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Kivonat

A videdfeliigyeleti rendszerek egyik probléméja hagyoményos optikai kamerakat alkalmazva
a 3D informéciok kinyerése. Tobb kamera alkalmazasa esetén nehézkes az eszkozok egyiit-
tes kalibraciéja, amely kisebb problémak esetén ujrakalibralast igényel. Egy tobbsugaras
forg6 LiDAR eszkoz 3D informaciot szolgéltat, kitelepitése egyszerti, igy ennek hasznala-
ta egy jo Otlet lehet a vide6 megfigyelésben. Az emberek azonositdsara tobbféle modszert
is feltalaltak mar, emlitésre méltéak az irisz, arc, ujjlenyomat olvasé rendszerek, amelyek
problémai, hogy a személyek kozremiikbdésére is sziikség van, vagy a felvételeket csak ko-
zelrdl lehet j6 mingségben létrehozni. A jaras, mint biometrikus jellemzé évtizedek ota
kutatott téma. Ezen jellemzd tavolrdl is rogzithetd, igy nincs sziikség a személyek hozzé-
jarulasara, igy e nélkiil is elvégezhets az identifikacio. A személyek azonositésan feliill még
egyes cselekvések felismerése is fontos lehet egy 4D vided megfigyels rendszer esetén. Kii-
16nbo6z6 szakirodalomban fellelhets jellemzék teljesitményének elemzésének kovetkeztében
mindkét feladat megoldasa a szakirodalomban gyakran alkalmazott és tovabbfejlesztett Ga-
it Energy Image médszeren alapul, amely egy zajra és mérési pontatlansagokra robusztus
jellemzd, a felismerést pedig mély tanuldason alapuld neurdlis halozatok végzik. Fzen két
probléma megoldasaval foglalkozik a dolgozat egy Velodyne HDL-64E tébbsugaras forgd
LiDAR eszkdz hasznalataval.



Abstract

With traditional optical video cameras one key problem with the video surveillance systems
is the 3D data acquisition. Using multiple cameras the calibration of the devices may
be difficult with the need of recalibration on minor incidents. The rotating multi-beam
LiDAR device supplies 3D information with easy deployment capabilities, thus using it in
video surveillance seems to be a good approach. For people identification many kinds of
methods have been invented, for example iris, face or fingerprint recognition, where the
need of contribution from the given people is a problem. Also good quality measurements
can be only accessed from close distance. Gait as a biometric feature have been studied
in the recent decades. This feature can be measured from a distance, thus there is no
need for people contribution for recognition. Apart from the identification task there is a
need for action recognition in 4D video surveillance systems. After analyzing the efficiency
of different features mentioned in the literature I used the idea of the often-cited and
improved Gait Energy Image for the two tasks, which is a robust feature for inaccurate
measurements and noises, the identification is done by deep learning neural networks. In
this paper, I present a system that is focused on this two main tasks with the use of a
Velodyne HDL-64E rotating multi-beam LiDAR sensor.



Bevezetés

Az automatizalt video-feliigyeleti alkalmazasok fontos szerepet jatszanak napjainkban a
kdzbiztonsag megteremtésében. Vided-felligyeleti rendszereket hasznalnak terrorizmus el-
leni védekezésben, btindzk felismerésére, vagy egyszert behatolas ellenérzéshez egy magan-
teriileten. A megfigyelési folyamat sordn az egyik legfontosabb kérdés a személyazonossig
megallapitasa. Az emberek felismerése vizualis modszerekkel régéta kutatott téma szamos
iparagi referencidval. Az utébbi évtizedekben példaul hatékony eljarasokat dolgoztak ki
irisz és ujjlenyomat alapt azonosftasra. Ezekkel a biometrikus jegyekkel az a probléma,
hogy elemzésiik csak a megfigyelt személy hozzajarulasaval, a mérSeszkozzel vald fizikai
kontaktus utjan torténhet. Az arcfelismeréshez mar nem kell a felismerni kivant személy
kézremtikodése, de szintén kozelrél lehetséges csak jo mindségi felvételeket késziteni réla
a tomegben eldforduld takardsok, elmosddasok, esetlegesen rossz széghdl torténd felvételek
varhato jelenléte miatt. Az eddig emlitett jellemzdkkel szemben a jaras vizsgalata hatékony
alternativat nyudjt, hiszen a jards alapu felismeréshez elég tavolrol megfigyelni a személye-
ket, igy valds eseményeket monitorozé kiiltéri megfigyels rendszerekben is j6l alkalmazhato
lehet. A jarast, mint biometrikus jellemz6 felhasznélhatdsdgat biztonsagtechnikai rendsze-
rekben mar évtizedek ota vizsgaljak [24]. A szakirodalomban szédmos hatékony vizuélis
jellemzét talalhatunk, amellyel nagy mintaadatbazisokon sikeriilt egyéneket megkiilonbdz-
tetni [9, 11, 15]. A megfigyelt teriiletet elhagy6, majd visszatérd, esetleg masik megfigyelt
teriiletre atsétalt egyének tjrafelismerése fontos lehet a megfigyels rendszerekben. Erdekes
esetek példaul a hosszi tava cselekvés elemzés, amelyben az akar kis idére megszakado tra-
jektoria kinyerése fontos feladat, amihez az djrafelismerés nélkiilézhetetlen, valamint egy
helyszinre gyakran visszatérs, esetleg egy épiiletbe betéré majd méashol megjelend személy
felismerése. A jarasminta vizsgalata igéretes lehetGséget kinal az ilyen tipusu feladatokra.

A mai video-feliigyeleti rendszerek tobbsége optikai kamerakat, vagy kamerahalozatot
hasznal. A tobbkameras rendszerek elénye, hogy nagy teriiletet képesek belatni, és szér-
maztatott 3D informaciokat szolgdltatnak a kornyezetrdl, azonban hatranyuk, hogy a ka-
merakat elézetesen kalibralni kell, és kis elmozduldsok esetén is Gjboli kalibraldsokat igé-
nyelhetnek. A kitelepitésiik tehat bonyolult. Szintén problémat okoznak kameraknal a kii-
16nb6z6 fényviszonyok, amik a mérések mindségére és a képfelismerd algoritmusokra is
kézvetlen hatéssal vannak. Erre egy lehetséges megoldast kindlnak az aktiv fénnyel mti-
kods time-of-flight (ToF) kamerak és egyéb mélységszenzorok (Microsoft Kinect), de ezek
fizikai korlatai miatt egyel6re szinte kizardlag viszonylag kis (néhény méter atmérgjt) te-

riiletet megfigyels beltéri alkalmaziasokban hasznélhatok fel. Nagyobb kiiltéri helyszinek



megfigyeléséhez lehetséget nyujtanak a kozelmultban megjelent LiDAR (Light Detection
and Ranging) lézerszkennerek. Bar ezek elterjedésének egyelére gatat szab a magas aruk, a
jov6ben varhatéan a jobb mingségl eszkdzok is 1ényegesen olcsébba vélnak, igy elérhetsk
lesznek. A dolgozatban ezért - a Szerzd tudomésa szerint tjszeri médon - javaslatot adunk
egy LiDAR alapu jaraselemzd rendszer kifejlesztésére. A felismerd algoritmus készitéséhez
felhasznaljuk a kordbbi hagyoméanyos kamera alapu jarasdetekciés modszerek szakirodal-
mi eredményeit és azokat a LiDAR adatokban rejl§ lehet&ségekhez és az adatok féként
felbontasbeli korlataihoz igazitjuk.

A médszerek kiértékelésénél fontos tényezd a teszthalmaz megvalasztasa. A kordbbi szak-
irodalmi modszereket altaldban egyszerd tesztkdrnyezetben készitett adathalmazokon va-
lidaltak: példaul a MoBo [8] adatbazis tesztalanyai jol megvilagitott szobaban egy futogé-
pen sétaltak, mig a mozgést t6bb nagy felbontast kamera rogzitette. Ilyen idedlis mérési
koriilményekre nem szamithatunk a valos életben, ami kérdéseket vet fel az eredmények
alkalmazhatosagaval kapcsolatban valodi rendszerekben. Munkank soran ezért igyekeztiink
realisztikus tesztkOrnyezetet biztositani: a tesztalanyainkat szabad mozgasuk kézben vettiik
fel, ami kdzben egy bels6 udvaron természetes médon sétaltak. Egy jelenetben egyszerre
3-8 személy volt a helyszinen, igy figyelembe kellett venniink gyakori takarasi problémakat
is. Ezen LiDAR szenzorral tortént méréseinkbdl kinyert személyenkénti pontfelhdkbdl el-
készitettiink egy adatbézist, amely Osszesen 10 szekvencian 28 {6 jarasmintait tartalmazza,
tudomasunk szerint ilyen tipusa, kiiltéri realisztikus kornyezetben késziilt adathalmazbol
nincs mas nyilvanosan elérhetd.

A video-feliigyeleti rendszerek fontos feladata lehet még a személyazonossag meghataro-
zésan tual bizonyos cselekvések automatikus jelzése, riasztésok kiildése esetleges erdszakos
tevékenységek felismerésekor. Egy ilyen rendszer kulcsfontossagu szerepet jatszhat a koz-
biztonsag megteremtésében, megdrzésében. A szakirodalomban sokféle kiilénb6z6 modszert
ajanlottak mér cselekvések felismerésére, 4&m ezek gyakran csak egy adott specifikus fel-
adat kilonb6z8 eseményeinek azonositasat hivatottak megoldani, példédul egy Microsoft
Kinect segitségével miikods tancjaték [28]. Egyre tobb nem kamera alapti megoldas sziile-
tik, legtébb esetben mélységszenzorokat, pontosabban a Kinect szenzort alkalmazzak, ezzel
a probléma ismét felmeriil, miszerint a Kinect kiiltéren nem hasznalhatoé jol, igy ezen mod-
szerek nem feltétlen felelnek meg mas kérnyezetben. Tébb nyilvanos adatbéazis is elérhetd
e téméban, példaul a MoBo parja, a MoCap!, vagy az MSR-Action3D? adatbazis.

A dolgozat 1. fejezete az irodalomban fellelhetd korabbi kutatési eredményeket mutat-
ja be a jaras- és cselekvésfelismerésrol, a 2. fejezet az altalunk hasznalt LiDAR szenzort
ismerteti. A 3. fejezet a korszertd gépi tanulasi modszereket, az erre épiil6 LiDAR mérési
sorozatokat felhasznédld kiilonbdz6 modszereket a 4. fejezet részletezi. Az 5. fejezet a ja-
rasfelismerés eredményeit 0sszegzi, valamint ezen eredmények javitdsara szolgildé modszert
mutat be sziluettek sztlirésével. A 6. fejezet a cselekvésfelismeréssel foglalkozik, mig a 7

Osszegzi a végzett munkat.

"http://mocap.cs.cmu.edu/, 2015. oktéber 26.
*http:/ /research.microsoft.com/en-us/um/people/zliu/actionrecorsrc/, 2015. oktéber 26.



1. fejezet

Jaras- és cselekvéstelismerés korabbi

eljarasai

A jaras- és cselekvés felismerés terjedelmes szakirodalommal rendelkezik, ennek eredmeé-
nyeképp rengeteg kiilonb6z6 modszert fejlesztettek ki a feladatok elvégzésére. Ebben a

fejezetben az eddig hasznalt eljarasok Gsszefoglaldsa olvashaté mindkét téméban.

1.1. Jarasfelismerés

A szakirodalomban két f§ megkozelitést javasolnak a jaras vizsgalatara, ezek a modell
alapn, és a megjelenés alapti megkozelitések. A f6bb kiilonbségeket az alabbi két fejezet

részletezi.

1.1.1. Modell alaptt médszerek

A modell alapi megoldasok alapja a jaras karakterisztikiajanak matematikai modellezése,
példaul dinamikai, kinematikai vagy statikai megkozelitésben. FEgy ilyen modell paraméte-
re lehet példaul a lépéskoz, labak altal bezart szdg, lépés frekvencidja, vagy bonyolultabb
osszefiiggések, differencialis egyenletek! paraméterei, mely egyenletek a jarasra és futés-
ra irhatok fel. Ezekben az esetekben egy gyakori 6tlet a sziluettekbdl valo kiindulas [40],
amelyet a videdképbdl a hattér levilasztéassal allithatunk el§. Binaris sziluetteket latha-
tunk az 1.2. abran, amelyen a CMU MoBo [8] adatbazisbél és a LIDAR szekvencidkbol
kinyert adatbézisbél is 4-4 személy talalhato. Jol lathatoan a LiDAR sziluettek részletessé-
ge, felbontésa, teljessége, tehat Gsszességében a teljes sziluett mindség rosszabb. Mig egy jo
mindgségl binaris sziluettbol egyszert algoritmusokkal (éldetektéacio, morfoldgiai miiveletek,
Hough transzformacio) megallapithaté a 1ab orientacidja, a lépéskoz hossza, stb., ezek a
szamitasok rosszabb mindségi felvételen mar nagy hibakat is el6idézhetnek. Egy altalanos
helyszinen, témegben nehézséget jelent j6 mingségi sziluettek kinyerni, igy a felsorolt jel-
lemz6k ezaltal szintén nem lesznek pontosan mérhet6k. Mas modell alapt megkdzelitésben

példaul kiilonb6z6 gorbéket rajzolhatunk fel a fej, a siulypont, labak mozgasara [4]|. Ezen

"http://sprott.physics.wisc.edu/technote/walkrund.htm, 2015. oktober 26.



gorbék alapjan szintén megkiilénboztethetsk a jarékelk példaul a Dynamic Time Warping

algoritmus alkalmazasaval, amelyet részletesen a 4.2.1. fejezet taglal.

1.1. abra. Modell alapi jdrds elemzés [21].

Maés esetekben két, esetleg haromdimenzios modellt illesztenek az emberekre [4, 20, 21],
példaul hengerekkel probaljak helyettesiteni az ember torzsét, fejét, labait, karjait, vagy
egyszeriien pélcika emberekkel modellezik a testet 2D-ben. Miutan a modellezés megtor-
tént, ezen alakzatok formdja, méretei, pozicidja alapjan is lehet kiilénbséget tenni az egyé-
nek kozott.

A modell alapi modszerek héatranya tehat, hogy megfelels, jo mindségi adathalmaz-
nak kell rendelkezésiinkre allnia, a sziluettek megfelel§ részletezettségét és hianytalansagat
illetGen. Az altalunk hasznélt LiDAR szenzor bar pontos térbeli méréseket szolgaltat, vi-
szonylag alacsony felbontasa sziluettek nyerheték ki vele. Fzen feliil, a realisztikus teszt-
kérnyezetiinkben fellépd kitakardsok miatt a megfigyelhetd sziluettek gyakran hidnyosak.
A fenti tényezGk miatt munkank sordn a modell alapu eljardasok alkalmazésat elvetettiik,
és a kovetkezl fejezetben részletezésre keriil6 nem modell alapa technikakra fokuszaltunk.
Megjegyezziik, hogy LiDAR helyett optikai kamerarendszert alkalmazva is komoly kihiva-
sokat jelentene a megfelels sziluettek kinyerése egy kiiltéri kornyezetben. A kivant leirok
kiszamitasa utan az egyedek osztalyozdsa mar tébbféle kiforrt osztalyozo eljarasokkal tor-
ténhet. Peldaul rejtett Markov modellekkel, vagy szupport vektor gépekkel (Support Vector
Machines - SVM) [20, 40].

1.1.2. Megjelenés alapti mddszerek

Ez a megkozelités nem prébal meg hengereket, csontvazat, stb. illeszteni a sziluettre, se
kinyerni belGle olyan jellemzoket, mint a labak hossza, lépéskoz, stb. Az ember dltalaban
ezekbdl prébélja megitélni a személyazonossagot egy jardsminta alapjan, de ez, gépi tanu-
lasnal, nem feltétlen az optimalis valasztas. Ezekkel a jellemz6kkel ellentétben gyakran a

binaris sziluettekbdl kinyert alacsony szintt képi jellemzsket hasznalja [9, 15| a megjelenés



alaptl megkdzelités, amelyeken kiilénb6zg transzformacidkat, dimenzi6 cstkkentést hajta-
nak végre. Esetenként a sziluettet kiilonbdzd részekre vagva torténik a felismerés, példaul
kiilon feldolgozasa sziluett also és felsé régivinak [40], majd ezek egyiittes eredményébol tor-
ténik a becslés. Az ezekbdl kinyert jellemzdsket végiil rejtett Markov modellekkel, neuralis

hélokkal, vagy hasonld osztalyozé rendszerekkel dolgozza fel a felismerd rendszer.

y

1.2. abra. Bindris sziluett mintdk (a) CMU MoBo [8] adatbdzisbdl és a
(b) LiDAR adatbdzisbdl.

A jaras felismeréséhez megfelelGen hosszii mintasorozatra van sziikséglink. Minél tébb
minta all rendelkezésiinkre egy-egy jarasciklusbél, annal jobban tudjuk ezekbdl az egyes
személyek jardsat megkiilonboztetni. Az idében egymaéast kivets sziluett képek egyiittes
vizsgélata a robusztussidgot, hatékonysigot is névelheti. Fzen binéris képek atlagolasabol
a zaj is valamelyest kisztirddik, igy kevésbé érzékeny, mint magaban egy-egy kép. Han
és Bhanu bevezetett egy képatlagolas alapu reprezentaciot [9], amit "jaras energiaképnek"
(Gait Energy Image, GEI) nevezett el. A GEI-t els6 publikdlasa 6ta szamos modszerben fel-
hasznaltak, alapjaul vették uj modszereknek, példaul a Depth Gradient Histogram Energy
Image-nek [11], amely nem csak a binéris sziluettekbol, de mélységi adatokbol, élekbdl és
gradiensekbdl is kiindul, igy jobb eredményt is ért el a felismerésben, mint magaban a GEI.

A dolgozat 4.6 fejezetében bemutatunk egy sajat modositott GEI alapt megoldast is.

1.2. Cselekvés felismerés

A jarashoz hasonléan a cselekvések felismerését is lehetdségiink van modell alapt és meg-
jelenés alaptt megkozelitésben vizsgalni, ahol a modell alapi médszerek tobbsége mind

csontvazakbol indul ki, mig a megjelenés alaptuak nyers pontfelh§kbdl, sziluettekbdl.



1.2.1. Csontvaz alapti médszerek

A szakirodalomban el&forduld modszerek nagy része egy csontvizat illeszt a testre, vagy
legalabb a hajlatokat és végtagok végét egy-egy pontont reprezentalja. Nagy elényt je-
lent ilyen esetben a Kinect szenzor hasznalata, amelyben egy beépitett algoritmus azonnal
kiszamitja valés id6ben a csontvaz pontjainak koordinatait. Taldn legegyszertibb leirdja
ezek utdn egy cselekvésnek a csontvaz pontok paronkénti tavolsaganak idébeli valtozésa,
bonyolultabb mdédszerek esetében pedig a csontvazbdl kinyert pontokbél kiilénb6z6 jellem-
z6ket készitenek, majd arra f6komponens analizist alkalmaznak [39] vagy hisztogramokkal

szamolnak tovabb [38| és igy ezek alapjan torténik az osztalyozas.

1.3. abra. Cselekvések csontvdzzal torténd reprezentacidja [25].

1.2.2. Egyéb mobdszerek

A csontvaz illesztéstdl eltérd informaciot tud nyujtani a személyekrol készitett pontfelhd.
E pontfelh§ kell pontossaggal leirhatja a mozgast, amennyiben annak siirtisége elér egy
adott szintet. T6bb eltérd megkdzelités is sziiletett a pontfelhd alapu feldolgozasnak. Ezek
egyike a foglaltsagi minték [1, 35, 37] hasznélata, amely a test koriili teret felosztja va-
lamilyen modon kiilénbozo teriiletekre és az ott talalhaté pontok szamabol kévetkeztet a
cselekvés forméjara. Egy masik megkdzelités a pontfelhén, vagy az abbdl készitett mély-
ségképen torténd hisztogramozéas. Erre lathatunk példat [26] és [27] esetében, aholis 4D
normakat és a pontfelhd adott részein elvégrett f6komponens analizis eredményeit gytj-
tik hisztogramokba. Munaro és tarsai [23] szintén felosztottdk a személyek koriili teret
egy adott felbontdson, majd az egymést kdvets két idGpillanathoz tartozé pontfelhékben
a pontokat megfeleltették egymasnak, ez altal nyerték ki 3D motion flow informaciokat,
és végeztek osztalyozast az adott cellikon ilyen moédon kinyert informéciékbol készitett
kiilonboz6 jellemzékkel. Az alabbi abran lathato két minta a megjelenés alapu cselekvés

felismerésre.
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1.4. abra. (a) Egy foglaltsdgi minta mddszer, a random occupancy
patterns [1], valamint (b) a 3D motion flow cella felosztisa

[23].

Egy szintén érdekes megkozelitése a 3D konvolicidval torténd osztalyozésa a cselekvé-
seknek [14]. Ttt a szerzdk optikai vide6 kameras felvételeken egy konvoluciés neurélis halot
tanittattak be gy, hogy az egymést kovets képkockakbol egy 3D szerkezetet készitettek,
melynek a harmadik dimenzidja az id6, igy a 3D konvoliciéban hasznélt képsorozat tégla-
testek (i, j, t)-edik eleme a t-edik idépillanathoz tartozo kép (i, j)-edik eleme. E megoldas
azért kiemelendd, mivel a dolgozat késébbi fejezetei foglalkoznak és hasznaljék a konvolu-

ci6s neuralis halézatokat, 4m annak csak 2D-s valtozatat.
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2. fejezet

LiDAR

2.1. A LiDAR szenzor

A LiDAR egy mozaik sz6, Light Detection and Ranging megfelel§je. Ez egy time of flight
tipusa lézerszkenner. A szakdolgozatban emlitett mérések egy, a 2.1. dbrén lathat6 Velody-
ne HDL-64E tipustu LiDARral lettek rogzitve. Ez az eszkoz egy forgo, tobbsugaras (rotating
multi-beam, RMB) szenzor, amely 5-15Hz FPS-sel (frame per second) képes rogziteni 6ssze-
sen 64 sugarral 360°-os horizontalis és 26,8°-os vertikdlis 1at0szoggel masodpercenként akar
1.3 millié pontot. E pontfelhd méret lehetGséget ad a kdrnyezet igen részletes elemzésére.

Mivel nagy latészoge van jol alkalmazhaté a vided megfigyelésben.

2.1. abra. Az dltalunk is haszndlt Velodyne HDL-64FE.

A Velodyne forgéd tobbsugaras eszkozétdl eltérd LiDARok is jelen vannak a piacon, vala-
mint a tébb informécié kinyerése érdekében sokszor egyéb szenzorokkal is megsegitik Sket.
Mobil térképezd rendszerekben példaul a LiDAR mellé kamerat, IMU-t, szinkronizacids
egységeket szerelnek. Kiilonb6z6 szakteriiletekre tobbféle LiDAR . is késziilt, vannak olyan
valtozatai, amelyek a statikus kornyezetrsl készitenek részletes modellt, a mozgd objek-
tumok pedig csak elmosédva jelennek meg rajta, masikak légi felvételek készitésére lettek
kialakitva. Hasznéljdk a szenzort tobbek kozt geoldgidban, erdészetben, varosi kornyezet

felmérésében, hadseregben. Két jelentds tipusa a LiDARnak a térszkennelésre és a jarmi
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navigiciora alkalmasak. Utébbi funkciét hasznalja ki példa a Google énjaré autojal. Ttt
a jarmtre felszerelt LIDARt a kornyezet feltérképezésére, objektumot felismerésére, azok
kikeriilésére alkalmazzak. Méréseinket egy jarmi navigiciora alkalmas LiDARral végeztiik
a foldre helyezve, dontdtten felfelé nézd video-feliigyeleti konfiguraciéban volt hasznélva.

Szokasos hasznalata kdzben, és az altalunk hasznalt dontdtt elhelyezés lathatod a 2.2. 4bran.

/iZ GlE’““‘)
mi i :'”.? :
| <

b Rl

2.2. abra. LiDAR haszndlati mddjai. a) jérmd navigdcidra haszndlt, nem
dontott. b) dontott, video-megfigyelési haszndlat.

2.3. abra. A LiDAR haszndlata kozbeni pozicidja egy az dltala készitett
ponifelhében feltintetve.

2.1.1. El6nyei és hatranyai

El6nyei:

e Ljjel-nappal alkalmazhato: mivel lézeres technologia, igy az altalanos fényviszonyok

"https://www.youtube.com/watch?v=YaGJ6nH36ul, 2015. oktober 26.
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nem befolyasoljak, tehat ebben jobb a hagyomanyos kameraknal, amelyek éjjel nem

alkalmazhatoak
e T6bb, mint 100 méteres hatétavolsag

o Kihelyezése egyszerii: 3D adatszolgaltatashoz egy LIDARt nem kell olyan kalibracio-

nak aldvetni, mint ha tébb kamerés rendszert szeretnénk felépiteni
Hatranyai:
e Jelenleg nagyon draga technologia: ez varhatéan a jovGben mar nem igy lesz
o Kodben, nagy es6ben nem miikddik jol

Fontos megjegyezni, hogy az egykamerdas (mono) rendszernél a hattér levilasztas utan
nincs lehetgségiink az objektummal a 3D térben geometriai mtveleteket végezni, LIDAR
altal készitett pontfelhében kénnyedén skalazhatjuk és forgathatjuk az objektumokat. To-
vabba az egykameras rendszernél a jarokel6k takardsa esetén csupan mozgés alapu hattérki-
emelés a részleges takarasban 1évs alakzatokat egy objektumba olvaszthatja, mig a LIiDAR
esetén ezek a mélységinformécio segitségével elkiilonithetSk. A jarasfelismerésrél szolo iro-
dalomban t6bb eljards érzékeny a kinyert sziluett kamerdhoz viszonyitott orientéciéjara,
tobbszor ezért oldalnézeti sziluettekbdl indulnak ki a felismeresi tesztek |9, 15]. Ennek a
feltételnek a valos életben vald teljesiilését egy egyszerd kameraval nem tudjuk biztosita-
ni, mivel egy utcai kdrnyezetben nem garantalt, hogy mindenki parhuzamosan haladjon
a kamera képsikjaval. Tobb kameris rendszerekben mar lehet6ség nyilik 3D geometriai
informéacié kinyerésére, de ilyen esetekben a kamera kalibraciés és sztereo rekonstrukci-
6s hibak mar nagyban befolyasolhatjak a miikodést. A Velodyne-LiDAR kihelyezése ezzel
szemben, mint mar emlitettem az elényoknél, egyszerd, csak a kijel6lt helyre kell telepiteni
és mar mikodik is, nincs sziikség a terepen tGjabb beéllitdsokat végezni, valamint a pont-
felh6 transzformécioval mindenkor kinyerhetd egy oldalnézeti kép, amennyiben elegendd

mennyiségd pontbdl all az objektum.

2.2. LiDAR keretrendszer

[2] cikk alapjan az MTA SZTAKIban elkésziilt keretrendszer implementacioban a LIDAR
felvételeken lehetGség van az emberek pontfelhit levilasztasara a hattérbdl, a jardkelsk
kovetésére, valamint tjra felismerésére, amennyiben elhagytak a LiDAR latoteriiletét és
ijra megjelentek.

A keretrendszer kiilonb6z6 funkcidkkal bir. A dolgozat témajahoz az objektumfelismerd
része kapcsolodik, amelyben végig tudjuk kévetni a mérést vizualisan, a pontfelhét meg-
jelenits ablakban. Ezen feliil lathaté még a tesztalanyok trajektoridja, valamint az adott
pillanathoz tartozo6 sziluettjiik, sziluett lenyomatuk, azonosité szamuk, és még néhany, a
korabbi felismersd modulhoz tartozé adat. Minden LiDAR mérés mellett késziilt egy felvétel
egy videokameraval is, amely csak az eredmények verifikiciojara szolgal, a felismerésben

nem vesz részt.
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A keretrendszerben egy nagyon fontos része az objektumok pontfelhginek hattérbél vald
levalasztasat végz6 modul, amely miikodését [2] részletezi. A mar 1. fejezetben megismert
modszerek tobbsége a sziluettekre épit. Kzek kinyerése kulcsfontossagu kérdés.

Az objektumkovetést és ujrafelismerést két modul végzi: egy rovid téava és egy hosszi
tavi kovetd modul. A rovid tavia modul alapja egy hagyoményos Kalman sztirs. Az objek-
tumok eddigi pozicidinak ismerete alapjin meg tudjuk becsiilni a kévetkez6 pontot, ahol
valészintileg meg fog jelenni. Minden egyes emberre kiszamitva ezt, képezhetiink egy négy-
zetes matrixot a becsiilt és valds poziciokrol, majd a magyar modszerrel teljes parositassal
azonosithatjuk a jarokel6ket. Ezzel a modszerrel nagy pontossiggal meghatarozhatjuk a
mér felismert egyének identitdsat a mozgasa soran. A hosszi tavi modul az Gjra felismeré-
sért felelgs. Egy objektum lehet inicializdlt és felismert szakaszban, valamint lehet aktiv és
inaktiv. Ez alapjan négy allapotot vehetnek fel. A négy allapotot és folyamatabrat a 2.4.
abra mutatja. Kezdetben minden objektum az inicializalt aktiv allapotba keriil. Amennyi-
ben sikeriil a felismerés, Ggy a korabbi archivalt allapot aktivalodik és az uj objektum
torlédik, ha nem sikeriilt a felismerés, Ggy egy Uj objektumként létezik tovabb aktiv felis-
mert allapotban. Aktiv allapotbol inaktivba gy keriilhetnek az objektumok, ha a LiDAR
sorozaton adott ideig nem lathatéak. Egy adott idén beliil, ha tovabbra is inaktiv marad
egy objektum, akkor archivaltta valik. Az archivalt objektumokat a révid tdva modul nem
koveti. A 4. és 5. fejezetben ennek a hossza tavia felismerd modulnak az azonositashoz

sziikséges biometrikus jellemzé kivilasztasa torténik.

Uj objektum

Hosszu tavu kdvetd
modul (intenzitas Felismert

Inicializalt

Aktiv és magassag alapu) Aktiv

Inicializalt

Inaktiv : Ti<Ta Uj, neuralis halé
I alapu megoldas
I L 8 N B |

Archivalt

2.4. abra. A keretrendszer folyamatdbrdja. Folytonos kék vonal a révid
tavii modul sikeres, szaggatott a sikertelen kévetése. Folyto-
nos narancs vonal a hosszu tdvi modul sikeres, szaggatott a
sikertelen kdvetése. Ti: inaktivan téltétt iddé, Ta: archivdldsi
id6kiisz0b. Az dltalam fejlesztett 1ij, neurdlis hdlo alapi hosszi
tavi kovetd modul cseréli le a régi intenzitds és magassdg alapi
modszert.
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2.5. abra. A nydrd szekvencia pontfelhd-sorozatdinak (a) egy pillanatnyi
képe és a hozzd tartozo (b) trajektoridk. Minden egyes szerepld-
héz mds-mdas szinkdd tartozik, ezzel a szinkdddal a trajektorid-
kat be tudjuk azonositani. A trajektoridk eqy felilnézeti pontbol
lathatok.
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3. fejezet
Gépi tanul6 eljarasok

3.1. Mély tanulas kiilonb6z6 mobdszerei

A mély tanulas (deep learning) napjainkban egy sokak &altal kutatott teriilete a gépi ta-
nul6 rendszereknek. Tébb eltérs felépitésd neurdlis halot fejlesztettek ki, amelyek tanitasi
eljarasai is kiilonbozhetnek. A legjobb teljesitményt napjainkban a konvolicids neuralis
halok (Convolutional Neural Network, CNN [3]) adjak. Ett6] teljesen eltérs felépitést az
autoencoderek egymésra épitésébdl kaphato halo 3], amely teljesitménye elmarad a CNN

eredményeitsl, de meghaladja a korabbi hagyomanyos neuralis halokét.

3.1.1. Convolutional Neural Networks

A hagyomanyos tobbrétegl neuralis haloknal (pl. MLP) altalanossdgban az egymast kovetd
rétegek minden neuronja 6ssze van kitve. A lokalis kapesolatok dtlete Fukushima Neocog-
nitronjaban [7] 1980 koriil megjelent. Késébb LeCun és tarsai [22] ezt az otletet kovetve
bevezették a konvolicios neuralis halot. Ezen halé neuronjai tgy helyezkednek el, mint egy
kép pixelei, a neuronok kozotti kapcsolatok stlyai pedig kézos sdlyok, egyiitt valtoznak a
tanitas alatt. Ezek a k6zos silyok ugy képzelendék el, mint egy konvolicios ablak hagyo-
ményos képfeldolgozo algoritmusban. A neuralis hald tanitésa sordn pedig ezen konvolucios
ablakok silyait tanitjuk. Ezek az ismétl6ds egységek kozos paraméterezése (sulyok, eltola-
sok) altal pedig egy jellemz6 teret (feature map) alkotnak. Egy konvolicios halé tanitasanal
a neuronok szama, a konvoliciés "ablak" mérete mellett a jellemzd terek szamét is meg
kell adnunk. Ezzel kiilonboz6képp sziirt képeket kapunk az eredeti képbsl. A kutatasok
szerint ez a mddszer - ahogyan a CNN-ek miikddnek - hasonlitanak valamelyest az emberi
latas mechanizmusahoz.

A konvoluciés halok nem csak konvolucios rétegekbdl (convolutional layer, CL) allnak.
Ezen kiviil még alul-mintavételezd (sub-sampling, SS) rétegek és MLP-knél is megtalalhato
teljesen Osszekotott rétegek (fully-connected layer, FCL) is taldlhatoak. A SS rétegek a
jellemz§ tér dimenzidjanak csokkentésére hasznalhatoé. Itt a kivant méretd ablakokkal a
képen atlagolas, maximum szamitas torténik, ez altal robusztussag is novelhets (példaul
eltolasokra lesz kevésbé érzékeny). A szokasos CNN felépitésben éltaldban konvolucios és

alul-mintavételez6 rétegek véaltakoznak, majd a kivant jellemz6 tér és dimenzid elérésekor
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teljesen Osszekotott rétegeket alkalmaznak.

Dropout alkalmazasa

A dropout [31] mo6dszer lényege, hogy egyes neuronok nem mindig vesznek részt a tanités
soran, adott valoszintsége van annak, hogy a kimenetén a megfelel§ értéke, vagy nulla
jelenik meg. Ennek a triitkknek koszonhet&en a tultanulds valamilyen szinten elkeriilhetd,
és javit az eredményeken is. Ehhez hasonlé, erre épiil6 modszer a maxout, amelyet Bengio

és tarsai mutattak be [13], szintén javit az eredményeken.

3.1.2. Stacked Denoising Autoencoders
Autoencoder

Az autoencoderek egyszerii tobbrétegli perceptronok, amelyek kimenete ugyan annyi ne-
uronbdl 4all, mint a bemenete, és egy adott bemenetre vart eredmény maga a bemenet.
Amennyiben egy ilyen felépitésben egy rejtett réteget alkalmazunk, amelynek kevesebb a
neuron szama, mint a bemeneté, akkor ezen réteg egy csokkentett dimenziéju reprezenté-
cibjat nyeri a tanitott adatnak, amelyb6l még fel lehet épiteni az eredeti értékeket. Ezzel
nemlinearis f6komponens analizist végezhetiink, amely sok esetben jobban tudja reprezen-

talni az adathalmazt, mint egy &ltalanos PCA.

Denoising

Az autoencoderek teljesitményének néveléséhez egy egyszerti modszert vezettek be. Amennyi-
ben a bemeneti adat valamennyi értékét véletlenszertien vélasztva maximalis vagy mini-
maélis értékre allitjuk, de az elvart kimenetet tovabbra is az eredeti adatra iranyul, ugy kis
hibakkal terhelt adatbdl is vissza tudja allitani a valés értékeket, ezéltal robusztusabb mi-
kodést biztosit, és jobb eredményt produkal a tanitas. [36] adatai alapjan jobb eredményt
ért el egy olyan Stacked Autoencoder, amely e méodszert alkalmazza, mint amelyik nem,

valamint Deep Belief Network-6knél és SVM-eknél is jobb eredményt produkalt.

Autoencoderek egymasra épitése

Az autoencoderek altal tehat dimenziot tudunk csokkenteni, mindezt ugy, hogy abbol még
visszaallithato az eredeti minta. Egy ilyen réteg tanitdsa utan a silyainak fixen tartésa
mellett lehetdségiink van annak kimenetén egy tjabb autoencoder tanitasara, igy még ke-
vesebb dimenziéba keriil az adat. Mindebbdl kévetkezik, hogy az autoencodereket egymaésra
épitve tanithatjuk azokat rétegrél-rétegre, majd egy kivant szinten a nem ellen6rzott ta-
nitast felvilthatja az ellenérzott tanitas és osztilyozas. Mivel til nagy halék esetén nehéz
a tanitas véletlenszertien beéallitott silyokkal, igy a betanitott nem ellen6rzott tanitéssal
nyert stulyok lehetnek az inicializalé értékek, amelybdél tovabbi tanitdssal pontosithatunk
a halon. Az igy kapott architekturat hivjak Stacked Autoencodernek. Ezt lehet tovabb

fokozni a denoising alkalmazasaval.
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3.1.3. Egyéb modszerek

A két emlitett deep learning moédszeren til vannak egyéb més lehet@ségek is, példaul a
Restricted Boltzman Machine-eken (RBM) alapulé Deep Belief Network-6k [3], amelyek
hasonldan felépithetGek RBM-ekbdl, mint a Stacked Autoencoderek, de egy réteg tanitisa
eltér egy autoencoder tanitasatol, mivel az RBM-ek energia alapt modellek [3] és igy nem

hibavisszaterjesztés alapa a tanftasuk.

3.2. A mély tanulis eddigi eredményei, alkalmazéasai

3.2.1. Arcfelismerés

1997-ben Lawrece és tarsai [32] konvolucios halot alkalmaztak arcfelismerésre, ez éltal az

addigiaknal magasabb felismerési aranyt sikeriilt elérniiik.

3.2.2. MINIST adatbazison elért eredmények

Az MNIST adatbéazis kézzel irt szamjegyek sokasaga. Ez egy fontos banchmark a tanuld
rendszerek eredményeinek mérésére. Sok éven keresztiil az adatbézison elért eredmények
stagnaltak, mig 2010-ben, majd 2011-ben sikeriilt cs6kkenteni. 7 konvoliciés neurélis hilo

koz6s eredményével [6] sikeriilt levinni a hiba értékét 0.27 szazalékra.

3.2.3. Egyéb alkalmazasok

Egy masik banchmark adatbazis az ImageNet!. Tébb ezer kiilénboz6 osztalyba besorolhaté
t6bb millio képet tartalmaz, ezen feliil pedig éves felismerési versenyt is hirdetnek (Large
Scale Visual Recognition Challenge). Ezen a versenyen is alkalmaznak konvolucios neuralis
halokat [18, 19|, amely ezen versenyen is a legjobb eredményeket produkélja.

Valos kornyezetben is elképzelhetd alkalmazésai is akadnak a CNN-nek. Erre egy példa
az utcai jelz6tablak felismerése |5, 30]. Ciresan-ék és LeCun-¢ék eredményébdl lathato, hogy
a tablakat 99 szazalékos eredménnyel felismerd architekturaknak nincs sziiksége elGzetes
jellemz6k kinyerésére, valamint az eredményt novelni lehet tovabb CNN és MLP egyiittes

becslésével.

"http://www.image-net.org
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4. fejezet
Kiilonboz6 jarasjellemzok vizsgalata

4.1. Sziluettek kinyerése

A 2.2. fejezetben bemutatott keretrendszer alapjan lehetGség nyilik az egyes emberek pont-
felhGinek elérésére, ezen felhSket pedig konnyedén tudjuk transzformdlni, ami fontos az
oldaliranyn sziluettek kinyeréséhez. A jarasrol oldalsé nézépontbol tudjuk a legtdbb in-
forméciot megkapni, ez lathatdé abbdl is, hogy a kdvetkez6kben bemutatott modszerek
mindegyike oldalnézetbdl vizsgaljak a jarast. Az egyes emberek pontjait el tudjuk forgatni
barmilyen irdnyba, példaul a trajektéria mentén, igy képesek vagyunk a pontok jaras iré-
nyéara merdleges vetitésére. A 4.1., 4.2. és 4.3. dbrakon lathaté a forgatas iranya, valaming

egy forgatas utani és elStti sziluett azonos idéponthol a nydrd szekvencian.
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4.1. abra. A trajektéridra torténd forgatds sikja oldal- és feliilnézetbdl.

A 3D-s pontfelhébél ez a trajektoriara merdleges vetités képezi szamunkra a 2D-s szilu-
etteket. A pontokbdl viszont képesek vagyunk mélységi informaciokat is kinyerni, igy mély-
ségképeket is tudunk gyartani beléle, valamint a nyers pontfelhét is fel tudjuk hasznalni.

A kovetkezd modszerek ezeket a sziluetteket, mélységképeket, pontfelhSket hasznaljak.
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4.2. abra. Sziluett vetités a trajektoria érintdjével parhuzamos sikra .
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4.3. abra. Sziluett vetités eqy a személy "kozéppontjara” esé LiDAR su-
gdrra merdleges sikra.

4.2. A sziluett lenyomat

A gziluett lenyomat modszer esetében a binaris sziluett korvonala az alapvetd leird. A
konttirbdl elkészitiink egy szélesség vektort, amely értékei a sziluett egyes soraiban a bal és
jobb széls6 pixel tavolsdga. Az egymés utani képeken igy képzett vektorokkal készitiink egy
1j képet, ez lesz a sziluett lenyomat, amelyen minél vildgosabb egy pixel, annal nagyobb
a szélesség. Az igy kapott sziluett lenyomatok periodikus mintazatot vesznek fel, ahogy a

jaras is periodikus mozgas.

4.2.1. Dynamic Time Warping

A DTW algoritmus idésor analizisnél alkalmazott mddszer, mely két - id6ben és sebesség-
ben is akar eltér6 - sorozat kozotti hasonlosagot méri. A DTW-t példaul beszédfelisme-
résben alkalmazzék, de hasznalatos més egyéb vided- és hanganalizisben is. Esetiinkben
egy tobbdimenzios DTW algoritmussal kell dolgoznunk. Erre altaldnos modszer az egyes
dimenzidk kiilén-kiilon ellenérzése egy-egy 1D-s DTW-vel, majd a kiilonb6zé dimenzi-
ok tavolsagat Osszegzi az nD-s valtozat. A Dynamic Time Warping algoritmussal torténd
teszteket MATLAB kornyezetben végeztem.
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4.2.2. Tesztek
MoBo tesztek

A MoBo adatbéazis a Carnegie Mellon University altal készitett mintahalmaz. Ebben jol
ellenérzott kortilmények kozott rogzitett felvételeket lathatunk futépadon sétalo emberekrél
kiilonbo6z6 nézetekbdl, mint példaul oldal, hatul, ferdén hatulrol, eldlrsl stb..

A MoBo-n végzett tesztek igéretes eredményt adtak, melyeken a magyar modszer minden
esetben megtalalta a helyes parositast. Az 4.4 és 4.5 abran lathato két tesztalany sziluett

lenyomata a tanité és teszteld mintakbol.

4.4. abra. MoBo mintasorozat 1-es alanydnak tanito és teszt sziluett le-
nyomata.

4.5. abra. MoBo mintasorozat 2-es alanydnak tanito és teszt sziluett le-
nyomata.

LiDAR tesztek

LiDAR szekvencidkon varhatoan rosszabb eredményt ad a mddszer, mint a MoBo adatbé-
zison. Mivel a LiDAR pontfelhbél készitett képeken lathatoak lyukak, més torzulasok, igy
a szélesség vektorban ezek hibdkat generalhatnak. A 4.6. és 4.7. dbrakon lathaté LiDAR
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mérésekbdl kinyert sziluett lenyomatok két kiilonboz6 emberre. Jol lathatéan a sziluett
lenyomatok minésége, és a teszt-tanité mintak kézotti hasonlosag jelentdsen eltér a MoBo-
ban tapasztaltakhoz képest.

A sziluett lenyomat tesztelése soran a tanité mintahalmazbol késziilt 6t lenyomat minden
személyrél, majd ehhez lett hozzamérve a DTW-vel a tesztkép. A CMU MoBo adatbézi-
son ezen tesztekbdl mindegyik sikeres volt, tehat ez a modszer a j6 mindségi mintakon
megfelel§. Ugyan ilyen alapon a LiDAR sorozatokon végzett tesztek eredménye lényege-
sen gyengébb, értékeik a 5.1. tabla els6 oszlopaban lathaték. Vegylik észre, hogy a tél4
sorozaton a MoBo adathalmazon elért eredményekhez hasonld értéket produkalt a teszt.
Ez a mérés volt az els§ 6 szekvencidk koziil a legjobb mindségi képeket generdlé. Ezen
eredmény alapjan nem lehet kijelenteni, hogy a tesztelési médszer lenne az oka a gyengébb

eredményeknek LiDAR kérnyezetben.

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

4.6. abra. Nydr) mintasorozat 0-ds alanydnak tanito és teszt sziluett le-
nyomata.

4.7. dbra. Nydr5 mintasorozat 2-es alanydnak tanito és teszt sziluett le-
nyomata.
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4.3. Gait Energy Image

A valasztott jellemzd, amely alapjan a jarasfelismerést végzi a rendszer a jaras energiakép,
(Gait Energy Image, GEI) [9]. Egy GEI az egymast kovetd binaris sziluettek atlaga az
alabbi egyenlet alapjan, ahol G az igy nyert jellemz6t, S pedig a binaris sziluetteket jeldli.

1 N
Gla,y) = 5 D Sily) (4.1)
t=1

A Gait Energy Image csokkenti a zajok hatasét, ezéltal robusztusabba teszi a jellemzét.
Han és Bhanu altal bevezetett médszerben az {gy kinyert sziirkedrnyalatos képeken elGszor
egy f6komponens analizissel (PCA), majd pedig t6bbszords diszkriminans analizissel (mul-
tiple discriminant analysis, MDA) csokkentették a dimenziot. Az igy kapott eredményrol
pedig egyszeriien a tesztek és tanitdé mintak tévolsagat mérték. A jards energiaképeket
egy-egy jarasciklusbél allitottak els, ehhez meg kellett hatarozni a ciklus elejét és végét, és
a koztes sziluetteket atlagoltdk. A valés mintakon kiviil bevezettek szintetikus mintakat,
amelyekkel novelték a mintahalmazt, valamint a felismerést kiilon-kiiloén végezték a valds és
szintetikus képeken, majd ezek eredményeit vették kézos dontéshozatalhoz. A szintetikus
képek elsallitasanal szerepet jatszott, hogy a rendelkezésiikre 4llé képek aljan torzulasok
voltak lathatok, a szintetikus képek elallitasanal cél volt ezek kikiiszobolése is.

Mivel a kiiltéri LIDAR nem képes olyan jo mindségii képeket késziteni, mint egy beltéri,
j6 fényviszonyok melletti kornyezetben felszerelt kamera, igy tobb valtoztatast is kellett
tenniink az eredeti GEI médszerben. Elgszor is nem valasztjuk le a jarési ciklusokat, mint
ahogy azt Han és Bhanu tette, mivel a LIDAR felvételeken erre nem mindig van lehet8ség
az atfedések és mas jellemzd problémak miatt, helyette hosszabb tartoményt atlagolunk,
méasodszor pedig nem készitiink szintetikus sablonokat a mintahalmaz névelésére, javitasa-
ra. Nincs sziikség a képek aljat levagni, mivel nem lathato a LiDAR felvételeibdl készitett
sziluettek aljan olyan mindségii romlas, mint ahogy [9] cikkben lathat6. Ezzel szemben va-
lasztunk véletlenszertien 100 kezd6 pillanatot, és innen inditva atlagoljuk a binaris képeket.
Az igy kialakult jellemz6t nevezzitk LIDAR-alapu jaras energiaképnek (LiDAR-based Gait
Energy Image, LGEI). A 4.8. abran lathatunk 5 személyrdl egy-egy LGEI-t, és a hozza-
juk tartoz6 atlagoléasi intervallumbol valasztott sziluetteket. Az LGEI képekbsl PCA és
MDA éltali dimenzidcsokkenés utan vektor dsszehasonlitasbol kapott eredményt felhasz-

nalé modszert a kés6bbiekben LGEI+VC (vector comparison) néven emlitem.

4.4. Depth Gradient Histogram Energy Image

A Depth Gradient Histogram Energy Image (DGHEI) [12] a GEI atlagolo 6tletét koveti, bar
nem a nyers képeken, hanem azok feldolgozasa uténi jellemz6koén végzi azt. A mddszert a
Kinect szenzor dltal készitett mélységképekre fejlesztették, ahol az egyes képeken mélységi
gradienseket nyeriink ki és téroljuk el hisztogramokban, majd ezeket a hisztogramokat
atlagoljuk a teljes jardsciklusokon. Dimenziocstkkentés céljabol a GEI-nél lathaté PCA

és MDA parost hasznaltak, osztalyozashoz pedig a Nearest Neighbor osztalyozot. A 4.3.
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“ 4

4.8. abra. Nydrd 5 tesztalanydnak sziluettjei és hozzdjuk tartozé LGEI-k.

fejezetben mar emlitett megfontolasokbdl nem a teljes cikluson, hanem egymést kovetd
80-100 képen tortént az atlagolas.

A személyenkénti 200-400 pontbol allo felh6kbdl képesek voltunk elfogadhatoé mingségi
mélységképeket generdlni. Ilyen képek lathatok a 4.9. abran. A DGHEI a GEI-tél tébb
informéciét tartalmaz, mivel itt mar mélységi adatok is be lettek vonva a szamitasokba,
valamint el6allitasa az el6djéhez hasonléan egyszert, habér a gradiensek és bel6liik képzett
hisztogramok elgallitasa idSigényes. A 5.1. tablazatban lathato, hogy a DGHEI modszer
két esetben is fellilmilja a GEI alapi, akar neuralis halos, akar az eredeti vektor tavolsagos
modszereket, ez altal kijelenthetjiik, hogy akar egy jo alternativaja is lehet a kivalasztott
eljarasnak. Sdrtibb pontfelh6k esetén nagy valdszintséggel jobb teljesitményt is adna a
GEI-tol.

4.5. Color Gait Curvature Image

Ahogyan a DGHEI, 1gy a Color Gait Curvature Image (CGCI) [33] is a Kinect felhaszna-
lasaval lett fejlesztve. A Kinect szenzor nagysigrendekkel nagyobb pontfelhSket készit az
altalunk hasznalt LiDARt6l, mégis érdemes kiprobalni ezen 1j, pontfelh§ alapi modszert.
Gauss és atlag gorbiileti jellemz6k [34] kinyerésével, valamint a pontfelh§ stirtiségével tor-
ténik a CGCI RGB képének elgallitasa, nevezetesen a két gorbiileti jellemzébdl R és G
komponenseket allit el§, a pontfelhd stirtiségébsl készitett kép pedig maga a B komponens
lesz, majd 2D koszinusz transzformacié és 2D-PCA alkalmazasaval csokkentjiik a dimen-
ziojat az R, G és B csatorndknak kiilon-kiilon. Az osztélyozast a teszt és tanit6 minta
csatornéibol nyert jellemz6 vektorok abszolut kiilonbségének silyozott 6sszegével torténik.

A pontfelh6 méretének jelentds csokkenése sulyos teljesitményromlast eredmeényezett, ez
jol lathato a 5.1. tabla értékeibsl. A CGCI kép voros, zold és kék csatorndja lathato a 4.10.

abramn.
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(b)

4.9. adbra. A nydrs szekvencia egy tesztalanydnak (a) mélységképe és (b) DG-
HEI képe [12].

(a) Voros (b) Zold (c) Kék

4.10. abra. A nydr5 szekvencia egy tesztalanya CGCI [33] képének kompo-
nense. (a) és (b) a gorbileti jellemz6kbol [34] készitett kép, (c) a
pontfelhd sirisége.

4.6. Gait Energy Image neuralis halokkal

Annak ellenére, hogy a GEI egy 2006-ban bemutatott jellemz§, még mindig egy versenyké-
pes megkozelités, sokan tovabbfejlesztettek és 2015-6s cikkek [29] is hasznaljak alapotletiik-
ként. Erdemes lehet tehat vele foglalkozni, mivel magaban a GEI egy jol mikédd, robusztus
konstrukecio. A mély tanulés, mint emlitettem a 3. fejezetben, napjainkban a legjobb ered-
ményeket hozza sorra kiilonbozs teriileteken, igy érdemes kiprébalni a jarasanalizisnél is.
Az altalam bevezetett modszer (LGEI+NN) két osztalyozd rendszert hasznal. Az egyik
az emlitett PCA-MDA alapjan, de az igy kapott cstkkentett dimenzidju vektorokra egy
hagyomanyos tobbrétegtd perceptront épitve ad eredményt, mig a masik egy mély tanulasi
modszerrel, a konvolacids neurdlis haloval végzi a felismerést. Ezen megoldasok részletezése

olvashat6 az alabbi alfejezetekben.

4.6.1. Konvolacids neuralis halé alapt megoldas

A korszerd mély tanuldsi rendszerek egyike, a mar 3.1.1. fejezetben emlitett konvolucios
neuralis halé. Ezzel state-of-the-art teljesitményt értek el az MNIST adatbazison, valamint

arcfelismerésben és sok més teriileten is. Ezek alapjan egy jo dontésnek tiinik ezt a tanuld
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rendszert alkalmazni a jaras felismerésére is.

A hal6 architektaraja

A konvolacios hald jo paramétervalasztasa nehézkes feladat. Erre az irodalomban sincs egy-
séges j6 megoldast, hogy hogyan érdemes felvenni a jellemzg terek szamat, a halé mélységét,
konvoluciés "ablakok" méretét. Ennek kovetkeztében a valtozok hangoldsara egy rajintel-
ligencia algoritmust alkalmaztam, amely a 4.6.3. fejezetben lesz részletesen bemutatva. Az

igy alakult végs6 megoldés lathato a 4.11. abran.

20x16 12x8 x 9
98 x 1
18x14 x 5
Konvolucids réteg Konvolucids réteg Teljesen Osszekotdtt
rétegek

4.11. Abra. A megvaldsitott CNN architektira.

A megvaldsitott architektiraban a bementi képeink 20 pixel magas és 16 pixel szélesek.
Ez altal az elsd, konvolicids réteg a 20 x 16-os méret képekbdl, 5 jellemz6 teren készit
18 x 14-es méretd képeket 3-as konvolicios ablak mérettel. Ezek utdn egy tijabb konvoliciés
réteg kovetkezik, 7T-es ablak mérettel, 9 kimeneti jellemz6 térrel. Az ez dltal keletkezett 9
12 x 8-as méretd kép értékeibsl végiil egy teljesen 0sszekotott hald az 9 x 12 x 8 bementbdl
el6szor 98, majd pedig n darab kimenet keletkezik, ahol n a tesztalanyok szdma. A tanitas
ezek utan az elforgatott és szlrt, méretében lezsugoritott 20 x 16 pixeles képeken, 72
epochon keresztiil tortént.

Ez az architektira kis mértékben eltér a szakirodalomban taldlhatéaktol. Ott altalé-
nossidgban vehetjiikk, hogy egy konvoluciés réteget egy alulmintavételezs réteg kovet, és
igy tovabb ezeket alternalva jut el végiil a teljesen Osszekdtott rétegig. A halé megter-
vezésénél elGszor egy ilyen felépitést probaltam ki, amely egy konvolucids, valamint egy
alul-mintavételezs réteget tartalmaz, de a tesztelések sordn a mar emlitett két konvolacios
architektira jobbnak bizonyult.

Fontos kérdés a halok tervezésénél, hogy egy darab n kimenetd haléonk legyen, vagy n
darab 1 kimenetd hal6? Az irodalomkutatas alatt talalt halé architekturak mindegyike az
1-n mintara épiil, &m ezek nem valds idgben hivatottak miikddni. A kérdés inkabb az, mire
is szeretnénk pontosan alkalmazni a rendszert. Amennyiben csupan a felismerés a fontos,
és a modszer hasznalhatésagat hivatott bemutatni, gy az 1-n minta megfelel§ szamunk-
ra. A valés kornyezetben, példaul egy térre valo kitelepités soran, ahol egy adott ember

felbukkanasara vagyunk kivancsiak, ott az n-1 minta lenne a megfelel§. Offline tanulas
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sorédn, ahol a tanitas ideje nem szdmfit, nem probléma n darab kiilonboz6 héalé tanitésa.
Mindezek ellenére a bemutatott architekttra a LiDAR méréseken torténd jarasfelismerés
miikodGképességét hivatott bemutatni, az irodalomban fellelhets konvoliciés halékhoz ha-
sonld mintara lett tervezve.

Megjegyzendd, hogy a mély tanulashoz a szakirodalomban taldlhaté alkalmazasoknél
nagy méretd adathalmaz sziikségességét emlitik. A teriiletek, ahol a mély tanulas, ponto-
sabban a konvoltcioés neuralis halot alkalmazzak és versenyeket nyernek vele [19] a héalok
architektirdja lényegesen bonyolultabb, nagyobb, nagysagrendekkel magasabb szamu pa-
ramétert tartalmaznak. Az itt bemutatott felépités ennél egyszertibb, jelentGsen kevesebb

paraméterrel, igy a nagy adathalmaz méretére is engedményt tehetiink.

4.6.2. Tobbrétegl perceptron alapt megoldas
Adat eléfeldolgozas

A konvolucios haloval ellentétben a tobbrétegii perceptront (multilayer perceptron, MLP)
nem a nyers képeken szokés alkalmazni. A 20 x 16 pixel méretd kép til nagy dimenzidju,
igy el6keriil a "curse of dimensionality" probléma. A dimenzi6 csokkentésére a f6kompo-
nens analizis (PCA) és a Fisher-féle linedris diszkrimindns analizis! (FDA) alkalmazaséaval
keriil sor. A PCA gy csokkenti a dimenzidt, hogy kdzben a lehetd legjobban reprezentélja
a kevesebb dimenzid az adatot, mig az FDA ugy, hogy a lehets legjobban szeparalja egy-
méstol a kiillénb6z6 osztalyokat. Ez dltal a 320 dimenziobol elGszor PCA-val 35 dimenziora
csOkken az adathalmaz, majd az FDA-val 5 dimenziésra. Az igy kapott 5 valtozdja egy-egy
adatnak a lehet§ legjobban reprezentalja a valés LGEI-eket, valamint a leheté legjobban
el is kiiloniti az egyes személyeket egymastol. Az MLP tehat ezt az 5 dimenziés vektort

kapja bemenetnek, majd 6 rejtett neuronnal szdmitja ki az n dimenziés eredményt.

4.6.3. Paraméter optimalizalas

A paraméterek hangoldsa egy rajintelligencia (Swarm Intelligence?, SI) algoritmussal, az
Artificial Bee Colony (ABC) Algorithm-mel [16, 17] tortént. Az ABC algoritmus az élelmet
begytijt6 és felderitd méheket utdnozva probal optimélis megoldasokat taldlni. 2005-ban

mutatta be Karaboga. A 1épései az alabbiak:
1. Populacié inicializalésa
2. Ismétlés
3. A dolgozé méhek elhelyezése az élelem forrasuknal
4. A nézel6d6 méhek kihelyezése az élelem forrasokhoz azok értékei szerint
5. Felderité méhek kiildése a keresési teriiletre 1j élelem forrasok felfedezésére

6. Az eddigi legjobb forrasok helyének megjegyzése

"http://en.wikipedia.org/wiki/Linear discriminant _analysis
http://en.wikipedia.org/wiki/Swarm _Intelligence
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7. mindaddig amig a feltétel teljesiil

Ez alapjan implementaltam egy sajat megoldast az algoritmusra. Ebben &sszesen 10
dolgoz6 méh és 8 + 6 nézel6d§ méh probalja felfedezni a paraméterteret. A tiz dolgozd méh
kézil a legjobb kett6t nevezziik elit méhnek, ezen elit méhekhez csatlakozik négy-négy
nézel6ds, akik az elit méhek paramétereinek kornyezetében prébalnak 4j jobb megoldast
talalni. A két legjobb taldlat utan kévetkezé harom talalatot elért méhet nevezziik j6 mé-
heknek. A jo méhekkel tovabbi két-két méh csatlakozik az nézelgdék koziil, akik ismételten
a jok paramétereinek kiozelében keresik az optimélis megoldast. A maradék 6t dolgozoé méh
pedig véletlenszertien tjra kap paramétereket (5-6s pont), ez altal probalja az algoritmusom
biztositani, hogy ne ragadjon be lokalis minimumokba a keresés. Az igy kapott 6j 84+6+5
és mar korabbi 2 + 3 dolgozé méhek 4ltal megjegyzett taldlat koziil pedig megtartjuk a tiz
legjobbat, és iteralunk tovabb igy, amig a ledllasi feltételt el nem érjiik.

Az igy kapott optimalizald algoritmust az MLP-re és a CNN-re is lefuttattam. Az éle-
lem forras értéke a 6 valos kérnyezetet bemutatd szekvencidk eredményeinek atlaga, erre
probal meg az algoritmus minél jobb eredményt keresni. MLP esetében a paraméterte-
ret a PCA és FDA komponensek szama, a rejtett réteg neuronjainak szama, valamint az
epochok szdma adja. Ezen paraméterek felvehets értékei sorban 1-100, 1-20, 1-100, 50-150
kozotti értékek voltak. A CNN esetén a paraméterek az els§ és masodik konvoltcids réteg
kerneljének mérete, szintén e két réteg jellemzG tereinek szama, valamint az utolsé el6tti
réteg neuronjainak szdma, valamint az epochok szama. Ezek felvehetd értékei sorban: 1-9,
1-7, 1-10, 1-20, 1-100, 50-150.

Szekvencia | PCA | FDA | REJTETT | EPOCH | EREDMENY
NEURON
téld 50 11 3 82 100
té16 14 7 22 84 88
tavasz6 13 18 5 67 96
tavasz8 36 6 8 95 66
nyard 15 10 20 80 100
nyar6 30 10 22 100 99
atlagolt 35 5 6 97 85

4.1. tablazat. Eqgyéni és dtlagolt optimalizdlds eredményei paraméterekkel tébbrétegi perceptron-
hoz.

Az algoritmust kiilon-kiilon lefuttatva egyes tesztesetekre mind més paraméterezést ad-
nak eredményiil, de az adott szekvenciira jobb eredményt ad, mint manuélis paraméter-
véalasztas esetén el tudtam érni. Az atlagolt keresés eredményei viszont 6sszesen néhany
szazalékkal térnek csak el az egyéni optimalizalt értékektsl, ahogyan ezt a 4.2 tabla mutat-
ja. A végleges eredmény MLP esetén: 35 PCA, 5 FDA komponens, 6 rejtett rétegi neuron
valamint 97 epoch. CNN esetén: konvoltcios ablakok mérete 3 és 7, jellemzé terek szama

5 és 9, 98 neuron a rejtett rétegben és 72 epoch a tanitésra.
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Szekvencia | manualis | atlagolt | egyéni
tel4d 99 98 100
616 7 90 88
tavasz6 81 95 96
tavasz8 80 66 66
nyard 94 95 100
nyar6 72 95 99

4.2. tablazat. ABC-vel optimalizdlt egyéni és dtlagolt, valamint manudlis paramétervdlasztdsos
eredmények MLP esetén.

4.6.4. CNN és MLP egyiitt

Mint ahogy [5] is emliti, az eredmények novelhetSk a konvolicios halok és tobbrétegii per-
ceptronok egylittesével. Az MLP és a CNN ko6zos eredménye a két hald pozitiv taldlatainak
uni6ja, azaz ha barmely hal6 pozitiv eredményt ad, azt a mintat elfogadjuk. Ennek elénye,
hogy amennyiben tévesen negativ értékeket adna az egyik halé, tigy a masik azt kompen-
zalhatja, de ugyan igy igaz a tévesen pozitiv talalatokra is, amely értékek szintén ndve-
kedhetnek. Ez a felismerési arany javulas jol lathaté a LIDAR sorozatok tesztelése kézben

is a 5.4. tablazatban, a kozos eredmény t6bb szdzalékkal is meghaladhatja a kiilon-kiilon

elérteket.

30




5. fejezet

Eredménykiértékelés, tovabbi

modositasok

5.1. Mo6dszerek 6sszehasonlitasa

Osszesen 10 kiilonboz6 LIDAR mérési sorozatunk van, amelybdl hat késziilt az osszes mod-
szer kiértékelése el6tt, 4 pedig utana az adatbéazisban szerepls személyek szdéméanak névelése
céljabol. Az osszehasonlitdshoz hasznalt hat szekvencia koziil 2 téli (tél4, tél6), 2 tavaszi
(tavasz6, tavasz8), 2 nyari (nyar6, nyarb). Minden tesztalany természetes jarasa kozben
keriilt felvételre, a méréseken 4, 5, 6, és 8 ember egyiittes mozgésa lathato, akik egymas

palyajat szabadon keresztezhetik. A tesztek nevében taldlhato szam jeldli a tesztalanyok

szamat.
Szekvencia | SP-DTW | LGEI+VC | DGHEI | CGCI | LGEI+NN
tély 0.96 0.98 0.97 [ 0.36 1.00
téls 0.33 0.83 0.89 | 027 0.85
tavasz6 0.64 0.94 0.81 0.32 0.95
tavasz8 0.33 0.57 0.59 [ 0.20 0.70
nydr5 0.39 1.00 0.59 [ 0.40 0.99
nydr6 0.33 0.67 0.83 [ 0.29 0.79
Atlag 0.50 0.83 078 [ 031 | 0.88

5.1. tablazat. Az 6t mddszer kiértékelésének eredményei: helyes dgrafelismerések ardnyai.

A tablazatban lathatd, hogy a sziluett lenyomat modszer a tél) szekvencian a MoBo
adatbazis 100 szazalékos eredményét kozeliti, &m a t6bbi, nagyobb 1étszdama, igy gyakoribb
kitakarasokat bemutatd szekvencidkon igen rossz eredményeket ért el. A tél4 kimagasld
eredménye annak kdszonhetd, hogy ezen sorozatban talalhato sziluettek kdzott nem for-
dulnak el§ lyukas, fél embert dbrazolé sziluettek mind teljesek és a sziluettek konturja
sem zajos. A SP-DTW eredményeknél is rosszabb a pontfelhd alapa CGCI, amely ered-
ményeibdl megallapithatjuk, hogy a Kinecttdl joval ritkdbb pontfelhket generald LiDAR
méréseken nem hasznalhaté jol ez a megkozelités. Masodik helyen a leirék koziil a DGHEI

all, egyediil a két GEI alapt moédszer elézte meg azt. Ehhez a modszerhez a j6 mingsé-
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) Tanité halmaz | NN tanito | 100 teszt minta
Médszer 1. L. . )
generalasa fazisa felismerése
SP+DTW 8.43 - 43.7
LGEI+VC 142.7 - 0.39
DGHEI 110.3 - 0.98
CGCI 108.9 - 0.26
LGEI+NN 142.7 46.9 0.98

5.2. tablazat. Kiszdmitdsiideje (mdsodpercekben) az eqyes fazisoknak a kiilénbozé mddszerekre a LiDAR
alapi adatbdzison. NN - neurdlis hdlé, VC - vektor dsszehasonlitds.

gd mélységkép nélkilézhetetlen, a mi személyenként 200-400 pontbdl all6 felhGinkbdl mar
egy tiszta képet tudtunk elgallitani, igy igen j6 eredményt érhettiink el. Tovabbi javulast
eredményezhetnek a jobb mindgségii mélységképek, nagyobb stirtdségi pontfelhék. A ro-
busztussidganak is kdszonhet&en a GEI keriilt ki gy6ztesként a modszerek koziil, annak is a
neuralis haloval modositott valtozata, amely két szekvencian (tavasz8, nydr6 is lényegesen
jobb eredményt ért el a vektor dsszehasonlitas alapinél. Ezen kettd a feltiintetett 6 koziil
a legzajosabb, legtébb kitakarast tartalmazoé szekvencia, ez pedig arra a kovetkeztetésre
ad okot, hogy a neuralis halék egy robusztusabb osztalyozét képeznek az ilyen nehezebb,
rosszabb korilmények kozott felvett esetekben.

Mivel a GEI alapi modszerek voltak a legeredményesebbek, igy azokkal teszteltem egy

tovabbi javulast eredményez6 sziirg eljarast, amely a 5.2 fejezetben.

5.1.1. Moédszerek idigényessége

Az alabbi tablazat mutatja az egyes modszerek kiszamitasanak idejét. Habar az SP+DTW
tanitasi ideje gyorsabb a tobbiétsl a tesztelésnél szintén jelentés kiilonbségek lathatok,
mivel az legalabb 50-szer lassabb a t&bbiétsl a DTW algoritmusnak koszonhetSen. Az
LGEI4+NN modszer jelent6s id6t igényel a neurdlis halok tanitdsdhoz, am a felismerési

szakasz tovabbra is igen gyors, kevesebb mint 0.01 mésodperc tesztenként.

5.2. Eredmények javitasa sziiréssel, forgatéassal

A LiDAR altal felvett mérési sorozatban, mint mér emlitettem a 2. fejezetben, a jarokelsk
kitakarhatjak egymast, ez altal nem egy teljes alak pontfelhGjével térténik a tovabbi szami-
tés. Az ilyen esetekben keriil el6 t6bb olyan sziluett kép is, amelyen félbevagott embereket,
lemaradt labakat lathatunk. Ezek a képek a felismerés eredményét torzitjak, igy kisztirésiik
fontos feladat.

Egy nagyon egyszertd, &m hatdsos mddszert vezettem be erre. A tanitéhalmaz Gsszes
binaris sziluett képét 6sszegezve egy maszkot kaptam. Ezt a maszkot alkalmaztam az ada-
tok sztirésénél. Minden egyes tanité- és tesztképre a maszk alatti és maszkon kiviili 1-es
értékd pixelt szummaézva, majd ezen értékek szerint szitirve keriilt egy kép ki az adathal-
mazbo6l. Amennyiben a maszk méretének 30 szazalékanal nagyobb teriilet esett kiviil a

maszkon, vagy a maszk alatti teriilet volt kisebb, mint a maszk teriiletének 40 szézaléka,
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5.1. abra. Nydrs szekvencia (a) szirés maszkja, és a 0-ds alanydnak (b)
egy meghagyott és (b) két kiszirt sziluettje.

gy kisztirésre keriilt a minta. Ezzel tobb szazalékos javulést is eredményezett egyes minta-
sorozatokon. Természetesen azon adathalmazokon, amelyeken kevés rossz minéségi sziluett
volt, nem nagy eredmény javulast eredményezett. Atlagosan egy tesztalany sziluettjeinek
13 széazaléka keriilt kisztirésre.

Fontos még megjegyezniink, hogy a 4.1. fejezetben bemutatott forgatis az dsszes vizsgalt
modszerhez sziikséges, mivel azok mind oldalnézeti sziluettekbdl indulnak ki. A forgatas hi-
anya, mint lathaté a 5.3. tablazatban, jelentds teljesitmény romlést eredményez, de lathato,
hogy annak hianyaban is j6 eredményeket tudunk elérni. A fentebb bemutatott eredmények
kiértékelése soran a trajektoridra merdleges vetités minden modszernél fel lett hasznélva.

A sziirés és forgatas altal okozott eredmény javulast a 5.3. tablazat Osszegzi.

Szekvencia T | SZ | SZT
tél6 78 1 85| 81 | 95
tavasz6 80 | 95 | 81 | 98
nyard 99 | 99 | 100 | 100
nyar6 7517983 |95

5.3. tablazat. Adathalmaz szirése, valamint a trajektoridra torténd forgatds eredményei négy
szekvencidn. SZ: szirt, T: trajektoridra forgatott

A t€l6, tavasz6 és nydr6 mérésnél jol lathatoan sok szazalékos eredmény javuléas lathatd
a sziirés és forgatas eredményeképp. A nydr5 sorozaton viszont ezzel ellentétben jelentds
javulast nem eredményez az eljaras, ennek oka az lehet, hogy a nydrd minGségében talan

legjobb szekvencia az itt vizsgaltak koziil, {gy az adathalmaz sziirése szinte csak a mintak
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elvesztéséhez vezetett.

5.3. LGEI részletes eredményei

Az alabbi tablazatokban lathatoak a CNN, MLP és a kett§ egyiittesének eredményei kii-
16nb6z8 mintasorozatokon sziirt és sztiretlen képeken. Az dbrakon n x 200 tesztminta ered-
ményeinek atlaga lathato. Az egyes sorok a tesztalanyokat reprezentaljak, mig az oszlopok
a hélok egyes kimeneteit. Piros szin jel6li a negativ, z6ld a pozitiv értékeket. Minél nagyobb
egy négyzet, annal nagyobb az abszolat értéke. A vart érték a f6atloban 1, mig minden
més helyen -1.

A tesztelés sordn, mint mar emlitettem minden alanyrél 200 minta keril vizsgalatra.
Ezek egymas utan egyenletesen elosztott kezdgértékekrsl inditott 100 sziluett atlagolasa-
bol nyert LGEI tesztek. A felismerés "esélyegyenl§sége" miatt mindenkirél ugyan annyi
tesztminta késziil, még akkor is, ha 700 vagy 200 mintabol kell a 200 LGEI-t elkésziteni.
Minden felhasznalt méréssorozatban van egy pont, ahol a tesztalanyok egy idére eltiinnek,
majd tjra megjelennek. Ezen pont el6tti adatokbdl lettek tanitva a héalok, az utana 1évé

mintédkbél pedig tesztelve.

5.3.1. Eredménykiértékelés

Mind a CNN, mind az MLP n kimenettel rendelkezik, ahol n a megkiilénbo6ztetni kivant
személyek szdma. Az egyes tesztmintak alapjan tehat egy n elemd vektor a kimenet, ahol
az értekek [-1,1] intervallumrol varhatoak. Helyes felismerésnek tekinthets, ha a vektor-
ban a tesztmintdhoz tartozé indexd elem a legnagyobb pozitiv érték. Ezek alapjan tehat
engedélyezett a t6bb pozitiv elem, ezek koziil mindig a maximalis az, amely meghataroz-
za a felismerés sikerességét. Az igy szémitott helyes felismerések arénya az 6sszes tesztek
szamahoz lathatd a 5.3, 5.4 és 5.5 tablakban.

5.3.2. Egyes sorozatok eredményei

Egyes mintédkon (pl. tél6, tavasz8) lathatd tévedések és gyengébb teljesitmény a kevés
mintanak tudhatok be. A tavasz8 mintahalmazban példaul az 5-6s szému tesztalanyrol
kevesebb, mint 90 sziluett maradt az adatsztirés utdn. Ennek kovetkeztében a tavasz8
szekvencia tesztelése soran nem 100 egymast kovets adatbdl lett elgallitva egy LGEL

A magyar modszerrel t6rténd parositasok a tavasz8 és tél6 kivételével minden szekven-
cian megfelels eredményt adtak. A tél6 sorozaton az CNN-nek nem sikeriilt felismernie a
6-0s tesztalanyt, helyette tévesen a 2-esnek vélte, igy ezzel hibazott, a tavasz8 sorozaton
pedig az MLP-nek nem sikeriilt helyes felismerést végezni az 5-6s és 8-as tesztalanyoknal.
A két sorozaton a masik halo viszont helyes eredményeket adott, bebizonyitva tehat, hogy

a két halé egylittese jobb felismerési aranyt képes elérni.
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Szekvencia MLP | CNN | CNN-MPL | MDA
teld T 98 94 100 98
teld SZ T 98 94 99 100
tel6 68 72 78 74
tele T 81 83 85 83
tél6 SZ 7 76 81 80
tél6 SZ T 90 85 95 88
tavasz6 75 70 80 84
tavasz6 T 90 90 95 94
tavasz6 SZ 70 69 81 87
tavasz6 SZ T | 95 91 98 97
tavasz8 T 48 66 70 57
tavasz8 SZ T | 66 63 70 70
nyarb 96 86 99 96
nyarb T 97 98 99 97
nyard SZ 100 84 100 100
nyarb SZ T 95 99 100 93
nyar6 74 a7 75 80
nyar6 T 72 78 79 67
nyar6 S7Z 83 70 83 86
nyar6 S7Z T 95 77 95 82
jaras2 T 94 89 95 95
jaras2 SZ'T | 99 91 100 100
atlag 84 81 89 87

5.4. tablazat. Konvolicids hdlo és tobbrétegi perceptron eredményei egyes szekvencidkon. SZ:
szirt, T: trajektoridra forgatott. MLP: a tébbrétegd perceptron eredményei, CNN:
a konvolicids halé eredményei, CNN-MLP: az MLP és a CNN egyiittesének ered-
ményei, MDA: a [9] dltal bemutatott mddszer eredményes.

5.3.3. Osszesitett eredmények

Az 6sszesen 10 felvételen 28 személy jelent meg. Fgyesek akar mindegyik mérésen, mésok
kevesebben, tébben csak egy alkalommal voltak tesztalanyok. Az igy nyert 28 emberrdl
lehetnek téli, nyéri, tavaszi felvételek, ezeken a kabat példaul befolyasolhatja egy LGEI
alakjat, igy minden emberr6l a réla legtobb mintét tartalmazé sorozatot valasztottam, nem
pedig Osszefésiiltem az Osszes képét, és ez altal hoztam 1étre egy 28 emberbdl all6 egységes
Osszesitett adatbézist. Az igy képzett tesztekbdl az alabb lathato eredmények sziilettek.
A tablazat és a diagram &ltal bemutatott eredményeken mindig a legtobb tanité mintaval
rendelkezs személlyel néveltem a tesztalanyok szamat. Az itt bemutatott eredmények mind
sziirt és forgatott adathalmazokon lettek kiértékelve.

Habar az LGEI4+NN modszer igen jé eredményeket adott az egyes szekvencidkon, telje-
sitménye feliillmilta az LGEI+VC modszerét, az itt bemutatott eredmények alapjan nem
jelenthetd ki egyértelmtien annak elénye. A nehézkes paraméter vilasztasa a neurdlis ha-
l6knak annak teljesitményének rovasara megy, igy a vektor Osszehasonlitds lehet mégis
jobb véalasztas a halok helyett. A teljes adatbazison térténd tesztek soran szintén magas

felismerési ardnyok lathatok. A tesztalanyok szaménak ndvekedésével eleinte folyamatos
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5.2. abra. A teljes 28 f6s adatbdzison végzett kiértékelések eredményei. NN -
neurdlis hdlé, VC - vektor dsszehasonlitds.

n [ NN | VC [[n | NN | VC |
3 [1.00]1.00 25 [ 0.80 | 0.83
5 [1.00]0.95] 17 [0.76 | 0.79
7
9

0.93 10931 19 | 0.75 | 0.80
0.87 1089 | 22| 0.74 | 0.80
11 |1 0.82 ] 0.85 || 25 | 0.75 | 0.78
131 0.81]0.82 || 28 | 0.76 | 0.80

5.5. tablazat. Kiértékelés eredményei a kordbbi (VC, [10]) és az dltalam javasolt (NN) mdédszeren: helyes
djrafelismerési ardnyok. n - személyek szdma, NN - neurdlis hdlé, VC - vektor ésszeha-
sonlitds.

eredményromlés tapasztalhat6, azonban a 17. személy bevonésaval és az az utani tesztek
sordn az eredmény 80 szdzalék koriili szinten stagnal.

A vektor Osszehasonlitdst haszndlod osztalyozas mellett sz6l még a szamitasi komplexitasa
is. A GEI képek generalasan feliil a neuralis halok tanitasa jelentds id6t vesz igénybe, amely
egy online tanulé rendszer esetén problémés lehet, igy ott a vektor Osszehasonlitds jobb,
am felmeriil a kérdés, hogy egy 1j személy megjelenésekor hova sorolédik? Egy tavolsig
kiiszob feldllitasaval ez a probléma kikiiszobolhetd, &m ezen paraméter beallitasa is egy
nehéz feladat és az eddig bemutatott eredményeken akar ronthat is a kiiszob hasznalata.
Valos kornyezetben térténd alkalmazas esetében ha lehetéség van egy mar elkészitett, az itt
bemutatott 28 f6s adatbazisnal nagyobb, t6bb szaz, akar tobb ezer {§s adatbazis elérésére,
gy a neurdlis halézatok is jobb eredményt érhetnek el, tekintve hogy a mély tanulas egy
fontos alapja a nagy adathalmaz.

Az eredmények alapjan kijelenthetjiik, hogy a LIDAR alapt személykovetés és -azonositas
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egy valds id6ben kivitelezhets feladat olyan kdrnyezetben, ahol 8-10 személy egyiittesen je-
len van. Magasabb szamu jarokelS esetén a kitakarasok olyan méretekig néhetnek, hogy a
felismerés eredményeket tilsdgosan lerontjak. Ennek ellenére offline felismerés tovabbra is

lehetséges kiilonboz6 szekvenciakrol osszegzett mintak alapjan.
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6. fejezet

Események detektalasa

6.1. Kivalasztott jellemz&k

Az események felismerésére fejlesztett modszerek nagy része pontfelhsket vagy mélységké-
peket alkalmaz, amelyeken foglaltsagi mintdkat vagy egyéb el6re megtervezett jellemzdket
nyernek ki [23, 26, 27, 35]. A Histogram of Oriented Principal Components (HOPC [27])
és a 3D Motion Flow [23] 6tleten alapuld eljarasok tesztelése kozben a jarasanalizisnél
kiprobalt CGClI-hez (4.5. fejezet [33]) hasonloan rossz eredményeket kaptam, ezzel is bizo-
nyitva a feltételezést, hogy ilyen ritka, személyenkénti 200-400 pontbol 4116 felh&kon ezek
az eljardsok nem tudnak olyan teljesitményt nytjtani mint a nagysigrendekkel stiribb Ki-
nectes méréseken. Ezen kisérletek soran kideriilt, hogy egy robusztusabb jellemz&re van
szitkség, és a tesztek kimutattak, hogy a GEl-szert sziluett atlagolé modszerek biztositjak
a legmagasabb felismerési aranyokat.

Két képi jellemz6 elkészitése tortént. Elolnézeti mélységi és binaris képeket generaltam a
pontfelh6kbdl minden egyes képkockara, majd atlagoltam a mélységképeket egymast kive-
t6 30-40 képkockan, amely jellemz&en az egyes cselekvések hosszaval megegyezé idGtartam
volt, ez altal jott 1étre az egyik jellemzd, az el6nézeti atlagolt mélységi kép (frontal averaged
depth map, FADM). A mélységi képek atlagolasaval a cselekvés kozbeni 3D informéciokat
is ki lehet nyerni, amelyek segitik a komplex cselekvések felismerését, ezt a plusz informé-
ciot (pl. elore torténd hajolas, nem pedig guggolas) binaris képek atlagolasaval nem lehet
kihasznalni. A masodik jellemz6 kép a binaris sziluettekbdl késziilt. Két egymast kovetd
kép XOR mitiveletébdl késziilt képeken tortént atlagolds, igy jon létre az atlagolt XOR
kép (averaged XOR, AXOR), amelyen minél vilagosabb egy pixel annél t6bbszor tortént
valtozas az adott pozicibban. Az AXOR kép dinamikai informaciokat tartalmaz az egyes
cselekvésekrdl. A jarasanalizis soran a végtagok mozgasa periodikus és szimmetrikus, igy
nem veszitiink informaciot az atlagolas soran Ggy, mint tennénk azt egy aperiodikus, aszim-
metrikus mozgés, barmilyen cselekvés (pl. integetés) soran. Ehhez sziikséges a dinamikai
informéciok kinyerésére, amelyre az AXOR képilink képes is. E két jellemz§, az FADM és
az AXOR keép egyiittesen képes leirni a mozgési és alaki jellemz6it az egyes cselekvések-
nek, igy ezek kombinécidja, egylittes hasznalata megfelelGen képes leirni a mozgasokat. Az
FADM képek és az AXOR-ok négyzetei lathatoak a 6.1. és 6.2. abrakon.
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Minden cselekvésre (pl. integetés, orara pillantas) harom konvolicios neurélis halo lett
betanitva. A halok bemenetei a lecskkentett méretii (20 x 16 pixel) normalizalt FADM-ek,
AXOR-ok, valamint az AXOR képek négyzetei, amelyek még jobban kiemelik az AXOR
képen lathato valtozasokat, illetve a négyzetre emelés zajsziirési funkcidkat is ellat. A ki-
menetek cimkézése egyszeri: a betanitott cselekvésre 1, minden masra -1 (pl. egyszert
természetes jarasra is). Az egyes jellemzd képek egyenkénti tesztelésebdl kideriilt, hogy
ezek kiegészitik egymast, egyik se volt minden cselekvésnél jobb a masiknal. A CNN-ek ki-
menetei -1.0 és 1.0 kozotti értékek, egy bemeneti X képre a felismeréshez torténd elfogadasi
teszt a kévetkezé: FADM(X) > 0.6 és AXOR(X) > 0.6 és AXOR?(X) > 0.6. Ahogyan
a jaras felismerésnél hasznélt konvoliacios halok, ugy ezek is nagysigrendekkel kevesebb

paramétert hasznalnak, mint a (pl. ImageNet LSVRC) versenyeken hasznalt tarsaik [19],
igy kisebb szamu adaton is jol tudnak dolgozni.

(a) (b) (©) (e)

6.1. Abra. FADM képek a (a) lehajlds, (b) drdra pillantds, (c) telefondlds, (d)
integetés és (e) kétkezes integetés cselekvésekhez.

(a) (b) (c) ()

6.2. Abra. AXOR? képek a (a) lehajlds, (b) ordra pillantds, (c) telefondlds,
(d) integetés és (e) kétkezes integetés cselekvésekhez.

(d)

6.2. Tesztek, eredmények

A cselekvések felismeréséhez 4 mérési sorozatot készitettiink, kiiltériket és beltériket egy-

arant, amelyeken 1, 3, 4 személy egy id6ben sétalva cselekvéseket végez.

6.2.1. Eredmények

Az eredmények a 6.1. tablaban talalhatoak. Lathatjuk, hogy a lehajolas és kétkezes inte-

getés eseményeket minden alkalommal sikeriilt felismerni, habar a kétkezes integetés t6bb
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alkalommal is detektalva lett az egykezes integetés soran is és a mutatas toébbszor lett méas
cselekvés esetén jelezve mint a valos mutatas alkalméval. Ez utobbi két okbol lehetséges: i)
a valamerre mutatéis dsszekeverhets akir egy olyan integetéssel ahol a kart kinydjtva csak
tenyér forgataséval torténik az integetés - ilyenre van példa az adatbézisban ii) a muta-
tésra van a legkevesebb minta az adatok kozott. Annak ellenére, hogy az adathalmazunk
kis méretd, valamint az események felismerésében voltak tévedések, a jarokelsk korkoros
sétaldsa soran nem tortént jelzés csak tényleges tevékenységek kozben, igy a cselekvés jelzés
sikeresnek tekinthets. Tobb LiDAR felvétel javulést okozhat az eredményekben, valamint

pontosithaté az események Gsszekeverésében.

Lehajolds | Karora | Telefon | Integetés | Integetés?2 | Mutatds
Lehagjolds 13
Karora 8 1 2 1
Telefon 4 1
Integetés 11 1 1
Integetés?2 4 5} 1
Mutatds 2 2 1
Eredeti 13 9 6 14 5 2 |

6.1. tablazat. Az dsszetévesztési mdtriz, az oszlopok a valds cselekvéseket, a sorok pedig a megfigyeléseket
jelzik.
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7. fejezet
Ertékelés

7.1. Személyazonositas

A személyazonositéasi funkciot a jarasfelismerés az eredmények alapjan jol teljesiti, 28 {8s
adatbézison elért 80 szazalék egy j6 eredménynek szamit, mig az 5-6 fGs szekvencidkon
elért felismerési ardnyok még ennél is magasabbak. Mindez alapjan kijelenthetd, hogy a
jaras, mint személyazonositdshoz hasznalt jellemz6 LiDAR felvételeken kiiltéri realisztikus

kérnyezetben egy miikddéképes koncepci6.

7.2. Cselekvés felismerés

A cselekvés felismerés LIDAR kornyezetben lényegesen nehezebb a szakirodalomban talal-
hat6 koriilményekhez képest, aholis tobb ezer pontbdl 4ll6 felh6kon térténik az osztalyozés,
felismerés, mig az altalunk el&idézet realisztikus kdrnyezetben ennél lényegesen ritkabb
pontfelhékkel dolgozunk. Ilyen megfontolasok mellett a tevékenységek jelzése sikeresnek
mondhatd, mivel nem tortént cselekvés jelzés, amikor nem tértént semmilyen esemény, bar
a rendszer még tovabbi javitasokra és modositasokra szorul. Az esetek tébbségében mégis

sikeresen felismerésre keriilt az adott cselekvés, igaz néha hozza hasonlokkal egyiitt.
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Koszonetnyilvanitas

Dolgozatom készitése soran kapott tamogatasért halas koszonet és elismerés illeti az MTA
SZTAKI Elosztott Események Elemzése kutatdlaboratériumat, kiilon név szerint is Dr.
Benedek Csaba konzulensemet a kollegidlis és szakmai segitségért, valamint Dr. Sziranyi
Tamast, a kutatocsoport vezetsjét, hogy hozzaférést biztositott az intézmény informatikai

és tudomanyos infrastrukturdjahoz az elmult év sorén.
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Fuggelék

F.1. Tiny CNN koényvtar

A Tiny CNN konyvtar! egy header-only C++11 szabvanyra épiil6 konyvtar. Benne konvo-
laciés halok létrehozasara, tanitasara hasznalhato osztalyok vannak implementalva. Lehe-
t&ség van konvolicids, alul-mintavételezd, teljesen Osszekotott rétegek alkalmazasara, vala-
mint a dropout is implementalva van benne és tobbféle aktivacios fiiggvény is valaszthato
a neuronokban. Mivel egyediil headerekbdl 4116 kdnyvtar, integraldsa egy projektbe megle-

hetésen egyszert, ennek ara viszont a sebesség, mivel nem egy GPU-n mikdds konyvtar.

"https://github.com/nyanp/tiny-cnn
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