alkalmazzuk.
A nonverbalis jelek tipikus megnyilvanulasai a mimika, a tekintet —
szemkontaktus — szemmozgas; illetve az ugynevezett vokalis jelek (pl.
hangnem ¢és hangerd); a gesztusok, a testtartds és a tavolsagtartas-
térkozszabalyozas.

1.1. Célkitiizések

A PhD tanulmanyaim soran HCI kutatasokkal foglalkoztam, azzal a céllal,
hogy az emberi fejbél és arcbol kinyerheté nonverbalis jelek és
jellegzetességek kinyerésére, reprezentalasara, valamint felismerésére hozzak
létre 4j képfeldolgozasi médszereket. Céljaim kézéppontjaban mindvégig az
HCI technolégidjanak a tovabbfejlesztése allt. Mivel a HCI valamennyi
aspektusa, kilonosen az arcbol kinyerhet6 informacidkon (pl. arckifejezések)
alapulé megkozelitések iranti igény egyre inkabb névekszik, ezért a j6vében
egyre tobb olyan megoldasra lesz igény, mely az ember-szamitégép
interakciokban folyamatosan tanulmanyozza az emberi fél arcat. Az
eredményeimet kilon alfejezetekben foglalom Gssze:

e A rendszer alapjat képezd arcdetektils, kivetd és agonosito  alrendszer
felépitését és mikodését,

e Toébb  lehetséges eljaras  tanulmanyozasaval és  Gsszehasonlitd
elemzésével egy 2-D pixel térbeli reprezentaciot az arc karakterisytikus
pontokra,

e Hoy eljarast, mely segitségével nagy pontossaggal meghataroztam az are
térbeli elhelyezfedését és iranyultsagat, a karakterisztikus pontok 2-D pixel
térbeli helyzetének és az arc 3-D geometridjanak ismeretében,

e Az el6bbickre tamaszkodva egy eljarast valtozatos fejmozgasok tér-, és
idébeli reprezentalasara és felismerésére.



2. Arcdetektalas, kovetés és azonositas

Az arcdetektalas folyamata soran a szamitogép egy tetszéleges, de szamara
ismeretlen kép birtokaban hoz déntést arrél, hogy lathato-e azon arc vagy sem.
Amennyiben igen, ugy meg kell hatarozni, hogy hany arc talalhaté a képen és
hogy azok hol talalhaték a képen. Ez nekiink, embereknek egyszertinek
tanhet, de a szamitégép szamara az arcdetektilas egy kihivast jelents
problémakér olyannyira, hogy mara az egyik legaktivabban kutatott tertiletté
nétte ki magat a HCI tudomanyagon belil.

A HCI rendszertiink szempontjabdl is alapvetd fontossagu a felhasznald
arcanak detektaldsa, mivel annak a legkisebb hibaja is akkumulalédhat a
feldolgozas késébbi 1épéseiben, igy kozvetve azok is hibassa valhatnak.
Tovabb neheziti a feladatot a kritikus futasidd, hiszen az interakciénak (ember
és szamitégép kozott) valdés idében kell torténnie, raadasul az
algoritmusoknak gyakran korlatozott tar-, és szamitaskapacitasu eszk6zon kell
futniuk. Az arcdetektalas tekintetében tehat meghatarozé a skalazhatosag
kritériuma, tovabba a moédszernek ugyantgy invariansak kell lennie az arc
megjelenésére, orientacidjara, valamint a valtozatos fényviszonyok okozta
hatasokra.

PhD tanulmanyaim soran létrehoztam egy arc lokalizalassal (detektalas és
kovetés) és felhasznaléi azonositassal foglalkozé alrendszert. A feladat
magaban foglalta a sziikséges tanitd-, és teszt adatbazisok Osszeallitasat; az
eredmények méréséhez szitkséges tesztkornyezet kialakitasat; tesztesetek
meghatarozasat; metrikak készitését az eredmények 6sszehasonlitasara; illetve
a képfeldolgozasi algoritmusok attekintését.

2.1. Irodalmi attekintés

Mar az utdbbi két évtizedben is szép szammal jelentek meg publikacidk a
témaban, tObb attekinté munka is készilt az id6szak eredményeirél lasd [1, 2.
A tanulmanyokbdl kivehets, hogy mar az ezekben az években megjelend
eljarasok is kategorizalhatok aszerint, hogy hogyan definialjdk az arc
tulajdonsagait. Az eltérés f6ként abbdl adddik, hogy mely tulajdonsagokat
tekintjiik iranyadonak, és hogy hogyan reprezentaljuk ezeket. Ha egy durva
kategorizalast szeretnénk adni a médszerekre, akkor azt mondhatnank, hogy
az eljarasok négy nagy csoportba oszthatok: tudds-alapsi modszerek, jellemzd-
alapii modszerek, sablon-alapii modszerek, illetve megelenés-alapsi modszerek. A



tudds-alapsi modszerek — emberi megfigyelések alapjan — elére definialt szabalyok
halmazat hasznaljak a detektalas soran; a jellemzd-alapii mddszerek  olyan
strukturalis jellemz6ket hasznalnak, melyek invariansak az arc pozicidjara és
megvilagitasara; a sablon-alapsi eljarisok elbzetes letarolt arc-sablonok alapjan
probalnak dontést hozni; tovabba a megelenés-alapri middszerek pedig egy
reprezentatfv  tanité arcadatbazis alapjan pusztan az arc  kilsé
jellegzetességeibdl és megjelenésébdl hataroznak meg modelleket, melyeket
késébb detektalasra hasznalnak.

Az elmult évtizedben az arcdetektalas tertilete gyokeres valtozason ment
keresztiil készonhet6en Viola és Jones munkassaganak [3]. Az 6 megoldasuk
volt ugyanis az els6, ami szélesebb felhasznaloi réteghez tudott eljutni azaltal,
hogy a kidolgozott médszeriik magas pontossag és talalati arany mellett volt
képes korlatozott kapacitast hardver eszk6zokon (pl. digitalis kameran) futni.

2.2. Viola-Jones arcdetektor

Jelen fejezetben réviden attekintjiik Viola és Jones munkajat [3] a boosting alapt
arcdetektalas aspektusabol — tessziik mindezt azért, mert a boosting
algoritmus lényegében de-facto szabvannya nétte ki magat az arcdetektalo
algoritmusok teriiletén Viola és Jones munkajat kévetben és annak
koszonhetben. Az arcdetektalé algoritmus alapétlete harom 4j megkdzelitést
foglal egységbe a valds idejid mukodés érdekében, ezek rendre: az integril
képreprezentdcid bevezetése; az osztalyozo 1étrehozasanak folyamata 4daBoost
segitségével; illetve az osztalyozok vizesés/ kaszkad struktiriba vald szervezése.

2.2.1. Az integral képreprezentacio

Az integralkép reprezentaci6 (angol terminoldgiaban summed area table, roviden
SAT) segitségével gyorsan és hatékonyan Osszegezhetjik egy racsszerkezet
téglalapalaki tartomanyaban talalhat6 racspontok intenzitasértékeit. Az eljaras
nem 4j keletd, a komputergrafikaban régota alkalmazzak [4], bar az elv mar
ezt megeléz6en is ismert volt a matematikaban, a tébbdimenzids
eloszlasfiiggvények tertiletén. Viola és Jones felismerték, hogy az osztalyozas
soran célszeribb képrégiok jellemzéivel foglalkozni (kilénallé képpontok
helyett). Valasztasuk a Haar-féle jellemzikre esett és e jellemzok tobbféle méret
melletti gyors kiszamitasa érdekében vezették be az integralt képet.



1. dbra. Az integral képreprezentaciéo meghatarozasa.
Az integralkép el6allitasa az alabbi mdédon lehetséges:
(6, Y) = Saranyray (G, Y), e
ahol ii(x, y) az integral kép értéke az (x,y) pixel pozicioban, i(x',y') pedig

az (x',y") pixel intenzitisa az eredeti képen. Az integral kép hasznalatival
tehat rendkivil hatékonyan 6sszegezhetSk egy téglalapalaka tartomanyban
elhelyezkedd pixelek intenzitasértékei, ugy ahogy az 1. abra is mutatja, az
ABCD téglalapba es6 pixelek intenzitasértékeinek az Osszege négy
tombhivatkozassal szamithato:

Yxyeascn () = ii(A) +ii(C) — ii(B) — ii(D). (2.2)

Hem B =™

2. abra. Az integral képreprezentacié és a Haar jellemzdk (alsé sor: a, b, ¢, d és
e abra) illusztracidja.

A Haar jellemz6k tekintetében — lasd 2. dbra — az integralképet egy
(sulyozott) kilonbség eléallitasahoz hasznaljuk fel, példaul az (a) jellemzé
értéke a so6tét-, és vilagos téglalapok alatti intenzitasértékek kilonbsége. A
jellemzd8ket tehat az i kép felett értékeljik ki. Egy jellemz8, kett6-, vagy tobb
szomszédos téglalapbdl éptl fel, tehat egy jellemz6én belil a téglalapoknak
vannak ko6zos oldalaik és csucspontjaik. Az i képen barmely téglalap alapa
terileten 1évé pixelek 6sszege az il kép négy intenzitas értékének kiolvasasaval
megkaphato. Bz a gyakorlatban azt jelenti, hogy az 2. abran lathato (a) jellemz6



értékének meghatarozasahoz az integralkép hat tombhivatkozasra van
szitkség a fekete és fehér téglalapok k6zos éleihez tartozd csticspontok miatt.

2.2.2. AdaBoost algoritmus

A boosting egy algoritmuscsaladot foglal magaban, melynek tagjai tobb, szolid
pontossagu (Ggynevezett gyenge) hipotézis kombinacidjat felhasznalva
hataroznak meg egy magas pontossiagi (dgynevezett erds) hipotézist. A
technika felvezetéséhez az olvasonak célszerd elolvasnia az [5] konyvfejezetet.
A tovabbiakban réviden ismertetjik az arcdetektalashoz hasznalt adaptive
boosting (roviden AdaBoost) algoritmust [6]. Az AdaBoost iteracionként egy
genge osgtilyozdt hataroz meg. Az adaptivitasa abban rejlik, hogy egy gyenge
osztalyozé definialasa soran nagyobb sullyal veszi szamitasba azokat a tanité
mintakat, melyeket az altala mar el6allitott gyenge osztilyozok hibasan
osztalyoztak. A gyenge osztalyoz6 elnevezés a gyenge osztalyozasi
képességbdl fakad. Azonban, ha a gyenge osztalyozok pontossiga kicsivel
tobb mint 50%, akkor a boosting algoritmus minden djabb iteracios 1épésben
egy pontosabb erds osgtilyozit épit fel a rendelkezésre all6 gyenge
osztalyozokbdl [6].

Legyen adva a tanitémintdk halmaza: S = {(x;,2;),i = 1 ... N}, ahol az
egyes X; € X valtozok (esetiinkben az arcok) az osztilyozé értelmezési
tartomanyanak az elemei; valamint a z; € Z célvaltozok a cimke tér elemei.
Binaris osztalyozisi problémik esetén Z = {—1,+1}, a pozitiv és negativ
mintaknak megfeleléen. Az AdaBoost kimenetét a szakirodalom erés
(boosted) osztalyozoként hivatkozza és az alabbi formaban definialja:

FT () = iz fe (), 2:3)
ahol az FT: X — R additiv modell, a T darab f; bazisfiiggvény, mint alacsony

komplexitasi gyenge osztalyozo linearis kombinacidjaként all elé (a bazis
figevényeket késébb ismertetem). Az osztalyozas soran a bemend x mintak
cimkéjét tisztan az FT elSjele alapjan hatarozzuk meg. Tovabba
megjegyezziik, hogy egyes implementicidkban az FT abszolat értéke az
osztalyozas megbizhat6sagaval lehet aranyos.

Az AdaBoost, a (t + 1) -edik iterdciéban a legjobb tulajdonsigokkal
rendelkez6 fi4q bazisfliggvényt probalja meghatirozni, az el6z6 iterdcidban
meghatirozott FT ismeretében. A bazis figgvények — mint gyenge
osztalyozok — egyetlen attributum érték mentén osztalyozzak a



tanitomintakat: pozitiv-, illetve negativ mintaknak. Az osztalyozas egy
he: X —> R figgvénnyel torténik, mely tulajdonképpen a gyenge hipotézis:
esetiinkben az integral kép alapjan szamitott Haar jellemzd, lasd 2. abra. A
gyenge osztilyozashoz szikséges még egy 0, dontési kiszob, mely a hy
fuggvény értékeit sorolja két halmazba. Az f; bazis fliggvény az el6bbi dontési
kiisz6bot és gyenge hipotézist felhasznalva az alabbi formaban definialhato:

¢, hah(x) <0
c, kilonben.

fio) ={ .4

A fenti egyenletben szerepl6 ¢; és ¢, mennyiségek az osztalyozas
kimenetéhez tartozé konfidenciak. Az optimalis ¢; és ¢, értékek
meghatarozasat nem  ismertetjik, de Ilényegében egy sulyozott
koltségfigevény minimalizalasanak eredményeként allnak el6 [7]. A stlyokat
arra hasznalja az algoritmus, hogy a soron kovetkezé iteracids 1épésben
csokkentse a hibas osztalyozas hatasat. Ezt tgy éri el, hogy a megel6z6
iteracios lépésben rosszul osztalyozott mintakat felsulyozza, igy helyezve
nagyobb hangsulyt a nehezen osztalyozhat6é mintakra.

2.2.3. Kaszkad struktara

Mar emlitettem, hogy a Viola-Jones algoritmus kasgkdd struktiriba rendezi a
boosted osztalyozokat. A kaszkad struktara kritikus pontja az algoritmusnak,
hiszen ezzel a 1épéssel kisebb-, kompaktabb felépitést és hatékonyabb
osztalyozok készitésére nyilik lehetéséguink. Az alapétlet az, hogy viszonylag
koénnyen készithettink olyan boosted osztalyozokat, amelyek a negativ példak
nagy rész¢ét mar az algoritmus elsé néhany lépéseiben visszautasitjak, viszont
a pozitivokat elfogadjak. A kaszkad struktura lényegében egy olyan specialis
dontési fa, melyben minden elemnek egy rakévetkezdje lehet, kivéve az utolso
szinten elhelyezkedd elemet, mely egy levélelem. Viola és Jones 4667 darab
jellemzé felhasznalasaval épitett fel egy 32 darab boosted osztalyozobdl allo
kaszkad struktarat. A kaszkad struktara csucsai rendre 2, 5, 20, 20, 20, 50, 50,

100, ..,100 , 200, ..,200 darab gyenge osztalyozot tartalmaztak. Ez részben
5db 20 db
intuicién alapul, masrészt viszont a struktura lényege az, hogy a lehetd

legkorabbi szakaszban, a lehet6 legkevesebb gyenge osztalyozdval minél tobb
negativ mintat utasitson el. A pozitiv mintakra mindegyik osztalyozé pozitiv
valaszt ad, igy a bonyolult szamitasok csak az {géretes részekre futnak le. Ez
egyben azt is jelenti, hogy még az igéretes részeken novekszik a detektor



futasideje, addig mindenhol mashol jelentésen csokken. A detektalas
futasideje a teljes bemend képre drasztikusan lecsokkenhet, ha az kevés
igéretes részt tartalmaz. Ahogy azt a 3. abra is mutatja, a detektalas soran
minden egyes bemend minta a boosted osztalyozoknak egy sorozatan halad
végig. A boosted osztalyozok kimenete binaris: ha pozitiv valaszt ad, akkor
elinditja a rakovetkez6 osztalyozot; ha negativ valaszt ad akkor megszakitjuk
a kiértékelést és a mintat elutasitjuk (mondvan, hogy nem arcot abrazol).

Bemend
mintik

Tovibbi
Jeldolgozds

Elutasitott mintik

3. abra. A kaszkad struktura. Minden egyes csucs egy boosted osztalyozot
reprezental (lasd 2.3. egyenlet).

A kaszkad struktura a tanitasi folyamatra is hatassal van. Feltételezhetjik,
hogy az arcdetektalds lényegében egy ritka esemény bekovetkezésének a
detektalasa. Kovetkezésképpen, milliardos nagysagrendd negativ mintara
lenne sziikség ahhoz, hogy magas teljesitményd detektort lehessen tanitani. A
nagy mennyiségl negativ minta kezelésére egy ugynevezett bootstrap
folyamatot lehet bevezetni, mely soran minden boosted osztilyozéra
manualisan meghatarozunk egy dontési kuszobot. A kévetkez6 szinten
elhelyezkedd boosted osztalyozoé elkészitéséhez az el6bbi kiiszobot és az eddig
létrejott részleges osztalyozot felhasznalva olyan negativ mintakat kerestink,
amelyek a tanitas soran még nem lettek elutasitva. Ezt leszamitva azonban, a
boosted osztalyozokat egymastdl figgetlenil tanitjuk. Az el6bb ismertetett
dontési kiszob megvalasztasa kritikus, ugyanis altala tdlsagosan elutasitéva
vagy elfogadéva valhat az osztalyozas. Még az el6bbi esetben a detektorunk
kell6en gyors lesz, de ugyanakkor sok hamis negativ talalatot fog adni, addig a
masik esetben lesz egy kelléen pontos, de lassi detektorunk. Egy jo
tulajdonsagokkal  rendelkez8 arcdetektor —készitése, a  paraméterck
finomhangolasa miatt nagyon sok id6t emészthet fel.



2.3. Detektor tanitasok eredményei

Az arcdetektalasnak alapvetd szerepe van a HCI rendszeremben; ez képezi a
rendszer alapjat, igy a detektalas soran bekévetkez6 hibak felszivaroghatnak a
magasabb szinti komponensekbe is. Fontos leszogezni, hogy ugyan léteznek
szabadon elérhet6 arcdetektorok, de jonak lattam sajat arcdetektorok
elkészitését, melyek jobban igazodnak az elvarasaimhoz: arcok detektalasa
valtozatos poziciokban, orienticiéval és valos idében [8]. Mivel a detektor
néhany eleme — példaul a jellemzoékinyerd, vagy a tanuld algoritmus —
lecserélhetd, igy ki kell valasztani egy olyan kombinaciét, amely a legjobban
igazodik a céljaimhoz. Itt két szempont igazan fontos, a futasid6é és a
pontossag. A futasid6 viszonylag egyértelmd, jol mérheté mennyiség, és mint
korabban emlitettem, talan az egyik legfontosabb mérészam korlatozott
kapacitasu eszk6zok esetén. A futasi idére vonatkozoé teszteket egy Intel (R)
Core(TM)2 Quad CPU Q9550 @ 2.83 GHz processzorral felszerelt
szamitogépen végeztem el.

A pontossag nehezebben definialhaté. A talalati aranyok szamitasanal nem
csak helyes és hibas eredményt kilénboztethetink meg. El kell killoniteni azt
az esetet, amikor a detektor arcot talalt, ott, ahol nem volt, attdl az esettdl,
amikor nem detektalt egy 1étezé arcot. Az elébbit hamis pozitiv talalatnak,
utobbit hamis negativnak nevezzik. Ennek analdgiajara beszélhetink valds pozitiv
és valds negatiy talalatokrdl is. A detektalas folyamatanak sajatossaga (lasd 2.4.
fejezet) miatt a valés negativ talalatokat nem fogom szamszerisiteni, hiszen a
csuszoablakos eljaras miatt az ablak szamos pozicidjaban keletkezne efféle
talalat, {gy nem lenne kifejez6 ereje ennek a mérészamnak. Az 1. tablazatban
bemutatott konfiziés matrix foglalja 6ssze a fent emlitett fogalmakat.

Aktualis osztaly
annotdcio eredménye

Pozitiv Negativ
Q >
%’ é\ fg TP FP
N § S Valds pozitiv Hamis poxitiv
o3
28
£ § 2 Hamis negativ Valds negativ

1. tAblazat. Az eredmények kvantitativ kiértékelésénél hasznalt mérészamok.



Az osztalyozoim josaganak szamszerGsitésére a precizitds (precision) és

Jfelidézés (recall) mérészamokat hasznaltam: precision = valamint

TP+FP’

recall = Egyéb mérészamokat a valés negativ talalatok nehézkes

TP+FN’
értelmezése miatt nem szarmaztattam a konfuzids matrixbol. A gyakorlatban

az volt a célom, hogy mind a precizitas, mind az felidézés értékét
maximalizdljam a detektor tanitasok soran. Ehhez az F; mérészamot is
meghataroztam, mely a precizitas és a felidézés Osszefoglalasara szolgal. Az Fy
mérészam a harmonikus kozépértéket reprezentalja a két mutatd kozott. Az
alabbiakban a sajat arcdetektoraim elkészitése soran szerzett tapasztalataimat

Osszegzem.

2.3.1. Tanité6 és teszt adatbazisok

A tanitas elsé 1épése a tanité adatbazis létrehozasa és felcimkézése, vagyis
annotaldsa. A tanité adatbazis létrehozasanak egyik legfontosabb szempontja,
hogy az minél reprezentativabb legyen. Részben igaz az a megallapitas, hogy
minél tobb tanitominta all rendelkezéstinkre, annal jobban teljesit majd az
osztalyozé. Arra azonban figyelni kell, hogy a tanul6 algoritmusok hajlamosak
tultanulni, vagyis, ha bizonyos tipusu tanitoképek felilreprezentaltak, akkor az
osztalyoz6  statisztikai  modellle az adott kategériaban  talalhato
valtozatossagokat fogja leirni, nem pedig az altalanos jellegzetességeket. A
tanitd adatbazis képeit két, egymassal diszjunkt halmazba kell sorolni: a
pozitiv-, és a negativ mintak halmazaba. A pozitiv mintak egy-egy kivagott
arcot abrazoltak; a negativok pedig értelemszerfien az arcot nem tartalmazo
képek voltak. Viola és Jones 4916 darab pozitiv mintat és 9500 darab negativ
mintat hasznaltak az arcdetektoruk létrehozasahoz (melybél 350 millié darab
arcot nem tartalmaz6 komponenst nyertek ki a tanitashoz). Ez a nagysagrend
és arany az, amit érdemes kovetni a tervezésnél.

A tanitasokhoz két pozitiv adatbazist hoztam létre az 2. tablazatban
szerepl6 adatbazisokbol, melyek 6500 db mintat tartalmaztak kilon-kilon. Az
egyik pozitiv adatbazis csak frontalis arcokat tartalmazott, még a masik a
frontalis orientacié mellett 45°-ban a fiiggdleges tengely kortl (pozitiv és
negativ iranyban) elforgatott arcot is. A csak frontalis arcokat tartalmazo
adatbazist a tovabbiakban eredeti adatbizisként fogom hivatkozni, még a masikat
kiterjesztett adathazisként. A negativ adatbazist tekintve 15000 db mintat
gyjtottem ¢és alkalmaztam egy internetes keres6robot volt segitségével [9].
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Személyek Képek

Adatbazis Arc pozicio

szama darabszama
HuComTech 2260
Multimodal 113 (50 oranyi 5
Database [10] felvételbdl)
The Extended
Yale Face 28 16128 9
Database B [11]
The Extended
Cohn-Kanade 123 10558 2

Dataset (CK+) [12]
2. tablazat. A pozitiv mintakhoz felhasznalt adatbazisok.

Az elkészilt osztalyozok tesztelésére, az el6bb hivatkozott keresérobotot
felhasznalva hoztam létre két pozitiv-, és egy negativ tesztadatbazist (a
tanitasnak megfelel6en): az egyik pozitiv adatbazis 1000 db csak frontalis arcot
tartalmazott, még a masik 1000 db a frontalis orientacié mellett 45°-ban a
figeobleges tengely koril (pozitiv és negativ iranyban) elforgatott arcot is. A
negativ tesztadatbazist tekintve 1000 db mintat hasznaltam fel. A
tesztadatbazisnal felhasznalt mintak felbontasa 640 X 480 pixel volt.

2.3.2. Jellemdkinyerd algoritmusok valtozatai

A Haar jellemz6k (lasd 2. abra), az integral képnek kdszénhetéen gyorsan és
egyszerden szamithatok, azonban a tengelyallasa alap jellemz6k felhasznalasi
kore erésen korlatozott. Ezek a jellemz6k oOnmagukban nem igazan
alkalmasak a frontalistél eltéré orientaciéju arcok detektalasara, vagy a
megvilagitasban  bekovetkezé  hirtelen  valtozasok — kezelésére. A
szakirodalomban gyakran hasznaljak a Haar jellemzSknek egy kiterjesztett
halmazat [13], melyet az eredeti tengelyallasu jellemzSknek a 45°-ban t6rténd

elforgatasaval kapnak, lasd 4. abra.

 —
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4. abra. A 45°-kal elforgatott Haar jellemzdk.
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A Haar jellemz6k egyik legnagyobb gyengesége, hogy nem robusztusak az
extrém megvilagitasi viszonyokra. A lokdlis bindris minta (local binary patterns,
réviden LBP) elnevezést eljarast [14] gyakran hasznaljak a képfeldolgozasban
az eltéré megvilagitasbol fakadd problémak kiszirésére. Az eljaras egy kép
pixeleit cimkézi fel aszerint, hogy milyen az egyes pixelek szomszédsagaban
1évé pixelek intenzitiasa (lasd 5. abra). Ezekbdl a cimkékbdl az algoritmus
binaris, tgynevezett LBP kodokat hoz létre, melyek felhasznalasaval a kép
adott régidinak a texturajat tudjuk leirni — csak dgy, mint a Haar jellemzék
esetén. Az LBP kéd létrehozasanak folyamata elolvashaté a kovetkezo
publikacioban: [14]. Tovabba részletesen olvashatunk arrél, hogy miként
kombinalhat6 hatékonyan az LBP osztalyozé az AdaBoost algoritmussal a
[15] publikacioban.

9111412]6
7 8191217 LBP 111(0
6165331 0
é 1{4(7]1 t 01010
41612113 ‘

5. abra. Texturak leirdsa lokalis binaris mintak segitségével. Pl. a jeldlt régidhoz
szamitott LBP kod: (11000001), = (193),,

Texturak lefrasara gyakran hasznalatos az élhisztogram leird, mely a képen
talalhato lokalis élek iranya alapjan épit hisztogramot. A modszer jelentsége
abban rejlik, hogy hisztogram normalizalds utan lehetdségink nyilik
kilonbo6z6 méretd képek 6sszehasonlitasara. A Haar jellemz&kkel ellentétben,
az élek sokkal inkabb invariansak a megvilagitasban bekévetkez6 valtozasokra
és képesek a bonyolultabb geometriai jellemzék kodolasara is. Az
élhisztogramhoz hasonlé modszer, a gradiens irany hisgtogram [16] (bistogram of
oriented gradients, téviden HoG), mely az élhisztogram tovabbfejlesztésének is
tekinthet6 (lasd 6. abra). A HoG is hatékonyan kombinalhaté az AdaBoost
algoritmussal olyannyira, hogy mara szabvany lett a gyalogos detektalds
tertiletén, lasd [17, 18, 19].
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6. abra. Texturak leirasa gradiens irany hisztogram segitségével. A jeldlt
téglalaphoz szamolt HoG leir6: (01011110), = (94)4,.

Az optimalis jellemz6tipus kivalasztasa soran az volt a célom, hogy a
detektor a leheté leginkabb invarians legyen a fej pozicidjara és az eltérd
megvilagitasbol fakadé fényviszonyokra. A fejpozicié kapcsan azonban elég
szik a volt mozgasterem, hiszen a pozitiv adatbazis megalkotasakor tigyelnem
kellett arra, hogy az egyes mintak megfeleltethet6k legyenek egymasnak. Az
eredmények szamszerisitését tekintve az eredeti-, és a kiterjesztett adatbazisra
tanitva és tesztelve végeztem el tobb mérést. Az osztalyozokat a két
adatbazisra kilon-kilén tanitottam ugy, hogy a tanitds Osszes tObbi
paramétere  megegyezett. Az alabbi felsorolasban  Gsszegzem a
tapasztalataimat:

° Altalénosségban elmondhat6, hogy az eredeti adatbazisra tanitott
osztalyozok jobban teljesitenck a csak frontalis arcokat tartalmazé
tesztadatbazisokon; és ugyanigy jobbak a kiterjesztett adatbazison
tanitott osztalyozok a kiterjesztett tesztadatbazison.

e Az eredeti adatbazis esetén a Haar-féle jellemzo6k jobban teljesitenek,
mint a masik kett$ tipus (lasd 7. abra).

e Az el6z6 megallapitds azonban nem igaz a kiterjesztett adatbazisra. Itt
az LBP jellemz6k sokkal jobban teljesitenck a gyakorlatban, azaz
kevésbé érzékenyek az arc orientacidjara (lasd 8. abra).

. Erdekességképpen megemlithet6, hogy az LBP akkor is jol teljesit a
kiterjesztett adatbazison tesztelve, ha a tanitas az eredeti adatbazison
tortént, (lasd 8. abra, Ori-GAB-LBP-24).

e Megemlitends, hogy a HoG meglehetésen rosszul teljesitett minden
esetben (lasd 0), ami tobbek kozt betudhaté annak, hogy a tanité mintak
alacsony felbontasa miatt kevésbé karakterisztikusak az élek az arcon

beldl.
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Osszességében az mondhaté el, hogy ha a végfelhasznalasra szant
kornyezetben tulnyomorészt frontalis arcok fordulhatnak csak eld, akkor
célszerd Haar-féle jellemz6t valasztani és csak frontalis arcokra tanitani.
Masrészt, célszert az LBP hasznalata és a kiterjesztett adatbazisra torténé

tanitas, ha valtozatos orientaciok mellett akarunk arcokat detektalni.

Teszteredmények az eredeti adatbazisra
1,0 o
0,8 %
0,6 P
0,4 7
0,2 ¥

—— o ot

0,0 -
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Ori-RAB-Haar-24 e= e e« Ori-GAB-Haar-24 Ext-DAB-Haar-24

7. abra. A hdrom legjobb osztalyozé teljesitménye az eredeti tesztadatbazisra. A
fuggbleges tengelyen az osztélyozok F, mér6szamat abrazoltam, a vizszintes
tengelyen pedig a kaszkad struktdra szintjeit. Roviditések: Ori: Eredeti
adatbazisra tanitva; Ext: kiterjesztett adatbazisra tanitva; DAB/GAB/RAB:
boosting algoritmus tipusa; 24: tanitdmintak horizontalis és vertikalis pixel mérete.

Teszteredmények a kiterjesztett adatbazisra

1,0 TR
ST i
08 .
7
0,6 R4
..;,
0,4 .,.-’
0,2 7
——‘—"
0,0 =
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
ceses Ext-GAB-LBP-24 e= == = Ext-DAB-Haar-24 Ori-GAB-LBP-24

8. abra. A harom legjobb osztalyozé teljesitménye a kiterjesztett teszt adatbazisra.
A flggdleges tengelyen az osztalyozék F; mérészamat abrazoltam, a vizszintes
tengelyen pedig a kaszkad struktura szintjeit.
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2.3.3. Tanité mintak mérete

A tesztek soran a pozitiv mintdk méretének hatasat a pontossiagra harom
kilonbozé felbontas mellett vizsgaltam ugy, hogy minden mas paraméter
megegyezett: 12X12 | 24X24 ¢és 48X48 pixel méretekkel. Ebben a
tesztesetben, az eléz6ek soran legjobbnak talalt Haar-féle jellemzdket
hasznaltam fel. A tanitds soran azt tapasztaltam, hogy a tanité mintak mérete
nem igazan van hatassal a tanitas futasidejére, igy a méretet érdemes egyéb a
modell jésagira vonatkozo kritériumok szerint megvalasztani. Az 9. abra
mutatja a harom detektor teljesitményére vonatkozo tapasztalatainkat.

A felbontas hatasa az teljesitményre
1,0
0,6 o
0,4 o’
0,2 XN
00 | eamenassssmasas
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

eecee 12x12 24x24 48x48

9. dbra. A harom detektor teljesitménye, a pozitiv mintak eltérd felbontasa mellett.
A vizszintes tengelyen a kaszkad struktura szintjeit 4brazoltam, még a fuggdleges
tengelyen a detektorok F; mérészamat. Mindharom detektor tanitasahoz Haar-
féle jellemz6ket hasznaltam.

Azt tapasztaltam, hogy a precizitas karakterisztikaja fiiggetlen a pozitiv
mintdk méretétdl, azonban a felidézés értéke a kaszkad egy bizonyos szintje
felett elkezd csokkenni, ami a legkisebb felbontas mellett volt a
legszembetinébb. Kilon érdekesség, hogy a legkisebb felbontason intenziv
emelkedés figyelhet6 meg az F; mérészam karakterisztikajanak masodik
harmadaban, ami a harmadik harmadra stagnilni kezd. A 24X24-es és
48x48-as felbontasokhoz tartozé F; mérészamok szinte egybeesnek és a 15.
szint felett j6sagban megel6zik a 12X12-es felbontast. Az egyetlen ok, amiért
felesleges tovabb tanitani a detektorokat, és amiért a gyakorlatban ajanlott a
24X24 -es felbontast valasztani az a kovetkezd: szignifikans eltérés
mutatkozik a futasi idében. Tesztjeim alapjan a felbontas négyszerezésével a
futasi id6 megduplazodik (lasd 3. tablazat). A pozitiv mintak magasabb
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felbontasa tehat ronthatja a hatasfokot, a felbontast ugy kell megvalasztani,
hogy elérjik a megfelel6 pontossagot, de ne néveljik meg tdlsigosan a
detektor futasi idejét.

12x12 24%24 48x48
44 ms 84 ms 157 ms

3. tablazat. A pozitiv mintak felbontasanak, illetve a futasi idének a kapcsolata.

2.3.4. Kaszkad struktura szintjei

A kaszkad struktura a gyakorlatban ugy makodik, hogy minden szint kisziri a
mintak egy részét, és csak azt fogja pozitivnak értékelni, amelyik az Gsszes
szinten atmegy. Igy a szintek szamanak névelésével altaliban csékken a
felidézés értéke, és né a precizitaisé. El6zetes varakozasaim alapjan
feltételeztem, hogy a kaszkad struktira szintjeinek névekedésével a futasidé is
néni fog mondvan, hogy minél tobb szint van, annal tébb kiértékelést kell
elvégezni. Meglepé médon azonban ennek pont az ellenkezjét tapasztaltam,
hiszen a kevesebb szintbdl allé osztilyozok esetén magasabb futasidéket
mértem. Ez azzal magyarazhato, hogy a kevés szintb6l allo osztalyozok tobb
pozitiv talalatot adnak, igy az ezt kévetd csoportostast is tobb elemre kell
lefuttatni. A csoportositastél bévebben a 2.4. fejezetben irok. A 10. abran
abrazoltam a detektalas és csoportositas futasidejét a szintek szamanak
fugevényében. Kijelenthetd, hogy a szintek szamanak szerepe elenyészé
tisztan a detektalds futasidejét tekintve. Az osztalyozo tanitdsa aranyaiban
ugyan tobb idét igényel, de a detektalas futasideje lényegében nem fiigg a
szintek szamatol.

Detektalas és csoportositas futasideje
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10. abra. A fiigg6leges tengely a futasidét jelenti milliszekundumban, a vizszintes
pedig a szintek darabszamat a kaszkad strukturaban.
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2.3.5. Boosting algoritmus valtozatai

A kilonbozé jellemzEkinyeré eljarasok kiprébalasa mellett kilénb6z6 tipusa
boosting algoritmusok is hatassal lehetnek a detektor pontossagara. Viola és
Jones az eredeti munkajukban (3] a disgkrét AdaBoost algoritmust (DAB)
hasznaltdk [0], ahol a gyenge osztalyozoknak megfelel6 bazisfiggvények az
ft(x): X = {=1;+1} formiban definidlhatok. A diszkrét AdaBoost egy
altalanositasa a Rea/Boost algoritmus (RAB), ami a DAB-tdl annyiban tér el,
hogy f;(x) bazisfiiggvények valdsértéki fiiggvények. A RAB az f;(x) elSjele
alapjan osztilyozza a mintikat pozitivnak, vagy negativnak, tovabba f;(x)
abszolut értéke aranyos a becslés megbizhatésagaval. A RAB azért is lehet
érdekes szamunkra, mert tobb kutatas latott napvilagot azzal kapcsolatban,
hogy hatékonyan mikoédik akkor is, amikor tobb nézépontban abrazolt
arcokat akarunk detektalni [20, 21, 22].

Az el6z6 ketté boosting varians az iteracios 1épésekben mohoén hatarozza
meg az f;(x) bazisfiiggvény értékeit. A mohd algoritmus azonban nem
mindig ad optimalis megoldast és meglehetésen érzékeny a hibas kezdé
lépésekre. Az AdaBoost algoritmus egyik j6 tulajdonsaga, hogy képes
azonositani a kiugr6 értékeket (outlier-eket), azaz a nehezen kategorizalhatéd
mintakat. Az AdaBoost algoritmus felstlyozza ezeket a nehezen osztalyozhato
mintakat. Azonban koénnyen lehet, hogy a magas sullyal rendelkez6 minta
valéjaban egy kiugroé érték. Sok kiugrd érték esetén pedig til nagy hangsulyt
helyezhet a boosting algoritmus ez ezekhez tartozé tanité mintakra. Az
AdaBoost algoritmus egyik variansa, a gentle AdaBoost (GAB) ezt a problémat
probalja orvosolni azaltal, hogy a kiugré értékekhez kisebb sulyt rendel, ezzel
kotlatozva a moho algoritmust. Ugyan a GAB algoritmus néhany esetben alig
teljesit jobban a RAB-nal, de bizonyos esetekben jobban teljesit zajos
kornyezetekben [23]. A teszteredményeimbdl azt tapasztaltam, hogy az
eredeti-, vagy kiterjesztett adatbazistdl figgetlentl mar az elsé 6t legjobb
detektor esetében is megtalalhaté mind a harom boosting tipus. Ebbdl arra
kovetkeztettem, hogy a detektor teljesitménye nem fligg jelentésen a boosting
algoritmus tipusatol, de azt azért megjegyzem, hogy mind az eredeti-, mind a
kiterjesztett adatbazisra a GAB algoritmus teljesitett a legjobban.

2.3.6. Tanitas optimalis paraméterei
Jelen pontban a detektorok tanitisa soran szerzett tapasztalataimat
Osszegzem. A tanitas soran 6500 db pozitiv-, és 15000 db negativ mintat
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hasznaltam fel. Az elkészilt osztalyozok tesztelésére, ugyanezen
keresSrobotot felhasznalva létrehoztam egy 1000 db arcot és ugyanennyi arcot
nem tartalmazé képbdl alloé adatbazist. A tanitomintik méretének tekintetében
azt tapasztaltam, hogy a precizitas karakterisztikaja kozel fiiggetlen a mérettol,
a felidézés értéke azonban a kaszkad egy bizonyos szintjétél kezdve csokkenni
kezd. A gyakorlatban ajanlott a 24X24 pixeles felbontast valasztani mivel a
felbontas négyszerezésével a futasi idé6 megduplazodik. A kasgkdd struktira
szintjeinek. szamdnak novelésével mindig csokken a felidézés értéke, és né a
precizitasé. Tesztjeim alapjan a kaszkad struktira szintjeinek szama nincs
jelentSs hatassal a futasidére és egy 17-18 szintbdl all6 kaszkad segitségével
elérhet6 90% feletti precizitas és felidézés. A jellemzokinyerd algoritmusokrol az
mondhaté el, hogy ha a végfelhasznalasra szant kornyezetben tulnyomorészt
frontalis arcok fordulhatnak csak el8, akkor célszerG Haar-féle jellemzot
valasztani az osztalyozashoz és csak frontalis arcokra tanftani, ellenkezé
esetben megfontolandé az LBP jellemz6k hasznalata és a kiterjesztett
adatbazisra torténd tanitas. A boosting algoritmusndl arra a kovetkeztetésre
jutottam, hogy a detektor teljesitménye nem figg jelentésen a boosting
algoritmus tipusatol, de célszerd a GAB algoritmus hasznalata.

2.4. Arcdetektalas folyamata

A detektalas soran egy rogzitett méret ablakkal pasztazzuk végig
sorfolytonosan a képet. A detektor csak egy bizonyos méreten képes
detektalni az arcokat, ami eld6l a tanitaskor — esetiinkben 24X24 pixel
felbontasu arcokat lehet detektalni. A gyakorlatban egy képpiramist szoktak
késziteni a bemend képbdl, hogy a detektor a keresett objektumot tébb
méretben is képes legyen detektalni. A képpiramis egy olyan képreprezentacio,
mely egy adott kép kiillonb6z6 méretli variansaibol épil fel. Tehat a
képpiramis egy valtozé felbontasu képstruktura, melynek létrehozasahoz egy
skalazasi faktort hasznalunk. A skalazasi faktor segitségével néhany iteracion
keresztill csokkentjiik a kép méretét addig ameddig az nagyobb, mint a
detektor tanitasakor hasznalt méret. A kép skalazasa a képpiramis egymast
kovetd szintjei kézott biliniaris interpolacioval torténik. Ertelemszerden a
skalazast kovetéen az integralképet is meghatarozzuk (a képpiramis minden
szintjén). A skalazas jelentés hatissal van mind a futasidére, mind a
pontossagra. Ha a faktor alacsony, példaul 1,05, akkor az azt jelenti, hogy a
képpiramis minden szintjén 5%-kal csokkentjik a kép méretét az el6z6
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szinthez képest, igy kétszer annyi szinten kerestink, mint 1,1-es skalazasi faktor
esetén. Altaléﬁosségban az mondhaté el, hogy a futdsidé exponencidlisan
csokken a skalazasi faktor névelésével, lasd 11. 4bra. Igy példaul 1,01-es
skalazasi faktor mellett a futasi id6 260 ms egy képre, azonban 1,1-es faktor
esetén lecsokken 50 ms-ra.

A skalazasi faktor hatasa a futasidore
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11. abra. A fuggdleges tengely a futdsidét jelenti milliszekundumban értelmezve,
a vizszintes pedig a képpiramishoz tartozé skalazasi faktort.

Jelent6sen gyorsithato a rendszer, ha el6zetes informaciéval rendelkeziink
az objektum lehetséges pixelméretérél. Ez esetben ugyanis csokkenthet6 a
képpiramis azon szintjeinek a szama, melyeken a detektornak le kell futnia. Az
arc méretére vonatkozé el6zetes ismeret hianyaban a detektor le fog futni a
képpiramis 6sszes szintjére: a tanité adatbazisbeli pozitiv képek felbontasatol,
egészen a teljes kép felbontasiig. Osszességében a skalazasi faktorrol
elmondhat6, hogy minél nagyobbnak valasztjuk, annal kevesebb lesz a
képpiramis szintjeinek a szama és lesz gyorsabb az algoritmus ezzel egyid6ben.

Egy id6 utan nem gyorsul annyit a detektalas, hogy a minéségbeli romlas
miatt az megérje tovabb névelni a skalazasi faktort. Tesztjeim soran azt
tapasztaltam, hogy a skalazasi faktor novelésével elkezd névekedni a hamis
negativok szama (csokken a felidézés) és csokkenni az hamis pozitivoké (né a
precizitas) lasd 12. 4dbra. Ez annak koszonhetS, hogy a skalazasi faktor
névelésével csokken a képpiramis szintjeinek a szama, azaz csokken az esélye
annak, hogy egy valos arcot detektaljunk a fix méretre tanitott osztalyozoval.
Masrészt a szintek szamanak csokkenésével annak az esélye is csokken, hogy
egy nem létez6 arcot detektaljunk.
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A skalazasi faktor hatdasa a teljesitményre
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12. abra. A precizitas, felidézés és F1 mér6szam értékeinek alakulasa a skalazasi
faktor fliiggvényében. Az elsédleges fliggbleges tengely a precizitas és felidézés
eértékeit reprezentalja, a masodlagos pedig az F1 mérészamét.

A képpiramis folott értelmezett csuszoablakos detektalas jellegébdl
fakadodan tovabb javithaté az osztalyozas pontossaga. A detektalds soran az
elsé letapogatas utan néhany pixel pozicidéval eltoljuk az ablakot — az eltolas
mértéke fiigg az adott szinthez tartozé skalazasi faktortdl. Igy kapjuk a
kovetkez6 poziciot, melyre Gjbdl lefuttatjuk az osztalyozast és tovabb
haladunk. A detektor azonban érzéketlen az eltolas és skalazas kis valtozasaira,
ezért a gyakorlatban t6bbszoros detektalas jelenhet meg az arc korili
régidkban. A gyakorlatban viszont egyértelmi taldlatokat szeretnénk, {gy
célszer( szirni a talalatokat. A talalatokat elsé kérben diszjunkt halmazokba
rendezzik, majd Osszevonjuk azokat a halmazokat, melyeknek vannak
egymassal atfedésben 1évé talalataik. Az 6sszevonasok végeztével kiatlagoljuk
a ko6zos halmazba esé téglalapok cstucsainak koordinatait és az igy kapott
téglalap lesz a végss, egyértelmd talalat. Az elébbi halmazok szamossagat
topogrdfiai csoportszamnak 1s szokas nevezni. A gyakorlatban célszert elvetni
azokat a halmazokat, melyek topografiai csoportszama kisebb, mint egy el6re
megadott kiisz6bszam. Ezzel csak azokat a pozitiv talalatokat hagyjuk meg,
melyeket a kiisz6bszamtol tobb atfeds skalan, vagy pozicidban talalatunk meg.
Igy, a kiiszobszam novelésével egyre nagyobb lesz a precizitas értéke, mert
fokozatosan kiszarjik a hamis pozitiv talalatokat. Viszont ezzel egyszerre
csokkenni fog a felidézés értéke — mert elkezdjiik a valés pozitiv talalatokat is
kiszrni. Az 6sszevonasok nem csak az osztalyozé pontossiagara, hanem
annak a futasidejére is hatassal vannak, lasd 2.3.4. fejezet.

20



2.5. Arckévetés folyamata

A Viola és Jones algoritmus segitségével relative egyszerGen és gyorsan
detektalhatunk arcokat, azonban a futasideje (lasd 0) nem teszi lehet6vé a
valosideji HCI alkalmazasok létrehozasat, mivel a detektalas ideje még az
optimalis esetben is 100 ms koril alakul. A detektalds masik nagy problémaja,
hogy sok hibas negativ talalatot eredményez akkor amikor a felhasznal6
erételjesen elmozditja, vagy elforgatja a fejét. Ez utobbi korlatozas a tanitas
jellegébdl fakad, hiszen ahogy azt az el6z6 fejezetben ismertettem, a magas
pontossag érdekében célszeri a tanité adatbazist ugy Osszeallitani, hogy a
pozitiv képek hasonlé elrendezésben (pl. frontalis nézet) abrazoljak az arcokat.
A gyakorlatban — hatékonysagi okokbdl kifolyolag — az arcdetektald
eljarasokat  gyakran kombinaljak — arckdvetd  eljardsokkal. A gyakorlati
megvaldsitas soran a kovetkezé sémat alakitottam ki: az arcdetektort egy
el6zetesen meghatarozott frekvenciaval futtatom a bemend képsorozaton (pl.
minden 6tédik masodpercben), két detektaldas kozott pedig egy alkalmas
koveté eljarassal probalom megjésolni az arc pozicidjat az egymast kovetd
képkockak felett.

A kévetd eljarasok altaldban gyorsabbak, mint az arcdetektalas. Az ok
emogott egyszerl: szamos informacié valik elérhetévé az arcrél a detektalas
pillanataban, tobbek kozt az arc elhelyezkedése a képkocka f6l6tt, mozgasanak
iranya és sebessége, megjelenése, texturaja, stb. A kovetkezs képkockan ez az
extra informacié felhasznalhat6é ahhoz, hogy megbecsiljik az arc helyzetét.
Egy idealis koveté eljaras minden elérheté informaciot felhasznal az
objektumrdl, ezzel szemben a detektornak egy ismeretlen kornyezetben kell
dolgoznia. Ugyanakkor nem tekinthetiink a kovetd eljarasokra dgy mint, ha
azok univerzalis eljarasok lennének. A kévetS eljarasok egyik legnagyobb
hatranya, hogy a becslés hibdja — még ha alacsony is — akkumulalédhat a
feldolgozas soran és ez a magasabb szintd komponensekre is hatassal lehet.
Esetiinkben, a kovetés hibaja abban jelentkezhet, hogy az arcot befoglal6
téglalap fokozatosan tavolodik az arc valés poziciéjatél. Igy a detektor
rendszeres futtatasa szitkségszert, hiszen altala djra inicializalhaté a koveto
eljaras. Az objektum kovetés egyszerlien hangozhat, de mara kilon
szaktertletté nétte ki magat a gépi latason beltl [24]. Széles tertletet fednek le
a kovetd eljarasok (pl. dense vagy sparse optical flow, meanshift, camshift)
melyek ismertetése nem fér bele jelen értekezés keretébe. A tervezett HCI
rendszeriink konfiguracidja lehetévé teszi egy egyszerd, de hatékony kévetési
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algoritmus adaptalasat. Mivel a felhasznalék a monitor el6tt, a kameraval
szemben tlnek, {gy az arc megjelenése és térbeli lokacidja nem valtozik
szignifikansan két egymast koveté képkocka kozott. Egy egyszert sablon
alapu kovetd eljarasra esett a valasztasom, mely az arc mar ismert mintazata
és az aktudlis képkocka tartomanyai koézott szamol normalizalt kereszt-
korrelaciot egy mozgodablakos eljaras segitségével:

Zxr’y,(T(x’,y’)-l(x+x’,y+y’))
VT yNZ 1 (x+x" y+y")2

R(x,y) = ; (2.5)

ahol T egy w X h méretd sablonja az arcnak, [ az aktualis képkocka, melyen
meg akatjuk becsiilni az arc poziciéjat a sablon alapjan, tovabbi x' =
1.w—=1¢éy" =1..h— 1. Anevezében 1évé normalizacios egyiitthat6 az
eltéré fényviszonyokbol eredé hibak hatasat igyekszik csokkenteni. Az
algoritmus kimenete egy R € RW-w+1x(H-h+1) matrix, feltételezve, hogy
az I felbontasa: WX H. Az arc pozicidja az [ bemend képen az R maximalis

értékének megfelel6 pozicidjan lesz.

2.5.1. Detektalas és kovetés 6sszehasonlité eredményei

A detektalas és kovetés pontossaganak szamszerGsitése nem teljesen
kézenfekvé feladat, ha nem csak a talalat igaz, vagy hamis voltat akarjuk mérni.
A kovetés hibajanak a méréséhez szitkséglnk lesz egy modszerre, amivel két
téglalap hasonlésagat tudjuk mérni az elhelyezkedéstk és kiterjedésuk
tekintetében. A két téglalap k6zotti hasonldsagot definialhatjuk az atfedésiik
mértékében. Legyen adva egy A és B téglalap: metszetiik tertiletét jeloljik S;-
vel, az uniojukét pedig Sy-val. Konnyen belathatd, hogy az S;/Sy arany
értéke 1, ha a két téglalap teljes atfedésben van egymassal és 0, ha egyaltalan
nincsenck atfedésben egymassal. Az el6bb bevezetett aranyszam segitségével
a talalat igaz vagy hamis volta mellett, visszacsatolast adhatunk a detektalas és
kovetés josaganak a mértékére is. Az eredmények Gsszevetéséhez lefuttattam
egy tesztet, egy 30 masodperc kortli, 640 X 480 pixel felbontasu videdra 15
FPS mintavételezési sebesség mellett. A videon el6zetesen annotaltam az arc
pozicidjat. Megjegyzem, hogy a teszteredmények valamennyire szubjektivek,
hiszen az arc annotacidja egy intuitiv folyamat eredménye. A videon valtozatos
fejmozgasokat végeztem ugy, hogy a fej mindvégig frontalis és ahhoz kozeli
poziciéban latszédott a kamerahoz képest.
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Detektalas és kovetés josaga
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13. abra. Az S;/S, aranyszamok kilon-kilon a detektalasra és a kovetésre
meghatarozva. Az aranyszam 1, ha a detektalas, vagy kovetés téglalapja teljes
atfedésben van az el6zetesen annotalt arccal és 0, ha egyaltalan nincsenek
atfedésben egymassal.

Kilon-kilon meghatiroztam az S;/Sy aranyszamokat a detektor
kimenetére és az annotalt arcpozicidra; valamint a kovetés kimenetére és az
annotalt arcpoziciora (lasd 13. abra). Az eredményeket tekintve mind6ssze 13
darab képkockan nem talalt arcot a detektor, féleg akkor amikor
erételjesebben elforditottam a fejem a kameratol. A hamis pozitiv talalatokkal
nem foglalkoztam, viszont a felidézés értéke az el6bbiek ismeretében: 0.97,
ami meglehetésen jonak szamit. A grafikonon az is jol latszik, hogy a kovetd
algoritmus altal becstlt arcpozicid egyltt mozog a detektoréval és rajta marad
az arcon akkor is, amikor a detektor hibizik. Az S;/Sy ardnyszimokra
atlagosan 0.7 koruli érték adodik, ami j6 atfedésnek tekinthetd.

A teszt soran 5 masodpercenként ujra inicializaltam a kévetd algoritmust a
detektor talalataval, gy a kovetés hibdja maximum ennyi ideig halmozodhatott
fel. A detektalasi frekvencia a kés6ébbiekben felhasznalas fiiggd lehet, de a
futasi id6k (lasd 14. abra) ismeretében biztaté, hogy nem kell gyakran
detektalni a bemend képfolyamon. Az arcdetektor atlagos futasideje 137 ms,
ezzel szemben a kovetés lefut 15 ms alatt, tehat kozel tizszer gyorsabban. Ez
utobbi futasidé kielégiti a valos idejliség kritériumat és lehetévé teszi a késébbi

bonyolultabb szamitdsok elvégzését is.
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Detektalas és kovetés futasideje
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14. abra. A detektalas és kovetés futasideje. Jol latszik, hogy a kdvetés egy
nagysagrenddel gyorsabb a detektalasnal.

2.6. Felhasznal6i azonositas folyamata

Egy masik nagy el6nye a kovet6 eljarasoknak, hogy segitségiikkel azonossagot
tudunk rendelni az objektumokhoz. Ameddig a detektorok csak egy téglalap
halmazzal térnek vissza eredményként, addig a kévetd eljarasok — két egymast
kovetos képkockat tekintve — egy kapcsolatot is felépitenek a téglalapok kozott.
A koveté algoritmus segitségével meta adatokat rendelhetink a
felhasznalokhoz, mely magaban foglalhatja az utolsé detektalas idejét, az
aktualis befoglal6 téglalapjat az arcnak, vagy akar annak a textdrajat is. Néhany
meta adatot a 15. abra is szemléltet ezek kozil.

#94° (18 ms)

= 1_Full(0): 18 ms

— 2_Process_Users(0): 14 ms

— 3_Creote_New_Users(5): 115 ms
— 4_0Object_Detection(5): 115 ms

15. abra. Az arcdetektalas, kdvetés és azonositas kimenete. Az utols6 sikeres
detektélds futasi ideje 115 ms volt, a kdvetés viszont jelentésen gyorsabb, 15-20
ms alatt lefut.
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A 15. abran az lathat6, hogy a felhasznalot 23 masodperce tartjuk nyilvan az
alkalmazasban és az utolsé sikeres detektalasa az arcanak 3 masodperccel
ezel6tt tortént. A felhasznalohoz tartoz6é meta adatok eltarolasra kertilnek és
a késébbiekben bonyolultabb doéntések meghozatalahoz is felhasznaljuk
azokat. A felhasznal6 azonositasa az alabbi médon térténik:

¢ (Felhasznaldi) azonossagot csak az arcdetektorok hozhatnak létre:
o Haazarcdetektor egyik kimenete legalabb 80%-ban atfedésben van
egy mar meglévé azonossag befoglalé téglalapjaval, akkor frissitjiik
a meta adatok korét a detektalas eredményével,
o Kilénben egy 4j azonossagot hozunk létre a rendszerben a
detektalas kimenetének megfelelGen.

e A meglév6 azonossagoknak megfelel6 felhasznalokra folyamatosan
futtatjuk a kévetd algoritmusunkat a bejové képszekvencia elemein:

o Ha a kovetés sikeres, akkor frissitjiik a meta adatok korét,

o Kiloénben toroljik mind az adott azonossagot, mind a hozza
kapcsolddd Osszes meta adatot.

o Akkor is toroljik az azonossagot, ha tobb mint 10 masodperce
egyetlen detektor talalat sem addédott hozza. Tesszilk mindezt
azért, mert egy 10 masodpercnél hosszabb kévetés esetén a hiba
erételjesen felhalmozodhat a rendszerben.

2.7. Osszefoglalas

Jelen fejezetben ismertettem, hogy egy kameraképbdl kiindulva hogyan
valésithatd meg a HCI rendszerem alapjat képez6 arc lokalizacioja.
Ismertettem az egyik legkorszeribb objektumdetektor (Viola-Jones)
mikodését és korlatait az emberi arcok lokalizacidja kapcsan. Tanitasok és
tesztek hosszu sorozatan at javaslatot tettem az objektumdetektor optimalis
paraméterezésére. Vizsgaltam a tanité adatbazisok Osszetételét, a tanitashoz
szitkséges mintak darabszamat, a tanitomintak felbontasat, a kaszkad struktara
szintjeinek szamat, a jellemzdkinyeré algoritmusok lehetséges korét és a
boosting algoritmusok tipusat. Egyszerre vizsgaltam ezek hatasat a teljes
rendszer pontossagara, valamint futasidejére vonatkozéan. Ugy taldltam, hogy
az altalam tanitott legjobb detektor segitségével képes lehetek valtozatos
orientacioji  arcokat detektalni viszonylag alacsony futisidé mellett.
Ugyanebben a fejezetben ismertettem az altalam létrehozott arckévetd és
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azonosito rendszeremet, mely segitségével jelent6sen lecsokkentettem az arc
lokalizaciéjahoz sziukséges futasid6t. Tovabba a rendszer segitségével
metaadatokat is rendeltem a kamera képeken lathat6 arcokhoz tovabbi
feldolgozasok céljabol. Az elvégzett teszteket egy Intel (R) Core(TM)2 Quad
CPU Q9550 @ 2.83 GHz processzorral felszerelt szamitoégépen végeztem el.
A rendszert C++-ban implementaltam. Az implementacié egyszerre tObb
befogad6 platformon is fordithaté és futtathatd, példaul Android operacids
rendszert hasznalé telefonokon is [25].
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3. Karakterisztikus pontok az arcon

3.1. Irodalmi attekintés

A tovabbi vizsgalatokhoz meg kell keresni az arc azon részeit, melyek relevans
informaciét kédolnak. Példaul, a felhasznalé gesztusainak felismeréséhez meg
kell keresniink az arcnak azon karakterisztikus (vagy jellemz8) pontjait,
amelyek részt vesznek a mimika, az arcmozgas vagy akar az érzelmek
kifejezésében. E jellemzépontok helyzetébdl, mozgasabol, vagy egyéb
szarmaztatott mennyiségeibdl tovabbi kévetkeztetéseket lehet levonni, vagy
akar osztalyozni is tudjuk 6ket. PhD tanulmanyaim soran, meglévé modszerek
tanulmanyozasa és felhasznalasa altal létrehoztam egy alrendszert az arc
karakterisztikus pontjainak reprezentalasira. A feladat magaban foglalta a
szitkséges tanitd-, és teszt adatbazisok Osszeallitasat; az eredmények
méréséhez szitkséges tesztkOrnyezet kialakitasat; tesztesetek meghatarozasat;
metrikak készitését az eredmények Osszehasonlitasara.

Az arci jellemz6k kévetésének modszereit a szakirodalom két nagy
kategériaba sorolja. Egyrészt beszélhetink altalanos céla  jellemz6
detektorokrdl, melyek altalanos célu pontdetektalé és kovetd eljarasok.
Tobbségére igaz, hogy nem rendelkeznek el6zetes informaciéval a modellezni
kivant objektum egészérél, hanem csak az arc néhany fontos jellemz6jét (pl.
szemek ¢és a szaj kozéppontjai) detektaljak. Egyes modszerek megszoritasokat
is bevezetnek a karakterisztikus pontokra vonatkozéan, hogy helyes
konfiguraciét kapjanak eredménydl, lasd [26, 27, 28, 29]. A kutatdsaim soran
én is probalkoztam hasonlé megoldasokkal: [30, 31]. A moddszerek egyik
elényeke, hogy kevésbé érzékenyek a kezdeti pozicidra, nem dgy, mint a
példaul takarasra, mely korlatozza a sikeres detektalast. A masik nagy
kategériaba a statisztikai modell alapi modszerek tartoznak, melyek, a
modellezni kivant objektum (tovabbiakban alakzat) kérvonalanak geometriai
tulajdonsagait, illetve a korvonalat 6vezé megjelenést vizsgaljak kilénb6z6
statisztikai eljarasok segitségével. E modszerek altalaban definialnak egy
mérészamot, mely segitségével az alakzatok korvonalai, vagy azok
megjelenése, nézéponttdl és megvilagitastol fiiggetlentil 6sszehasonlithatok.
Tovabba meghataroznak egy atlag alakzatot, vagy esetenként megjelenést is —
ez utobbit tébbnyire véletlenszerfen generalt mintakbol.

27



A statisztikai modell alapu eljarasok miikodése altalaban két 1épésbol all:
elsé 1épésben egy modellt szokas épiteni. Majd a kapott modellt illesztjik egy
4j képre: ahol egy ismeretlen archoz tartozé marker pontokat (mas néven
hatarpontokat) hatarozunk meg. A modellezni kivant alakzatot a markerek és
a kozottik fennallé kapcsolatok sorozataként szokas definialni. Az alakzat
geometridjanak reprezentaldsa egy ugynevezett pont-eloszldasi modellt (point
distribution model, roviden PDM) szokas hasznalni, mely az alakzat, mint egy
nem-merev test lehetséges deformitasait, azaz az alakzatot alkoté markerek
elmozdulasanak lehetséges iranyat és nagysagat irja le. A korszerd eljarasok
altalaban ezt az informaciét kombinaljak a hatarpontok kornyezetében
talalhat6 textdra-informacioval. Szamos példa létezik a szakirodalomban a
deformalhat6 objektumok modellezésére, pl. aktiv kontir modellek, active shape
models (roviden ASM), active appearance models (roviden AAM), vagy constrained
local models (roviden CLM). A PhD tanulmanyaim alatt, magam is szamos
esetben hasznaltam statisztikai modelleket arci jellemz&k detektalasara és
kovetésére egyarant.

A statisztikai modellezés soran altalaban a karakterisztikus pontok
elrendezésében és megjelenésében jelentkez6 kettSs szemléletmod egytittes
hatasa jelenik meg egy kombinalt modellben: mely igy egy alakzat-, és textura
modellbdl all. Az irodalomban 1évé eljarasok tébbnyire csak a textira modell
definialasaban térnek el egymastol, az alakzatmodellt ugyanagy allitjak el6. A
textura modell szerepe a kombinalt modell illesztése soran mutatkozik meg.
A modell illesztése egy optimalizaciés feladat megoldasaként értelmezhetd, és
modell tanitds soran meghatarozott paraméterck valtoztatasaval érheté el
Lényegében a hatarpontok kornyezetébdl kinyerhet6 textira informaciok
alapjan torténik az illesztés, melyeket a modellalkotas folyaman ,,tanul meg” a
rendszer.

3.2. Active Shape Models

Az ASM [32] alakzatmodellezési technikdja az alapja majdnem az Gsszes
modern és hatékony statisztikai modellez6 eljarasnak. Az alabbiakban ezt
modszert ismertetem roviden.
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16. abra. Egy lehetséges alakzatmodellje az arcnak. A modell 68 db hatarpontbdl
all, jelen értekezés alapjaul is ezt az alakzatmodellt hasznaltam.

Definicio (alakzat): az alakzat fogalmat a geometridban a ponthalmaz és a
mértani  hely  szinonimajaként szokds hasznalni. Az  alakzatokat
reprezentalhatjuk a korvonaluk mentén mintavételezett véges szamu
ugynevezett hatarpontjaikkal. Esetiinkben a hatarpontok az arc hatarvonalai
mentén, intenzitasvaltozasok formajaban jelentkeznek (lasd 16. 4bra). Az
alakzatok megfeleltethet6k egymasnak a hatarpontjaik segitségével. A modell
tanitasa soran a hatarpontokat egyesével kell felvenni a tanité adatbazis
minden egyes képén. A hatirpontok Gsszekétésével egy kontirt kapunk. Igy

tetsz6leges s alakzat reprezentalhaté a hatarpontjainak sorozataval:
s={b;e R":i=1..N} (3.1)

A kontart, a b; hatarpontokhoz tartozé helyvektorok konkatenalisival
kapjuk. Sikbeli alakzatok eseten n =2, igy az egyes b; hatirpontok

megadhaték az (x;, y;) formaban és az s € R*V alakzat abrazolhat6 egy 2N
komponenst vektorként:

s= (%1 xpn, Y1 - YW)T. 3.2)
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3.2.1. Alakzatok k6z6s koordinata-rendszere

Adva van tehat arcadatbazis, mely az arcokat tartalmazé képekbdl és a
hozzajuk tartozé alakzatmodellekbdl all. A kiilonb6z6 arcok alakzatmodelljei
ugyan hasonlitanak egymashoz, de mégis killonb6z6 konfiguracidkat
alkotnak. Ugyanakkor csak akkor lehet Osszefiiggéseket megallapitani az
adatbazisbol, ha az egyes alakzatok Osszehasonlithaték egymassal. Ehhez az
alakzatokat k6z6s koordinata-rendszerben kell megadnunk, mely 1ényegében
az alakzatok egymasra val6 optimalis illesztését jelenti. Erre alkalmas médszer
a Prokrusztész analizis (generalised Procrustes analysis, vagy réviden GPA) [33]. A
GPA a ponthalmazokat egy k6zos ekvivalencia-osztalyba sorolja, a kézottik
fennall6 transzformaciok (eltolas, forgatas és uniform skalazas) eltavolitasaval.
Az eljaras bevezet egy tavolsag fogalmat: a Prokrusztész tavolsagot. Az
illesztés soran ezt felhasznalva minimalizaljuk az egyes alakzatok kozotti
kilonbséget. Az alakzatokat kézos koordinata-rendszerben irjuk fel egy §
atlagalakzat alapjan (lasd 3.3-as egyenlet), majd minimalizaljuk az egyes

alakzatoknak az §-t6l valé négyzetes Prokrusztész tavolsagat.

3.2.2. Statisztikai alakzatmodell

Adva van tehat k darab alakzat: {s;|s; € R®N};,_; ., melyet a GPA
segitségével egy koz6s koordinata-rendszerben vettiink fel. Az s;-ik alapjan
szeretnénk egy paraméteres statisztikai modellt definialni, mely segitségével
képesek lehetiink hasonlé elrendezésti 4j alakzatokat generdlni. A k darab
alakzat egy-egy valoszinlségi valtozo striségfiigegvényeként is értelmezhetd a
2-D térben. Azonban az adatok dimenzidja (2N) tdl magas ahhoz, hogy a
modellalkotas és illesztés folyamata hatékony legyen, igy célszerd egy
[okomponens-analizis (principal component analysis, roviden PCA), segitségével az
adatok dimenziészamat lecsokkenteni kezelheté mérettre. Elsé 1épésben,
meghatarozzuk az alakzatok atlagat:

_ 1 -k
§ = —Xiz15i, (3.3)
majd az egyes S; alakzatoknak az §-tél vett kovariancia matrixat:

Co ==Xk (5: —3) (s — 9. (3.4)

Szamitsuk ki a Cg matrix @; sajatvektorait és a hozzajuk tartozé A;

sajatériékeket (i = 1 ...k). Rendezzik a @;-ket a sajatérték nagysiga szerinti
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csokkend sorrendbe. A sajatvektorok egy k dimenzids ellipszoid tengelyeit
jelolik ki, a sajatértékek pedig azt mondjak meg, hogy mekkora a tengelyek
mentén a variancia. A dimenziészam csOkkentéséhez hagyjuk el azokat a
t6komponenseket, melyek mentén kicsi a variancia. Bzzel aranyosan csak kis
adatmennyiséget vesztiink azaz modell kifejez6ereje nem valtozik jelentSsen,
de az komplexitisa érezhetéen csokken. Valasszuk ki a t darab (1 <t < k)
legnagyobb sajatértékhez tartozéd sajatvektort és képezzink belSlik egy
@ € R*M*t mjtrixot:

®=[P1 P2 - Pt]. (3.5)

A gyakorlatban, a @ matrix segitségével lehetséges a tanitéhalmazban 1évé
alakzatok kozelitése az alabbi formaban (alakzatmodell):

s~ 5+ @b, (3.6)

ahol b € R* oszlopvektor a fékomponensek skalazasi faktora, mas néven a
deformalhaté modell paraméterhalmaza. A fenti egyenletbdl kovetkezben
b=®T(s—5) . A b€eR' oszlopvektor megvilasztasival Gj, a
tanitohalmazban 1évé alakzatokhoz hasonlé elrendezést alakzatokat tudunk
generilni. Az egyes b; € R komponensekkel lehet pl. a szaj nyitottsdginak
mértékét, vagy az arc formajat kontrollalni. Ertelemszerdien csak azoknak az
arci jellemz6knek valtoztathaté a geometridja a b; komponensekkel, melyek
kell6 hangsullyal vannak reprezentalva a tanité adatbazisban. A gyakorlatban
a b; komponenseket altaliban a i3\/7i intervallumbdél mintavételezik (lasd
17. 4bra).

-
oo

= S
E)K@

17. abra. A b paramétervektor valtoztatdsaval generalt alakzatok. Az egyes b; €

L TN
D

R komponensek 13\//1_1- intervallum felett voltak értelmezve.



3.2.3. Illesztés menete

Az illesztéstdl csak roviden irok, mivel az alakzatmodellel ellentétben nem
haszndlom fel kézvetlentil a tovabbi fejezetekben. Az illesztés soran
kifeszitjiik az S atlagalakzatot az arc f6lé, majd oly médon transzformaljuk azt,
hogy a legjobban illeszkedjen az ismeretlen archoz. Tehat azt az S
alakzatmodellt keressiik, amely a legidealisabban irja le egy bejové képen
lathaté ismeretlen arc karakterisztikus pontjait. A modell illesztése egy
koltségfiiggvény minimalizalasat jelenti — Ugyelve arra, hogy az alakzatra
vonatkoz6 kotlatozasok érvényben maradjanak. A b € R paramétervektor
biztositja azokat a korlatozasokat, amelyek megakadalyozzak, hogy az
alakzatmodell hamisan torzuljon az illesztés soran. Ha nem rendelkeziink
pontos informaciéval arra vonatkozéan, hogy az illeszteni kivant
alakzatmodellt a minimalizacids eljaras elsé lépésében hova kell kifesziteni,
akkor egy meglehet6sen nehéz optimalizalasi feladattal talaljuk szembe
magunkat.

Az ASM, a illesztés soran az alakzat korvonalara merélegesen keresi a
hatarpontok idealis helyét a bemend képen. Ehhez a tanité adatbazisbol
szarmaztatott pixelmintakat is felhasznal, melyek egyfajta kezdetleges textura
modellként is értelmezhetSk. Az ASM, a k darab alakzat 6sszes hatirpontjara
merdlegesen egy egységnyi hosszisagi mintavételezési ablakot illeszt, gy,
hogy az ablak kozéppontjaban az adott hatarpont legyen. A mintavételezi
ablak lényegében egy fliggvény, mely minden hatarponthoz egy (2w + 1)
hosszusagu pixelmintat (1-D tombot) rendel, ahol w a mintavételezési ablak
hosszusaganak a fele (lasd 18. abra).

Mintavételezési ablak

Az alakzatmodell
hatarvonala

hatarpontjai

18. dbra. Lokalis pixelmintak mintavételezése. Az egyes ablakokat (kék kérvonalt
téglalap) merélegesen illesztjik az alakzatmodell hatarvonalan (zéld szakaszok)
elhelyezkedd hatarpontokra (zéld pontok).
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3.3. Active Appearance Models
Az AAM technika [34] egy az ASM-hez hasonl6 és részben azon alapuld

statisztikai modellezé eljaras. Az alabbiakban megprobaljuk roviden
Osszehasonlitani az ASM-mel, hogy rogton a fejezet elején felhivjuk a
figyelmet a fontosabb kilonbségekre és a konstrukeié alapelveire:

e Az ASM kozel sem hasznalja ki az 6sszes rendelkezésre all informaciét
a modellépités és illesztés soran. A kezdetleges textira modellbe
hatarpontonként csak a kérvonalra merdlegesen iranyban elhelyezked6
pixelek intenzitasértékeit veszi bele. Ezzel szemben az AAM az alakzat
teljes megjelenését felhasznalja.

e Az ASM algoritmus az illesztés minden iteracidjaban csak a hatarpontok
aktualis poziciéjaban keresi azok 4j és jobb helyét. Ezzel szemben az
AAM minden egyes iteracibban probal az adott arcnak jobban
megfelelS texturat elallitani és illeszteni.

e Az ASM, az alakzatmodell hatarpontjai és az arcon az azoknak
megfelel6 pontok kozotti tavolsagot minimalizalja. Ezzel szemben az
AAM bemend kép és egy hasonlé megjelenést, szintetikusan generalt
kép megjelenésbeli killonbségét minimalizalja.

3.3.1. Statisztikai textiira modell
Az AAM egy alakzat-, és egy textira modell kombindcidja. Az s alakzatmodell
egy az egyben megegyezik az ASM-nél ismertetettnél (lasd 3.2.2. fejezet). A
textira modell elGallitasa soran az k darab arcmintat kifeszitjik az atlag §
alakzat felé, ugy, hogy az alakzatmodelleket alkot6 hatarpontok ugyanarra a
pixel koordinatara essenck. Az igy kapott arcokat alakzatnormalizilt foltnak
(shape-free, vagy shape-normalized patch) hivatkozza a szakirodalom. Az foltok
mindegyike ugyanannyi sziirkeskalds pixelt tartalmaz, igy leképezhetSk k
darab M hossztsagu textura vektorra, jeldljik ezeket a kovetkez6 modon:
{gilg; € RM};_; .. A textira g; vektorokat az atlaguk (fg,) és szorasuk
(04,) alapjan normalizaljuk az eltéré megvilagitasbol fakad6 hatdsok kisziirése
végett:

g == (37)

O'gi
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Az alakzatmodellhez hasonléan egy PCA-t alkalmazunk a g;' textira
vektorokra annak érdekében, hogy a kapott textdramodell kezelheté méretd
legyen:

g =g+ o,b, (3.8)

RMXt 5 textira

ahol a g vektor a normalizalt tlagtextura (lasd 19. abra); @, €
vektorokhoz szamolt kovariancia matrix t darab legnagyobb sajatértéhez
tartoz6 sajatvektorait tartalmazza; by € R* oszlopvektor pedig a textira
paraméterck sorozata. A by € RY paramétervektorral jelen esetben a

vilagossag-, és kontrasztbeli megjelenést manipulalhatjuk.

ol

19. abra. Az atlag textura az alakzatnormalizalt koordinata-rendszerben (bal oldali
abra); illetve az alakzatnormalizalt koordinata-rendszerben az egyes pixelek
intenzitdsértékeinek a szérasa (jobb oldali abra).

3.3.2. Kombinalt modell

Az alakzat-, és textura modell paraméterei kozotti korrelaciok feltarasahoz
vegyitsitk e két modellt, majd alkalmazzunk egy Gjabb PCA-t az igy létrejott
kombinalt modellre, az alabbiakban szerint.

¢3 modell paraméter ¢4 modell paraméter

20. abra. A ¢ paramétervektor els6 négy paraméterének — c;, ¢, ¢ €s ¢, —
valtoztatasanak a hatasa. A kd6zépsd képek az atlagértékkel késziiltek; a bal-, és
jobb oldali képek pedig rendre +3 szdrassal az atlagtél.
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Els6 1épésben allitsuk el6 az alabbi b vektort, a by alakzat-, és a by textira

modell paramétervektorokbol:

_ (Wsbs\ _ (Wl (s = 5)
-(0)-CHED) e

ahol Wy az alakzat paraméterekhez rendelt diagonalis sdlymatrix, az alakzat
paraméterek valtozasanak hatasat fejezi ki a textira paraméterekre
vonatkozoan. Az alakzat és textira paraméterek eltéré mérték-egységeibol
fakad6 hatast kompenzaljuk a segitségével. A tanitas soran perturbaljuk a by
alakzatparamétereket, majd mintavételezziik a tanitomintakat a perturbacié
eredményeként kapott alakzatpontok felett. A Wy matrix elemei a perturbaciot
megel6z6-, és az azt kévetd intenzitasértékek kozotti eltérést kodolja. A
vektorokra egy tjabb PCA-t alkalmazva kapjuk az alabbi modellt:

b = Qc, (3.10)

ahol a Q matrix a b paraméter matrix sajatvektorait tartalmazza, a ¢ vektor
pedig a modell megjelenési paramétereit. Bz utdbbi segitségével lehet a modell
formédjat (bs komponens) és szinezettségét ( by komponens) egyszerre
valtoztatni. A 20. abra a ¢ paramétervektor elsé négy paraméterének
valtoztatasanak hatasat mutatja, ahol a ¢; paraméter a kovariancia matrix
legnagyobb sajatértékéhez tartozik. Lathato, hogy a valtozasok, mind a
megjelenésben, a pozicidban és az arckifejezésekben is megjelennek. Mind az

alakzat-, mind a textaramodell felirhat6 a ¢ vektor segitségével:
s = § + O WiQsc, valamint g = g + PyQ4¢ (3.11)

Igy a ¢ paramétervektor komponenseinek a valtoztatdsival, egyrészt
megvaldsithatd egy textura szintézis a g textira modell segitségével, masrészt
az igy kapott alakzatnormalizalt folt kifeszithet6 az s alakzatmodell altal
meghatarozott hatarpontok felé. A 3.11. egyenletben megadott modellek
egyuttesét a szokas megjelenési modellnek vagy kombindlt modellnek hivatkozni.

3.3.3. Illesztés menete

Csak ugy, mint az ASM-nél, terjedelem hianyaban itt sem foglalkozok
részletesebben az illesztési algoritmussal. Az AAM illesztési algoritmusa egy
bemeneti kép, és egy mesterségesen generalt kép (paraméteres megjelenési
modell) kézotti kilonbséget minimalizalja. Az illesztés elsé 1épésében
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feltételezziik, hogy ismert az a pozicid, orienticié és skala, mellyel a
mesterségesen el6allitott modell durvan a bemend arc felé helyezhets. Az
optimalizalasi feladat pedig megfogalmazhat6 ugy, mint a ¢ paramétervektor
iterativ finomhangolasa, addig ameddig egy olyan megjelenési modellt nem
generalunk, amely a lehet6 legjobban illeszkedik a képen lathaté archoz. A 21.
abra szemlélteti az illesztés folyamatat a kezd6poziciobdl kiindulva egészen a

konvergencia eléréséig.

21. abra. Az AAM illesztés kimenete egy idedlis kezddpoziciébdl inditva az
algoritmust. A fels6 sor az alakzatmodell valtozasat demonstralja kezdd
poziciotdl, egészen a konvergencia eléréséig. Az alsé sor pedig a textira modell
valtozasat reprezentalja az el6zének megfeleléen.

3.4. Constrained Local Models

A CLM is egy statisztikai modellez6 eljaras [35, 36, 37], mely az elé6z6ekben
ismertetett ASM és AAM modszerek elény6s tulajdonsagait vegyiti és néveli
ezaltal a modellezés kifejezGerejét: az AAM-hez hasonléan, a CLM is az
alakzat-, és a képi megjelenés (textura) egytttes modellezésén alapul, azonban
a textira modellezése nem globalisan az arc egészén, hanem mint ahogy a
nevében is benne van, lokilisan torténik. Az illesztés soran természetesen
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szitkség van az arc pozicidjanak az ismeretére, mellyel megbecsiilheté a
modellkezdeti helye is a bemené kép felett. Az alakzat modellezése
megegyezik az eddig ismertetettnél (lasd 3.2.2. fejezet), azonban a textura
modellezése eltér az AAM-nél ismertetetttS] (lasd 3.3.1. fejezet). Nem a teljes
arc texturajat hasznaljuk, hanem az alakzatmodell hatarpontjai koril
mintavételezett foltokbdl allitjuk el6 a textaramodellt. A CLM illesztése tehat
lokalis képi informacion alapul, igy kombinalva a lokalis jellemzédetektorokat,
a megjelenési-, illetve az alakzatmegszoritasos modelleket hasznalé médszerek
elényeit. A CLM technika alapvetSen az alakzatmodell hatarpontjait
korilvevé megjelenés modellezésén alapul. Modellillesztés soran a kévetkez6
iterativ algoritmus fut le:

e A hatarpontok koérnyezetére minden iteracidban Gj sablonokat generilunk,
melyek az alakzatmodell hatarpontjaihoz tartozé detektorokként is
értelmezhetdSk.

e Mindekozben figyelembe vesszik az arc geometridjara vonatkozé
megszoritasokat.

A sablonok generalasa egy alakzat-, illetve textira modell kombinaciéjaként
el6alld kombindlt modell felhasznalasaval torténik. Az illesztés soran hasonléan
jarunk el, mint az AAM esetén, amikor is egy mesterségesen generalt kép és
egy bemend kép kozott hatarozzuk meg a hasonlésagot. Mintavételezzik a
bemené kép azon régidit melyek az alakzatmodell hatarpontjainak a
kornyezetébe esnek, majd normalizalt korrelaciot szamolunk koézottik. A
korrelaci6  eredményeként ugynevezett valaszfelileteket lapunk. A
modellillesztés egy optimalizacios eljaras, mely soran ugy valtoztatjuk az
alakzatmodell ~paramétereit, hogy koézben maximalizaljuk az egyes
hatarpontokban kapott valaszok Gsszegét. Minden iteracié végén 4j jelolteket
kapunk a jellemz6pontok helyére vonatkozoan, majd néhany iteraciés lépésen
keresztil folytatjuk az eljarast. Az illesztés soran a konvergenciat egyrészt az
befolyasolja, hogy a tanité adatbazis mennyire valtozatos és reprezentativ;
masrészt pedig az, hogy mekkora pontossaggal detektaltuk az arcot, amely f61é
az elsé iteraciés 1épésben kifeszitjitk a modellt.

3.4.1. Kombinalt modell

Az s alakzatmodell el6allitasa az eddieknek megfelelGen torténik. A g textura
modellt, a hatarpontoknak megfeleléen N darab zextira folt fuggvényében
definidljuk. A textdra foltokat leképezziik egy vektorra, iz igy kapott N darab
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vektort Osszeflizziik egy sziirkeskalas értékeket tartalmazo, k6zos vektorba,
melyekbdl adott szamu tanftominta esetén megkonstrualhaté a g textira
modell. Az alakzat-, és textura modell paraméterei kozotti korrelaciok
feltarasahoz a CLM ugyanugy vegyiti az S és g modelleket egy kozos
kombinalt modellbe, mint az AAM, majd by alakzat-, és a by textdira modell
paramétervektorok egytittesére alkalmaz egy ujabb PCA-t (lasd 3.10. egyenlet).

A 22. abra a ¢ paramétervektor elsé két paraméterének valtoztatasanak
hatasat reprezentalja, ahol a ¢; paraméter a kovariancia matrix legnagyobb
sajatértékéhez tartozik. Lathato, hogy a valtozasok, mind a megjelenésben, a
pozicidban és az arckifejezésekben is megjelennek. Tehat a ¢ paramétervektor
komponenseinek a valtoztatasaval egyrészt megvaldsithatd egy textura
szintézis a g textura modell segitségével, masrészt az igy kapott
alakzatnormalizalt folt kifeszitheté az s alakzatmodell altal meghatarozott
hatarpontok felé, azaz a segitségével egyszerre lehet a modell formajat, mind
a megjelenését varialni.

vl fd sl fo oy e sl T ey s
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¢; modell paraméter ¢, modell paraméter

22. abra. A ¢ paramétervektor els§ két paraméterének — ¢, és ¢, —
valtoztatasanak a hatasa. A kdzépsd képek az atlagértékkel késziltek; a bal-, és
jobb oldali képek pedig rendre +3 szérassal az atlagtol.

3.4.2. Alakzatmegszoritasos keresés

Az illesztés menetét a CLM esetében sem ismertetem részletesen. A modell
llesztését a szerz6k alakzatmegszoritasos keresésnek hivatkozzak, mivel az
optimalizacios feladat koltségfiiggvénye fiige az alakzatmodell paramétereitol.
Az optimalizacié soran meghatarozzuk a korrelaciét a sablonok és a bemend
képnek a modell hatarpontjai kértl mintavételezett régidéi kozott. Ennek
eredményeként N darab valaszfiiggvényt (2-D feluletet) kapunk, melynek
megkeressik a maximum helyeit ugy, hogy kézben figyelembe vesszik az
alakzatra vonatkozé megszoritasokat. A modell illesztése egy célfiigevény
optimalizaciojat jelenti, melyhez a szerz6k a Nelder-Mead algoritmust hasznaltak
fel, lasd [38, 39].
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3.5. Osszehasonlité eredmények

Az el6z6 fejezetekben ismertetett arcmodellez6 eljarasok Gsszevetésére
teszteket végeztem, harom darab, kutatasi célokra szabadon felhasznalhato,
interneten elérhet6 implementaciora:

e ASM: Active Shape Models with Stasm [40, 41],

e AAM: The AAM-API [42, 43],

e CLM: Face Analysis SDK [30].

Mind a tanitas, mind a tesztelés soran az arcdetektalds fejezetben
felhasznalt adatbazisokbdl valogattam ki képeket (lasd [10, 11, 12]) a 4. és 5.
tablazatnak megfelel6en. A tanitast és a tesztelést itt is a 2.3-as fejezetben
ismertetett szamitogépen futtattam le. A képek felbontiasa mind a tanitas,
mind a tesztelés soran 640 X 480 pixel volt. Viszonyitasképpen egy arcon
belil a szem, illetve szaj felbontisa hozzavetSlegesen 45 X 25 és 80 X 35
pixel volt. A képek annotalasat az AAM-API-ban kozzétett annotaciods
szoftverrel végeztem el: [42, 43]. Az alakzatmodellemnek a széleskorben
elterjedt CMU Multi-PIE adatbazis alakzatmodelljét hasznaltam: [44, 45]. Az
alakzatmodell 68 darab pontbdl all és a geometriajat a 16. abra mutatja. A
tanitéadatbazis elrendezését a 4. tablazat tartalmazza.

Arc pozicio KePelf SZCII’lelyek
darabszama szama
Frontalis 200 100
Fronta’hs és bal 200 100
profil atmenet
Frontalis és
jobb profil 200 100

atmenet

4. tablazat. A tanitéadatbazis elrendezése.

A harom modszert ugyanarra a 600 db képre tanitottam. 100 emberrol
valogattam ki (személyenként) 2 db frontalis-, 2 db bal-, és 2 db jobb profil
orientacioju képet. A tesztadatbazist hasonlé médon allitottam Gssze, mint a
tanitéadatbazist, azonban olyan személyekrdl szerepeltettem benne képeket,
akik a tanitéadatbazisban nem szerepeltek. A tesztadatbazis felépitését az 5.
tablazat illusztralja.
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Képek Személyek

darabszama szama
Frontalis 100 50
Fronta,hs és bal 100 50
profil atmenet
Frontalis és
jobb profil 100 50

atmenet

5. tablazat. A tesztadatbazis elrendezése.

A harom modszert ugyanarra 300 db képre teszteltem: 50 emberrdl
valogattam ki (személyenként) 2 db frontalis-, 2 db bal-, és 2 db jobb profil
orientacioju képet. A tesztelés soran a modellillesztés pontossagat akartam
mérni. Erre vonatkozéan gyakran hasznalt mérészam a  root-mean-square
(rt6viden RMS) hiba. Az RMS hiba azt mutatja meg, hogy az annotalas soran
régzitett hatarpontok, valamint a modell illesztése soran kapott hatarpontok
kozott mekkora az eltérés. A teszteseteket ugy definialtam, hogy
visszacsatolast kapjak a RMS hiba és a fej iranyultsaganak kapcsolatara. E
célbdl kifolydlag a tesztadatbazist két részre osztottam: egyre mely csak
frontilis orientacioju arcokat tartalmazott, és egy masikra mely csak 45°-ban
oldalra néz6 arcokat tartalmazott. A tovabbiakban ez utdbbit frontilis-profil

atmenetnek fogom hivatkozni.

3.5.1. Eredmények frontalis arcokra

A kiértékeléshez aggregaltam az adatbazisokra kapott eredményeket aszerint,
hogy az alakzatmodell pontjai mely arcrész modellezésében vesznek szerepet.
Osszesitettem a bal szemet, jobb szemet, bal szemoldékét, jobb szemoldokét,
orrot és szajat alkot6 hatarpontok RMS hibait, és az igy kapott eredményeket
vetettem Ossze egymassal. Frontalis esetben (lasd 23. dbra) nem tapasztaltam
tul nagy eltérést a harom maodszer jésaga kozott, igaz megjegyzem, hogy az
esetek tobbségében az AAM volt a legpontosabb — igaz csak 1-2 szazalékkal.
Az adatokbdl tisztan latszik, hogy a szemd6ldokok hibaja kézel kétszer akkora,
mint az Osszes tObbi arci jellemz6é. Ezt a tovabbi kutatdasok soran
mindenképpen figyelembe kell venniink, hiszen a 8 pixel kérnyéki hiba mar
meghatarozo lehet pl. egy gesztus felismerésénél.
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23. abra. Tesztelés csak frontalis orientacioju arcokra.

3.5.2. Eredmények frontalis-profil atmenetre

Rosszabb eredményekkel szembestiltem akkor, amikor nem tisztan frontalis
orientacioju arcokra teszteltem (lasd 24. abra). Az AAM lényegében
megbukott a frontalis-profil atmenetre végzett tesztek soran: kézel 2,5-szer
rosszabb eredményeket produkalt, mint a frontalis esetben. Ezzel szemben, a
masik két modszernél masfélszeres romlas figyelheté meg (Iasd 6. tablazat).

Frontalis-profil atmenet
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Az AAM kapcsan lehetett volna Gjabb modelltanitassal, esetleg masik
implementacioval kisérletezni és javitani az eredményeket, de a masik két
implementaci6 hatékonysaga miatt ezeket az Otleteket elvetettem. Az ASM és
CLM esetén hasonlé tendencia figyelheté meg, mint frontalis esetben: a
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szemoldokok hibaja kozel kétszer akkora, mint az 6sszes tobbi arci jellemz6
hibaja. Tovabbi érdekesség, hogy a jobboldali arcpontokra, atlag 15%-kal
rosszabb az illesztés, mint a baloldaliakra. Ennek egy lehetséges magyarazata
az, hogy a frontalis-profil atmenet tesztadatbazis Osszeallitasa valamelyest
szubjektiv volt az orientaciok tekintetében. Elképzelhet6 tehat, hogy a
»frontalis és jobb profil atmenet” kategéridhoz tartozé képeken az arc par
fokkal jobban el van forgatva, mint a masik esetben. A kovetkezd fejezetben
bévebben irok réla, de a teljes profil orientacidhoz kézeledve exponencialisan

n6 az illesztés hibdja, ami magyarizhatja a 15%-os kulonbséget.

Frontalis Frontalis-profil Osszesitett
[px] Atmenet [px]  eredmények [px]
ASM 5,02 7,66 6,34
AAM 4,55 11,51 8,03
CLM 5,88 7,13 6,50

6. tablazat. RMS hibak 6sszegzése mddszerenként és adatbazisonként. A kisebb
hiba jobban kézeliti az annotacié soran kapott valés értéket. Pl. a CLM, a frontalis
arcokat tartalmazo tesztadatbazisra atlagosan 5,88 pixel RMS hibaval dolgozott.

A frontalis-profil atmenetek esetén, az esetek kézel 80%-ban a CLM jobb
eredményt ad, mint az ASM, de az eltérés nem szignifikans, par pixelen beliili.
Az Osszesitett eredmények (25. abra) alapjan is kiegyenlitett a két modszer

pontossaga.

Osszesitett eredmények
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25. abra. Osszesitett eredmények, mindkét adatbazisra.

A futasidé (7. tablazat) tekintetében sem tapasztaltam jelentSs killonbséget
a modszerek kozott, {gy tovabbi teszteket futtattam le.
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Frontalis Frontalis-Profil Osszesitett

[ms] Atmenet [ms]  eredmények [ms]
ASM 68 63 65
AAM 398 350 374
CLM 96 73 84

7. tablazat. A futasi id6k alakuldsa modszerenként és adatbazisonként. Pl. az
ASM, orientaciotdl fuggetlenul atlagosan 65 ms alatt végezte el a modellillesztést
egy arcra.

3.5.3. Eredmények vided folyamra

Az eléz6ekben ismertetett adatbazisokon torténé tesztelést nem tartottam
elég kimeritének, {gy elvégeztem egy tjabb tesztet egy el6zetesen annotalt
spontan beszédhez tartozé vided felvételre. A felvételt az INRIA FGnet
kutatéesoport rogzitette és kutatasi célokra szabadon felhasznalhatéva tette
[46]. A felvétel soran egy felhasznalé arcat rogzitették kozel 3,5 percen
keresztil (5000 darab képkocka). A felvételen annotaltak az arc
karakterisztikus pontjait az XM2VTS adatbazis formatumanak megfelel6en
[47]. Ez a formatum ugyan ugyanugy 68 db arcpontot tartalmaz, mint az
altalam is hasznalt, de a pontok elrendezése eltéré volt. Bizonyos pontok
azonban megfeleltethet6k voltak egymasnak: 4-4 db pont a két szemen, 2-2
db a két szemoldokon, ketté az orron, négy a szajon, illetve harom az arc
korvonalan (lasd 26. abra).

26. abra. Pontmegfeleltetések az XM2VTS és CMU Multi-PIE annotacios
formatuma kozott. Zold korrel jeldltem azt a 21 db pontot, melyekre az RMS
hibakat meghataroztam (az annotacié és az illesztés kozott). A képre az
adatbazishoz mellékelt archalét rajzoltam ki. A haromszdgelésnek itt is csak a
megjelenitésben van szerepe.
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Az AAM-et el6zetesen elvetettem, {gy csak az ASM-et és CLLM-et futtattam
le az 5000 képkockara. A hibamérés pontossaganak érdekében, a bemeneti
vide6folyamon nem kovettem az arcokat, hanem minden képkockara
lefuttattam az arcdetektort. Interpolaltam tovabba az RMS-t azokra a
képkockakra, ahol az arcdetektor nem talalt arcot, vagy ahol a talalat nem volt
legalabb 70%-os atfedésben az annotaciés adatok altal kijelolt arccal.
Megjegyzem, hogy kevesebb mint 100 db képkockara kellett interpolalni az
RMS-t, az 6sszes tobbire kdzvetlentl szamoltam a hiba értékét az annoticios-,
és a modellillesztés altal meghatarozott 21-21 db pont kozott. A 27. abra
mutatja a 21 db pont atlagos RMS hibajat a két modszerre.

Talking Face: llleszkedés
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27. abra. Az atlagos RMS hibaja a két modszernek. A vizszintes tengely a
képkocka sorszama, a fuggéleges pedig a 21 db pontra szamitott RMS hiba.

A grafikonbdl kitdnik, hogy az ASM hibaja szinte végig alacsonyabb, mint
a CLM-é. Az ASM itlag 2,24 pixellel pontosabb illesztést végez, mint a CLM,
raadasul a vide6 felvétel teljes hossza alatt. A kiloénbség nem teljesen
szignifikans, azonban a 3700-4000 sorszamu képkockak kozott mégis
kicsucsosodik: itt a CLM esetén az atlagos RMS hiba intenziven ingadozik a
[7; 14] pixel intervallumban. Ebben az id&intervallumban a felhasznild
erételjesebben elneveti magat és ezt a gesztust a CLM kevésbé tudja sikeresen
lekévetni, mint az ASM. Maga a jelenség jobban latszik, ha kinagyitjuk a
kérdéses szakaszhoz tartozé6 RMS hiba derivaltjat (28. abra). Lathat6, hogy
CLM esetén az RMS derivaltja viszonylag magas frekvenciaval ingadozik a

[—3; 3] intervallumban.
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Talking Face: Differencidk
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28. abra. A rossz CLM illesztés szakaszahoz tartozé6 RMS derivaltja

A 28. abran lathat6 atlagos RMS hiba tulajdonképpen megkétszerezédik az
egymast kovetd képkockak kozott, ami komoly hatassal lehet a feldolgozas
tovabbi 1épéseiben. Ugyan az ASM-re ez a fajta kilengés nem jellemz4', de az
eredmények alapjan tgy dontéttem, hogy a rendszer magasabb szint
komponenseiben indokolt lehet egy zajszlré eljaras beépitése.

A futési id6 szintén az ASM-nek kedvez, a 8. tablazatbdl kiolvashatd, hogy
kozel kétszer gyorsabb az ASM, mint a CLM. Bar mind az ASM, mind a CLM
ebben tekintetben tovabb optimalizalhat6 futasidé tekintetében, ugy talaltam,
hogy a tovabbi szamitasokhoz elégséges lesz az ASM pontossaga és
gyorsasaga. Az altalam tanitott ¢és a végfelhasznalasra szant ASM
alakzatmodelljében 10 db kuloénb6z6 paramétert hasznaltam fel (azaz b €
R ¢s @ € R132%10 ) Emlékezziink vissza, hogy a b paraméter
valtoztatasaval vagyunk képesek az eredeti modellhez hasonld, de egy kicsit
masabb elrendezést 4j alakzatmodelleket létrehozni. A kovariancia matrix 10
legnagyobb sajatértékéhez tartozd sajatvektora szolgiltatta a variancia 85%-
at, ezek rendre a varianca 35%, 26%, 8%, 5%, 3%, 3%, 2%, 1%, 1% és
1%-ért voltak felelsek.

Atlagos futasi id6 [ms]
ASM 31
CLM 60

8. tablazat. A modellillesztés atlagos futasi ideje a tesztfelvétel egy képkockajara.

1 Az esetek 2, 18%dban nagyobb a derivélt abszolut értéke, mint 1 pixel.
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A gyakorlati megvaldsitasban az ASM modellillesztés futasidejét egy
egyszerd modszerrel tovabb optimalizaltam. Jelolje S, azt a statisztikai
modellt, melyet egy bemend képszekvencia k -adik elemére illesztettink.
Ekkort, a képszekvencia (k + 1)-edik elemére célszerl az Si-t kifesziteni az
arc felé az S atlagalakzat helyett. Tessziik mindezt azért, mert feltételezhetd,
hogy az s konfiguracié jobban leirja az arcot a soron kévetkez6 képkockan,
igy az algoritmus gyorsabban konvergal abbol kiindulva.

Osszegezvén a fejezetben leirtakat, az arc lokalizaldsat kovetSen az are belsé
modellezésével, azaz a karakterisztikus pontok kinyerésével foglalkoztam. Harom
népszerl statisztikai alak-, és textira modellezé eljarast ismertettem: ASM,
AAM és CLM. A fejezet kimenete és eredményterméke egy 2-D archal6 lett,
mely hatarpontjai az arcnak egyes meghatarozo6 pontjait reprezentaltak, mint
pl. szemek-, vagy szemoldokok sarkainak pontjai, szemoldokok és szaj
kérvonalanak bizonyos pontjai. Atfogd tesztesetek soran értékeltem ki a
modszereket a gyakorlatban. Céljaim itt is hasonléak voltak, mint az arc
lokalizalasa soran: magas pontossdg mellett akartam kinyerni a karakterisztikus
pontokat, valds iddben, viltogatos fejtartisok és arckifejezések mellett. Az atfogod
tesztek soran sikeresen eléallitottam egy konfiguraciot, mely az eredményeim
alapjan kiszolgalja az el6bb megfogalmazott elvarasokat és magat a rendszert

a gyakorlatban.
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4. Arc elhelyezése a térben

A digitalis képfeldolgozas és gépi latas tudomanyteriletén beltl pose estimation-
nek hivatkozzuk azt a folyamatot, amikor egy bemeneti képen egy objektum
térbeli pozicidjat és orientacidjat kivanjuk meghatarozni. A pose angol szo,
magyar forditasban hasonlé jelentéssel bir, mint a pozicid, ezért a
tovabbiakban fegtartisként fogok hivatkozni a fej térbeli pozicidjanak és
orientacidjanak az egylttesére. A fgpozicid ennek megfeleléen a  fej
tomegkozéppontjanak koordinatakkal megadott térbeli helyzetét jelenti a
tovabbiakban. A fejtartas ismerete kulcsfontossagi az emberi viselkedés
tanulmanyozasa soran. Az ember-gép kommunikacioban az emberi fejtartas
ismerete azért Iényeges a szamitogép szamara, mivel a gép ezaltal kaphat képet
a kommunikacids partnere figyelmének kézéppontjardl, kommunikaciéra vald
hajland6sagardl, illetve annak egyéb belsé allapotardl, viselkedésmaodjarol.

Altalanossagban  kijelenthetd, hogy a fejtartas gépi meghatarozasa
onmagaban is hasznos lehet, de altala tovabbi magasszintli vizsgalatok,
kutatasok elvégzésére nyilik lehet6séglink. PhD tanulmanyaim soran, az eddig
ismertetett eredményeimre tamaszkodva létrehoztam egy rendszert, mely
képfeldolgozasi algoritmusokat felhasznalva hatarozza meg az emberi fél
fejtartasat 2-D képeken. A feladat magaban foglalta a fejtartas reprezentacidjat
és kiszamitasat; a szitkséges teszt adatbazisok Osszeallitasat; az eredmények
méréséhez szitkséges tesztkOrnyezet kialakitasat; tesztesetek meghatarozasat.
Ezekr6l togok irni ebben a fejezetben.

Els¢ koérben nézzik a fejtartas jellemz6it. A kinematikaban, a
mechanizmust ugy szoktak definidlni, mint t6bb egymassal mozgasbeli
kényszerkapcsolatban all6 merev testekbdl felépitett mozgd szerkezetet.
Bizonyos feltételek mentén az emberi fejet is tekinthetjik egy mechanizmus
kapcsolédé merev testének. A mechanizmus két-két szomszédos tagja egy
mechanikai part képez. Egy tagnak a masikhoz képest, ha nincs kényszeritve,
hat szabadsagfoka van (6 degrees of freedom, réviden 6DoF), vagyis hatféle elemi
mozgast képes végezni, ezek:

e Hairom egymasra merdleges iranyba torténé elmozdulas és,

e Harom egymasra merdleges tengely koriili elfordulas.
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Roll Pitch Yaw

@ (b) ©
29. abra. A fejpozicio 3 szabadsagi foka. (a) Roll: 8, szdggel valé forgatas a
hossziranyu z tengely kordl. (b) Pitch: 6, szoggel val6 forgatas az oldaliranyu x
tengely kordl. (c) Yaw: 6, szbggel valo forgatas a fliggbleges y tengely kordl.

Esettinkben a fej szabadsagi fokat hatnak fogjuk tekinteni, ami az Olvasé
részére ellentmondasosnak tnhet, hiszen a hatos érték azt jelenti, hogy a fej
¢és a kinematikai parja (fels6test) k6zott egyaltalan nincs semmilyen kapcsolat
(azaz a két tag egymashoz képest szabadon elmozdulhat), ami nyilvan nem
igaz, de a modell alkotashoz sziikséglink van erre a kezdeti feltételre. igy a
fejtartast egy 6DoF modell segitségével fogom megadni a 3-D euklideszi
térben. Ehhez két darab 3-komponenst vektorra lesz sziikség: egyrészt a
Jegpozicict leird vektorra, mely megadja, hogy az x, y és z tengelyek mentén hol
helyezkedik el a vilag koordinata-rendszerben a fej; illetve a fef orienticidjat leird
vektorra, amely megadja, hogy a vildg koordinata-rendszerben milyen iranyban
all a fej. Az orientacional maradva, egy merev test orientacidjanak a leirasara a
3-D térben tobb lehetéség is 1étezik, az egyik legegyszertbb az Euwler-szigek
mddszere. Az Euler-szogek segitségével, egy merev test helyzetét harom darab
skalarmennyiség segitségével lehet leirni az euklideszi térben rogzitett 3-D
koordinata-rendszerhez képest. Lényegében arrdl van sz6, hogy egy rotacios
matrix felbonthat6 harom elemi forgatasi matrix szorzatara. Az Euler-sz6gek
egy tetszbleges koordinata-rendszer térbeli helyzetét jelolik egy rogzitett
koordinata-rendszerhez képest, attdl figgéen, hogy a tengelyek mentén
milyen sorrendben t6rténik a  forgatas kilénb6z6  konvenciokrol
beszélhetink. E konvenciok koézil néhanyat roll-pitch-yaw (r6viden RPY)
szbgeknek hivatkozza a szakirodalom, pl. a z-x-y iranyu forgatasokat is (lasd
29. abra).
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4.1. Irodalmi attekintés

A fejtartas meghatarozas az elmult évek technolégiai fejlédésének
koszonhetben egy intenziven kutatott tertiletté nétte ki magat a HCI-n belul.
Egy sok részletre kiterjed6 attekintést olvashatunk a témardl a koévetkezo
muvekben: [48, 49]. Helyhiany miatt nem kivinom ennyire részletesen
ismertetni a témat, csak egy alapveté osztalyozast adok meg az irodalmi
modszerekre. Jelen fejezetben csak a 2-D képeken megjelenitett fejpozicio
meghatarozassal kivanok foglalkozni, melynek médszereit két nagy csoportba
lehet sorolni: megjelenés alapzi modszerek és jellemzd alapsi modszerek.

A megjelenés alapri médszerek az arc, illetve az arci jellemz6k megjelenésébdl
hatarozzak meg a fejtartast. Ezek kozil a legaltalanosabb modszerek diszjunkt
halmazokra bontjak a felismerni kivant fejtartasokat és az egyes halmazokba
olyan képeket sorolnak, melyek az adott halmaz altal reprezentalt fejtartasnak
megfelelnek. InnentSl pedig a felismerési problémat egy osztalyozasi
problémaként értelmezik, azaz osztalyozokat tanitanak az egyes halmazokra.
Sok moédszer 1étezik az irodalomban, melyek a magas dimenzios képtérben
értelmezett probléma helyett egy alacsonyabb dimenzids bazisban prébaljak
felirni a problémat. Talalunk modszereket, melyek PCA-t hasznalnak [50],
vagy egyéb nem-linearis dimenzié csokkent6 eljarasokat pl. [51, 52].
Ugyanebbe a kategériaba soroljuk azokat a modszereket, melyek
tobbosztalyos osztalyozokat hasznalnak, mint pl. tartévektor gépeket
valamilyen képi jellemzével, pl. [53, 54]. Az osztalyozasi probléma kapcsan
talalunk megoldast a problémara neuralis halok alkalmazasa mellett is [55].
Ugyanebbe a kategdriaba tartoznak azok az eljarasok, melyek tobb egy-egy
konkrét fejtartasnak megfelel6 arcdetektalas egylitteseként értelmezik a
fejtartas felismerését, pl. [56, 57].

Ezzel szemben a jellemzd alapii midszerek az arc és az arci jellemzék
geometridjara épitenek, ugyanis az alakzatmodell hatarpontjaibdl ugyantgy
lehet6ségiink nyilik a fejtartas felismerésére [58], mint a megjelenés alapa
modszerek esetén. Csak ugy, mint a modell alapu médszerek esetén, itt is
talalunk olyan eljarasokat, melyek tobbosztalyos osztalyozokat hasznalnak a
fejtartas felismerésére [59] — annyi kilonbséggel, hogy a bemenetet itt az egyes
arci jellemz6k koordinatai jelentik. Léteznek az irodalomban hasonlé elven
mikodé és kiemelked6 teljesitményt produkald diszkriminativ eljarasok is a
fejtartas meghatarozasara [60]. Szintén népszertek azok az eljarasok, amelyek
kilonféle deformalhaté modellek alapjan hatarozzak meg a fejtartast. Talalunk
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ezek k6zott valoszinliségi dontéshozo rendszereket, pl. amelyek adaptiv nézet-
alapu AAM-cek segitségével hatarozzak meg a fejtartast [61, 62]. Ugyanakkor
szamos eljaras 1étezik, melyek 2-D és 3-D pontmegfeleltetések alapjan
probaljak megbecsiilni a fejtartast [61]. Az én valasztasom is egy jellemzé alapa
modszerre esett, mely egy elére definialt 3-D fejmodell-, és a kameraképen
detektalt arci jellemz6k 2-D pontjai kézotti megfeleltetések alapjan kozeliti a
fejtartast, egy iterativ algoritmus segitségével.

4.2. Kamera modell

Mivel 3-D objektumok és azok 2-D vetiilete alapjan kivanom meghatarozni a
fejtartast, igy sziikség lesz egy kamera modellre [63]. A kamera modell
segitségével megadhatd, hogy a vildg 3-D terébdl, hogy tudunk a kamera
képterébe attérni. Idealisan ezt ugy képzelhetjik el, mint egy projektiv
leképzést a 3-D térbSl a 2-D térbe. A leképezés megadhaté homogén
koordinatas transzformaciés matrixokkal, de a gyakorlatban t6bb okbdl
kifoly6lag mashogy szoktak eljarni:

e A nagy latészogl lencsék torzitjak a képet: a valdsagos egyenesek a
képen gorbék lehetnek, azaz a leképzés nem projektiv. Tehat a
lencsetorzitas figyelembe vételéhez nem hasznalhatunk csak egy
projektiv leképzést, figyelembe kell venni a nemlinearis torzitast is.

e A kamera modellt a gyakorlatban két jol elkilonilé részre szokas
valasztani. Egyrészt beszélhetink a modell £4/sd paramétereirdl (extrinsic
parameters), melyek kamera térbeli helyét és iranyat irjak le. Illetve
beszélhetink belsé” paraméterekrdl (intrinsic parameters), melyek nem
valtoznak meg, ha a kamerit fizikailag elmozgatjuk® A kiils6-, és belsé
paramétereket masképp hatarozzuk meg, és el6fordulhat, hogy csak az
egyiket szeretnénk megvaltoztatni (ezért szokas kilon-ktlén matrixban
reprezentalni).

e A kameramodellek altalaban nem engednek meg tetszéleges projektiv
transzformaciot, hanem megszoritjak azok korét. Pl kikétik, hogy a
képen lathaté fiigglleges és vizszintes egyenesek a szenzoron
mer6legesek; vagy, hogy a képen minden iranyban felmért azonos
tavolsagok a szenzoron azonos tavolsagoknak felelnek meg.

2 Megvaltozhatnak, ha pl. a lencsét elcsavarjuk, de ha csak 6nmagaban a kamera vazat
mozgatjuk, akkor nem.
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A kameramodell harom részb6l all: &4lsd parameéterek, nemlinedris torgitds, és a
linedris  belsd  paraméterek. Ezt a sorrendiséget kell kovetni az egyes
transzformaciok soran, hogy egy térbeli pontnak megkapjuk a helyzetét a
képen. A modell ugy van megadva, hogy a nemlinearis torzitds hatasat
alkalmazzuk el6bb a pontokra és csak utana kovetkeznek a linearis hatasok.
Ennek az az el6nye, hogy ha a képet eltér6 felbontasban hasznaljuk, mint
korabban, vagy pedig a kép egy részét levagjuk, akkor csak a bels6
paramétereken kell médositani, a nemlinearis torzitds paraméterein nem. Igy
ugyanazt a kalibraciét kénnyen moédosithatjuk agy, hogy kisebb felbontasa
atméretezett képeken szamoljunk vele, mint amibdl a kalibraciot készitettiik.
A leképezés paramétereinek a meghatarozasat a kamera kalibracijanak
nevezzuk [64].

4.2.1. Kilsé kalibracio

A killsd kalibricid a teret olyan helyzetbe transzformalja, hogy az origd a
kameraba kertljon. A kiilsé kalibracié segitségével tudunk atjarast biztositani
a vilag-, és kamera koordinata-rendszerek kozott. Ismeretes, hogy a kamera a
Z tengely (pozitiv) iranyaba néz; a kép sorai az x tengellyel, az oszlopai pedig
az y tengellyel parhuzamosan allnak. Tehat a kils6 kalibracié megadhat6 a
kovetkezd térbeli eltolds és forgatis segitségével: [R | t], ahol t egy
tetsz6leges 3 X 1 -es eltolasi vektor, R pedig egy 3 X 3 -as ortogonalis
forgatasi matrix.

4.2.2. Belsé kalibracié

A kamera koordinata-rendszerbeli pontokat az origobdl kézéppontosan le kell
vetiteni a szenzor sikjara. A belsd kalibricid 1ényegében azt mondja meg, hogy a
képsikon hogyan transzformaljuk a pontot annak érdekében, hogy megkapjuk
annak a pixel koordinatait. A belsé kalibracié egy nagyitasbol és egy eltolasbol
all. A nagyitas altalaban ktlon vizszintes és fiiggéleges nagyitasi aranyokbol all.

A paramétercket az alabbi C kameramatrix irja le:

X O Cx
c=[0 £ ¢l (4.1)
0 0 1

ahol a ¢y és ¢, eltolds megadja, hogy a képen hova esik az optikai kézéppont.

Az fy és f, nagyitisok pedig azt fejezik ki, hogy ha az optikai kézéppont
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kornyékén egy pixellel arrébb megyiink a képen, akkor ez mekkora
latészognek felel meg a térben. A leképezés az alabbi formaban adhaté meg:

[x ¥ WI"=C-(t+R-[Xw Yuw Zw]"), 4.2)

ahol [Xw Yw Zw]T térbeli koordinatik, [¥ ¥ W]T pedig homogén
sikbeli koordinatak.

4.2.3. Nemlinearis torzitas

A nemlinedris torzitas kezelésére azért van szikség, mert problémaba ttkoziink,
ha egy nagyobb’ lat6szégl képet projektiv moédon képeziink le. Mivel a
szenzor mindeniitt egyenletes felbontasu igy az ugyanakkora szégben latott
targyak ilyenkor a kép szélén tdl nagynak, a kép kézepén pedig tal kicsinek
latszananak. A nemlinearis torzitas modellje abbdl a feltevésbdl indul ki, hogy
az optika (Igy a torzitas is) szimmetrikus az egyik tengelye korili forgatasra. A
szakirodalomban leggyakrabban hasznalt modellben nyolc valés paraméter
van, de ebb6l nem kell mindet hasznalni. A legegyszeribb esetben csak az elsé
két paramétert (K; és K;) hasznaljuk. Ezek az optikai kézépponttdl vald
tavolsagot moédositjak ugy, hogy az iranyt helybenhagyjak. Ekkor egy 4j
(x4, yq) radidlisan torzitott képpont koordinitija a régi (xy, »y,) torzitatlan
koordinatanak egy polinom fiiggvénye lesz:

xg = x,(1+ K;7? + K,rt + ), (4.3)
Va =yl + K12+ Kr*+-). (4.4)

Ez egy paratlan fiiggvény (az origbban sima a transzformacid) és az
els6foku egyiitthatdja régzitve van, mert az a kép nagyitasat adna meg. A
radidlis torzitis mellett szokds tangencidlis torzitistol is beszélni®, melyek
paramétereit P,-nel szokas jelolni. Ezekre azért van sziikség, mert ugyan a
torzitas forgas-szimmetrikus, de ennek a szimmetriatengelye nem feltétlentl
merdleges a szenzor sikjara, ha a szenzor a lencséhez képest ferde.

3 Kis lat6sz6gil lencsék esetén elhanyagolhatd a nemlinearis torzitas mértéke.
4+ A tangencialis torzitas egyltthatéit az egyszerliség kedvért nem szerepeltettiik a
nemlinearis torzitas modelljében.
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4.3. Perspective n-Point probléma

A perspective n-Point probléma (PnP probléma) definidlasa soran abbdl indulunk
ki, hogy ismert néhany 2-D koordinataja pont a kameraképen — ezek lehetnek
pl. egy archil6 pontjai —, melyek egy hasonlé geometriajd 3-D modell
kontrollpontjaihoz tartoznak [65]. A PnP probléma megoldasa soran n darab
2-D és 3-D 06sszetartozoé pontpar alapjan hatarozzuk meg a modell pozicidjat
és orientacidjat a 3-D térben. A pontmegfeleltetésekre mutat példat a 30. abra,
ahol 3-D modell (Xp, Yu, Zy) pontjanak feleltetjik meg a képsik (%, )
pontjat.

Modell Kamera
koordinatak X X c<7lkoordinéték

______ - YC
=TT %& )

Xu Y

30. abra. A fejtartds meghatarozasahoz hasznalt kameramodell koordinata-
rendszerei, illetve a probléma vizualizacidja. A fejtartas meghatarozasa

meghatarozasa a kamera koordinata-rendszerhez képest.

Tehat a modell és kamera koordinata-rendszerek kozott tesszik lehetévé
atjarast (4gy, mint a kulsé kalibracié esetén). PnP problémak esetén a
legegyszeribb esetben az n = 3, vagy n = 4 és ekkor rendre P3P és P4P
problémardl beszélink. P3P probléma esetén maximum 8 darab megoldasa
lehet a problémanak [60]. P3P probléma esetén specialisan egy 3-D haromszog
és annak a 2-D vetllete alapjan hatarozzuk meg egy térbeli haromszog
pozicidjat és orientacidjat. Ezzel szemben a P4P probléma esetén két eset
lehetséges:

e Ha mind a 4 darab pont egy sikba esik, akkor létezik egyértelmd

megoldasa a problémanak,

e Ellenben két killonb6z6 megoldas is 1étezhet.
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A P4P problémanak tehat létezhet egyértelmd megoldasa. Ennek
megfelelGen Oriasi a kereslet a stabil P4P megoldasokra. A meglévé eljarasok
két nagy csoportba oszthatok:

o Modell alapii eljirdsok, melyek a kamera, mint leképezési modell

kozelitésén alapulnak.

o Geometriai eljarasok, melyek a képsik és az objektum koordinata-

rendszere kozotti kapcesolatbol vezetik le a megoldast.

Az altalanos probléma megold6 eljardasokra vonatkozdan szamos
tanulmany latott napvilagot. Pl. az EPnP (¢ffcent PnP camera pose estimation)
eljaras, mellyel egy nem-iterativ modszer segitségével O (n) id6 alatt kaphatjuk
meg a probléma egyértelmi megoldasat négy, vagy tobb Osszetartozé pontpar
esetén [67]. Az RPaP (robust PnP camera pose estimation), mely az egyik legelsé
olyan stabil, nem-iterativ eljaras volt, amelyik kevesebb, mint 5 darab
pontmegfeleltetés esetén hatirozta meg az optimalis megoldast O (n) idé alatt
[68]. Az LHM (Lu-Hager-Mjolsness), a PnP probléma egyik legjobb iterativ
megoldasa az irodalomban, de eléggé instabil a k6z6s sikba es6 pontok esetén
[69]. Az eljarasok tobbségére igaz, hogy esetenként csak tobb tucat pont-
megfeleltetés esetén érnek el pontos eredményeket. Ez a gyakorlatban nem
célravezetd, hiszen a probléma jellegébdl fakaddan csak nehézkeseken lehet
megtalalni a megfeleltetéseket. Léteznek ugyan eljarasok, pl. DLS (direct least-
squares), melyek n <7 esetén is hatékonyak, de cserében erételjesen
bekorlatozzak a mozgasteret [70]. A fejtartas meghatarozasara iranyulo
valasztasom a POSIT (POS with ITerations) [71] nevet visel6, modell alapu
eljarasra esett, mely egyben az egyik legnépszertibb, nem egy sikba esé P4P
probléma megoldasa is.

4.4. POSIT algoritmus

A POSIT algoritmussal (minimum) 4 darab 2-D és 3-D Osszetartozé pontpar
alapjan hatarozhatjuk meg a fejtartast. Az algoritmus két részbdl all: az els6
részre POS-ként (pose from orthography and scaling) szoktak hivatkozni. Ekkor
skalazott ortografikus vetitéssel (scaled ortographic projection, SOP) kozelitjik a
perspektiv vetitést és hatarozzuk meg a modell térbeli pozicidjat és
orientaciojat. A kovetkezd lépésben, egy iterativ algoritmussal javitjuk a
vetitést, addig ameddig konvergenciat nem tapasztalunk — a képsikon detektalt
2-D pontok és a 3-D pontok vetiiletei k6zott.

54



.
z,
#
) G /
A /
c
y A /‘:’T;’T'
/ g,
7 ¥
vy AL -
2 X

31. abra. POSIT koordinata-rendszerei. Az abra a skalazott ortografikus és
perspektiv vetitését reprezentalja az M; és M, 3-D modellpontoknak.

4.4.1. Skalazott ortografikus vetités

A SOP lényegében a perspektiv vetitést kozeliti és akkor célszert hasznalni,
amikor a 3-D modell (esetiinkben a fej) mélysége jelent6sen kisebb, mint a
kameratdl vett tavolsaga. A tovabbiakban, jeloljik a 3-D vilagbeli arcmodell
pontjait M; = (X;,Y;, Z;) -vel, illetve a 2-D képsikbeli arcmodell pontjait
m; = (x;,y;)-vel, ahol i = 1...N (lisd 31. dbra). A SOP tehat azt feltételezi,
hogy a 3-D modellpontok Z; koordinatai egy szik intervallumbol veszik fel
az értékeiket. Igy a perspektiva f/Z; skila tényez6iét az s = f/Z, alland6val
kozelitjiik az Gsszes tobbi modellpontra, ahol Z, egy referencia pontként
kivalasztott My pont mélysége; f pedig a G képsik tivolsiga a vetités
kozéppontjatdl, azaz a fokusztavolsag. A perspektiv vetités alapjan egy M; =
(X;,Y;, Z;) pont képe a G képsikon az m; = (x;,¥;) pont, ahol:

Xi Y;
xi=f.vi=fg (4.5)
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Masrészt SOP esetén ugyanennek a M; pontnak a képe a G képsikon pedig
ap; = (x{,y{) pont, ahol:
Xi

7 ! Y;
xi = ZO, yi = Z_o (46)

Vegytk észre, hogy az M, referenciapont perspektiv és SOP vetlilete
egybeesik. SOP esetén tehat meghatarozunk egy K sikot, mely parhuzamos a
G képsikkal és Zy tavolsagra van a vetités kézéppontjatol O-t6l, majd:

e Meréblegesen vetitjuk az Osszes M; modell pontot a K sikra, ezek

lesznek a P; pontok,

e A K sikra merblegesen vetitett pontokat perspektiv vetitéssel a G

képsikra vetitjiik, melynek eredményeként a p; pontokat kapjuk’.

4.4.2. Fejtartas kozelitése
A SOP segitségével tehat a valos fejtartast kozelitjiik. A kamera koordinata-

rendszer T, J és k bazisvektorait irjuk fel a 3-D modell koordinata-
rendszerében, mely az U, U és W bazisokkal rendelkezik. A kamera-, és modell
koordinata-rendszer kozotti atjaras a kameramodellnél ismertetett térbeli
eltolas és forgatas segitségével lehetséges: [R | t]. A forgatisi matrix az alabbi
alakban adhat6 meg:
by Ly ly
R = ju jv jw 5 (4.7)
ky Ky Ky
ahol i, kamera koordinata-rendszer T bazisvektoranak u koordinatajat jelenti
a modell koordinata-rendszerében’. A forgatisi matrix felirisihoz elegendd a
kamera koordinata-rendszer U és J bazisvektorait transzformalni a modell
koordinata-rendszetrbe, hiszen a harmadik vektort a masik ketté vektoridlis
szorzataként kapjuk. Az eltolasi vektor értelemszerden a kamera koordinata-

rendszer origdjabol mutat a modell koordinata-rendszer origdjaba: t = OM,,.

Az eltolasi vektor megegyezik s710m vektorral, ahol s a SOP skélazasi

5 Minél kisebb intervallumbdl veszik fel a Z; koordinatik az értékeiket a K és G sik
tavolsagahoz képest, annal jobban kézeliti a SOP a perspektiv vetitést.

6 gy az R forgatisi matrix feladata az, hogy kozvetlen tjarast biztositson modell
koordinata-rendszetb6l a kamera koordinata-rendszerbe. A forditott irany az R
invertilisaval érhetS el — jelen esetben R™* = RT.
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faktora. Tehat a t wvektor felirdisahoz az M, referenciapont Z,
koordinatdjanak a meghatarozasa sziikséges. Mindent Osszegezve, a fejtartas
kiszamitasahoz az T és J vektorok felirasa a modell koordinata-rendszerében,
valamint a Z, koordinita meghatirozasa sziikséges. Az egyes M;
modellpontok SOP vetiilete a G képsikon felirhat6 az alabbi formaban is (4.6.
egyenlet alapjan):

xl=xg+5s-(Xi—Xo), yi =vo +5- (¥ = Yp). (4.8)

A perspektiv vetitéshez tartozé 4.5. egyenlet alapjan felirhaté az alabbi
Osszefliggés az ismert és ismeretlen paraméterek kézott:

s f

MOMl-Z—O-szl- (1 + &) — x, (4.9)
MM, -L-7=y,-(1+&) -y, (4.10)

ahol T és J modell koordinata-rendszerben felirandé ismeretlen vektorok és a

Z, szintén ismeretlen. A fenti két egyenlet minden mas tagja ismert, {gy W
a modell koordinata-rendszer vektora, valamint az my és m; képpontok
koordinatai is. Az &; tag pedig az alabbi formaban definialhato:

eizz—lo-W-E, @4.11)
ahol k = UX ], ahogy mar az elé6z6ekben is emlitettiik. A tovabbiakhoz
megmutathaté, hogy az 4.9. és 4.10. egyenletek jobb oldalan 1évé
xi - (L+ &) ésy; - (1 + &) mennyiségek valéjaban p; pont —azaz a 3-D M;
modellpont SOP vetiiletének x; és y; koordinatai. Tovabba az 4.9. és 4.10.
egyenletek atirhatok az alabbi alakra:

MM, - I = x; - (1 + &) — xo, (4.12)
MM, -] =y;- (1 + &) — o, (4.13)

ahol az g;-nek konstans értékeket adva egy linearis egyenletrendszert kapunk,
ahol ismeretlenck az [ = f/Zy-1 és | =f/Zy-] vektorok lesznek.
Modellpontonként két egyenletet kapunk és Gsszesen hat ismeretlentink van,
igy a linearis egyenletrendszer megoldasahoz minimum négy pont-

2 . 2 s s = -
megfeleltetésre van szitkség. Az egyenletrendszer megoldasaval, az U és J

vektorok az I és | normalizalasaval kaphaték meg; Zy pedig az I, vagy a J
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vektor euklideszi normajaval egyenld. A szerzék ezt az algoritmust nevezték
el POS-nak. Mivel kezdetben nem ismerjik az & pontos értékét, igy a POS
altal meghatarozott fejtartas csak kozeliti a képen lathato tényleges fejtartast.
Azonban a POS soran kiszamolt T és J vektorok ismeretében jobb becslés
adhat6 &; tényleges értékére és ezaltal jobb fejtartas hatarozhaté meg egy
Ujabb iteracié soran. A szerzok az g; iterativ frissitését POSIT-nak nevezték
el. Az els6 iteraciéban az & = 0, ami megfelel annak, hogy a 3-D M;
modellpontnak az m; perspektiv-, és p; SOP vetiilete egybeesik. A PnP
probléma iterativ megoldasabdl jelentds elényt lehet kovacsolni a fej kévetése
soran, hiszen az egymast kovet6 képkockak esetén, a megel6z6 képkockara
szamolt végleges &; érték megadhato az aktualis képkocka kezdé g; értékének
— ezzel csokkentve az iteraciok szamat. A fejtartas meghatarozasara a 32. dbra
mutat egy kimenetet. A képre rajzolt koordinita-rendszer a POSIT
bemeneteként megadott 3-D modell koordinata-rendszere az aktudlis
képkockara szamolt fejtartasnak megfelelen eltolva és elforgatva. A POSIT
masik bemenetét az ASM altal szolgaltatott 2-D pontokat jelentik, melyeket
egy piros-zold skala mentén szineztem a kovetkezének megfeleléen: minél
z6ldebb egy pont annal kézelebb helyezkedik el a neki megfelelé 3-D
modellpont kamera koordinata-rendszer origdjahoz. Demonstracids célzattal

csak az x és y tengelyek korili elforgatasok értékeit irtam ki a képekre.

Pitch: —15.33, Yaw: —14.56

S
32. abra. A fejtartas meghatarozas kimenete. A képre rajzolt koordinata-rendszer
megegyezik a 3-D fejmodell koordinata-rendszerével. Az x tengely kérul -15,33°
fokkal van elforgatva a modell, az y tengely korul pedig -14,56° fokkal.
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4.5. Eredmények

A POSIT tehat azt a transzformaciés matrixot hatarozza meg, mely a modell
koordinata-rendszerébdl visz at a kamera koordinata-rendszerébe. A forditott
iranyra nem lesz sziikségiink, de a forgatiasi matrix és eltolasi vektor
invertalasaval konnyedén el6allithatjuk azt is. Az egyértelmiség kedvéért
gyorsan attekintjiik a tesztelés soran hasznalt koordinata-rendszereket és
modelleket.

4.5.1. Koordinata-rendszerek és modellek

A kamera koordindta-rendsger jobbsodrasi és megegyezik a 4.2.1. fejezetben
leirtakkal: a kamera a Z tengely pozitiv iranyaba néz; a kép sorai az x tengellyel
parhuzamosan, az oszlopai pedig az y tengellyel parhuzamosan allnak. A
modell  koordindta-rendsgerre vonatkozdan nincs megszoritas, de célszert
ugyanugy jobbsodrasinak valasztani, mint a kamera koordinata-rendszert; és
tgyeljink ra, hogy a 3-D modell pontokat, egy a kamera koordinata-
rendszerrel egylittall6 modell koordinita-rendszerben vegyiik fel'.

e f

IS\ s

b
i §

] 4

33. abra. A 3-D fejmodellem. A fejtartas meghatérozasa soran a piros pontoknak
feleltetem meg a kameraképre illesztett ASM 2-D pontjait. A képre rajzolt halénak
csak a modell megjelenitésében van szerepe.

7 Ez azért sziikséges, mert a POSIT a kamerahoz képest adja meg a modell helyzetét.
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A 3-D modell pontjainak meghatirozasahoz egy internetes adatbazis volt
a segitségemre [72], ahol a szerzék egy sztere6 kamera segitségével készitettek
felvételeket emberi arcokrdl, majd publikaltak a szines és a mélységképeket
egyarant. A mélységtérkép pontossiga 0,32 mm mind X, y és z iranyban
egyarant, ami megfelelt az elvarasaimnak. A korabbi fejezetben ismertetett
ASM-et illesztettem par szines képre az adatbazisban, majd a szines képhez
tartoz6 mélységtérképbdl kinyertem az egyes hatarpontokhoz tartozé
mélységeket és kiatlagoltam azokat. Az {gy kapott 3-D modellpontokat
eltoltam, tgy, hogy az orrhegy essen a modell koordinata-rendszer origdjaba
(asd 33. abra, 31. index® pontja). Az igy kapott pontokat normalizaltam a
[—1, +1] intervallumra. A 33. 4bra a normalizalas elStti allapotot mutatja igy
pl. lathatd, hogy az arc atlagos szélessége 12 cm korili.

4.5.2. Tesztadatbazis

A tesztelés elején problémaba titk6ztem, mivel csak korlatozott szamban alltak
rendelkezésre megfelel6 mindségl tesztadatbazisok. A problémat ugy
hidaltam at, hogy a sziikségesnek {télt teszteket két csoportba osztottam és
ennek megfeleléen két adatbazison mértem az algoritmus josagat (lasd 9.
tablazat). A tesztjeim soran kiemelt figyelmet forditottam a fej x (pitch) és y
(yaw) tengely korili elforgatasaira, mivel a tovabbi kutatasaim soran féként
ezeket hasznaltam fel.

Személyek Képek

Adatbazis . , Fejtartas
szama darabszama
Biwi Kinect Head +75° yaw és
Pose Database [73] 20 15000 +60° pitch
GI4E Head Pose +30° yaw és
Database [74] 10 36.000 +30° pitch

9. tablazat. A pozitiv mintakhoz felhasznalt adatbazisok.

A tesztek egy részét a Biwi adatbazison [73] futtattam le, melyet egy Kinect
mozgasérzékelé szenzor segitségével rogzitettek a szerzok. Az adatbazis
képeinek a felbontasa 640 X 480 pixel. Az adatbazis annotaciojat emberi eré
nélkiil, teljesen automatikusan végezték el’. Tehat nincs informaci6 a mérések
pontossagara vonatkozoéan, ami megneheziti a tesztek kiértékelését. Az
annotaciés adatok tekintetében csak a fej kézéppontjanak 3-D koordinatajat

8 Egy Faceshift nevezetl motion capture szoftver segitségével, lasd faceshift.com.
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és a harom tengely koriili elforgatas szogét publikaltak. Ezzel szemben a GI4E
adatbazishoz [74] sokkal tobb metaadatot publikaltak a szerzék, pl. egy 54
pontbdl all6 alakzatmodell 2-D és 3-D valds referencia koordinatait
(tovabbiakban ground truth). A képek felbontisa is magasabb, 1280 X 720
pixel. A fejtartast, egy erre a feladatra dedikalt szenzor segitségével hataroztak
meg, melynek ismert a mérési hibaja, igy 0.83° roll, 0.86° yaw és 1.05° pitch
pontossag feltételezheté az annotaciés adatokat tekintve. Az adatbazis
legnagyobb problémaja az, hogy mind a pitch és mind a yaw tekintetében csak
egy szlk tartomanyt fed le — fele akkorat, mint a Biwi.

4.5.3. Tesztek a Biwi adatbazison

A Biwi adatbazis kell6en nagy tartomanyt fed le, mind a pitch, mind a yaw
tekintetében A tesztjeim soran, az altalam szamolt fejtartas pontossagara
voltam kivancsi a mérésekhez tartozé intervallum teljes hosszaban.
El6zetesen feltételeztem, hogy a fejtartas hibdja novekszik a fej oldalra
forditasaval, igy azt az intervallumot akartam kijel6lni, ahol a hiba kelléen
alacsony a tovabbi feldolgozasokhoz. A 34. dbra mutatja yaw pontossaganak
alakuldsat az adatbazis teljes tartomanya felett. A negativ értékek jelentik a
balra iranyt, a pozitivok pedig a jobbra iranyt. Méréseim alapjan a
[—40°, +40°] szogtartomany az, amikor stabilan 10° fok alatt mozog az
orienticié abszoldt hib4ja, a minimumat pedig a [—12°,4+12°] tartomanyban
ériel.

Yaw hiba a yaw fliggvényében

Yaw hiba [deg]
PR NN W W
o U1 O L1 O u»

o un

-60 -40 -20 0 20 40 60
Yaw [deg]

34. abra. A fuggdleges tengely korili elforgatds pontossaga. Az dbra vizszintes
tengelye a ground truth-hoz tartozé6 yaw; a fliggéleges pedig az altalam
meghatarozott yaw abszolut hibaja. Minden adat fokban értendé.
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A 34. abran lathat6, hogy a széls6 értékekhez kozeledve exponencialisan
emelkedik a hiba, amiben komoly szerepet jatszhat az ASM modellillesztés
pontossaga. A 3.5. fejezetben ismertettem, hogy frontalis-profil adatbazisra
alacsonyabb volt a modellillesztés pontossaga, mint arra az adatbazisra, amely
csak frontalis arcokat tartalmazott. Emlékezziink vissza, hogy a frontalis-profil
atmenet a +45°-0s yaw orientaciénak felelt meg. A fejtartds meghatarozas
tesztelése soran Ugy tapasztaltam, hogy ez az a tartomany, ahol 10°-nal kisebb
lehet az algoritmus abszolut hibaja (a figgéleges tengelyt tekintve). De még
ezzel egylitt is a gyakorlatban stabilan mikddhet az eljarasom egy 80-100°-0s
tartomany felett.

A 35. abra mutatja a pitch pontossaganak alakulasat az adatbazis teljes
tartomanya felett. A negativ értékek a felfelé-, még a pozitivok a lefelé iranyul6
nézést jelentik. Pitch esetén egy kicsit Osszetettebb a helyzet, itt a
[—32°,+40°] szogtartoméany az, amikor stabilan 10° fok alatt mozog az
otienticié abszolut hib4ja, a minimumaét pedig a [—6°, +16°] tartomanyban
éri el. Kilon érdekesség, hogy a hibaftiggvény karakterisztikaja nem
szimmetrikus a 0°-ra, ami azt jelenti, hogy a felfelé néz6 emberekre nagyobb
hibaval dolgozik az algoritmus. Mivel a kamera pont szembdl nézte a
tesztalanyokat, igy a jelenség feltarasahoz tovabbi tesztek elvégzését tartottam
sziikségesnek.

Pitch hiba a pitch fiiggvényében

20
15

10

Pitch hiba [deg]

-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50
Pitch [deg]

35. abra. Az oldaliranyu tengely korlli elforgatas pontossaga. Az abra vizszintes
tengelye a ground truth-hoz tartozé pitch; a fliggbleges pedig az altalam
meghatérozott pitch abszolut hibaja. Minden adat fokban értendd.
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Kézenfekvé megoldasnak tlint az abszolat hibak elemi feliletként torténé
abrazolasa. A yaw-, és pitch hibakat kulon-kilon dbrazoltam a yaw és pitch
orientaciok figgvényében (lasd 36. abra). Egy N X M-es szabalyos racsot
definialtam a ground truth méréshez tartozé yaw-pitch koordinata-
rendszerben. Az abszolut hibakat két fokonként sszesitettem és atlagoltam a
yaw-pitch sik felett, hogy a megjelenitett felillet kevésbé legyen zajos. Az
aprobb lyukakat a szomszédos racspontok alapjan interpolaltam. Nézziink egy
konkrét példat, pl. 12° pitch és -40° yaw esetén az atlagos pitch hiba 7,44°
valamint az atlagos yaw hiba 10,06°. Az abran latszik, hogy a pitch hibdja
valéban drasztikusan novekszik a felfelé nézéssel, ugyanakkor némi korrelacié
fedezheté fel a fej fuggdleges tengelye koruli elforgatasaval is, hiszen a
balra-lent és balra-fent irainyokban mértem a legnagyobb hibakat. Ez fakadhat
az adatbazis jellegébdl is, hiszen minden tesztalany a bal oldalrdl kezdi, majd
ugyanabban a sorrendben végzi ugyanazt a mozdulatsort. A yaw-ra szamolt
hibdkra is ugyanez a jelenség latszik: nagyobb a hiba mértéke a baloldalon,

mint a jobbon.

Yaw error in function of Yaw and Pitch

Yaw error [deg]

Pitch (x)

Pitch error in function of Pitch and Yaw

i

-40

Pitch error [deg]

20 Yaw (y)
Pitch (x)

36. abra. A fuggéleges-, és oldaliranyu tengelyek kordli elforgatas abszolut hibaja.
A z tengely mentén abrazoltam a méréseim abszolut hibait; az x és y tengelyek
pedig a ground truth-hoz tartozé pitch és yaw értékeket jelentik. Minden adat
fokban értendé.
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4.5.4. Tesztek a GI4E adatbazison
A Biwi adatbazisra kapott eredmények alapjan ugy gondoltam, hogy egy
automatikusan annotalt adatbazison — ahol nem ismert a mérések hibaja —nem
elegendé kiértékelni a modszert, ahhoz, hogy atfogd képet kapjak a
pontossagrol. Igy tovabbi teszteket végeztem el egy masik adatbazison is:
GI4E [74]. El6zetesen mar emlitettem, hogy ehhez az adatbazishoz sokkal
tobb metaadatot publikaltak a szerz6k, igy példaul:

e Egy 54 darab pontbdl all6 alakzatmodell 2-D és 3-D koordinatait,

mellyel kénnyedén verifikalhato az altalam meghatarozott fejtartas.
e Tovabba, egy erre a feladatra dedikalt szenzor segitségével a fej
pozicidjat és orientacidjat a 3-D térben (a mérések hibdja 1° korili).

Az adatbazis ugyan egy kicsit szkebb tartomanyt fed le a fejtartasok
tekintetében, de tobb hasznos tesztet is le tudtam futtatni ra. A 37. abrin
szemléltettem az adatbazisra kapott abszolat hibakat, melyeket a sajat ASM
modellem és 3-D fejmodellem alapjan hataroztam meg. A pitch erre az
adatbazisra is pontatlanabb, mint a yaw, de a két fiiggvény karakterisztikaja
jobban megfelel egymasnak, mint a Biwi adatbazis esetén. A fuggdleges
tengely koriili fejmozgas hibaja a [—25°, +25°] tartomanyban van 5° alatt,
ami sokkal jobb eredmény, mint amit a Biwi esetén mértem. Ezzel szemben
az oldaliranyd fejmozgas egy szikebb intervallumban van 5° alatt:

[—15°,4+15°], de itt is jobb eredményeket kaptam, mint a Biwi esetén.

Abszolut hiba
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Pitch/Yaw [deg]
= == == Pitch hiba [deg] Yaw hiba [deg]

37. abra. A pitch-, és a yaw abszolut hibaja. Az abra vizszintes tengelye a ground
truth-hoz tartoz6é tényleges pitch és yaw értékeket reprezentalja, még a
fuggébleges az altalam meghatarozott pitch és yaw hibajat (az ASM modellillesztés
hibajaval terhelve). Minden adat fokban értendé.
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Az adatbazist felhasznalva ki tudtam mérni tisztan a fejtartds meghatarozas
hibajat is, gy, hogy alkalmaztam az eljarasomat a szerz6k altal publikalt 54 db
pontot tartalmazé 2-D és 3-D arcmodellekre — ezek a mérések nem voltak
terthelve egyéb hibaval, mint pl. az ASM modellillesztés. A teszteset
eredményeként visszacsatolast kaptam az ASM modellillesztés hatasara a
fejtartas meghatarozast illetéen. A ground truth-hoz tartozé 2-D és 3-D
pontmegfeleltetések alapjan szamolt abszolat hibakat nem abrazolom kiilon
grafikonban, ugyanis azt tapasztaltam, hogy a teljes intervallum hosszaban
kozel egyenletesek, yaw esetén 1,45° az abszolut hiba, pitch esetén pedig 1,77°
— ami 6sszeadddhat egyrészt a szenzor mérési hibajabol, masrészt az szerzk
altal valasztott 3-D modellbdl is.

Megvizsgaltam azt is, hogy hogyan alakul a visszavetités hibdja az
oldaliranyu-, és fuggdleges fejmozgasok tekintetében. A visszavetités hibajat a
kovetkez6 moédon kaphatjuk meg: vetitsitk le a 3-D fejmodellt a 6 Dol
fejtartashoz tartozé transzformaciés matrix segitségével a képsikra, majd
szamitsuk ki az RMS hibat a vetités soran kapott 2-D pontok és a ground truth
(vagy az ASM altal szamitott) 2-D pontok kozott. A visszavetités hibajat a 38.
abra mutatja.

Visszavetitési hiba
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38. dbra. A visszavetités hibaja. Az dbra vizszintes tengelye a ground truth-hoz
tartozo pitch és yaw értékeket reprezentalja fokban, még a figgéleges a fejtartas
ismeretében, a 3-D fejmodellnek a képsikra levetitett pontjai és az ASM altal
meghatérozott hatarpontok RMS hibajat pixelben.
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Megfigyelhetd, hogy a visszavetités hibaja sokkalta egyenletesebb, mint a
fejtartas abszolut hibaja: 2-6 pixel koézott mozog az intervallum  teljes
hosszaban. Ennek egy lehetséges magyarazata az, hogy az altalam hasznalt 3-D
fejmodell és a GI4E adatbazisban szerepld tesztalanyok fejének az aranyai
némiképp eltéréek — a modszer ezen fiiggbségén azonban nem igazan lehet
valtoztatni. Megjegyzem, hogy a ground truth-hoz csatolt 3-D fejmodell
vetitése soran 0,42 pixel pitch és 0,39 pixel yaw visszavetitési hibat mértem —
tehat subpixel pontos. A méréseket nem abrazolom kiilon grafikonon, de azok
mindegyike megtekinthet6 a Fijggelék C fejezetben.

4.5.5. Osszegzés

A fenti tapasztalatokat Osszegezve elmondhatd, hogy ha a bemend adatok
(2-D és 3-D mérések) kevésbé zajterheltek, akkor a fejtartas, mint P4P
probléma kell6 pontossiaggal megoldhaté a fentebb ismertetett POSIT
algoritmussal. Ekkor az abszolut hiba varhaté értéke 1,5° kortl alakul, illetve
a visszavetités hibaja is 1 pixel alatti. Ismeretlen kornyezetben azonban
meghatarozé az ASM modellillesztés hibaja és az a tény, hogy az eljarashoz
egy el6zetesen létrehozott 3-D  fejmodellt hasznalok, melynek aranyai
eltérhetnek a végfelhasznald fejének aranyaitél. Ezek a bizonytalansagok
egyben azt is jelentik, hogy a fiiggbleges és a vizszintes tengely mentén
értelmezett orientaciot csak egy 80-100°-os tartomanyban van értelme
felhasznalni a tovabbi kutatdsokhoz. Ez a korlatozas nem szamottevé a
vizszintes tengelyt tekintve, hiszen fel-le iranyban egy atlagos felnétt -60,4°-
tol egészen 69,6° fokban képes elmozditani a fejét [75]. Ellenben a fiigg6leges
tengely korili iranyt tekintve meghatarozobb lehet a korlatozas, hiszen ebben
az iranyban -79,8°-t6l 75,3°-ig mozoghat a fej.

A mobdszer 6sszevetése mas nyilvanosan elérhetd és egységesen hasznalt
irodalmi  megoldasokkal —adatbazis hianyaban elég nehézkes. A
szakirodalomban el6fordulé moédszerek talnyomo részét féként belsd
hasznalatra szint, rendkiviil draga’ adatbazisokon tesztelik, melyek par sziz,
vagy ezer képet tartalmaznak 5-10 tesztalanyrol. A szakirodalomban hasznalt
modszerek tulnyomo tobbsége az altalunk is hasznalt abszolat hibaval jellemzi
az orientaciészamitas pontossagat. A [48]-ben leirt tanulmanyban latszik, hogy
a moédszerem pontossaga nem marad el a vetélytarsakétol és teljesiti is az

elvarasaim tulnyomé részét egy jovébeli fejtartds meghatarozo algoritmusra

? FeltehetSen az adatgy(jtés nehézkes és koltséges volta miatt.
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vonatkozdan: egykameras rendszeren mukodik, nincs szikség kézi
beavatkozasra, tobb ember fejtartasa meghatarozhaté egy képen belil, tobbé-
kevésbé megvilagitas fiiggetlen, széles tartomanyt lefed az egyes tengelyen
mentén, és valos idejl szamitast tesz lehet6vé. A 10. tablazatban 6sszegeztem
a modszerek pontossagait a két tesztadatbazisra. Hangsulyozom, hogy a Biwi
adatbazis esetén a £75° yaw és £60° pitch tartomanyban Gsszegeztem az
értékeket, GI4E esetén pedig egységesen +30° yaw és pitch tartomanyban
tudtam mérni.

Adatbazis Pitch Yaw
pontossaga pontossaga
Biwi Kinect Head o .
Pose Database [72] 9,02 12,03
GI4E Head Pose 5,490 Sa1e

Database [73]

10. tablazat. A vizszintes és fliggbleges tengelyek kordli orientacié atlagos
pontossaga a két tesztadatbazisra.

Osszegezvén a munkamat, jelen fejezetben egy 2-D archalé ismeretében
kisérletet tettem a fo ftérbeli  helyzetének  felismerésére. 6DoF modellként
értelmeztem az emberi fejet a 3-D valds vilagnak megtelel6 térben. Ebben a
3-D térben hataroztam meg a fejnek a harom tengely mentén vett eltolasat és
a harom tengely korul értelmezett elforgatasat. A fejtartas felismerését egy PnP
probléma definidlasaval és levezetésével iiltettem at a gyakorlatba. Definialtam
egy geometriailag helyes 3-D fejmodellt és a 3-D-2-D pontmegfeleltetések
alapjan szamitottam ki a fejtartast. Maga az eljaras a perspektiv vetités
kozelitésének is tekinthet6. A modszer pontossagat tobb adatbazison
teszteltem. Ugy taldltam, hogy &ellden nagy tartomdnyban, kellen nagy pontossig
érhet6 el a fejtartas felismerése soran, igy a modszer alapjat képezheti a
tovabbi feldolgozasaimnak. A 39. abran a teljesség igénye nélkil néhany
kimenetet mutatok a fejtartds meghatirozdsira vonatkozéan. FEl6
kameraképrél mentettem ki néhany képkockat a feldolgozasok utan. A
képekre rajzolt koordinata-rendszer megegyezik a 3-D fejmodell koordinata-
rendszerével, illetve a fejmodell pontjait egy piros-z6ld skala alapjan
szineztem, ahol minél zéldebb egy pont szine, annal kézelebb helyezkedik el
a kamerahoz — ezt a fejpozicié Z komponense, illetve az orientacidhoz tartozo
forgatasi matrix alapjan hataroztam meg. Demonstraciés célzattal minden

esetben feltiintettem az X és y tengelyek kozotti elforgatas szogét (fokban).

67



Pitch: —24.76), Yaw: 14.66 | Pitch: —25.88) Yaw: 0.88

Pitch: =5.17, Yaw: 20.5i |l Pitch: 34.64, Yaw:

SRoll

Pitch: 29.07, Yaw: .50

Roll

39. abra. A fejtartas meghatarozas néhany kimenete.
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5. Fejmozgasok felismerése

Az értekezés elején, a bevezet6 fejezetben ismertettem a HCI céljait és
kihfvasait. Azzal a megallapitassal éltem, hogy a HCI elsédleges célja a
kapcsolatban szereplé emberi fél vizsgalata és ezaltal az ember-szamitogép
interakcidk természetesebbé tétele az emberi fél szamara. Ehhez azonban a
rendelkezéstinkre all6 informacié halmazbol — esetiinkben féként digitalis
képek kozul — ki kell valasztani, vagy éppenséggel el6 kell allitani az interakciok
relevans atomi épitéelemeit — csak ugy, mint az arc pozicidja, karakterisztikus
pontjai, vagy térbeli orienticidja — a tovabbi feldolgozas céljabol. A
kommunikacié egyszertsitésére iranyulé terveimet a mindennapi életb6l
meritettem. A szobeliség (mint verbdlis jelek, hangok halmaza) a legtipikusabb
és egyben a legnagyobb informacié tartalommal biré modja az ember-ember
kommunikaciénak. De az egyes kommunikacios helyzeteket célszerd ennél
alaposabban is megvizsgalni, hiszen a verbalis jelek mellett a szébeli
informaciok kiegészitésére, ellenbrzésére vagy éppen hangsulyozasira a nem-
szobeli, tgynevezett nonverbdlis jelrendszert alkalmazzuk. A nonverbalis jelek
tipikus megnyilvanuldasai a mimika, a tekintet, szemkontaktus, vagy
éppenséggel a fej-, és szemmozgas.

Az értekezés utolso fejezetében az emberi fejbdl és arcbdl kinyerhet
nonverbalis jelek és jellegzetességek kinyerésével, reprezentalasaval, valamint
felismerésével foglalkozok. Az arcdetektalas, karakterisztikus pontok
kinyerése ¢és a fejtartds meghatarozasa soran elért eredményeimre
tamaszkodva javaslatot teszek egy fejmozgas alapu gesztusok (mint
nonverbalis jelek) felismerését megcélzé rendszerre, mely alkalmas lehet
kognitiv infokommunikacids rendszerek iranyitasara — amelyben a gesztusok
egyfajta parancsként is értelmezhet6k (a CoglnfoCom terminolégidjaban
ezeket bodiconoknak nevezi [70]). A fejmozgasok felismerése tulajdonképpen
emberi tevékenységek felismerését jelenti, az angol szakirodalom ezt a
folyamatot human activity recognitionként hivatkozza, melyet a tovabbiakban
gyakran roviditve HAR-ként fogok hasznalni. Tehat a HAR soran, néhany
el6zetes megtigyelés és mérés alapjan a felhasznald altal végzett gesztusokat
kivanjuk felismerni. A HAR segitségével tehat 4j iranyokat nyithatunk a
személyre szabott interfészek piacan, hiszen szamos akar mar meglévd
alkalmazas funkcionalitdsa terjeszthet6 ki konnyedén 4j vezérlési
eszkozrendszerek alapjan. Megjegyzem, hogy a HAR interfészek
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emberkdzelisége miatt egyre tobb megoldas jelenik meg a piacon, melyek a
mozgasukban korlatozott emberek szamara kivan segitséget nyujtani a
mindennapi feladataik megkonnyitésében. A HAR fejlesztések tehat
segithetnek a mozgaskorlatozott emberek életmindségét javitani és akar
segithet nekik visszatérni a munkaerépiacra. Friss statisztikak nem léteznek,
de az FEurdpai Kozo6sségek Statisztikai Hivatala (Eurostat) 2003-as
jelentésébdl kitlinik, hogy tobb mint 80 millié eurdpai allampolgar rendelkezik
valamiféle fogyatékossaggal [77]. E széles réteg szamara hozhat tehat
kozvetlen valtozast a szamitégépes HAR.

5.1. Irodalmi attekintés

DA

Kijelenthetd, hogy a fejmozgasbdl kinyerhet6 informacié meghatarozé erejii
a kommunikacioban; mindez jol latszik a szakirodalomban is, hiszen a
fejmozgas felismerésre jelentSs figyelem 6sszpontosul a HCI szaktertiletén
beltl. Napjainkban is szamos kutatds és mikodé alkalmazas, megoldas lat
napvilagot a témakorben, beleértve a biztonsagi rendszereket, beteg
monitorozé rendszereket és egyéb mas megoldasokat, melyek magukban
foglaljak az ember és szamitogép koézotti kélesonhatasokat. Az alkalmazasok
nagy tobbsége magasszinten ismeri fel az emberi tevékenységeket, melyek
gyakran tObb muvelet 6sszekapcsolasa altal jonnek 1étre és gyakran nem is egy,
hanem t6bb ember végzi el azokat.

Az eljarasok csoportositasa a szenzor elhelyezése alapjan tehet6 meg.
Beszélhettink relativ és abszolit elhelyezkedést eljarasokrol, ahol a viszonyt azt
hatarozza meg, hogy a HAR szenzor hogyan kapcsolodik a felhasznalohoz.
Ha a szenzor kozvetlenil az felhasznalora van helyezve, akkor relativ
eljardsokrol beszélink. A relativ kifejezés itt a szenzor elhelyezfedésére utal, mivel
ekkor az adatgy(jté szenzor az felhasznaléval egyiitt mozog a komplex
gesztusok kivitelezése és felismerése soran. A szenzor altal mért jelek tSbb
csoportba oszthatok, de a szakirodalomban leggyakrabban valamilyen
mozgashoz k6t6dé mennyiséget (pl. pogicid, orienticid, sebesség vagy gyorsulas)
mérnek egy arra alkalmas hardverrel. Manapsag, az olcsé IMU szenzorok
(gyorsuldsmérdk, giroszkdpok, magnetométerek) térnyerésével egyenes aranyban
megndtt a relativ eljarasok alkalmazasa. A megoldasok tébbsége a szenzoros
mérésekbdl kinyert jellemz6k osztalyozasan alapul pl. [78, 79, 80, 81].

A masik nagy csoportba az abszolit eljarisok tartoznak, ekkor a szenzor
pozicidja nem valtozik a gesztusok kivitelezése és felismerése soran, az mindig
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egy helyben marad. Ebben az esetben nem sziikséges, hogy a felhasznal6
kellemetlen, altala kevésbé elfogadott eszkozoket viseljen, illetve a mozgasat
sem korlatozza pl. egy vezetékes kapcsolat a szenzor és a szamitogép kozott.
Azonban a HAR tere lekorlatozodik a kornyezetnek egy szik tertiletére (oda
ahova a szenzort elhelyeztiik). Az abszolat eljarasok fé6ként gépi latas alapa
eljarasok és ezen belil tovabb kategorizalhaték annak fiiggvényében, hogy az
id6t, mint dimenziét hogyan kezelik. Beszélhetink &dzvetlen os3tilyozdsi
problémakrol, melyek pusztan képi jellemzSékon alapulé  osztilyozodkat
hasznalnak, gy az id6, mint egyttthaté nem jelenik meg a modellben. Ebben
az esetben, a tevékenységek felismerése képkockardl-képkockara haladva
torténik az osztalyozod segitségével. Tovabba beszélhetink iddbeli dllapottér
modellekrdl, ahol az id6 kilon dimenzidként jelenik meg a modellben. Ez
esetben minden megfigyelés megfeleltethet6 egy jellemz6 vektornak, melyet
egy adott id6pillanatban késziilt képkockabol nyeriink ki. Par példat lathatunk
az el6bbi megoldasokra a kdvetkez6 tanulmanyokban: [82, 83, 84, 85].

Azonban mind a relativ-, mind az abszolut eljarasok tébbségére igaz, hogy
a megfigyelések soran el6all6 tulajdonsagokat az id6 fuggvényében indexelik.
Ez a fajta indexelés teszi lehet6vé, hogy megfogalmazzuk a HAR problémar”
az alabbi médon [806]:

Definicid  (HAR ~ probléma):  legyen adva k darab idGsornak —egy
S ={sg, ...,Sk—1} halmaza. Az s; idésor egy valészin(iségi valtozd
realizacidja, mely egy adott tulajdonsag (attributum) idébeli megfigyeléseib6l
épil fel. A k darab id8sor az I = [t4, t,] iddintervallum felett van
értelmezve. A HAR célja: az [ idSintervallum felosztasa [; particiokra az §
halmaz alapjan, tgy, hogy minden /; intervallum egy adott tevékenységhez (pl.
fejrazashoz, vagy bolintishoz) tartozzon. Az I; id6intervallum soran elvégzett
tevékenységet jeloljik az lj € L cimkével. Feltételezhetjik, hogy az I;
intervallumok diszjunktak és nem turesek. A HAR probléma megadhat6 a

(8,1, L) rendezett harmassal.

A fejmozgasok felismerése soran egyrészt meghatarozzuk és megfigyeljik
azokat az attributumokat, amelyekkel egy-egy fejmozgast reprezentalhato,
masrészt az egyes fejmozgasokat idében is be kell hatarolni — tudni kell mikor

10 Az egyszertség kedvéért feltessziik, hogy egyszerre csak egyfajta mozdulatot végezhet
a felhasznalé. Pl. nem bélogathat és razhatja a fejét egyszerre.
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kezd6dott és végzodott egy-egy mozdulat. Az altalam javasolt eljaras, egy gépi
ldtds alapii eljaras, ahol a szenzor elhelyezkedése abszolit a felhasznaléhoz képest.
A fejmozgasokat fix helyen, a képerny6hoz kozeli térben kivanom kellen
magas pontossaggal felismerni. A kovetkezd fejezetekben bevezetem a
fejmozgasnak egy alkalmas tér-, és idébeli reprezentacidjat, majd egy
dinamikus id6évetemitésen (dynamic time warping, roviden DTW) alapulé modell
segitségével kisérletet teszek a valtozatos fejmozgasok felismerésére.

5.2. Fejmozgas

A fejtartas felismerésével és kovetésével képesek lehetiink bizonyos
tevékenységek felismerésére. Az elmult néhany évben szamos tanulmany
latott napvilagot ezt illetéen [87, 88, 89, 90]. E tanulmanyok mindegyike a
fejtartas kovetésére 6sszpontosit, és bar definialnak néhany egyszerd jellemz6t
a felismerni kivant tevékenységekhez mégis azt kell, hogy mondjuk ezek egyike
alkalmas komplex tevékenységek felismerésére. A komplex mozdulatok (pl.
egy frott ’a’ betli kontdrjanak eléallitasa a fej mozgasaval) felismeréséhez
el8szor tanulmanyoztam a fejmozgas jellemzbit. Egy-egy fejmozgas tipikus
hossza harom-6t masodperc, de nem kivanok felsé korlatot adni a lehetséges
mozgasok idébeliségét illetéen. A felhasznal6tol nem varom, hogy tudataban
legyen annak, hogy egy-egy mozgast pontosan hogyan és mennyi id6 alatt kell
elvégezni. Igy két fejmozgas — még ha ugyanaz a felhasznalé is végzi el — sosem
lesz teljesen megegyez6''. A fejmozgashoz tartozé idSsorok tehat valtoznak
az 1d6 vagy sebesség fiiggvényében. Az 6sszehasonlitasukhoz az idé dimenzié
vonatkozasaban nem-linearisan kell illeszteni Sket egymashoz.

A kovetkez6 fejezetekben el6szor bevezetem a fejmozgasoknak egy
lehetséges reprezentacidjat. A reprezentacié definialasakor arra torekedtem,
hogy valtozatos és komplex fejmozgasokat tudjak felismerni valos id6ben. A
reprezentacié soran a fejtartasbol nyertem ki bizonyos jellemzoéket, majd
hataroztam meg a fejmozgas trajektoriajat. Természetesen a fejmozgasokat
id6ben is be kellett hatarolnom. A fejmozgas kezdetét és végét is a fejtartasbol
nyertem ki. Igy az altalam javasolt modell szintetizalja a térbeli és idSbeli
dimenzidit a fejmozgasoknak.

11 Nincs olyan linedris transzformacié, amely az egyiket atvinné a mdsikba, azaz nem-
linearisan illeszthet6k egymashoz.
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5.2.1. Fejmozgas reprezentacioja

Ebben a fejezetben ismertetem a fejmozgas térbeli reprezentacidjat és idébeli
behatarolasat. A mozgast leir6 jellemz&k meghatarozasabdl indulok ki, Az
el6z6 fejezetekben szamos metaadatot nyertem ki az arcrol, pl. pozicidja és
kiterjedése, bizonyos karakterisztikus pontjainak koordinatai, illetve a térbeli
elhelyezkedése és orientacidja. A fejmozgasok felismeréséhez meg kellett
hataroznom azokat a metaadatokat, melyekkel a legpontosabb és legstabilabb
mikodést kaptam. A [8, 91] publikacidimban azt tapasztaltam, hogy az arc
bizonyos pontjainak a kovetésével stabil mikodést lehet elérni. Azonban a
modszer atfogd tesztelése soran kiderilt, hogy a megbizhatdsag javitasra
szorul. Akkor jelentkeztek problémak, amikor gyorsabb mozgasok esetén az
optikai folyam algoritmus [92] elvesztette a pontokat, illetve tal nagy
valtozasok alltak be a gradiens alapu irany meghatarozasban, melyek szirése
nehézkes volt. Igy magasabb szinten a fejtartas alapjan probaltam megoldani
a problémat. Ehhez azonban alaposabban meg kellett vizsgalni a fej térbeli
pozicidjanak és orientacidjanak a valtozasat az id6 figgvényében.

Feltételezhetd, hogy a felhasznal6 a kamera el6tt tilve mozgatja a fejét, ugy,
hogy annak jorészt csak az orientacidja valtozik. Kutatasaim kezdetén ugy
dontdttem, hogy a rendszeremben csékkentem a modellem komplexitasat a
fej térbeli pozicidjara iranyulé dimenzidk elhagyasaval. Ugy véltem, hogy a
fejmozgas reprezenticidjaban elegend6 lehet csak az x és y tengely korili
elforgatasokat szerepeltetni (pitch és yaw). Igy a tobbi metaadat elhagyhaté a
felismerés soran. Kés6bb azonban az eredményeim ismeretében mégis
kiegészitettem a metaadatok korét a felismerés soran — melynek az okat
lentebb ismertetem.

A 40. abran lathatjuk a fej térbeli orientacidjanak idébeli valtozasat egy
korkoros fejmozgas elvégzése soran (Iényegében egy O’ betit formaztam
meg a fejemmel). Lathatd, hogy a z tengely korili fejmozgas varianciaja
elhanyagolhaté ebben az esetben, a masik két tengely mentén azonban jelent6s
kilengés lathat6. A pozicié valtozast kulén nem abrazoltam, de ott is
hasonléan alacsony varianciat mértem az egyes komponensekben, mint a z

tengely kortli orientaciovaltozas esetében.
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Orientacio valtozas

5 0 5 %, 10 o 15 20 c. 25

eseses Pitch Yaw e Rol|

tengely a feldolgozott képkockak sorszamai, a fliggdleges pedig a tengelyek kordili
elforgatasok szdgei fokban.

A 41. abran lathato, hogy 24 db képkockara szamitott pitch és yaw értékek
hlGen visszaadjak a korkoros fejmozgas trajektoriajat. A méréseket itt
értelemszertien a pitch-yaw koordinata-rendszerben abrazoltam.

X és Y iranyu mozgas

12

Yaw [deg]

-30 -20 20 30

Pitch [deg]

tengely az x tengely korili elforgatas szogeit abrazolja, a fliggbleges pedig az y
korulit.

5.2.2. Hibas fejtartasok kisziirése

A mérési hibakbdl fakaddan el6allhatnak olyan esetek, amikor a fejtartas nem,

vagy csak hibasan hatarozhaté meg — elegendé arra gondolni, hogy az ASM
illesztés soran rossz helyre konvergal, vagy arra, hogy a P4P problémanknak
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sincs minden esetben egyértelmii megoldasa. A hibas fejtartasokat igy ajanlott
kiszdrni a fejmozgas felismerése el6tt. Jelen fejezetben egy linearis Kalman
szir6t ismertetek, melyet a fejtartds ,,nyers” kimenetére alkalmazok. A
Kalman-szirés elméletét [93] nem all médomban részletesen ismertetni, de
réviden Gsszefoglalva a Kalman sziré egy olyan algoritmus, mely sorozatos
mérések altal ad optimalis becslést valtozo rendszerek allapotardl, figyelembe
véve az allapotméréseket és a zavard tényezdket (pl. zajok és mérési
bizonytalansagok). Az allapotaitmenet modell egy Wiener-folyamat
modelljének tekintheté [94], mely a mozgd objektumok dinamikdjanak
modellezését tekintve j6 kompromisszumot biztosit az Osszetettség és a
teljesitmény kozott. Az egyes x € R? allapotvaltozok rendre a poziciét, a
sebességet és a gyorsulast reprezentaljak a modell koordinata-rendszerének az
északi, keleti és lefelé mutaté iranyaba, tehat:

xe = (,Y,2,%9,2,%9,2)7, (5.1)
ahol x, y és z komponensek a fej térbeli poziciéjidhoz tartoznak k -adik
idépillanatban (az elsé és masodik derivaltak pedig rendre a sebesség és a

gyorsulds). Az allapotaitmenet modell teremt kapcsolatot az aktualis k-adik és
a megel6z6 (k — 1)-edik idépillanat kozott:
Xp = Fkxk_1 + Bkuk + wy, (52)
ahol Fy, az allapotatmenet matrix, Uy egy ismert bemeneti vektor, Wy, pedig a
folyamat normalis eloszlasu zajat reprezentalja, ez utébbinak a kovariancia
matrixat jeloljuk Qg-val. B6vebben kifejtve (U, = 0 esetén):
Ey AtE; -At2E
Xk =\ Z; Es AtE; | Xk—1 + wy, (5.3)
Z3 3 E;
ahol E3 a 3 X 3 -as egységmatrix, Z3 a 3 X 3 -as zérusmatrix, a At
skalarmennyiség pedig k-adik és a (k — 1)-edik id6pillanat kozott eltelt id6.
A Kalman-szGr6 megfigyelési modellje teremt kapcsolatot az aktudlis xy
allapot és az aktualis z, = (x,y, z)T mérés kozote:
Zy = Hkxk + vy, (54)
ahol a Hy matrix alapjan torténik a leképezés az xj allapotrdl a zj mérésre,

tovabba v mérés normalis eloszlasu zaja, melynek a kovariancia matrixat
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jeloljik Ry-val. Az egyszerség kedvéért tegytk fel, hogy csak 3-D poziciok,
mint megfigyelések allnak a rendelkezéstinkre, igy a fenti egyenlet atirhaté az
alabbi formaban:

zy = (B3 Z3 Z3)x) + vy (5.5)

Mikodésében a Kalman-szird két részre oszthato: joslkis fazis és egy javitds
Jazis. Azaz kicsit bévebben, a Kalman-sziiré atlagolja a rendszer allapotainak
becstlt adatait, majd egy Gjonnan bejévé méréssel sulyozott atlagolast végez.
A sdlyozast a Q kovarianciabdl szamolja, mely a rendszer allapotainak
becslésébdl  fakadd bizonytalansagokbdl szarmazik. A sulyozott atlag
eredményeként egy 4j allapotbecslést kapunk, mely a becstlt és mért allapot
kozott van. A folyamat [épésenként ismétlédik egy iteracids eljarassal. A
kovariancia matrixok hatasa a folyamatra:

e (r a folyamat =zajanak kovariancia matrixa, mely a teljes
bizonytalansaghoz jarul hozza. Nagy Qy esetén a szlré jobban fogja
kovetni a nagy és hirtelen valtozasokat a mérésekben.

® Ry a megfigyelések zaja, amely azt hatirozza meg, hogy mekkora
mennyiségd informacié kertljon felhasznalasra a mérésekbdl. Ha Ry, tdl
nagy, akkor a szlr6 a méréseket kevésbé gondolja pontosnak, ellenben

kis Ry, esetén jobban kdveti a méréseket.

A fentebb definialt modell kénnyedén kiterjesztheté a 3-D pozicid és
orienticié egyiittes szlirésére'”. Ehhez az allapot véltozokat egészitsiik ki 9
darab masik komponenssel, melyek rendre a roll (), pitch (@) és yaw (6)
szogek, valamint ezek els6 ¢és masodik derivaltjai  (szOgsebesség,

szoggyorsulas):

x=(%9,2%y2%9%1,0,6,9%0,$,9,0,¢) . (5.6)

Az allapotatmenet Fj, € R8*18 &5 2 megfigyelési modell H € R18%6
matrixat terjedelem hianyaban nem ismertetetem. A 42. abran mutatok egy
példat a fejmozgas meghatarozas soran felhasznalt adatok szlrés elStt
ugynevezett nyers értékeire és a szirést kovetd értékeikre. Kivehetd, hogy a
szirt értékek sokkal simabb és egyenletesebb karakterisztikaval rendelkeznek.

12 Mivel orientaci6 kapcsan 3 db Euler sz6g all a rendelkezéstnkre, igy a modell linearis
jellege megmarad.
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42. abra. A pitch és yaw értékek abrazolasa az idé fiiggvényében. Pontozott
vonallal jeldltem az eredeti, nyers méréseket. Folytonos vonallal pedig a Kalman-
szilrével simitott méréseket.

Jelen értekezésben a folyamat-, és a megfigyelések zajanak kovariancia
matrixai rendre a Qy = 107* - Ejg valamint R, = 107* E; matrixok

voltak, ahol E1g a 18 X 18-as és Eg a 6 X 6-0s egységmattix.

5.2.3. Trajektoria

Az el6z6 fejezetben ismertetett Kalman-szir6 segitségével kiszirtem azokat
az eseteket, amelyek a fejmodell illesztése, vagy a fejtartds meghatarozasa
soran kiugrd/hibas értékkel vettek volna részt felismerés soran. A szlrd
alkalmazasa tehat az alabbiak miatt sztikséges:

e Eoyrészt a fejmozgasok idébeli behatarolasat a fejtartas alapjan kivinom
meghatarozni, 1-1 kiugrd értékbdl pedig koénnyen hihetnénk azt, hogy
éppen egy gyors mozgas torténik a képen.

e Misrészt pedig sok zajos mérés komoly hatassal lehet a mozgas
karakterisztikajara, ami megneheziteni a modellillesztést a fejmozgas
felismerése soran.

A fejmozgasok felismerése soran tehat csak az x és y tengelyek korili
elforgatasokat kivantam felhasznalni. Kés6bbi tesztjeim soran azonban ugy
talaltam, hogy jobb eredményeket érhetek el, ha a z tengely koruli elforgatast
is figyelembe veszem. Els6 koérben a fejmozgas térbeli reprezentacidjat adom
meg. A bevezetd fejezetben definialtam a HAR problémat. Legyen adva egy
kép szekvencia, melyrdl sejtjik, hogy az elemei valamilyen mozgasformat

77



irnak le. A képszekvencian lathat6 fejmozgashoz egy s € S idGsort szeretnék
hozzarendelni. Az el6z6ekben ismertettem, hogy S egy adott tulajdonsag
id6beli megfigyeléseibdl épiil fel, tehat s egy statisztikai minta, mely alljon az
Qg Apy1, o, Qpppn megfigyelésekbdl. Az egyes a; megfigyelések F-fel jelolt
jellemz6tér elemei: a; € F, ahol i € [1:T +n]. Tehit 6sszesen n darab
megfigyelésink van és az elsé megfigyelés id6bélyege, T = 0. Definialjuk az
egyes m € M fejmozgasokat az aldbbi forméaban:

m=(l,a;,a;41, ., r4n) = (1, 5), (5.7)

ahol | € L az elvégzett tevékenység cimkéje (pl. bélintas, vagy fejrazas). A
térbeli reprezentacié az a; attribatumok eléallitasat jelenti. Az attributumok
mérése soran vegyik a 3-D fejmodell koordinata-rendszerének z iranyd
bazisvektorat: k = (0,0,1)"”. Forgassuk el k-t a pillanatnyi fejtartasnak
megfeleléen és az eredménytl kapott vektort jeloljik k;-vel. Az igy kapott

iranyvektorok ismeretében definialjuk az attributumokat az alabbi médon:
a; = ki — ki1, (5-8)

azaz az @; attributum az aktualis-, és a megel6z6 iranyvektor killonbsége, ami
esetiinkben a fej orientacidjanak valtozasat jelenti az el6z6 allapotahoz képest.
Tehat a; a két szomszédos  képkocka  kozotti  fejmozgas
orientaciovaltozasanak iranyaba mutat. Kevésbé intenziv fejmozgasok esetén
a; normaja zérushoz kozeli, még intenziv fejmozgasok esetén a norma
szignifikansan eltér a zérustél. A felismerés soran névelhetjik a
robusztussagot, ha az egyes a; méréseket eltoljuk a;-val (igy a mérések
figeetlenek lesznek a kezdé poziciotdl), tehat a fejmozgasokat az alabbi,
formaban definialtam:

m=(,0,a,41 — Ay, oo, Ay — ag) = (I, s"). (5.9)

A 43. abra a kép szekvencia két-két szomszédos tagja kozotti orientacio
valtozasat mutatja. Az orr kornyékérdl kiinduld nyil jelzi az orientacié valtozas
iranyat, a nyil nagysaga pedig a mozgas intenzitasaval aranyos.

13 A koordinata-rendszer origoja a fej kbzéppontja a z tengely pedig a kifelé mutat a fejbél
— a fej kozepébdl az orr felé.
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43. abra. A fejmozgas megvaltozasanak grafikus reprezentacioja.

Az id8beli orientaci6 valtozas alapjan a fejmozgasok id6beli behatarolasa
is lehetséges. Az alabbi listaban definialt egyszerG allapotatmenet gépet
hasznaltam az idébeli behatarolashoz:

e Mozog allapotba megy: amikor nem-mozog allapotban van és az q;
normaja egy el6re rogzitett kiiszob szam felé ugrik.

e Mozog allapotban marad: addig ameddig az a; normija az el6re
régzitett kiiszob felett van.

e Mozgas-vége allapotba megy: amikor mozog allapotban van és az q;
normaja az elSre régzitett kiiszOb szam ala esik.

e Nem-mozog allapotba megy és ott marad: amikor mozgas-vége
allapotban van.

Az a; normajat egy par milliszekundomus ablak felett atlagoltam és
hasonlitottam egy el6re rogzitett kiiszobszamhoz — igy kiszirve a zajok okozta
hirtelen kiugrasokat. Nyilvanval6, hogy a fejmozgas akkor kezdédik amikor az
allapotatmenet gép mozog allapotba megy és akkor ér véget, amikor mozgas-
vége allapotot vesz fel. Az egyes a; attributumokat az igy kijeldlt intervallum
felett rogzitjiik a tovabbi feldolgozasok céljabdl. A fejmozgasok térbeli
reprezentacidjanak és idébeli behatarolasanak algoritmusat a 11. tablazatban
definialt allapotatmenet géppel Gsszegeztem.
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1. Orientacié6  valtozasanak meghatarozasa a megel6z6
idépillanathoz képest.

2. Fejmozgds idibeli bebatdroldsa az orientacid valtozas alapjan:
e Ha a fejmozgas elindult, akkor GOTO 3. Iépés,
e Ha a fejmozgas véget ért, akkor GOTO 4. 1épés,
e Kiilonben GOTO 1. 1épés.

3. Fejmozgas térbeli reprezentdcigia: orientacié valtozas értékének
tarolasa egy alkalmas konténerben, majd GOTO 1. lépés.

4. Hasonldsag meghatarogdsa az aktualis fejmozgas és néhany
el6zetesen rogzitett fejmozgas kozott, majd GOTO 1. 1épés.

11. tablazat. Fejmozgasok behatarolasa térben és idében

A 44. abra demonstralja az x és Yy iranya orientaciévaltozast az id6
figevényében. A fejmozgas az alabbi komponensekbdl éptl fel:

e A 20-as id6bélyegig végig mozdulatlanul, egy helyben allt a fejem,

e 20-30 intervallum: atlés fejmozgast végeztem jobbra-fel iranyba,

e 30-36 intervallum: egy helyben allt a fejem,

e 306-47 intervallum: atlés fejmozgast végeztem balra-le iranyba,

e A 47-es id6bélyeget kévetéen tjbol mozdulatlanul allt a fejem.

X és Y irdnyu orientacidvaltozas
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44. abra. Az x és y iranyu orientaciovaltozas egy fejmozgas elvégzése soran. A
fugglleges tengely reprezentélja az iranyvaltozast fokban, a vizszintes pedig az
id6t masodpercben.
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5.3. Felismerés folyamata

Az el6z6 fejezetben ismertettem a fejmozgasok definiciéjat (5.9. egyenlet), de
azok felismerésérdl eddig még nem esett sz6. Az alabbiakban ismertetem azt
az eljarast mellyel két fejmozgas hasonlésagat hataroztam meg. Ehhez egy
DTW alapu eljarast dolgoztam ki [95, 906], tovabba egy sajat készitésa
fejmozgas adatbazist is létrehoztam és felhasznaltam az egyes mozgasformak
jellegzetességeinek kinyeréséhez és a robusztus felismeréshez.

5.3.1. Dinamikus id6vetemités

A DTW eljarast két eltérd titemben kivitelezett mozgas (gyakorlatban id6sor)
hasonlosaganak mérésére szokas hasznalni. Lényegében két idGsor lehet
legjobb illeszkedését hatirozza meg. A DTW egy generativ modell: a p(s, 1)
egylttes eloszlast modellezi, ahol s € § a mozgas trajektériajahoz tartozo
id6sor és | € L a mozgast leiré cimke. Az egyuttes eloszlds ismeretében uj
mintakat is képes generalni, de ami fontosabb, hogy adott s esetén az [ cimke
josolhato. Tehat egy m € M fejmozgas felismerése soran néhany ismert
cimkéji idGsor alapjin szeretnénk egy ismeretlen s idGsothoz tartozo [
cimkét meghatarozni.

A DTW segitségével két id6ésor kozott hatarozzuk meg az optimalis
illesztést, az id6 tengely transzformalasaval. Egy transzformacioét definidlunk,
amellyel a legoptimalisabban képezhet6 le az egyik idésor (fes3z iddsor) a masik
idésornak  (referencia iddsor) egy részére, vagy egészére. A DTW egyfajta
tavolsagfiigevényként is értelmezhets, mely ugyan pogitiv szemidefinit és
szimmetrikus, de nem feltétlendl teljesiti a haromszog egyenl6tlenséget, tehat
egy szemi-metrika. Az illesztés pont-pont megfeleltetéseken alapul, melyhez
szitkséglnk lesz egy alkalmas tavolsagfiiggvényre az F a jellemz6tér felett. A
tovabbiakhoz tegyiik fel, hogy van két id6sorunk:

X:= (xl, X2, ...,xN)

, 5.10
Yi= (Y1, Y2 0 ¥m) 10

ahol X,Y € § id6sorok, tovabba az x;,y; € F a jellemz6tér clemei és az
egyszerliség kedvéért az i € [1: N] indexet fogjuk hasznilni az X idSsor
esetén és a j € [1: M] indexeket az Y esetén, valamint M, N € N. Ahogy
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emlitettem, szikséges egy ¢: F X F — R, tavolsagfiiggvény definialasa az

X €s y; megfigyelések kozotti hasonldsig mérésére'":
C(i,j) = c(x;,y;) = 0. (5.11)

A c(xi, yj) tigeovény értéke anndl alacsonyabb, minél inkabb hasonlit x;
az yj-hez. A két id6sor optimalis illesztését az x; és y; megfigyelések kozotti
¢ tavolsagfiigevény (mint koltségfiiggvény) minimalizalasaval hatirozzuk
meg. Az X; és Y¥j mennyiségek csak a ¢ fliggvény paramétereiként vesznek
részt kozvetlentl a szamitasban, tehat az eljaras alkalmazhaté azokban az
esetekben is, amikor az X és Y id8sorok egy-, vagy tobbvaltozosak,
folytonosak stb. Az egyetlen feltétel az, hogy definialhat6 legyen kozottiik egy
¢ tavolsagfiggvény a megfigyelések kozotti hasonlésag mérésére. A ¢
tavolsigfiiggvény alapjan, az X; és yj megfigyelésparokra meghatirozzuk a
C € RV*M tavolsag-, vagy koltségmatrixot. A tovabbiakban ennek a C
matrixnak kivanjuk eléallitani egy minimalis koltségl utjat, mely egyben a két
id&sor optimalis illesztését is jelenti. A minimalis koltségti ut eléallitasa egy
W(t) vetemiti girbe meghatarozasat jelenti. A gorbét vetemitd fiiggvények altal
definialjuk, melyek az idésorok n és m indexei k6z6tt teremtenek kapesolatot
ugy, hogy egy kozos, normalizalt idStengelyre vetitik azokat. A vetemits
figgvények tehat az eredeti idésorokat transzformaljak at oly médon, hogy az
eredménytil kapott, ugynevezett vetemitett idésorok annyira hasonldak
legyenek, amennyire az csak lehetséges

Megjegyzem, hogy w(t) elédllitisa lehetséges linedris illesztéssel (pl.
Osszetartozo id6beli események megfeleltetésével), s6t akar korrelacio
maximalizalassal is. A DTW ezzel szemben egy optimalizalasi probléma
megoldasianak tekinti azt. A fentebb emlitett wy(t) és Wy(t) vetemits
figevények az alabbi formaban definialhaték:

i = w,(t) € [1:N]

j=wy,(t) € [1:M] .12

14 A ¢ fuggvény altalaban az euklideszi tavolsig, de mas metrika is hasznalhat6. Gyakran
koltségfiiggvénynek is hivatkozzak.

82



ahol, t € [1:T] a koz6s tengely indextartomanya. A w(t) vetemits gorbe
definicié szerint legyen a fenti egyenletben megadott figgvények rendezett
parja:

w(t) = (wy (), wy (©)). (5.13)

A 45. bra szemlélteti az eddig leirtakat. A fels6 két grafikonon a wy(t) és
w,,(t) vetemité fiiggvényekkel kézos idétengelyre transzformalt idSsorok
lathatok, tovabba az alsé abran lathato racson egy vetemité gorbét vettem fel
a két id6sor kozott.
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45, abra. Két idésor normalizalasa k6z0s idétengelyre. A felsé két grafikon a két

idésort abrazolja a kdzds idétengelyen. A lenti grafikonon pedig egy vetemitd
gorbe lathaté.
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A vetemits gorbéhez tartozé ricspontok felcimkézhetSk a t € [1:T]
index-szel. T tehat a normalizalt hossza a két idGsornak (a normalizalt
id6tengelyen). Mivel a vetemit6 fliggvények kozos —idStengelyre
transzformaljak az id6sorokat, igy a hasznalatukkal képesek vagyunk definialni
a hasonlésag mértékét az X és Y idésorok kozott (mely egyfajta akkumalt
torzulasként is felfoghato a két id6sor kozott):

dy(X,Y) = 1S € (e, wy () my (. 614

A fenti egyenletben szereplé a C (Wx(t),wy(t)) kifejezés az Xy, (¢) €s
Yw, (¢) megfigyelésck tavolsaga a kozos idétengely t indexéncl; az m,, (t)
mennyiség egy nem-negativ sulyozasi egyutthatd; és az M, pedig egy
normalizaciés konstans (altalaban M, = N + M). A 45. dbra als6 grafikonjan,
a vetemitd gorbe ricspontjaira szamoljuk ki a C (Wx(t),wy(t)) kifejezés
értékét. Az my,(t) és M, mennyiségekre azért van szikség, mert tobb
vetemitd gorbe is létezhet a két idésor kozott, nekink viszont azt kell
eléallitani, amelyiknek minimalis a koltsége, igy az egyes vetemité gorbéket
sulyozni és normalizalni kell ahhoz, hogy azokat Gssze tudjuk hasonlitani
egymassal. Emlitettem, hogy tobb vetemit6 gorbe lehetséges két idésor
kozott. A nem-valdédi vetemité gorbék kiszirése érdekében néhany

peremfeltételt szokas alkalmazni a vetemité fiiggvényekre, pl. elvarjuk, hogy
legyenek monoton névekveok:

we(t+ 1) = w,(t)

wy (£ + 1) = wy (£) (>-15)

A minimalis koltségti vetemité gorbe, a két id6sor optimalis illesztését
jelenti. Legyen w az optimalis vetemité gorbe, ekkor igaz ra az, hogy az Gsszes
vetemité gorbe kézel w rendelkezik a minimalis akkumulalt torzulassal (lasd

5.14. egyenlet) az X és Y id6sorok koézott:
D(X,Y) =mind,(X,Y). (5.16)
w
Tehat ha az optimalis vetemité gorbéhez tartozo vetemits flggvényekkel
koz6s id6tengelyre vetitjiik az X és Y idGsorokat, akkor a vetitett idésorok

annyira hasonléak lesznek, amennyire az csak lehetséges. Az 5.16 egyenletben
megfogalmazott optimalizalasi feladat keresési tere meglehetésen nagy, de a
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DTW segitségével mégis megoldhaté O(N - M) id6 alatt, ehhez azonban
sziikség van bizonyos optimalizaciéra. Fn most csak réviden foglalom Gssze
a technikdkat, a b6vebb kifejtésitk megtalalhat6 a kévetkez6 tanulmanyban:
[96]. Szamos optimalizalasa 1étezik a DTW-nek, de tobbnyire mindegyik azt a
kérdést valaszolja meg, hogy: Milyen tulajdonsdagokkal kell rendelfeznie egy optimalis
vetemitd girbének? A legnépszerbb eljarasok az alabbi feltételezésekbol és
korlatozasokbdl indulnak ki a vetemité gorbét illetéen [97]:
o Monotonitas: a gorbe nem fordulhat vissza” Onmagaba, nem
keletkezhetnek hurkok stb.
o Folytonossdg: mind figgdleges, mind vizszintes iranyban egyet léphetiink
a gorbe elballitasa soran.
o Korlitossag: a vetemité gorbének a bal alsé sarokbdl kell indulnia és a
jobb felsé sarokban kell végzidnie.
o Szabdlyozd ablak: egy optimalis vetemité gorbe az atldbhoz kozel
helyezkedik el, igy a keresési tér korlatozhaté az atldhoz kozeli tertiletre.
o [ gtés: a vetemité gorbe nem lehet tul meredek, vagy tul lapos. Ha ez a
korlatozas nem teljesiil, akkor el6allhat az az eset, hogy egy nagyon révid

idSsor hasonlit egy nagyon hosszura.

Osszegezve a leirtakat, a DTW bemenete egyedil az x; és y;
megfigyelésparokra kiszamolt a C € RV*M koltségmatrix. A kimenete abbol
a szempontbdl elényos a szimunkra, hogy a D(X,Y) figgvény (melyet
gyakran DTW tavolsagnak is neveznek) segitségével egy alkalmas
sebesség/tempd invarians hasonldsidgi mértéket definidlhatunk az egyes
idésorok koézott. Ez a hasonlosagi mérték az, ami lehet6vé teszi az id6ésorok
klaszterezését és osztalyozasat — ami esetiinkben a fejmozgasok felismerését
jelenti. A 46. abra két fejmozgas optimalis illesztését illusztralja. A fejmozgas
reprezentacidja egy korabbi cikkem alapjan tortént [8], melyet kénnyebb
grafikonon szemléltetni, mint a jelen értekezés alapjaul vett reprezentaciot.
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46. dbra. Két idésor egymashoz illesztése. A kétiddsor, két k betl trajektoriajahoz
tartozik, melyeket z6ld és sargas-barna szinnel jeldltem az abrakon. Az abra alsé
felében illusztraltam a koltség matrixot, piros szinnel jeldltem az optimalis
vetemit®é gorbét.

A 46. abra két darab k betihoz tartozé idGsor optimalis vetemitét
demonstralja. A felsé abran sziirke vonallal k6tottem 6ssze a két idésor azon
indexeit, melyeket a vetemit$ fliggvények kivalasztanak az optimalis vetemits
gorbe eléallitasa soran. Az dbra lenti grafikonja illusztralja az illesztéshez
szamolt C € RV*M Lkoltség matrixot. A matrixban futé piros gorbe a két
id6sor kozott fennallé optimalis koltségi w vetemité gorbe. A koltség
matrixban kék-zold-piros atmenettel szineztem a tavolsagokat, ahol minél
pirosabb egy cella, annal nagyobb a hozzijuk tartozo x; és y; megfigyelésekre
szamolt tavolsag értéke. Lathato, hogy a w minden esetben a legkékebb cellak
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felett fut, azaz ez valéban ez a legkisebb koéltségti ut. Mivel w nagyon kozel
helyezkedik el a matrix féatldjahoz, igy az mondhat6 el, hogy a két id6sor

nagyon hasonlit egymashoz.

5.3.2. Fejmozgas adatbazis és felismerés

A DTW segitségével két idésor kozott definialhatunk hasonlésagi mértéket,
én viszont ennél joval tobb fejmozgast szerettem volna felismerni. A
probléma megoldasat egy DTW-n alapuld osztalyozo elkészitése jelentette. A
HAR rendszer alapos vizsgalatahoz egy 26 osztalyos osztalyozot készitettem.
Az osztalyokat jeloljuk M; € M -vel, ahol M a fejmozgisok halmaza és
i € [1:26]. Az M; osztalyaink az angol ABC fejjel leirt betlinek trajektdriai
voltak, tehat az M; osztalyok olyan fejmozgasokat tartalmaznak, mint pl. egy

p, vagy h beti fejjel torténd leirdsa:

M = {M; }iE[1:26]- (.17)

Az egyes osztalyok diszjunktak és nem tresek. Az osztilyok magas szama
¢és valtozatossaga komoly kihivas elé allitott. Egyrészt altalanos elvaras az
osztalyoz6 felé, hogy az jol altalanositson, igy osztalyonként tobb tiz, esetleg
szaz fejmozgasra van szitkség a tanitas soran. Szitkség van tehat egy fejmozgas
adatbazisra. Masrészt, mivel valtozé hosszusagu idGsorokat akarok
osztalyozni, {gy eléggé be van hatarolva az alkalmas osztalyozé algoritmusok
kore. A DTW tavolsag miatt kialakithat6 egy térbeli rendezettség az idésorok
kozott. Feltételeztem, hogy a hasonlé fejmozgasok DTW tavolsag alapjan
kozel helyezkednek el egymashoz, igy akar egy konvencionalis k-NN (&-nearest
neighbors) osztalyozo is illik a problémahoz. Ezzel azonban az a probléma, hogy
a tobbségl szavazas miatt minden bejévé teszt mintara el kell allitani a hozza
legkozelebb dll6 k darab tobbi mintit (a mar rendelkezésre allo adatbizis
elemei kozil). Majd t6bbségi szavazas alapjan hatarozzuk meg a bemend
minta cimkéjét, feltételezve, hogy a bemené minta tulajdonsigai kozel
azonosak a hozzid legkozelebb allé k darab mintdéval. Mivel a térbeli
rendezettség a DTW tavolsagon alapul, igy a bejévé teszt mintara ki kell
szamolni a DTW tavolsagot az adatbazis Gsszes tobbi mintajaval. Ha igy
jarunk el, akkor egy teszt minta osztalyozasahoz tobb 100, esetleg 1000 darab
koltségmatrixot kellene kiszamitani, ami rendkivil koltséges feladat és
ellentmond a valdsidejd felismerés kritériumanak. A felismerés folyamatat

megprobaltam annyira leegyszerGsiteni, amennyire az csak lehetséges.
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Bizonyos elvek mentén lecsokkentettem az M; osztalyok szamossagat 1-re,
majd egy 1-NN osztalyozét hoztam létre. Igy a bejévé fejmozgasokra annyi
koltségmatrixot kell kiszamolni, ahany osztalyunk van az adatbazisban —
esetiinkben 26 darabot.

Az 1-NN osztalyozé azt jelenti, hogy barmely bemend fejmozgas
tulajdonsagai hasonléak a kornyezetében hozza legkozelebb esé fejmozgas
tulajdonsagaihoz. Az osztalyok szamossaganak csokkentéséhez lehetséges lett
volna osztilyonként egy-egy atlagos idésort meghatarozni, pl. [98, 99]. Fn
azonban inkabb a meglévé fejmozgasokbdl valasztottam ki minden osztalybol
pontosan egyet: azt, amelyik a legjobban reprezentalja az adott osztaly Osszes
elemét, jeloljiik ezt az elemet m; € M;-vel. Tehat 26 darab m] fejmozgas
meghatarozasa a cél. Az adatbazis 6sszeallitasa soran a mintakat 10 kilénb6z6
embertél gyGjtottem Gssze, mindenki 20 darab fejmozgast végzett
osztalyonként, igy 200 db fejmozgast kaptam minden egyes betdre.
5 hogy
meghatirozzam az m] fejmozgast, igy az r € [1: 100] index a fejmozgas M;

Osztalyonként 100 darab fejmozgast hasznaltam fel arra

osztalyon beliili sorszamat jelenti. Az m] elemtdl azt vartam, hogy a legjobban
szeparalja a hozza tartoz6 M; osztalyt a tobbitSl. Az m! elem meghatirozasa
soran kiszamoltam az M; osztalyon belil az sszes lehetséges elempar DTW
tavolsagat és azt az elemet vilasztottam m] -nek, amelyik minimalizalta az
osztalyon belili tavolsagot:

m] = min D(m¢&,mp), (5.18)

ahol mf, m? € M;. Ertelemszertien a fejmozgasok cimkéit kihagytam a DTW
tavolsig kiszamitasabol, valamint a, b € [1: 100] és a # b. A gyakotlatban
m] egyfajta klaszter kozéppontként is értelmezhets — gyakran én is igy fogok

ra hivatkozni az alabbiakban. Az m] elemek megtekinthetSk az 53. 4bra (lisd
Figgelék D).

15 A maradék fejmozgasokat kizardlag tesztelési célokra hasznaltam fel.
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5.4. Gyakorlati eredmények

A teszteredmények részletes ismertetése el6tt célszerd megnézni az egyes
klaszter kézéppontok tulajdonsagait, hiszen ezek azok az elemek, amelyek
minimalizaljak az M; osztalyokon beluli DTW tavolsagokat az elemek kozott.
A 47. abra illusztralja a klaszter kézéppontok atlagos tavolsagat (p;) és
korrigalt tapasztalati szorasat (0;) a tobbi elemhez képest M;-n bell, azaz
definici6 szerint:

= B0

Ui:\/ 1°°(D(ml,m1) )

A 47. abra alapjan azonban csak kozvetett feltevéseink lehetnek a rendszer

- (5.19)

pontossagara, mivel a lentebbi abrabdl kozvetleniil csak annyi latszik, hogy az
osztalyok térbeli kiterjedése elég valtozatos'®. Példaul az e, vagy v betlik
esetén a klaszterk6zéppontok nagyon kozel helyezkednek el a tobbi ponthoz.
Tehat ezeknek a klasztereknek az Gsszes pontja egy kis sugaria korben
helyezkedik el. Ezzel szemben példaul a t, vagy q betik esetén sokkal
nagyobb DTW tavolsagokat kaptam a tobbi elemhez képest, igy ezeknek az
osztalyoknak az elemei kézel haromszor akkora sugara kérben helyezkednek
el, mint az el6zb6ek.

Atlagos DTW tavolsag
80
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47. abra. Atlagos DTW tavolsag és szdras az osztalyokat reprezentald elem és a
tobbi elem kdzott.

16 Az abran az osztalyok neveit nagybetiivel jeloltem az olvashatésag kedvéért.
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Ebbdl akar mar a felismerés pontossagara is lehetne kovetkeztetni:
hihetnénk azt, hogy kevésbé lesz pontos a fejmozgasok felismerése, azon
osztalyok esetén, amelyek magas y; és o; értékkel rendelkeznek, hiszen ezen
osztalyok a nagy térbeli kiterjedéstik miatt akar atfedésben is lehetnének mas
osztalyokkal. Tovabbi vizsgalataim soran azonban a kévetkez6t tapasztaltam:
a W és oy értékek az osztalyon belili idésorok atlagos hosszaval korrelalnak.
Az id6sorok atlagos hossza alatt az azokat alkoté megfigyelések
darabszamanak atlagat értjik. A felismerés soran a fejtartds mintavételezése
50 ms-ként torténik, igy a fejmozgasok id6beli hossza: 1,5 — 3,5 masodperc. A
48. abra alapjan a magas Y; és 0; érték inkabb a DTW jellegébdl fakad. Azaz
nagyobb p; és o0; érték varhat6é olyan osztalyok esetén, melyek hosszabb
id6sorokat tartalmaznak, de korantsem biztos, hogy a felismerés pontossaga

rosszabb lesz ezen osztalyok esetén.

DTW tavolsag és fejmozgas hossz
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48. abra. Az éatlagos DTW tavolsag és az atlagos mintahossz korrelacioja.
Lathatd, hogy minél hosszabbak a mintak egy osztalyon belll, annal nagyobb az

m] elem atlagos DTW tavolsaga a tébbi elemhez képest.

A modszer részletes tesztelése egy fiiggetlen adatbazison tértént, ahol az
egyes M; osztalyok ugyantgy 100 darab elemet tartalmaztak, mint az m;] elem
meghatarozasa soran hasznalt adatbazis. A tesztadatbazis Gsszes m elemére
(i € [1:26] ésj € [1:100]) meghatiroztam a D(m], m) tavolsigot, majd az
m fejmozgast abba az osztalyba soroltam be, amelyre a minimalis D tavolsag

adodott. Mivel az m valédi cimkéje ismert — az adatbazis annotalt —, igy a
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hipotézisvizsgalat soran osztalyonként mérhet6 az elsé-, és masodfaju hiba
mértéke. A hipotézisvizsgalatrol mar beszéltem az el6z6kben, igy most nem
részletezem. Ugyanakkor megjegyzem, hogy a magas felidézéssel rendelkez6
osztalyozok kevés pozitiv esetet osztalyoznak tévesen. Ezzel szemben a magas
precizitast osztalyozok kevesebb a hamis talalatok eredményeznek.

A 49. abra illusztralja az osztalyonként meghatarozott precizitas és felidézés
értékeket. Az abra alapjan, a 26 darab osztalyra szamolt precizitas atlagos
értéke 0,81 és az atlagos felidézés pedig 0,83, amelyek garanciat jelentenek
mind a hamis pozitivok, mind a hamis negativok alacsony darabszamara a
felismerés soran. Lathat6 azonban, hogy az a, k, [, q, t és y osztilyok esetén
relativ sok hamis pozitiv taldlatra kell szamitani, ezeknél az osztalyoknal a
precizitas értéke 0,56. Ennek analégiajara sok hamis negativ talalatra kell

szamitani az a, d, e és h osztilyok esetén, ezeknél a felidézés értéke 0,63.

Precizitas és felidézés kapcsolata
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49. abra. A precizitas és felidézés kapcsolata az egyes osztalyok esetén.

A gyakorlatban azonban az a cél, hogy mind a precizitas, mind az felidézés
értékét maximalizaljuk. Az F; mérGszam a precizitds ¢és a felidézés
Osszefoglalasara szolgal. Az F; mérészam a harmonikus koézépértéket
reprezentalja a két mutatd kozott.
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50. abra. A tesztadatbazis osztélyaira szamolt F; mérészam. Minél magasabb az
adott osztalyra szamolt érték, annal pontosabb az osztalyozé.

A 50. abra illusztralja a tesztadatbazis osztalyaira szamolt F; metrikat. Az
F; mér6szam alapjan a 10 legkisebb hibaval felismerhet6 fejmozgasra az 7, u,
J, i, w, f, 1,8, x és z osztalyok esetén szamithatunk. Kiilon érdekesség, hogy
a z osztaly esetén mind a 100 db fejmozgas helyesen lett felismerve. Ellenben
a 10 legnagyobb hibaval felismerhet$ fejmozgasta az a, q, 1, t,d, h,n, k,m
és y osztalyok esetén szamithatunk. A legnagyobb hibaval felismerhet6
fejmozgasoknal a probléma okat a mas osztilyok mozgasformaival valo
hasonl6sagokban kell keresni. Pl. a betdt hasonléan irjuk, mint d -t, de
ugyanigy hasonlésiag mutatkozik pl. az m — n, vagy [ — e betik esetén.

Megvizsgaltam tovabba, hogy van-e korrelacié a fejmozgasok atlagos
hossza és az F; mérészamuk kézott. A 51. abra alapjan kijelenthet6, hogy nem
fiigg Ossze a két mérés, rovidebb mintak felismerése is torténhet magas
pontossaggal (pl. i, v és z), illetve hosszabbaké is alacsonyabb pontossaggal
(pl. g, h és m) és vice versa. Mindent egybevetve lathatjuk, hogy a rendszer
pontossaga az osztalyok felére tobb mint 80%-on felili (mind a precizitast,
mind a felidézést tekintve), ami mindenféleképpen j6 eredménynek szamit és
biztat6 a j6vére nézve.
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F, mérészam és a hossz kapcsolata
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51. &bra. A tesztadatbazis osztdlyaira szamolt F; mér6szam és az atlagos
mintahossz kapcsolata. Lathatd, hogy a két mérés nem korreldl egymassal.

Kevesebb osztaly, esetleg mas reprezentacio segitségével tovabb nvelhetd
a pontossag, tovabba érdemes lehet bevezetni egy null-osztalyt is, melynek a
feladata az egyik osztalyba sem tartozé gesztusok elkiilonitése lenne. A null-
osztaly bevezetése a klaszterk6zéppontokra szamitott p; és o; érték
birtokaban viszonylag konnyen megvalésithaté. Ha egy Gjonnan bejévé minta
és a hozza legkozelebb esé klaszterkozéppont DTW tavolsaga nagyobb
Ui + co;, akkor nem fogadjuk el a mintat. Az el6z6 egyenletben a ¢ egy
alkalmas konstans szorzo. Jelen értekezés keretein belil nem végeztem
részletesebb vizsgalatokat ebben az iranyban, mivel eredményeim alapjan agy
itéltem meg, hogy a kifejlesztett rendszer alkalmas arra, hogy igazolja az eredeti
célkitlizéseimet — azaz, hogy képes legyek komplex fejmozgdsokat, nagy
pontossdggal, valds iddben felismerni.

A fejezet zarszavaként, a 52. abran néhany példaval illusztralndm a
fejmozgasok felismerését. A  fejmozgasok, mint idSsorok grafikus
megjelenését demonstraltam, lényegében ezek azok az adatok, amibdl a
felismerés dolgozik. Piros-zold atmenettel abrazoltam a mozgasokat, ahol
minél pirosabb a trajektoria szine, annal régebbi a mozgas a trajektoria azon
részén. Ismét hangsilyozom, hogy a trajektéria eléallitasa, csak a fej
iranyultsaganak pillanatnyi allapotatol fugg.
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52. abra. A fejmozgas felismerés néhany pillanata.
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6. Osszefoglalas

Jelen értekezésben az ember és szamitoégép kozotti kapcesolatokkal
foglalkoztam. Elsédleges célom a kommunikaciéban szereplé emberi fél
vizsgalata volt, olyan modszerek gyakorlati megvalositasat  helyeztem
tokuszba, melyek alapot teremthetnek a HCI valtozatos fajtainak, és amelyek
természetesebbé tehetik a HCI-t az emberi fél szamara. Az értekezés elején az
emberi fejbdl és arcbdl kinyerhet6 nonverbalis jelek és jellegzetességek
kinyerésébdl, reprezentalasabol, valamint ezek felismerésébdl indultam ki.
Céljaim kozéppontjaban mindvégig az ember-szamitogép kommunikacio
technoloégiajanak a tovabbfejlesztése allt.

Az értekezés elején ismertettem, hogy egy kameraképbdl kiindulva hogyan
valésithaté meg a HCI rendszerem alapjat képezé are lokalizacidja. Ismertettem
az egyik legkorszeribb objektumdetektor (Viola-Jones) mikodését és korlatait
az emberi arcok lokalizacidja kapcsan. Tanitasok és tesztek hosszu sorozatan
at javaslatot tettem az objektumdetektor optimalis paraméterezésére.
Vizsgaltam a fanitd adathazisok dsszetételét, a  tanitashoy  s3jikséges  mintifk
darabszamat, a tanitomintik felbontdsdt, a kaszkdd struktira sgintjeinek s3dmit, a
Jellemzdkinyerd algoritmusok lehetséges kirét (Haar, LBP és HoG) és a boosting
algoritmusok tipusait (DAB, RAB és GAB). Egyszerre vizsgaltam ezek hatasat a
teljes rendszer pontossagara, valamint futasidejére vonatkozoéan. Ugy talaltam,
hogy az altalam tanitott legjobb detektor segitségével képes lehetek valtozatos
orientacioju arcokat detektalni viszonylag alacsony futisidé mellett.
Ismertettem az altalam 1étrehozott arckivetd és azonosito rendszeremet, mely
segitségével jelent6sen lecsokkentettem az arc lokalizacidjahoz szikséges
futasid6t. Tovabba a rendszer segitségével metaadatokat is rendeltem a
kamera képeken lathat6 arcokhoz tovabbi feldolgozasok céljabol.

Az arc lokalizalasat kovetéen az arc belsd modellezésével, azaz a karakterisytikns
pontok kinyerésével foglalkoztam. Harom népszerl statisztikai alak-, és textura
modellez6 eljarast ismertettem: ASM, AAM és CLM. A fejezet kimenete és
eredményterméke egy 2-D archal6 lett, mely hatarpontjai az arcnak egyes
meghatarozé pontjait reprezentaltak, mint pl. szemek-, vagy szemoldokok
sarkainak pontjai, szemoldokok és szaj korvonalanak bizonyos pontjai. Atfogd
tesztesetek soran értékeltem ki a modszereket a gyakorlatban. Céljaim itt is
hasonléak voltak, mint az arc lokalizalasa soran: magas pontossag mellett akartam
kinyerni a karakterisztikus pontokat, valds idében, viltozatos fejtartisok és
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arckifejezések mellett. Az atfogd tesztek soran sikeresen el6allitottam egy
konfiguraciét, mely az eredményeim alapjan kiszolgalja az el6bb
megfogalmazott elvarasokat és magat a rendszert a gyakorlatban.

A 2-D archal6 ismeretében kisérletet tettem a fef #érbeli helyzetének felismerésére.
Egy 6DoF modellként értelmeztem az emberi fejet a 3-D valds vilagnak
megfelelé térben. Ebben a 3-D térben hataroztam meg a fejnek a harom
tengely mentén vett eltolasat és a harom tengely kortl értelmezett elforgatasat.
A problémara egyiittesen, mint fejtartas felismerés hivatkoztam. A fejtartas
felismerését egy PnP probléma definialasaval és levezetésével iltettem at a
gyakorlatba. Definialtam egy geometriailag helyes 3-D fejmodellt és a 3-D-
2-D pontmegfeleltetések alapjan szamitottam ki a fejtartast. Maga az eljaras a
perspektiv vetités kozelitésének is tekinthet6. A moddszer pontossiaganak
mérése kozel sem volt kézenfekvd. Tobb adatbazison, tobb tesztet futtattam
le, hogy kortl hataroljam a felismerés pontossagat. Végtl ugy talltam, hogy
kellden nagy tartomdnyban, kellden nagy pontossag érheté el a fejtartas felismerése,
igy a modszer alapjat képezheti a tovabbi feldolgozasaimnak.

Végezettl, az utolsé fejezetben nonverbalis jelek felismerésével
foglalkoztam. E jelek tipikus megnyilvanuldsa szamomra a fejmozgas volt. Az
el6zetes eredményeimre tamaszkodva tettem javaslatot a fejmozgasok
felismerését megcélz6 HAR rendszeremre. A fejmozgasok felismerése alatt
emberi tevékenységek felismerését kell érteni. Elsé korben megvizsgaltam,
hogy mib6l célszert épitkezni a felismerés soran. Javaslatot tettem a
fejmozgasok térbeli reprezentacidjara, mint az arc fiiggbleges és vizszintes
tengelyei kortli  elforgatas  figgvényére. Ismertettem a fejtartasban
bekoévetkez6 hibas, kiugrd értékek kiszdrésének algoritmusat, tovabba a
fejmozgasok id6beli behatarolasat is. Végezetll egy dinamikus iddvetemitésen
(DTW) és egy femozgis adathazison alapulva ismertettem a fejmozgasok
osztalyozasat. A modszer pontossaganak igazolasara egy 26 osztalyos
osztalyozot hoztam létre, ahol az egyes osztalyok az angol ABC kisbettinek
fejjel leirt trajektoriai voltak. Az atfogo tesztek alapjan gy talaltam, a javasolt
modszer alkalmas a valtozatos és komplex fejmozgasok felismerésére, kell6en
magas pontossag mellett, val6s idében.
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7. Summary (6sszefoglalé angolul)

In this dissertation, I elaborated on some aspects of human-computer
interactions (hereinafter HCI). I focused on the practical implementation of
HCI that could provide a basis for making the interactions for the human
party more natural as it was. At the beginning of the dissertation, I originated
from the extraction, representation and recognition of nonverbal signs —
extracted from the human head or face. The focal point of my goals was the
development of human-computer communication technology.

At the beginning of my dissertation, I explained the way of face localization
as the basis of my HCI system from camera image. I described the operation
and limitations of the state-of-the art object detection system (Viola-Jones) in
relation to the localization of human faces. Through a long series of trainings
and tests, I proposed the optimal parameterization of the object detector. 1
carried out an investigation related to the composition of training database, the
number of training samples, the resolution of training samples, the number of stages in
cascade hierarchy, the effect of feature extraction (Haar, LBP and HoG) and boosting
(DAB, RAB and GAB) methods. I analyzed the effect of the previous
parameters in together for the system’s accuracy and runtime. I found that
faces could be detected with various orientations and low runtime with the
best detector trained by myself. I also introduced a subsystem for face tracking
and user identification in order to make face localization real-time. Additionally,
with this subsystem, I assigned metadata to faces for further processing.

After the face localization, I proposed a system for modeling the znternal
structure of buman faces, in other words the extraction of facial feature points. 1
described three popular statistical shape and texture modeling methods: ASM,
AAM and CLM. The output and end product of this chapter was a 2-D shape
of the face, whose boundary points represented certain characteristic points
of the faces such that the corner points of the eyes or eyebrows, some contour
points of the mouth, etc. During a comprehensive test case, I evaluated the
methods in practice. My goals were similar here as during the face localization:
I wanted to obtain the feature points in high accuracy, real-time and with
varied head poses and facial expressions. During the comprehensive tests, 1
have successfully created a configuration (based on my results) that serves my
expectations and the system itself in practice.
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In the knowledge of the 2-D face shape, I attempted to recognize the head
pose. 1 interpreted the human head in the 3-D space as a 6DolF model. In this
space, I determined the shift of the head along the three axes and the rotation
of the axis around the three axes. I referred to the problem as head pose
recognition. Recognizing head pose was implemented by defining a PnP
problem. I defined a geometrically correct 3-D head model and calculated the
head pose based on 3-D-2-D point correspondences. The process itself can
be considered as the approximation of perspective projection. Measuring
accuracy of the method was not as easy as it was. I ran several tests on multiple
databases to delimit the recognition’s accuracy. Finally, I found that the head
pose can be recognized in a sufficiently large range with high precision, so my
method can be the basis of my further developments.

Finally, in the last chapter I elaborated on the recognition of nonverbal
signs. The typical manifestation of these signs were head movements. Based
on my preliminary results, I proposed a HAR system for detecting head
movements. 'The recognition of head movements was interpreted as the
recognition of human activities. First of all, I determined the set of atomics
where the recognition was worth building from. I proposed a spatial
representation of head movements in the function of rotations around vertical
and horizontal axes of the face. I described an algorithm for filtering outliers
as wrong head poses before the recognition. I also described the temporal
localization of head movements. Finally, I provided a method for the
classification of head movements based on dynamic time warping (DTW) and a
head movement database. To prove the accuracy of the method, I created a
classifier with 26 classes, where each class contained several head-drawn
trajectories of the English alphabets lowercases. Based on comprehensive
tests, I found that the proposed method is suitable for recognizing varied and
complex head movements with high accuracy in real time.
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Figgelék A.

Figgelék

Arcdetektorok eredményei

Results for the frontal test database

Training database | Recall (%) | Precision (%) | Runtime (ms) | Best stage | Type (BT) | Feature type | Resolution
Original 99 98 94,99 18 GAB HAAR 24x24
Original 97 98 102,11 18 RAB HAAR 24x24
Extended 98 98 121,80 18 DAB HAAR 24x24
Original 98 95 129,05 17 DAB HAAR 24x24
Original 98 91 113,16 18 GAB HAAR 48x48
Original 96 97 150,47 17 DAB LBP 24x24
Original 95 93 106,81 18 GAB LBP 24x24
Extended 90 99 96,05 20 GAB LBP 24x24
OpenCV Alt Tree 94 97 199,97 43 GAB HAAR 20x20
Original 94 87 127,24 15 GAB LBP 48x48
Original 71 98 43,70 16 GAB HAAR 12x12
OpenCV Alt 99 76 247,08 21 GAB HAAR 20x20
OpenCV LBP 94 69 78,78 20 GAB LBP 24x24
Extended 96 68 90,50 20 RAB HOG 24x24
Original 90 76 90,22 20 DAB HOG 24x24
OpenCV Ale2 98 71 283,40 19 GAB HAAR 20x20
Original 68 92 89,66 15 GAB LBP 12x12
OpenCV Default 98 47 246,12 24 DAB HAAR 24x24
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Results for the extended test database

Training database [ Recall (%) | Precision (%) | Runtime (ms) | Best stage | Type (BT) | Feature type | Resolution
Extended 97 98 61,70 20 GAB LBP 24x24
Extended 97 95 91,38 18 DAB HAAR 24x24
Original 94 94 84,05 18 GAB LBP 24x24
Original 94 93 91,96 18 RAB HAAR 24x24
Original 94 92 103,90 18 DAB HAAR 24x24
Original 94 91 98,17 18 GAB HAAR 24x24
Original 96 86 106,00 18 GAB HAAR 48x48
OpenCV Alt Tree 94 95 177,26 43 GAB HAAR 20x20
Original 96 82 97,83 15 GAB LBP 48x48
Original 93 89 102,14 17 DAB LBP 24x24
OpenCV LBP 95 68 606,42 20 GAB LBP 24x24
Original 79 96 42,63 16 GAB HAAR 12x12
Extended 97 66 95,82 20 RAB HOG 24x24
OpenCV Alt 96 74 219,35 21 GAB HAAR 20x20
Original 91 68 90,23 20 DAB HOG 24x24
Original 78 91 70,28 15 GAB LBP 12x12
OpenCV Alt2 93 66 261,59 19 GAB HAAR 20x20
OpenCV Default 96 46 213,80 24| DAB HAAR 24x24
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12. tablazat. Teszteredmények a két adatbazisra. A fraining database a detektor tanitasa soran hasznalt adatbazist jelenti. A best
stage a kaszkad strukturanak azt a szintjét jelenti, ahol a legjobb eredményeket sikerdlt elérni. A type (BT) a boosting algoritmus
tipusa. A feature type a jellemz8kinyerd algoritmus tipusa. A resolution pedig a pozitiv mintak felbontasa. Az eredményeket a
recall, precision és runtime alapjan rendeztik sorba, a kovetkezd sulyokkal az atlagban: 0,4, 0,4 és 0,2. Az osztalyozéimat
Osszehasonlitottam az OpenCV képfeldolgozé kdnyvtarcsomagban kdzzétett osztalyozdkkal [62].




Figgelék B.

Karakterisztikus pontok kinyerése

Karakterisztikus pontok detektildsinak eredményei

ASM-F | ASM-NF |ASM-ALL| AAM-F | AAM-NF |AAM-ALL| CLM-F | CLM-NF | CLM-ALL
AVG AVG AVG AVG AVG AVG AVG AVG AVG
LE1 5,90 10,09 8,00 3,88 8,22 6,05 5,03 9,04 7,03
LE2 4,85 6,08 5,47 3,51 4,54 4,02 5,88 7,61 6,74
LE3 3,14 3,58 3,36 3,64 5,50 457 4,98 7,37 6,18
LE4 3,09 3,55 3,77 2,88 6,89 489 498 5,27 5,12
LE5 3,07 3,79 3,43 3,23 5,00 411 5,12 6,96 6,04
LE6 5,50 6,41 5,96 2,33 4,60 3,47 6,72 7,85 7,28
RE1 414 5,23 4,69 4,63 13,39 9,01 448 5,66 5,07
RE2 3,28 7,38 5,33 3,72 13,39 8,55 495 438 4,66
RE3 5,65 8,47 7,06 3,02 13,97 8,60 6,20 5,37 5,78
RE4 6,24 9,27 7,75 3,77 14,15 8,96 5,97 7,93 6,95
RE5 461 10,22 741 3,48 14,15 8,82 6,70 7,12 6,91
RE6 3,76 7,01 5,83 3,36 14,86 9,11 6,05 7,21 6,63
LEB1 6,54 9,48 8,01 7,27 12,05 9,66 8,32 413 6,23
LEB2 6,24 481 5,53 5,27 13,52 9,40 5,86 9,17 7,52
LEB3 9,69 14,45 12,07 7,96 15,72 11,84 9,62 10,80 10,21
REB1 439 8,47 6,43 5,23 7,83 6,53 9,82 9,05 9,44
REB2 9,88 10,22 10,05 5,19 11,59 8,39 6,03 9,16 7,60
REB3 6,62 14,45 10,53 7,14 12,17 9,66 8,45 1227 10,36
M1 3,85 5,70 477 5,23 9,37 7,30 3,42 433 3,87
M2 3,32 5,75 4,54 5,73 15,72 10,72 4770 5,87 5,29
M3 3,73 5,78 4,75 3,78 15,31 9,54 401 6,00 5,00
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ASM-F | ASM-NF | ASM-ALL| AAM-F | AAM-NF | AAM-ALL| CLM-F | CLM-NF | CLM-ALL

AVG AVG AVG AVG AVG AVG AVG AVG AVG
M4 2,34 8,36 5,35 449 14,55 9,52 437 5,35 486
M5 3,02 6,00 5,01 3,87 6,74 5,31 4.40 6,00 5,20
M6 3,66 7,15 5,40 472 13,52 9,12 4,04 4,90 447
M7 3,84 7,28 5,56 5,04 13,97 9,51 408 5,84 496
M8 4,66 7,81 6,23 5,28 13,35 9,31 457 5,15 486
N1 6,54 9,06 7,80 521 14,04 9,62 9,12 13,22 11,17
N2 5,19 9,69 7,44 441 14,84 9,62 6,20 10,59 8,40
N3 2,99 6,70 485 2,42 14,83 8,62 3,07 5,67 437
N4 6,28 6,30 6,29 5,45 11,49 8,47 5,02 476 5,34
N5 7,70 8,07 7,89 5,69 7,64 6,66 9,21 6,00 8,05

13. tablazat. A karakterisztikus pontok detektalasanak eredményei. A tablazatban az ASM, AAM és CLM eredményeit foglaltam
0ssze, mind a csak frontalis arcokat tartalmazoé adatbazis (pl. ASM-F), mind pedig a kiterjesztett adatbazis (pl. AAM-NF) esetén,
valamint kilon oszlopban szerepeltettem ezek atlagat (pl. CLM-ALL). A tablazat sorai az alakzatmodell egy-egy hatarpontjahoz
tartoznak. A tablazat cellaiban az annotalt adatkhoz mért RMS pixel hibat szerepeltettem. Az els6 oszlop alapjan: LE#: bal szem,

RE#: jobb szem, LEB#: bal szemodlddk, REB#: jobb szemdldok, M#: szaj, N#: orr, ahol # egy szamjegyet jelent.
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Karakterisztikus pontok detektilisinak eredményei

ASM-F | ASM-NF | ASM-ALL [ AAM-F | AAM-NF | AAM-ALL | CLM-F | CLM-NF | CLM-ALL
AVG | AVG AVG | AVG | AVG AVG AVG | AVG AVG

Left Eye 441 5,58 500 324 5,79 452 545 7,35 6,40
Right Eye 461 8,08 6,35 3,70 13,99 884 5,73 6,28 6,00
Left Eyebrow 7,49 9,58 853 6,83 13,76 10,30 7,94 8,04 7,99
Right Eyebrow| 6,96 11,05 901 585 10,53 8,19 810 10,16 9,13
Mouth 3,66 6,74 520 477 12,82 879 420 5,43 482
Nose 5,74 7,97 685 4,64 12,57 8,60 6,70 8,23 747

14. tablazat. A 13. tablazat eredményeinek dsszegzése az arc fontosabb testrészeire, azaz a szemekre, a szemoldokokre, a
szajra és az orra.
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Figgelék C.  Fejtartas felismerés

Pitch hiba a Biwi adatbdzison

Pitch [deg] -50,0| -45,0| -40,0| -35,0] -30,0 -25,0] -20,0f -15,0] -10,0| -5,0 0,0
Pitch Error [deg] - 16,1 158 133 11,2 9,6 8,9 8,4 7,7 6,0 5,3
Pitch [deg] 5,00| 10,00 | 15,00 | 20,00| 25,00 | 30,00 | 35,00 | 40,00| 45,00 | 50,00 -
Pitch Error [deg] 4.9 4.3 5,2 7,0 7,9 8,7 93| 119 127 - -

15. tablazat. A pitch hibaja a pitch fliggvényében a Biwi adatbazis felett. Az eredményeket 5°-onként 6sszegeztem.

Yaw [deg] 50,0] 450] -40,0] -350] -30,0] -250] -200] -150] -100] -50] 0,0
Pitch Error [deg] | 10,0 86l 86| 93] 87| 79| 79 82| 74| 72| 65
Yaw [deg] 5,00] 10,00] 15,00] 20,00] 25,00| 30,00| 35,00 40,00] 45,00] 50,00] -
Pitch Error [deg] 64l 65| 67| 71| 71| 74| 76| 71| 68| 95 _

16. tablazat. A pitch hibaja a yaw fuggvényében a Biwi adatbazis felett. Az eredményeket 5°-onként dsszegeztem.
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Yaw hiba a Biwi adatbidzison

Yaw [deg] 50,0 450] -40,0] -350] -30,0] -250] -20,0] -150] -100] -50] 0,0
Yaw Error [deg] | 209 | 143] 113] 79| 67| 61| 66| 62| 49| 33| 31
Yaw [deg] 5,00] 10,00] 15,00] 20,00] 25,00] 30,00| 35,00] 40,00] 4500] 50,00] -
Yaw Error [deg] 38 49| 58| 77| 91| 108] 11,7] 123| 129] 237 | -

17. tablazat. A yaw hibaja a yaw fliggvényében a Biwi adatbazis felett. Az eredményeket 5°-onként 6sszegeztem.

Pitch [deg] 50,0 450] -40,0] -350] -30,0] -250] -200] -150] -100] -50] 0,0
Yaw Error [deg] 0,0 63| 62| 70 75| 93| 108] 92 87| 77| 82
Pitch [deg] 5,00] 10,00] 15,00] 20,00] 25,00] 30,00| 35,00 40,00] 4500] 50,00] -
Yaw Error [deg] 03| 108 94| 95| 90| 100| 109] 142] 129 - _

18. tablazat. A yaw hibaja a pitch fliggvényében a Biwi adatbazis felett. Az eredményeket 5°-onként 6sszegeztem.
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Pitch hiba a GI4E adatbdzison

Pitch [deg] 30,0 [ -28,0 | -26,0 | -24,0|-22,0|-20,0 | -18,0 | -16,0 | -14,0 [ -12,0 | -10,0| -8,0| -6,0| -4,0| -2,0| 0,0
ASM pitch hiba [deg] | 99| 91| 70| 66| 61| 63| 62| 53| 48| 43| 43| 36| 36| 39| 36| 33
GT pitch hiba [deg] 21| 22| 14| 16| 11| 21| 22| 15| 14| 1,1] 13| 1,0 1,9 10| 14| 19
Pitch [deg] 20| 40| 60| 80| 10,0| 120| 14,0| 16,0 18,0] 20,0| 22,0| 24,0| 26,0| 28,0 30,0| -
ASM pitch hiba [deg] | 30| 31| 36| 38| 49| 46| 50| 54| 58| 61| 62| 70| 72| 76| 89| -
GT pitch hiba [deg] 140 20 15| 20| 18] 21| 24| 14| 21| 18] 25| 22| 20| 20| 25| -

19. tablazat. A pitch hibaja a pitch fliggvényében a GI4E adatbazis felett. Az eredményeket 2°-onként 6sszegeztem. Az ASM
pitch error az altalam illesztett modell alapjan szamolt pitch hibara vonatkozik. A GT pitch error pedig az adatbazishoz mellékelt
2-D ground truth annotéacidés adatokra szamolt pitch hibara vonatkozik.

Yaw hiba a GI4E adatbizison

Yaw [deg] -30,0 | -28,0 | -26,0 | -24,0 | -22,0| -20,0 | -18,0| -16,0| -14,0|-12,0|-10,0| -8,0| -6,0| -40| 20| 0,0
ASM yaw hiba [deg] 58 56| 50| 43| 45| 39| 31| 3,7 32| 28| 20| 14| 18] 16| 1,7] 21
GT yaw hiba [deg] 130 13| 10| 21| 20| 21| 12| 1,6] 12| 09| 23| 23| 12| 19| 1,7| 1,3
Yaw [deg] 200 40| 60| 80| 10,0] 12,0] 14,0| 16,0| 18,0| 20,0| 22,0| 24,0| 26,0| 28,0| 30,0| -
ASM yaw hiba [deg] 1,9 20| 22| 25| 30| 28| 31| 32| 37| 41| 46| 49| 47| 51| 53| -
GT yaw hiba [deg] 1,61 1,6/ 11| 09| 06| 06| 07| 1,0] 1,1 16| 1,7/ 1,9 21| 14| 16| -

20. tablazat. A yaw hibdja a yaw fuggvényében a GI4E adatbazis felett. Az eredményeket 2°-onként 6sszegeztem. Az ASM yaw
error az altalam illesztett modell alapjan szamolt yaw hibara vonatkozik. A GT yaw error pedig az adatbazishoz mellékelt 2-D
ground truth annotaciés adatokra szamolt yaw hibara vonatkozik.
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A visszavetités hibdja a GI4E adatbizison

Pitch [deg] 30,0 [ -28,0 | -26,0 | -24,0|-22,0|-20,0 | -18,0 | -16,0 | -14,0 [ -12,0 | -10,0| -8,0| -6,0| -4,0| -2,0| 0,0
ASM rep. etror [deg] 43| 42| 40| 42| 48| 42| 32| 32| 30| 38| 32| 39| 39| 40| 42| 41
GT rep. Error [deg] 06| 05| 05| 05| 05| 04| 04| 04| 04| 04| 04| 04| 04| 04| 03| 03
Pitch [deg] 20| 40| 60| 80| 10,0| 120| 14,0| 16,0 18,0] 20,0| 22,0| 24,0| 26,0| 28,0 30,0| -
ASM rep. error [deg] 31 32| 32| 43| 31| 36| 46| 42| 49| 41| 43| 40| 39| 41| 46| -
GT rep. Error [deg] 04| 03| 04| 04| 05| 04| 04| 04| 04| 05| 05| 05| 05| 05| 04| -

21. tablazat. A visszavetités hibaja a pitch fliggvényében a GI4E adatbazis felett. Az eredményeket 2°-onként 6sszegeztem. Az
ASM rep. error az altalam illesztett modell alapjan szamolt visszavetités hibajara vonatkozik. A GT rep. error pedig az
adatbazishoz mellékelt 2-D ground truth annotaciés adatokra szamolt visszavetités hibajara vonatkozik.

Yaw [deg] -30,0 | -28,0 | -26,0 | -24,0 | -22,0 | -20,0 | -18,0| -16,0| -14,0| -12,0|-10,0| -8,0| -6,0| -40| 20| 0,0
ASM rep. error [deg] 60| 53| 58| 54| 56| 52| 44| 42| 46| 46| 40| 40| 32| 31| 26| 25
GT rep. Error [deg] 05| 05| 05| 05| 04| 04| 05| 04| 04| 04| 03| 04| 03| 03| 03] 03
Yaw [deg] 20| 40| 60| 80| 10,0] 12,0] 14,0| 16,0| 18,0] 20,0| 22,0| 24,0| 26,0| 28,0| 30,0| -
ASM rep. error [deg] 30| 28] 30| 32| 36| 32| 38| 40| 47| 42| 41| 46| 45| 42| 49| -
GT rep. Error [deg] 03| 03| 03| 03| 04| 04| 04| 04| 04| 04| 04| 04| 04| 04| 04| -

22. tablazat. A visszavetités hibaja a yaw fliggvényében a GI4E adatbazis felett. Az eredményeket 2°-onként 6sszegeztem. Az
ASM rep. error az éltalam illesztett modell alapjan szamolt visszavetités hibajara vonatkozik. A GT rep. error pedig az
adatbazishoz mellékelt 2-D ground truth annotaciés adatokra szamolt visszavetités hibajara vonatkozik.
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Fiuggelék D.  Fejmozgasok felismerése

Klaszterkozéppontok és az dtlagos mozgdshossz kapcsolata

A B C D E F G H I J K L M

Mu 32,7] 194] 15,1 346| 14,7] 219] 522 315] 149 301 43,1| 242 444
Sigma 88| 54| 51)109] 38| 59| 137] 109] 54| 50| 123] 47| 87
AVG Movement | | 50| 51| 45| 27| 36| 48| 51| 25| 44| 60| 40| 66
Length

N|lo|P|]Q|R|s|T|U|V|W]|]X]| Y] Z
Mu 354 279] 15,7 592 42,1 31,7] 54,4 | 184] 147 33,7| 34,5] 499/ 245
Sigma 79 86| 40| 27.5| 202] 46| 223] 54| 36| 112] 93] 201] 58
AVG Movement | ..\ 31 o9l 54| 34| 35| 35| 29| 26| 45| 44| s8| 30
Length

23. tablazat. Az osztalyokat legjobban reprezental6 elem tulajdonsagai, pl. atlagos DTW tavolsag az osztaly tdbbi elemétél (mu)
és szoras (sigma). Valamint az osztalyban Iévé mozgasok atlagos hossza — mérések darabszama értelemben. 50 ms-ként mértem
a fejtartast, igy egy 40 db-bdl all6 mozgas idében 2 masodpercig tart.
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Precizitis és felidézés értékei

A|lB|c|D|E|F|Gg|H|IT1|]]J|K|L|M
Precision 0,60] 0,99] 0,90] 0,68] 1,00] 098] 0,83] 0,73] 0,98] 0,88] 0,61 | 048] 0,78
Recall 0,59| 0,64] 0,83] 0,64| 0,64| 092 0,76| 0,64| 0,88] 0,95] 0,90 0,87 | 0,69
F, score 0,59] 0,78] 0,87] 0,66| 0,78 0,95 0,79] 0,68] 0,92] 0,91] 0,73] 0,62 0,73

N|lo|P|Q|R|Ss|T|U|V | W|[X]|Y]| Z
Precision 0,71] 0,72] 1,00] 0,49| 0,84 | 092 0,48| 0,99] 0,98| 0,93] 0,93] 0,63| 1,00
Recall 0,74] 0,83] 0,71] 0,82] 0,89] 1,00| 1,00 0,84] 0,92] 0,93] 1,00] 0,95] 1,00
F, score 0,72] 0,77] 0,83] 0,61| 0,87] 096 0,65| 0,91] 0,95( 0,93] 0,96| 0,76| 1,00

24. tablazat. A végleges tesztek soran kapott precizitas, felidézés és az e kett6bdl meghatarozott F;, mérészamok. Az osztalyozas
annal sikeresebb, minél magasabbak ezek a szamok.
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A fejmozgis felismerés tévesztési mdtrixa

A|B|C|D|E|F|G|H|I|]J|K|L|M{N|O|P|Q|R|S|T|U
A | 60 30 10
B 99 1
C 90 10
D | 27 68 1 3 1
E 100
F 2 98
G 7 83 7
H 23 1 73 3
I 98 2
J 1 30288 6
K 1)1 31 61 6
L 11 39 2 48
M 78 | 22
N 7 2 20 | 71
O|7|14[2]|4]1 72
P 100
Q|7 5 22 2 49 15
R 16 84
S |1 92
T 2 10 23 10 48
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A|/B|C D E|FIGHI|J| K LMNIOPIQ|R|S|T|U|V|W X|Y|Z
U 99 | 1
A% 2 |98
A\ 7 193
X 6 93
Y 5 6|3 2| 4 93 2 |3 63
z 100

25. tablazat. A fejmozgas felismerés tévesztési matrixa. 100 db mozgasra teszteltem minden osztaly esetén. Az egyes sorok
jelentik a tényleges cimkéket, az oszlopok pedig a josolt cimkéket. A matrix cellaiban darabszamok talalhatok. igy pl. az a betiit
hatvanszor jésoltam a-nak, harmincszor d-nek és tizszer o-nak. Az Ures celldk a nulla darabra utalnak.
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Atlagos DTW tivolsigok a médszer tesztelése sorin

A|B|C/ D E FIGIH|I|]J|K LIMNIO|P|Q|R|S|T|U W Y
A | 30 36 30
B 20 29
C 16 22
D | 37 32 69 58 70
E 13
F 28 23
G 51 46 48 53
H 37 48 25 36
I 15 24
J 41 41 | 31 | 29 39
K 60 | 41 33 34 48
L 27 22 28 21
M 40 33 | 42
N 45 31 37 | 31
O | 37|25 |38 30|28 25
P 17
Q | 45 48 45 48 43 164
R 46 31
S | 58 29 36
T 56 48 50 51 31 55
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A|B|C/ D EFIGH|I|J|KILIMN|O|P|QR|S|T|U|V|W|X|Y) Z
U 21 | 24
A% 24 | 15
W 37 | 32
X 47 35 29
Y 57 55 | 64 65 | 54 66 | 48 80 | 58 49
V4 27

26. tablazat. Az atlagos DTW tavolsagok matrixalakban reprezentalva. Osztalyonként 100 db mozgasra teszteltem. Az egyes
sorok jelentik a tényleges cimkéket, az oszlopok pedig a jésolt cimkéket. A matrix celldiban DTW tavolsagok talalhatok. igy pl. 30
az atlagos DTW tavolsaga azoknak az a betliknek, melyeket ténylegesen az a osztalyba josoltam. Ezzel szemben pl. 70 az
atlagos DTW tavolsaga azoknak a d betliknek, melyeket a q osztalyba josolt az eljaras. Az tres cellak azt jelentik, hogy egy adott
fejmozgast sosem soroltunk abba az osztalyba, igy atlagos DTW tavolsagot sem lehetett ezekre szamolni.
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53. abra. Az egyes osztalyokat legjobban reprezentdlé m] € M; elemek
(i =1..26), mint fejmozgasok grafikus reprezentécioja.
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