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Kivonat

A videófelügyeleti rendszerek egyik problémája hagyományos optikai kamerákat alkalmazva

a 3D információk kinyerése. Több kamera alkalmazása esetén nehézkes az eszközök együt-

tes kalibrációja, amely kisebb problémák esetén újrakalibrálást igényel. Egy többsugaras

forgó LiDAR eszköz 3D információt szolgáltat, kitelepítése egyszer¶, így ennek használa-

ta egy jó ötlet lehet a videó meg�gyelésben. Az emberek azonosítására többféle módszert

is feltaláltak már, említésre méltóak az írisz, arc, ujjlenyomat olvasó rendszerek, amelyek

problémái, hogy a személyek közrem¶ködésére is szükség van, vagy a felvételeket csak kö-

zelr®l lehet jó min®ségben létrehozni. A járás, mint biometrikus jellemz® évtizedek óta

kutatott téma. Ezen jellemz® távolról is rögzíthet®, így nincs szükség a személyek hozzá-

járulására, így e nélkül is elvégezhet® az identi�káció. A személyek azonosításán felül még

egyes cselekvések felismerése is fontos lehet egy 4D videó meg�gyel® rendszer esetén. Kü-

lönböz® szakirodalomban fellelhet® jellemz®k teljesítményének elemzésének következtében

mindkét feladat megoldása a szakirodalomban gyakran alkalmazott és továbbfejlesztett Ga-

it Energy Image módszeren alapul, amely egy zajra és mérési pontatlanságokra robusztus

jellemz®, a felismerést pedig mély tanuláson alapuló neurális hálózatok végzik. Ezen két

probléma megoldásával foglalkozik a dolgozat egy Velodyne HDL-64E többsugaras forgó

LiDAR eszköz használatával.
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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 di�cult 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 identi�cation many kinds of

methods have been invented, for example iris, face or �ngerprint 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 identi�cation task there is a

need for action recognition in 4D video surveillance systems. After analyzing the e�ciency

of di�erent 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 identi�cation 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.
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Bevezetés

Az automatizált video-felügyeleti alkalmazások fontos szerepet játszanak napjainkban a

közbiztonság megteremtésében. Videó-felügyeleti rendszereket használnak terrorizmus el-

leni védekezésben, b¶nöz®k felismerésére, vagy egyszer¶ behatolás ellen®rzéshez egy magán-

területen. A meg�gyelési folyamat során az egyik legfontosabb kérdés a személyazonosság

megállapítása. Az emberek felismerése vizuális módszerekkel régóta kutatott téma számos

iparági referenciával. Az utóbbi évtizedekben például hatékony eljárásokat dolgoztak ki

írisz és ujjlenyomat alapú azonosításra. Ezekkel a biometrikus jegyekkel az a probléma,

hogy elemzésük csak a meg�gyelt személy hozzájárulásával, a mér®eszközzel való �zikai

kontaktus útján történhet. Az arcfelismeréshez már nem kell a felismerni kívánt személy

közrem¶ködése, de szintén közelr®l lehetséges csak jó min®ség¶ felvételeket készíteni róla

a tömegben el®forduló takarások, elmosódások, esetlegesen rossz szögb®l történ® felvételek

várható jelenléte miatt. Az eddig említett jellemz®kkel szemben a járás vizsgálata hatékony

alternatívát nyújt, hiszen a járás alapú felismeréshez elég távolról meg�gyelni a személye-

ket, így valós eseményeket monitorozó kültéri meg�gyel® rendszerekben is jól alkalmazható

lehet. A járást, mint biometrikus jellemz® felhasználhatóságát biztonságtechnikai rendsze-

rekben már évtizedek óta vizsgálják [24]. A szakirodalomban számos hatékony vizuális

jellemz®t találhatunk, amellyel nagy mintaadatbázisokon sikerült egyéneket megkülönböz-

tetni [9, 11, 15]. A meg�gyelt területet elhagyó, majd visszatér®, esetleg másik meg�gyelt

területre átsétált egyének újrafelismerése fontos lehet a meg�gyel® rendszerekben. Érdekes

esetek például a hosszú távú cselekvés elemzés, amelyben az akár kis id®re megszakadó tra-

jektória kinyerése fontos feladat, amihez az újrafelismerés nélkülözhetetlen, valamint egy

helyszínre gyakran visszatér®, esetleg egy épületbe betér® majd máshol megjelen® személy

felismerése. A járásminta vizsgálata ígéretes lehet®séget kínál az ilyen típusú feladatokra.

A mai videó-felügyeleti rendszerek többsége optikai kamerákat, vagy kamerahálózatot

használ. A többkamerás rendszerek el®nye, hogy nagy területet képesek belátni, és szár-

maztatott 3D információkat szolgáltatnak a környezetr®l, azonban hátrányuk, hogy a ka-

merákat el®zetesen kalibrálni kell, és kis elmozdulások esetén is újbóli kalibrálásokat igé-

nyelhetnek. A kitelepítésük tehát bonyolult. Szintén problémát okoznak kameráknál a kü-

lönböz® fényviszonyok, amik a mérések min®ségére és a képfelismer® algoritmusokra is

közvetlen hatással vannak. Erre egy lehetséges megoldást kínálnak az aktív fénnyel m¶-

köd® time-of-�ight (ToF) kamerák és egyéb mélységszenzorok (Microsoft Kinect), de ezek

�zikai korlátai miatt egyel®re szinte kizárólag viszonylag kis (néhány méter átmér®j¶) te-

rületet meg�gyel® beltéri alkalmazásokban használhatók fel. Nagyobb kültéri helyszínek
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meg�gyeléséhez lehet®séget nyújtanak a közelmúltban megjelent LiDAR (Light Detection

and Ranging) lézerszkennerek. Bár ezek elterjedésének egyel®re gátat szab a magas áruk, a

jöv®ben várhatóan a jobb min®ség¶ eszközök is lényegesen olcsóbbá válnak, így elérhet®k

lesznek. A dolgozatban ezért - a Szerz® tudomása szerint újszer¶ módon - javaslatot adunk

egy LiDAR alapú járáselemz® rendszer kifejlesztésére. A felismer® algoritmus készítéséhez

felhasználjuk a korábbi hagyományos kamera alapú járásdetekciós módszerek szakirodal-

mi eredményeit és azokat a LiDAR adatokban rejl® lehet®ségekhez és az adatok f®ként

felbontásbeli korlátaihoz igazítjuk.

A módszerek kiértékelésénél fontos tényez® a teszthalmaz megválasztása. A korábbi szak-

irodalmi módszereket általában egyszer¶ tesztkörnyezetben készített adathalmazokon va-

lidálták: például a MoBo [8] adatbázis tesztalanyai jól megvilágított szobában egy futógé-

pen sétáltak, míg a mozgást több nagy felbontású kamera rögzítette. Ilyen ideális mérési

körülményekre nem számíthatunk a valós életben, ami kérdéseket vet fel az eredmények

alkalmazhatóságával kapcsolatban valódi rendszerekben. Munkánk során ezért igyekeztünk

realisztikus tesztkörnyezetet biztosítani: a tesztalanyainkat szabad mozgásuk közben vettük

fel, ami közben egy bels® udvaron természetes módon sétáltak. Egy jelenetben egyszerre

3-8 személy volt a helyszínen, így �gyelembe kellett vennünk gyakori takarási problémákat

is. Ezen LiDAR szenzorral történt méréseinkb®l kinyert személyenkénti pontfelh®kb®l el-

készítettünk egy adatbázist, amely összesen 10 szekvencián 28 f® járásmintáit tartalmazza,

tudomásunk szerint ilyen típusú, kültéri realisztikus környezetben készült adathalmazból

nincs más nyilvánosan elérhet®.

A video-felügyeleti rendszerek fontos feladata lehet még a személyazonosság meghatáro-

zásán túl bizonyos cselekvések automatikus jelzése, riasztások küldése esetleges er®szakos

tevékenységek felismerésekor. Egy ilyen rendszer kulcsfontosságú szerepet játszhat a köz-

biztonság megteremtésében, meg®rzésében. A szakirodalomban sokféle különböz® módszert

ajánlottak már cselekvések felismerésére, ám ezek gyakran csak egy adott speci�kus fel-

adat különböz® eseményeinek azonosítását hivatottak megoldani, például egy Microsoft

Kinect segítségével m¶köd® táncjáték [28]. Egyre több nem kamera alapú megoldás szüle-

tik, legtöbb esetben mélységszenzorokat, pontosabban a Kinect szenzort alkalmazzák, ezzel

a probléma ismét felmerül, miszerint a Kinect kültéren nem használható jól, így ezen mód-

szerek nem feltétlen felelnek meg más környezetben. Több nyilvános adatbázis is elérhet®

e témában, például a MoBo párja, a MoCap1, vagy az MSR-Action3D2 adatbázis.

A dolgozat 1. fejezete az irodalomban fellelhet® korábbi kutatási eredményeket mutat-

ja be a járás- és cselekvésfelismerésr®l, a 2. fejezet az általunk használt LiDAR szenzort

ismerteti. A 3. fejezet a korszer¶ gépi tanulási módszereket, az erre épül® LiDAR mérési

sorozatokat felhasználó különböz® módszereket a 4. fejezet részletezi. Az 5. fejezet a já-

rásfelismerés eredményeit összegzi, valamint ezen eredmények javítására szolgáló módszert

mutat be sziluettek sz¶résével. A 6. fejezet a cselekvésfelismeréssel foglalkozik, míg a 7

összegzi a végzett munkát.

1http://mocap.cs.cmu.edu/, 2015. október 26.
2http://research.microsoft.com/en-us/um/people/zliu/actionrecorsrc/, 2015. október 26.
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1. fejezet

Járás- és cselekvésfelismerés korábbi

eljárásai

A járás- és cselekvés felismerés terjedelmes szakirodalommal rendelkezik, ennek eredmé-

nyeképp rengeteg különböz® módszert fejlesztettek ki a feladatok elvégzésére. Ebben a

fejezetben az eddig használt eljárások összefoglalása olvasható mindkét témában.

1.1. Járásfelismerés

A szakirodalomban két f® megközelítést javasolnak a járás vizsgálatára, ezek a modell

alapú, és a megjelenés alapú megközelítések. A f®bb különbségeket az alábbi két fejezet

részletezi.

1.1.1. Modell alapú módszerek

A modell alapú megoldások alapja a járás karakterisztikájának matematikai modellezése,

például dinamikai, kinematikai vagy statikai megközelítésben. Egy ilyen modell paraméte-

re lehet például a lépésköz, lábak által bezárt szög, lépés frekvenciája, vagy bonyolultabb

összefüggések, di�erenciális egyenletek1 paraméterei, mely egyenletek a járásra és futás-

ra írhatók fel. Ezekben az esetekben egy gyakori ötlet a sziluettekb®l való kiindulás [40],

amelyet a videóképb®l a háttér leválasztással állíthatunk el®. Bináris sziluetteket látha-

tunk az 1.2. ábrán, amelyen a CMU MoBo [8] adatbázisból és a LiDAR szekvenciákból

kinyert adatbázisból is 4-4 személy található. Jól láthatóan a LiDAR sziluettek részletessé-

ge, felbontása, teljessége, tehát összességében a teljes sziluett min®ség rosszabb. Míg egy jó

min®ség¶ bináris sziluettb®l egyszer¶ algoritmusokkal (éldetektáció, morfológiai m¶veletek,

Hough transzformáció) megállapítható a láb orientációja, a lépésköz hossza, stb., ezek a

számítások rosszabb min®ség¶ felvételen már nagy hibákat is el®idézhetnek. Egy általános

helyszínen, tömegben nehézséget jelent jó min®ség¶ sziluettek kinyerni, így a felsorolt jel-

lemz®k ezáltal szintén nem lesznek pontosan mérhet®k. Más modell alapú megközelítésben

például különböz® görbéket rajzolhatunk fel a fej, a súlypont, lábak mozgására [4]. Ezen

1http://sprott.physics.wisc.edu/technote/walkrund.htm, 2015. október 26.
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görbék alapján szintén megkülönböztethet®k a járókel®k például a Dynamic Time Warping

algoritmus alkalmazásával, amelyet részletesen a 4.2.1. fejezet taglal.

1.1. ábra. Modell alapú járás elemzés [21].

Más esetekben két, esetleg háromdimenziós modellt illesztenek az emberekre [4, 20, 21],

például hengerekkel próbálják helyettesíteni az ember törzsét, fejét, lábait, karjait, vagy

egyszer¶en pálcika emberekkel modellezik a testet 2D-ben. Miután a modellezés megtör-

tént, ezen alakzatok formája, méretei, pozíciója alapján is lehet különbséget tenni az egyé-

nek között.

A modell alapú módszerek hátránya tehát, hogy megfelel®, jó min®ség¶ adathalmaz-

nak kell rendelkezésünkre állnia, a sziluettek megfelel® részletezettségét és hiánytalanságát

illet®en. Az általunk használt LiDAR szenzor bár pontos térbeli méréseket szolgáltat, vi-

szonylag alacsony felbontású sziluettek nyerhet®k ki vele. Ezen felül, a realisztikus teszt-

környezetünkben fellép® kitakarások miatt a meg�gyelhet® sziluettek gyakran hiányosak.

A fenti tényez®k miatt munkánk során a modell alapú eljárások alkalmazását elvetettük,

és a következ® fejezetben részletezésre kerül® nem modell alapú technikákra fókuszáltunk.

Megjegyezzük, hogy LiDAR helyett optikai kamerarendszert alkalmazva is komoly kihívá-

sokat jelentene a megfelel® sziluettek kinyerése egy kültéri környezetben. A kívánt leírók

kiszámítása után az egyedek osztályozása már többféle kiforrt osztályozó eljárásokkal tör-

ténhet. Például rejtett Markov modellekkel, vagy szupport vektor gépekkel (Support Vector

Machines - SVM) [20, 40].

1.1.2. Megjelenés alapú módszerek

Ez a megközelítés nem próbál meg hengereket, csontvázat, stb. illeszteni a sziluettre, se

kinyerni bel®le olyan jellemz®ket, mint a lábak hossza, lépésköz, stb. Az ember általában

ezekb®l próbálja megítélni a személyazonosságot egy járásminta alapján, de ez, gépi tanu-

lásnál, nem feltétlen az optimális választás. Ezekkel a jellemz®kkel ellentétben gyakran a

bináris sziluettekb®l kinyert alacsony szint¶ képi jellemz®ket használja [9, 15] a megjelenés
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alapú megközelítés, amelyeken különböz® transzformációkat, dimenzió csökkentést hajta-

nak végre. Esetenként a sziluettet különböz® részekre vágva történik a felismerés, például

külön feldolgozása sziluett alsó és fels® régióinak [40], majd ezek együttes eredményéb®l tör-

ténik a becslés. Az ezekb®l kinyert jellemz®ket végül rejtett Markov modellekkel, neurális

hálókkal, vagy hasonló osztályozó rendszerekkel dolgozza fel a felismer® rendszer.

1.2. ábra. Bináris sziluett minták (a) CMU MoBo [8] adatbázisból és a
(b) LiDAR adatbázisból.

A járás felismeréséhez megfelel®en hosszú mintasorozatra van szükségünk. Minél több

minta áll rendelkezésünkre egy-egy járásciklusból, annál jobban tudjuk ezekb®l az egyes

személyek járását megkülönböztetni. Az id®ben egymást követ® sziluett képek együttes

vizsgálata a robusztusságot, hatékonyságot is növelheti. Ezen bináris képek átlagolásából

a zaj is valamelyest kisz¶r®dik, így kevésbé érzékeny, mint magában egy-egy kép. Han

és Bhanu bevezetett egy képátlagolás alapú reprezentációt [9], amit "járás energiaképnek"

(Gait Energy Image, GEI) nevezett el. A GEI-t els® publikálása óta számos módszerben fel-

használták, alapjául vették új módszereknek, például a Depth Gradient Histogram Energy

Image-nek [11], amely nem csak a bináris sziluettekb®l, de mélységi adatokból, élekb®l és

gradiensekb®l is kiindul, így jobb eredményt is ért el a felismerésben, mint magában a GEI.

A dolgozat 4.6 fejezetében bemutatunk egy saját módosított GEI alapú megoldást is.

1.2. Cselekvés felismerés

A járáshoz hasonlóan a cselekvések felismerését is lehet®ségünk van modell alapú és meg-

jelenés alapú megközelítésben vizsgálni, ahol a modell alapú módszerek többsége mind

csontvázakból indul ki, míg a megjelenés alapúak nyers pontfelh®kb®l, sziluettekb®l.
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1.2.1. Csontváz alapú módszerek

A szakirodalomban el®forduló módszerek nagy része egy csontvázat illeszt a testre, vagy

legalább a hajlatokat és végtagok végét egy-egy pontont reprezentálja. Nagy el®nyt je-

lent ilyen esetben a Kinect szenzor használata, amelyben egy beépített algoritmus azonnal

kiszámítja valós id®ben a csontváz pontjainak koordinátáit. Talán legegyszer¶bb leírója

ezek után egy cselekvésnek a csontváz pontok páronkénti távolságának id®beli változása,

bonyolultabb módszerek esetében pedig a csontvázból kinyert pontokból különböz® jellem-

z®ket készítenek, majd arra f®komponens analízist alkalmaznak [39] vagy hisztogramokkal

számolnak tovább [38] és így ezek alapján történik az osztályozás.

1.3. ábra. Cselekvések csontvázzal történ® reprezentációja [25].

1.2.2. Egyéb módszerek

A csontváz illesztést®l eltér® információt tud nyújtani a személyekr®l készített pontfelh®.

E pontfelh® kell® pontossággal leírhatja a mozgást, amennyiben annak s¶r¶sége elér egy

adott szintet. Több eltér® megközelítés is született a pontfelh® alapú feldolgozásnak. Ezek

egyike a foglaltsági minták [1, 35, 37] használata, amely a test körüli teret felosztja va-

lamilyen módon különböz® területekre és az ott található pontok számából következtet a

cselekvés formájára. Egy másik megközelítés a pontfelh®n, vagy az abból készített mély-

ségképen történ® hisztogramozás. Erre láthatunk példát [26] és [27] esetében, aholis 4D

normákat és a pontfelh® adott részein elvégzett f®komponens analízis eredményeit gy¶j-

tik hisztogramokba. Munaro és társai [23] szintén felosztották a személyek körüli teret

egy adott felbontáson, majd az egymást követ® két id®pillanathoz tartozó pontfelh®kben

a pontokat megfeleltették egymásnak, ez által nyerték ki 3D motion �ow információkat,

és végeztek osztályozást az adott cellákon ilyen módon kinyert információkból készített

különböz® jellemz®kkel. Az alábbi ábrán látható két minta a megjelenés alapú cselekvés

felismerésre.

10



1.4. ábra. (a) Egy foglaltsági minta módszer, a random occupancy

patterns [1], valamint (b) a 3D motion �ow cella felosztása
[23].

Egy szintén érdekes megközelítése a 3D konvolúcióval történ® osztályozása a cselekvé-

seknek [14]. Itt a szerz®k optikai videó kamerás felvételeken egy konvolúciós neurális hálót

taníttattak be úgy, hogy az egymást követ® képkockákból egy 3D szerkezetet készítettek,

melynek a harmadik dimenziója az id®, így a 3D konvolúcióban használt képsorozat tégla-

testek (i, j, t)-edik eleme a t-edik id®pillanathoz tartozó kép (i, j)-edik eleme. E megoldás

azért kiemelend®, mivel a dolgozat kés®bbi fejezetei foglalkoznak és használják a konvolú-

ciós neurális hálózatokat, ám annak csak 2D-s változatát.
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2. fejezet

LiDAR

2.1. A LiDAR szenzor

A LiDAR egy mozaik szó, Light Detection and Ranging megfelel®je. Ez egy time of �ight

típusú lézerszkenner. A szakdolgozatban említett mérések egy, a 2.1. ábrán látható Velody-

ne HDL-64E típusú LiDARral lettek rögzítve. Ez az eszköz egy forgó, többsugaras (rotating

multi-beam, RMB) szenzor, amely 5-15Hz FPS-sel (frame per second) képes rögzíteni össze-

sen 64 sugárral 360◦-os horizontális és 26,8◦-os vertikális látószöggel másodpercenként akár

1.3 millió pontot. E pontfelh® méret lehet®séget ad a környezet igen részletes elemzésére.

Mivel nagy látószöge van jól alkalmazható a videó meg�gyelésben.

2.1. ábra. Az általunk is használt Velodyne HDL-64E.

A Velodyne forgó többsugaras eszközét®l eltér® LiDARok is jelen vannak a piacon, vala-

mint a több információ kinyerése érdekében sokszor egyéb szenzorokkal is megsegítik ®ket.

Mobil térképez® rendszerekben például a LiDAR mellé kamerát, IMU-t, szinkronizációs

egységeket szerelnek. Különböz® szakterületekre többféle LiDAR is készült, vannak olyan

változatai, amelyek a statikus környezetr®l készítenek részletes modellt, a mozgó objek-

tumok pedig csak elmosódva jelennek meg rajta, másikak légi felvételek készítésére lettek

kialakítva. Használják a szenzort többek közt geológiában, erdészetben, városi környezet

felmérésében, hadseregben. Két jelent®s típusa a LiDARnak a térszkennelésre és a járm¶
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navigációra alkalmasak. Utóbbi funkciót használja ki példa a Google önjáró autója1. Itt

a járm¶re felszerelt LiDARt a környezet feltérképezésére, objektumot felismerésére, azok

kikerülésére alkalmazzák. Méréseinket egy járm¶ navigációra alkalmas LiDARral végeztük

a földre helyezve, döntötten felfelé néz® video-felügyeleti kon�gurációban volt használva.

Szokásos használata közben, és az általunk használt döntött elhelyezés látható a 2.2. ábrán.

(a) (b)

2.2. ábra. LiDAR használati módjai. a) járm¶ navigációra használt, nem
döntött. b) döntött, video-meg�gyelési használat.

(a)

2.3. ábra. A LiDAR használata közbeni pozíciója egy az általa készített
pontfelh®ben feltüntetve.

2.1.1. El®nyei és hátrányai

El®nyei:

• Éjjel-nappal alkalmazható: mivel lézeres technológia, így az általános fényviszonyok

1https://www.youtube.com/watch?v=YaGJ6nH36uI, 2015. október 26.
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nem befolyásolják, tehát ebben jobb a hagyományos kameráknál, amelyek éjjel nem

alkalmazhatóak

• Több, mint 100 méteres hatótávolság

• Kihelyezése egyszer¶: 3D adatszolgáltatáshoz egy LiDARt nem kell olyan kalibráció-

nak alávetni, mint ha több kamerás rendszert szeretnénk felépíteni

Hátrányai:

• Jelenleg nagyon drága technológia: ez várhatóan a jöv®ben már nem így lesz

• Ködben, nagy es®ben nem m¶ködik jól

Fontos megjegyezni, hogy az egykamerás (mono) rendszernél a háttér leválasztás után

nincs lehet®ségünk az objektummal a 3D térben geometriai m¶veleteket végezni, LiDAR

által készített pontfelh®ben könnyedén skálázhatjuk és forgathatjuk az objektumokat. To-

vábbá az egykamerás rendszernél a járókel®k takarása esetén csupán mozgás alapú háttérki-

emelés a részleges takarásban lév® alakzatokat egy objektumba olvaszthatja, míg a LiDAR

esetén ezek a mélységinformáció segítségével elkülöníthet®k. A járásfelismerésr®l szóló iro-

dalomban több eljárás érzékeny a kinyert sziluett kamerához viszonyított orientációjára,

többször ezért oldalnézeti sziluettekb®l indulnak ki a felismerési tesztek [9, 15]. Ennek a

feltételnek a valós életben való teljesülését egy egyszer¶ kamerával nem tudjuk biztosíta-

ni, mivel egy utcai környezetben nem garantált, hogy mindenki párhuzamosan haladjon

a kamera képsíkjával. Több kamerás rendszerekben már lehet®ség nyílik 3D geometriai

információ kinyerésére, de ilyen esetekben a kamera kalibrációs és sztereo rekonstrukci-

ós hibák már nagyban befolyásolhatják a m¶ködést. A Velodyne-LiDAR kihelyezése ezzel

szemben, mint már említettem az el®nyöknél, egyszer¶, csak a kijelölt helyre kell telepíteni

és már m¶ködik is, nincs szükség a terepen újabb beállításokat végezni, valamint a pont-

felh® transzformációval mindenkor kinyerhet® egy oldalnézeti kép, amennyiben elegend®

mennyiség¶ pontból áll az objektum.

2.2. LiDAR keretrendszer

[2] cikk alapján az MTA SZTAKIban elkészült keretrendszer implementációban a LiDAR

felvételeken lehet®ség van az emberek pontfelh®it leválasztására a háttérb®l, a járókel®k

követésére, valamint újra felismerésére, amennyiben elhagyták a LiDAR látóterületét és

újra megjelentek.

A keretrendszer különböz® funkciókkal bír. A dolgozat témájához az objektumfelismer®

része kapcsolódik, amelyben végig tudjuk követni a mérést vizuálisan, a pontfelh®t meg-

jelenít® ablakban. Ezen felül látható még a tesztalanyok trajektóriája, valamint az adott

pillanathoz tartozó sziluettjük, sziluett lenyomatuk, azonosító számuk, és még néhány, a

korábbi felismer® modulhoz tartozó adat. Minden LiDAR mérés mellett készült egy felvétel

egy videokamerával is, amely csak az eredmények veri�kációjára szolgál, a felismerésben

nem vesz részt.
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A keretrendszerben egy nagyon fontos része az objektumok pontfelh®inek háttérb®l való

leválasztását végz® modul, amely m¶ködését [2] részletezi. A már 1. fejezetben megismert

módszerek többsége a sziluettekre épít. Ezek kinyerése kulcsfontosságú kérdés.

Az objektumkövetést és újrafelismerést két modul végzi: egy rövid távú és egy hosszú

távú követ® modul. A rövid távú modul alapja egy hagyományos Kálmán sz¶r®. Az objek-

tumok eddigi pozícióinak ismerete alapján meg tudjuk becsülni a következ® pontot, ahol

valószín¶leg meg fog jelenni. Minden egyes emberre kiszámítva ezt, képezhetünk egy négy-

zetes mátrixot a becsült és valós pozíciókról, majd a magyar módszerrel teljes párosítással

azonosíthatjuk a járókel®ket. Ezzel a módszerrel nagy pontossággal meghatározhatjuk a

már felismert egyének identitását a mozgása során. A hosszú távú modul az újra felismeré-

sért felel®s. Egy objektum lehet inicializált és felismert szakaszban, valamint lehet aktív és

inaktív. Ez alapján négy állapotot vehetnek fel. A négy állapotot és folyamatábrát a 2.4.

ábra mutatja. Kezdetben minden objektum az inicializált aktív állapotba kerül. Amennyi-

ben sikerül a felismerés, úgy a korábbi archivált állapot aktiválódik és az új objektum

törl®dik, ha nem sikerült a felismerés, úgy egy új objektumként létezik tovább aktív felis-

mert állapotban. Aktív állapotból inaktívba úgy kerülhetnek az objektumok, ha a LiDAR

sorozaton adott ideig nem láthatóak. Egy adott id®n belül, ha továbbra is inaktív marad

egy objektum, akkor archiválttá válik. Az archivált objektumokat a rövid távú modul nem

követi. A 4. és 5. fejezetben ennek a hosszú távú felismer® modulnak az azonosításhoz

szükséges biometrikus jellemz® kiválasztása történik.

2.4. ábra. A keretrendszer folyamatábrája. Folytonos kék vonal a rövid
távú modul sikeres, szaggatott a sikertelen követése. Folyto-
nos narancs vonal a hosszú távú modul sikeres, szaggatott a
sikertelen követése. Ti: inaktívan töltött id®, Ta: archiválási
id®küszöb. Az általam fejlesztett új, neurális háló alapú hosszú
távú követ® modul cseréli le a régi intenzitás és magasság alapú
módszert.
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(a)

(b)

2.5. ábra. A nyár5 szekvencia pontfelh®-sorozatának (a) egy pillanatnyi
képe és a hozzá tartozó (b) trajektóriák. Minden egyes szerepl®-
höz más-más színkód tartozik, ezzel a színkóddal a trajektóriá-
kat be tudjuk azonosítani. A trajektóriák egy felülnézeti pontból
láthatók.
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3. fejezet

Gépi tanuló eljárások

3.1. Mély tanulás különböz® módszerei

A mély tanulás (deep learning) napjainkban egy sokak által kutatott területe a gépi ta-

nuló rendszereknek. Több eltér® felépítés¶ neurális hálót fejlesztettek ki, amelyek tanítási

eljárásai is különbözhetnek. A legjobb teljesítményt napjainkban a konvolúciós neurális

hálók (Convolutional Neural Network, CNN [3]) adják. Ett®l teljesen eltér® felépítés¶ az

autoencoderek egymásra építéséb®l kapható háló [3], amely teljesítménye elmarad a CNN

eredményeit®l, de meghaladja a korábbi hagyományos neurális hálókét.

3.1.1. Convolutional Neural Networks

A hagyományos többréteg¶ neurális hálóknál (pl. MLP) általánosságban az egymást követ®

rétegek minden neuronja össze van kötve. A lokális kapcsolatok ötlete Fukushima Neocog-

nitronjában [7] 1980 körül megjelent. Kés®bb LeCun és társai [22] ezt az ötletet követve

bevezették a konvolúciós neurális hálót. Ezen háló neuronjai úgy helyezkednek el, mint egy

kép pixelei, a neuronok közötti kapcsolatok súlyai pedig közös súlyok, együtt változnak a

tanítás alatt. Ezek a közös súlyok úgy képzelend®k el, mint egy konvolúciós ablak hagyo-

mányos képfeldolgozó algoritmusban. A neurális háló tanítása során pedig ezen konvolúciós

ablakok súlyait tanítjuk. Ezek az ismétl®d® egységek közös paraméterezése (súlyok, eltolá-

sok) által pedig egy jellemz® teret (feature map) alkotnak. Egy konvolúciós háló tanításánál

a neuronok száma, a konvolúciós "ablak" mérete mellett a jellemz® terek számát is meg

kell adnunk. Ezzel különböz®képp sz¶rt képeket kapunk az eredeti képb®l. A kutatások

szerint ez a módszer - ahogyan a CNN-ek m¶ködnek - hasonlítanak valamelyest az emberi

látás mechanizmusához.

A konvolúciós hálók nem csak konvolúciós rétegekb®l (convolutional layer, CL) állnak.

Ezen kívül még alul-mintavételez® (sub-sampling, SS) rétegek és MLP-knél is megtalálható

teljesen összekötött rétegek (fully-connected layer, FCL) is találhatóak. A SS rétegek a

jellemz® tér dimenziójának csökkentésére használható. Itt a kívánt méret¶ ablakokkal a

képen átlagolás, maximum számítás történik, ez által robusztusság is növelhet® (például

eltolásokra lesz kevésbé érzékeny). A szokásos CNN felépítésben általában konvolúciós és

alul-mintavételez® rétegek váltakoznak, majd a kívánt jellemz® tér és dimenzió elérésekor
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teljesen összekötött rétegeket alkalmaznak.

Dropout alkalmazása

A dropout [31] módszer lényege, hogy egyes neuronok nem mindig vesznek részt a tanítás

során, adott valószín¶sége van annak, hogy a kimenetén a megfelel® értéke, vagy nulla

jelenik meg. Ennek a trükknek köszönhet®en a túltanulás valamilyen szinten elkerülhet®,

és javít az eredményeken is. Ehhez hasonló, erre épül® módszer a maxout, amelyet Bengio

és társai mutattak be [13], szintén javít az eredményeken.

3.1.2. Stacked Denoising Autoencoders

Autoencoder

Az autoencoderek egyszer¶ többréteg¶ perceptronok, amelyek kimenete ugyan annyi ne-

uronból áll, mint a bemenete, és egy adott bemenetre várt eredmény maga a bemenet.

Amennyiben egy ilyen felépítésben egy rejtett réteget alkalmazunk, amelynek kevesebb a

neuron száma, mint a bemeneté, akkor ezen réteg egy csökkentett dimenziójú reprezentá-

cióját nyeri a tanított adatnak, amelyb®l még fel lehet építeni az eredeti értékeket. Ezzel

nemlineáris f®komponens analízist végezhetünk, amely sok esetben jobban tudja reprezen-

tálni az adathalmazt, mint egy általános PCA.

Denoising

Az autoencoderek teljesítményének növeléséhez egy egyszer¶ módszert vezettek be. Amennyi-

ben a bemeneti adat valamennyi értékét véletlenszer¶en választva maximális vagy mini-

mális értékre állítjuk, de az elvárt kimenetet továbbra is az eredeti adatra irányul, úgy kis

hibákkal terhelt adatból is vissza tudja állítani a valós értékeket, ezáltal robusztusabb m¶-

ködést biztosít, és jobb eredményt produkál a tanítás. [36] adatai alapján jobb eredményt

ért el egy olyan Stacked Autoencoder, amely e módszert alkalmazza, mint amelyik nem,

valamint Deep Belief Network-öknél és SVM-eknél is jobb eredményt produkált.

Autoencoderek egymásra építése

Az autoencoderek által tehát dimenziót tudunk csökkenteni, mindezt úgy, hogy abból még

visszaállítható az eredeti minta. Egy ilyen réteg tanítása után a súlyainak �xen tartása

mellett lehet®ségünk van annak kimenetén egy újabb autoencoder tanítására, így még ke-

vesebb dimenzióba kerül az adat. Mindebb®l következik, hogy az autoencodereket egymásra

építve taníthatjuk azokat rétegr®l-rétegre, majd egy kívánt szinten a nem ellen®rzött ta-

nítást felválthatja az ellen®rzött tanítás és osztályozás. Mivel túl nagy hálók esetén nehéz

a tanítás véletlenszer¶en beállított súlyokkal, így a betanított nem ellen®rzött tanítással

nyert súlyok lehetnek az inicializáló értékek, amelyb®l további tanítással pontosíthatunk

a hálón. Az így kapott architektúrát hívják Stacked Autoencodernek. Ezt lehet tovább

fokozni a denoising alkalmazásával.
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3.1.3. Egyéb módszerek

A két említett deep learning módszeren túl vannak egyéb más lehet®ségek is, például a

Restricted Boltzman Machine-eken (RBM) alapuló Deep Belief Network-ök [3], amelyek

hasonlóan felépíthet®ek RBM-ekb®l, mint a Stacked Autoencoderek, de egy réteg tanítása

eltér egy autoencoder tanításától, mivel az RBM-ek energia alapú modellek [3] és így nem

hibavisszaterjesztés alapú a tanításuk.

3.2. A mély tanulás eddigi eredményei, alkalmazásai

3.2.1. Arcfelismerés

1997-ben Lawrece és társai [32] konvolúciós hálót alkalmaztak arcfelismerésre, ez által az

addigiaknál magasabb felismerési arányt sikerült elérniük.

3.2.2. MNIST adatbázison elért eredmények

Az MNIST adatbázis kézzel írt számjegyek sokasága. Ez egy fontos banchmark a tanuló

rendszerek eredményeinek mérésére. Sok éven keresztül az adatbázison elért eredmények

stagnáltak, míg 2010-ben, majd 2011-ben sikerült csökkenteni. 7 konvolúciós neurális háló

közös eredményével [6] sikerült levinni a hiba értékét 0.27 százalékra.

3.2.3. Egyéb alkalmazások

Egy másik banchmark adatbázis az ImageNet1. Több ezer különböz® osztályba besorolható

több millió képet tartalmaz, ezen felül pedig éves felismerési versenyt is hirdetnek (Large

Scale Visual Recognition Challenge). Ezen a versenyen is alkalmaznak konvolúciós neurális

hálókat [18, 19], amely ezen versenyen is a legjobb eredményeket produkálja.

Valós környezetben is elképzelhet® alkalmazásai is akadnak a CNN-nek. Erre egy példa

az utcai jelz®táblák felismerése [5, 30]. Ciresan-ék és LeCun-ék eredményéb®l látható, hogy

a táblákat 99 százalékos eredménnyel felismer® architektúráknak nincs szüksége el®zetes

jellemz®k kinyerésére, valamint az eredményt növelni lehet tovább CNN és MLP együttes

becslésével.

1http://www.image-net.org
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4. fejezet

Különböz® járásjellemz®k vizsgálata

4.1. Sziluettek kinyerése

A 2.2. fejezetben bemutatott keretrendszer alapján lehet®ség nyílik az egyes emberek pont-

felh®inek elérésére, ezen felh®ket pedig könnyedén tudjuk transzformálni, ami fontos az

oldalirányú sziluettek kinyeréséhez. A járásról oldalsó néz®pontból tudjuk a legtöbb in-

formációt megkapni, ez látható abból is, hogy a következ®kben bemutatott módszerek

mindegyike oldalnézetb®l vizsgálják a járást. Az egyes emberek pontjait el tudjuk forgatni

bármilyen irányba, például a trajektória mentén, így képesek vagyunk a pontok járás irá-

nyára mer®leges vetítésére. A 4.1., 4.2. és 4.3. ábrákon látható a forgatás iránya, valamint

egy forgatás utáni és el®tti sziluett azonos id®pontból a nyár5 szekvencián.

4.1. ábra. A trajektóriára történ® forgatás síkja oldal- és felülnézetb®l.

A 3D-s pontfelh®b®l ez a trajektóriára mer®leges vetítés képezi számunkra a 2D-s szilu-

etteket. A pontokból viszont képesek vagyunk mélységi információkat is kinyerni, így mély-

ségképeket is tudunk gyártani bel®le, valamint a nyers pontfelh®t is fel tudjuk használni.

A következ® módszerek ezeket a sziluetteket, mélységképeket, pontfelh®ket használják.
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4.2. ábra. Sziluett vetítés a trajektória érint®jével párhuzamos síkra .

4.3. ábra. Sziluett vetítés egy a személy "középpontjára" es® LiDAR su-
gárra mer®leges síkra.

4.2. A sziluett lenyomat

A sziluett lenyomat módszer esetében a bináris sziluett körvonala az alapvet® leíró. A

kontúrból elkészítünk egy szélesség vektort, amely értékei a sziluett egyes soraiban a bal és

jobb széls® pixel távolsága. Az egymás utáni képeken így képzett vektorokkal készítünk egy

új képet, ez lesz a sziluett lenyomat, amelyen minél világosabb egy pixel, annál nagyobb

a szélesség. Az így kapott sziluett lenyomatok periodikus mintázatot vesznek fel, ahogy a

járás is periodikus mozgás.

4.2.1. Dynamic Time Warping

A DTW algoritmus id®sor analízisnél alkalmazott módszer, mely két - id®ben és sebesség-

ben is akár eltér® - sorozat közötti hasonlóságot méri. A DTW-t például beszédfelisme-

résben alkalmazzák, de használatos más egyéb videó- és hanganalízisben is. Esetünkben

egy többdimenziós DTW algoritmussal kell dolgoznunk. Erre általános módszer az egyes

dimenziók külön-külön ellen®rzése egy-egy 1D-s DTW-vel, majd a különböz® dimenzi-

ók távolságát összegzi az nD-s változat. A Dynamic Time Warping algoritmussal történ®

teszteket MATLAB környezetben végeztem.
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4.2.2. Tesztek

MoBo tesztek

A MoBo adatbázis a Carnegie Mellon University által készített mintahalmaz. Ebben jól

ellen®rzött körülmények között rögzített felvételeket láthatunk futópadon sétáló emberekr®l

különböz® nézetekb®l, mint például oldal, hátul, ferdén hátulról, elölr®l stb..

A MoBo-n végzett tesztek ígéretes eredményt adtak, melyeken a magyar módszer minden

esetben megtalálta a helyes párosítást. Az 4.4 és 4.5 ábrán látható két tesztalany sziluett

lenyomata a tanító és tesztel® mintákból.
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4.4. ábra. MoBo mintasorozat 1-es alanyának tanító és teszt sziluett le-
nyomata.
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4.5. ábra. MoBo mintasorozat 2-es alanyának tanító és teszt sziluett le-
nyomata.

LiDAR tesztek

LiDAR szekvenciákon várhatóan rosszabb eredményt ad a módszer, mint a MoBo adatbá-

zison. Mivel a LiDAR pontfelh®b®l készített képeken láthatóak lyukak, más torzulások, így

a szélesség vektorban ezek hibákat generálhatnak. A 4.6. és 4.7. ábrákon látható LiDAR
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mérésekb®l kinyert sziluett lenyomatok két különböz® emberre. Jól láthatóan a sziluett

lenyomatok min®sége, és a teszt-tanító minták közötti hasonlóság jelent®sen eltér a MoBo-

ban tapasztaltakhoz képest.

A sziluett lenyomat tesztelése során a tanító mintahalmazból készült öt lenyomat minden

személyr®l, majd ehhez lett hozzámérve a DTW-vel a tesztkép. A CMU MoBo adatbázi-

son ezen tesztekb®l mindegyik sikeres volt, tehát ez a módszer a jó min®ség¶ mintákon

megfelel®. Ugyan ilyen alapon a LiDAR sorozatokon végzett tesztek eredménye lényege-

sen gyengébb, értékeik a 5.1. tábla els® oszlopában láthatók. Vegyük észre, hogy a tél4

sorozaton a MoBo adathalmazon elért eredményekhez hasonló értéket produkált a teszt.

Ez a mérés volt az els® 6 szekvenciák közül a legjobb min®ség¶ képeket generáló. Ezen

eredmény alapján nem lehet kijelenteni, hogy a tesztelési módszer lenne az oka a gyengébb

eredményeknek LiDAR környezetben.
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4.6. ábra. Nyár5 mintasorozat 0-ás alanyának tanító és teszt sziluett le-
nyomata.
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4.7. ábra. Nyár5 mintasorozat 2-es alanyának tanító és teszt sziluett le-
nyomata.
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4.3. Gait Energy Image

A választott jellemz®, amely alapján a járásfelismerést végzi a rendszer a járás energiakép,

(Gait Energy Image, GEI) [9]. Egy GEI az egymást követ® bináris sziluettek átlaga az

alábbi egyenlet alapján, ahol G az így nyert jellemz®t, S pedig a bináris sziluetteket jelöli.

G(x, y) =
1

N

N∑
t=1

St(x, y) (4.1)

A Gait Energy Image csökkenti a zajok hatását, ezáltal robusztusabbá teszi a jellemz®t.

Han és Bhanu által bevezetett módszerben az így kinyert szürkeárnyalatos képeken el®ször

egy f®komponens analízissel (PCA), majd pedig többszörös diszkrimináns analízissel (mul-

tiple discriminant analysis, MDA) csökkentették a dimenziót. Az így kapott eredményr®l

pedig egyszer¶en a tesztek és tanító minták távolságát mérték. A járás energiaképeket

egy-egy járásciklusból állították el®, ehhez meg kellett határozni a ciklus elejét és végét, és

a köztes sziluetteket átlagolták. A valós mintákon kívül bevezettek szintetikus mintákat,

amelyekkel növelték a mintahalmazt, valamint a felismerést külön-külön végezték a valós és

szintetikus képeken, majd ezek eredményeit vették közös döntéshozatalhoz. A szintetikus

képek el®állításánál szerepet játszott, hogy a rendelkezésükre álló képek alján torzulások

voltak láthatók, a szintetikus képek el®állításánál cél volt ezek kiküszöbölése is.

Mivel a kültéri LiDAR nem képes olyan jó min®ség¶ képeket készíteni, mint egy beltéri,

jó fényviszonyok melletti környezetben felszerelt kamera, így több változtatást is kellett

tennünk az eredeti GEI módszerben. El®ször is nem választjuk le a járási ciklusokat, mint

ahogy azt Han és Bhanu tette, mivel a LiDAR felvételeken erre nem mindig van lehet®ség

az átfedések és más jellemz® problémák miatt, helyette hosszabb tartományt átlagolunk,

másodszor pedig nem készítünk szintetikus sablonokat a mintahalmaz növelésére, javításá-

ra. Nincs szükség a képek alját levágni, mivel nem látható a LiDAR felvételeib®l készített

sziluettek alján olyan min®ség¶ romlás, mint ahogy [9] cikkben látható. Ezzel szemben vá-

lasztunk véletlenszer¶en 100 kezd® pillanatot, és innen indítva átlagoljuk a bináris képeket.

Az így kialakult jellemz®t nevezzük LiDAR-alapú járás energiaképnek (LiDAR-based Gait

Energy Image, LGEI). A 4.8. ábrán láthatunk 5 személyr®l egy-egy LGEI-t, és a hozzá-

juk tartozó átlagolási intervallumból választott sziluetteket. Az LGEI képekb®l PCA és

MDA általi dimenziócsökkenés után vektor összehasonlításból kapott eredményt felhasz-

náló módszert a kés®bbiekben LGEI+VC (vector comparison) néven említem.

4.4. Depth Gradient Histogram Energy Image

A Depth Gradient Histogram Energy Image (DGHEI) [12] a GEI átlagoló ötletét követi, bár

nem a nyers képeken, hanem azok feldolgozása utáni jellemz®kön végzi azt. A módszert a

Kinect szenzor által készített mélységképekre fejlesztették, ahol az egyes képeken mélységi

gradienseket nyerünk ki és tároljuk el hisztogramokban, majd ezeket a hisztogramokat

átlagoljuk a teljes járásciklusokon. Dimenziócsökkentés céljából a GEI-nél látható PCA

és MDA párost használták, osztályozáshoz pedig a Nearest Neighbor osztályozót. A 4.3.
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4.8. ábra. Nyár5 5 tesztalanyának sziluettjei és hozzájuk tartozó LGEI-k.

fejezetben már említett megfontolásokból nem a teljes cikluson, hanem egymást követ®

80-100 képen történt az átlagolás.

A személyenkénti 200-400 pontból álló felh®kb®l képesek voltunk elfogadható min®ség¶

mélységképeket generálni. Ilyen képek láthatók a 4.9. ábrán. A DGHEI a GEI-t®l több

információt tartalmaz, mivel itt már mélységi adatok is be lettek vonva a számításokba,

valamint el®állítása az el®djéhez hasonlóan egyszer¶, habár a gradiensek és bel®lük képzett

hisztogramok el®állítása id®igényes. A 5.1. táblázatban látható, hogy a DGHEI módszer

két esetben is felülmúlja a GEI alapú, akár neurális hálós, akár az eredeti vektor távolságos

módszereket, ez által kijelenthetjük, hogy akár egy jó alternatívája is lehet a kiválasztott

eljárásnak. S¶r¶bb pontfelh®k esetén nagy valószín¶séggel jobb teljesítményt is adna a

GEI-t®l.

4.5. Color Gait Curvature Image

Ahogyan a DGHEI, úgy a Color Gait Curvature Image (CGCI) [33] is a Kinect felhaszná-

lásával lett fejlesztve. A Kinect szenzor nagyságrendekkel nagyobb pontfelh®ket készít az

általunk használt LiDARtól, mégis érdemes kipróbálni ezen új, pontfelh® alapú módszert.

Gauss és átlag görbületi jellemz®k [34] kinyerésével, valamint a pontfelh® s¶r¶ségével tör-

ténik a CGCI RGB képének el®állítása, nevezetesen a két görbületi jellemz®b®l R és G

komponenseket állít el®, a pontfelh® s¶r¶ségéb®l készített kép pedig maga a B komponens

lesz, majd 2D koszinusz transzformáció és 2D-PCA alkalmazásával csökkentjük a dimen-

zióját az R, G és B csatornáknak külön-külön. Az osztályozást a teszt és tanító minta

csatornáiból nyert jellemz® vektorok abszolút különbségének súlyozott összegével történik.

A pontfelh® méretének jelent®s csökkenése súlyos teljesítményromlást eredményezett, ez

jól látható a 5.1. tábla értékeib®l. A CGCI kép vörös, zöld és kék csatornája látható a 4.10.

ábrán.
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(a) (b)

4.9. ábra. A nyár5 szekvencia egy tesztalanyának (a) mélységképe és (b) DG-
HEI képe [12].

(a) Vörös (b) Zöld (c) Kék

4.10. ábra. A nyár5 szekvencia egy tesztalanya CGCI [33] képének kompo-
nense. (a) és (b) a görbületi jellemz®kb®l [34] készített kép, (c) a
pontfelh® s¶r¶sége.

4.6. Gait Energy Image neurális hálókkal

Annak ellenére, hogy a GEI egy 2006-ban bemutatott jellemz®, még mindig egy versenyké-

pes megközelítés, sokan továbbfejlesztették és 2015-ös cikkek [29] is használják alapötletük-

ként. Érdemes lehet tehát vele foglalkozni, mivel magában a GEI egy jól m¶köd®, robusztus

konstrukció. A mély tanulás, mint említettem a 3. fejezetben, napjainkban a legjobb ered-

ményeket hozza sorra különböz® területeken, így érdemes kipróbálni a járásanalízisnél is.

Az általam bevezetett módszer (LGEI+NN) két osztályozó rendszert használ. Az egyik

az említett PCA-MDA alapján, de az így kapott csökkentett dimenziójú vektorokra egy

hagyományos többréteg¶ perceptront építve ad eredményt, míg a másik egy mély tanulási

módszerrel, a konvolúciós neurális hálóval végzi a felismerést. Ezen megoldások részletezése

olvasható az alábbi alfejezetekben.

4.6.1. Konvolúciós neurális háló alapú megoldás

A korszer¶ mély tanulási rendszerek egyike, a már 3.1.1. fejezetben említett konvolúciós

neurális háló. Ezzel state-of-the-art teljesítményt értek el az MNIST adatbázison, valamint

arcfelismerésben és sok más területen is. Ezek alapján egy jó döntésnek t¶nik ezt a tanuló
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rendszert alkalmazni a járás felismerésére is.

A háló architektúrája

A konvolúciós háló jó paraméterválasztása nehézkes feladat. Erre az irodalomban sincs egy-

séges jó megoldást, hogy hogyan érdemes felvenni a jellemz® terek számát, a háló mélységét,

konvolúciós "ablakok" méretét. Ennek következtében a változók hangolására egy rajintel-

ligencia algoritmust alkalmaztam, amely a 4.6.3. fejezetben lesz részletesen bemutatva. Az

így alakult végs® megoldás látható a 4.11. ábrán.

4.11. ábra. A megvalósított CNN architektúra.

A megvalósított architektúrában a bementi képeink 20 pixel magas és 16 pixel szélesek.

Ez által az els®, konvolúciós réteg a 20 × 16-os méret¶ képekb®l, 5 jellemz® teren készít

18×14-es méret¶ képeket 3-as konvolúciós ablak mérettel. Ezek után egy újabb konvolúciós

réteg következik, 7-es ablak mérettel, 9 kimeneti jellemz® térrel. Az ez által keletkezett 9

12×8-as méret¶ kép értékeib®l végül egy teljesen összekötött háló az 9×12×8 bementb®l

el®ször 98, majd pedig n darab kimenet keletkezik, ahol n a tesztalanyok száma. A tanítás

ezek után az elforgatott és sz¶rt, méretében lezsugorított 20 × 16 pixeles képeken, 72

epochon keresztül történt.

Ez az architektúra kis mértékben eltér a szakirodalomban találhatóaktól. Ott általá-

nosságban vehetjük, hogy egy konvolúciós réteget egy alulmintavételez® réteg követ, és

így tovább ezeket alternálva jut el végül a teljesen összekötött rétegig. A háló megter-

vezésénél el®ször egy ilyen felépítést próbáltam ki, amely egy konvolúciós, valamint egy

alul-mintavételez® réteget tartalmaz, de a tesztelések során a már említett két konvolúciós

architektúra jobbnak bizonyult.

Fontos kérdés a hálók tervezésénél, hogy egy darab n kimenet¶ hálónk legyen, vagy n

darab 1 kimenet¶ háló? Az irodalomkutatás alatt talált háló architektúrák mindegyike az

1-n mintára épül, ám ezek nem valós id®ben hivatottak m¶ködni. A kérdés inkább az, mire

is szeretnénk pontosan alkalmazni a rendszert. Amennyiben csupán a felismerés a fontos,

és a módszer használhatóságát hivatott bemutatni, úgy az 1-n minta megfelel® számunk-

ra. A valós környezetben, például egy térre való kitelepítés során, ahol egy adott ember

felbukkanására vagyunk kíváncsiak, ott az n-1 minta lenne a megfelel®. O�ine tanulás
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során, ahol a tanítás ideje nem számít, nem probléma n darab különböz® háló tanítása.

Mindezek ellenére a bemutatott architektúra a LiDAR méréseken történ® járásfelismerés

m¶köd®képességét hivatott bemutatni, az irodalomban fellelhet® konvolúciós hálókhoz ha-

sonló mintára lett tervezve.

Megjegyzend®, hogy a mély tanuláshoz a szakirodalomban található alkalmazásoknál

nagy méret¶ adathalmaz szükségességét említik. A területek, ahol a mély tanulás, ponto-

sabban a konvolúciós neurális hálót alkalmazzák és versenyeket nyernek vele [19] a hálók

architektúrája lényegesen bonyolultabb, nagyobb, nagyságrendekkel magasabb számú pa-

ramétert tartalmaznak. Az itt bemutatott felépítés ennél egyszer¶bb, jelent®sen kevesebb

paraméterrel, így a nagy adathalmaz méretére is engedményt tehetünk.

4.6.2. Többréteg¶ perceptron alapú megoldás

Adat el®feldolgozás

A konvolúciós hálóval ellentétben a többréteg¶ perceptront (multilayer perceptron, MLP)

nem a nyers képeken szokás alkalmazni. A 20× 16 pixel méret¶ kép túl nagy dimenziójú,

így el®kerül a "curse of dimensionality" probléma. A dimenzió csökkentésére a f®kompo-

nens analízis (PCA) és a Fisher-féle lineáris diszkrimináns analízis1 (FDA) alkalmazásával

kerül sor. A PCA úgy csökkenti a dimenziót, hogy közben a lehet® legjobban reprezentálja

a kevesebb dimenzió az adatot, míg az FDA úgy, hogy a lehet® legjobban szeparálja egy-

mástól a különböz® osztályokat. Ez által a 320 dimenzióból el®ször PCA-val 35 dimenzióra

csökken az adathalmaz, majd az FDA-val 5 dimenziósra. Az így kapott 5 változója egy-egy

adatnak a lehet® legjobban reprezentálja a valós LGEI-eket, valamint a lehet® legjobban

el is különíti az egyes személyeket egymástól. Az MLP tehát ezt az 5 dimenziós vektort

kapja bemenetnek, majd 6 rejtett neuronnal számítja ki az n dimenziós eredményt.

4.6.3. Paraméter optimalizálás

A paraméterek hangolása egy rajintelligencia (Swarm Intelligence2, SI) algoritmussal, az

Arti�cial Bee Colony (ABC) Algorithm-mel [16, 17] történt. Az ABC algoritmus az élelmet

begy¶jt® és felderít® méheket utánozva próbál optimális megoldásokat találni. 2005-ban

mutatta be Karaboga. A lépései az alábbiak:

1. Populáció inicializálása

2. Ismétlés

3. A dolgozó méhek elhelyezése az élelem forrásuknál

4. A nézel®d® méhek kihelyezése az élelem forrásokhoz azok értékei szerint

5. Felderít® méhek küldése a keresési területre új élelem források felfedezésére

6. Az eddigi legjobb források helyének megjegyzése

1http://en.wikipedia.org/wiki/Linear_discriminant_analysis
2http://en.wikipedia.org/wiki/Swarm_Intelligence
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7. mindaddig amíg a feltétel teljesül

Ez alapján implementáltam egy saját megoldást az algoritmusra. Ebben összesen 10

dolgozó méh és 8+6 nézel®d® méh próbálja felfedezni a paraméterteret. A tíz dolgozó méh

közül a legjobb kett®t nevezzük elit méhnek, ezen elit méhekhez csatlakozik négy-négy

nézel®d®, akik az elit méhek paramétereinek környezetében próbálnak új jobb megoldást

találni. A két legjobb találat után következ® három találatot elért méhet nevezzük jó mé-

heknek. A jó méhekkel további két-két méh csatlakozik az nézel®d®k közül, akik ismételten

a jók paramétereinek közelében keresik az optimális megoldást. A maradék öt dolgozó méh

pedig véletlenszer¶en újra kap paramétereket (5-ös pont), ez által próbálja az algoritmusom

biztosítani, hogy ne ragadjon be lokális minimumokba a keresés. Az így kapott új 8+6+5

és már korábbi 2+ 3 dolgozó méhek által megjegyzett találat közül pedig megtartjuk a tíz

legjobbat, és iterálunk tovább így, amíg a leállási feltételt el nem érjük.

Az így kapott optimalizáló algoritmust az MLP-re és a CNN-re is lefuttattam. Az éle-

lem forrás értéke a 6 valós környezetet bemutató szekvenciák eredményeinek átlaga, erre

próbál meg az algoritmus minél jobb eredményt keresni. MLP esetében a paraméterte-

ret a PCA és FDA komponensek száma, a rejtett réteg neuronjainak száma, valamint az

epochok száma adja. Ezen paraméterek felvehet® értékei sorban 1-100, 1-20, 1-100, 50-150

közötti értékek voltak. A CNN esetén a paraméterek az els® és második konvolúciós réteg

kerneljének mérete, szintén e két réteg jellemz® tereinek száma, valamint az utolsó el®tti

réteg neuronjainak száma, valamint az epochok száma. Ezek felvehet® értékei sorban: 1-9,

1-7, 1-10, 1-20, 1-100, 50-150.

Szekvencia PCA FDA REJTETT EPOCH EREDMÉNY
NEURON

tél4 50 11 3 82 100
tél6 14 7 22 84 88
tavasz6 13 18 5 67 96
tavasz8 36 6 8 95 66
nyár5 15 10 20 80 100
nyár6 30 10 22 100 99
átlagolt 35 5 6 97 85

4.1. táblázat. Egyéni és átlagolt optimalizálás eredményei paraméterekkel többréteg¶ perceptron-
hoz.

Az algoritmust külön-külön lefuttatva egyes tesztesetekre mind más paraméterezést ad-

nak eredményül, de az adott szekvenciára jobb eredményt ad, mint manuális paraméter-

választás esetén el tudtam érni. Az átlagolt keresés eredményei viszont összesen néhány

százalékkal térnek csak el az egyéni optimalizált értékekt®l, ahogyan ezt a 4.2 tábla mutat-

ja. A végleges eredmény MLP esetén: 35 PCA, 5 FDA komponens, 6 rejtett rétegi neuron

valamint 97 epoch. CNN esetén: konvolúciós ablakok mérete 3 és 7, jellemz® terek száma

5 és 9, 98 neuron a rejtett rétegben és 72 epoch a tanításra.
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Szekvencia manuális átlagolt egyéni
tél4 99 98 100
tél6 77 90 88
tavasz6 81 95 96
tavasz8 80 66 66
nyár5 94 95 100
nyár6 72 95 99

4.2. táblázat. ABC-vel optimalizált egyéni és átlagolt, valamint manuális paraméterválasztásos
eredmények MLP esetén.

4.6.4. CNN és MLP együtt

Mint ahogy [5] is említi, az eredmények növelhet®k a konvolúciós hálók és többréteg¶ per-

ceptronok együttesével. Az MLP és a CNN közös eredménye a két háló pozitív találatainak

uniója, azaz ha bármely háló pozitív eredményt ad, azt a mintát elfogadjuk. Ennek el®nye,

hogy amennyiben tévesen negatív értékeket adna az egyik háló, úgy a másik azt kompen-

zálhatja, de ugyan így igaz a tévesen pozitív találatokra is, amely értékek szintén növe-

kedhetnek. Ez a felismerési arány javulás jól látható a LiDAR sorozatok tesztelése közben

is a 5.4. táblázatban, a közös eredmény több százalékkal is meghaladhatja a külön-külön

elérteket.
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5. fejezet

Eredménykiértékelés, további

módosítások

5.1. Módszerek összehasonlítása

Összesen 10 különböz® LiDAR mérési sorozatunk van, amelyb®l hat készült az összes mód-

szer kiértékelése el®tt, 4 pedig utána az adatbázisban szerepl® személyek számának növelése

céljából. Az összehasonlításhoz használt hat szekvencia közül 2 téli (tél4, tél6), 2 tavaszi

(tavasz6, tavasz8), 2 nyári (nyár6, nyár5). Minden tesztalany természetes járása közben

került felvételre, a méréseken 4, 5, 6, és 8 ember együttes mozgása látható, akik egymás

pályáját szabadon keresztezhetik. A tesztek nevében található szám jelöli a tesztalanyok

számát.

Szekvencia SP-DTW LGEI+VC DGHEI CGCI LGEI+NN

tél4 0.96 0.98 0.97 0.36 1.00
tél8 0.33 0.83 0.89 0.27 0.85
tavasz6 0.64 0.94 0.81 0.32 0.95
tavasz8 0.33 0.57 0.59 0.20 0.70
nyár5 0.39 1.00 0.59 0.40 0.99
nyár6 0.33 0.67 0.83 0.29 0.79

Átlag 0.50 0.83 0.78 0.31 0.88

5.1. táblázat. Az öt módszer kiértékelésének eredményei: helyes újrafelismerések arányai.

A táblázatban látható, hogy a sziluett lenyomat módszer a tél4 szekvencián a MoBo

adatbázis 100 százalékos eredményét közelíti, ám a többi, nagyobb létszámú, így gyakoribb

kitakarásokat bemutató szekvenciákon igen rossz eredményeket ért el. A tél4 kimagasló

eredménye annak köszönhet®, hogy ezen sorozatban található sziluettek között nem for-

dulnak el® lyukas, fél embert ábrázoló sziluettek mind teljesek és a sziluettek kontúrja

sem zajos. A SP-DTW eredményeknél is rosszabb a pontfelh® alapú CGCI, amely ered-

ményeib®l megállapíthatjuk, hogy a Kinectt®l jóval ritkább pontfelh®ket generáló LiDAR

méréseken nem használható jól ez a megközelítés. Második helyen a leírók közül a DGHEI

áll, egyedül a két GEI alapú módszer el®zte meg azt. Ehhez a módszerhez a jó min®sé-
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Módszer
Tanító halmaz NN tanító 100 teszt minta
generálása fázisa 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. táblázat. Kiszámítási ideje (másodpercekben) az egyes fázisoknak a különböz® módszerekre a LiDAR
alapú adatbázison. NN - neurális háló, VC - vektor összehasonlítás.

g¶ mélységkép nélkülözhetetlen, a mi személyenként 200-400 pontból álló felh®inkb®l már

egy tiszta képet tudtunk el®állítani, így igen jó eredményt érhettünk el. További javulást

eredményezhetnek a jobb min®ség¶ mélységképek, nagyobb s¶r¶ség¶ pontfelh®k. A ro-

busztusságának is köszönhet®en a GEI került ki gy®ztesként a módszerek közül, annak is a

neurális hálóval módosított változata, amely két szekvencián (tavasz8, nyár6 is lényegesen

jobb eredményt ért el a vektor összehasonlítás alapúnál. Ezen kett® a feltüntetett 6 közül

a legzajosabb, legtöbb kitakarást tartalmazó szekvencia, ez pedig arra a következtetésre

ad okot, hogy a neurális hálók egy robusztusabb osztályozót képeznek az ilyen nehezebb,

rosszabb körülmények között felvett esetekben.

Mivel a GEI alapú módszerek voltak a legeredményesebbek, így azokkal teszteltem egy

további javulást eredményez® sz¶r® eljárást, amely a 5.2 fejezetben.

5.1.1. Módszerek id®igényessége

Az alábbi táblázat mutatja az egyes módszerek kiszámításának idejét. Habár az SP+DTW

tanítási ideje gyorsabb a többiét®l a tesztelésnél szintén jelent®s különbségek láthatók,

mivel az legalább 50-szer lassabb a többiét®l a DTW algoritmusnak köszönhet®en. Az

LGEI+NN módszer jelent®s id®t igényel a neurális hálók tanításához, ám a felismerési

szakasz továbbra is igen gyors, kevesebb mint 0.01 másodperc tesztenként.

5.2. Eredmények javítása sz¶réssel, forgatással

A LiDAR által felvett mérési sorozatban, mint már említettem a 2. fejezetben, a járókel®k

kitakarhatják egymást, ez által nem egy teljes alak pontfelh®jével történik a további számí-

tás. Az ilyen esetekben kerül el® több olyan sziluett kép is, amelyen félbevágott embereket,

lemaradt lábakat láthatunk. Ezek a képek a felismerés eredményét torzítják, így kisz¶résük

fontos feladat.

Egy nagyon egyszer¶, ám hatásos módszert vezettem be erre. A tanítóhalmaz összes

bináris sziluett képét összegezve egy maszkot kaptam. Ezt a maszkot alkalmaztam az ada-

tok sz¶résénél. Minden egyes tanító- és tesztképre a maszk alatti és maszkon kívüli 1-es

érték¶ pixelt szummázva, majd ezen értékek szerint sz¶rve került egy kép ki az adathal-

mazból. Amennyiben a maszk méretének 30 százalékánál nagyobb terület esett kívül a

maszkon, vagy a maszk alatti terület volt kisebb, mint a maszk területének 40 százaléka,
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(a) (b)

(c)

5.1. ábra. Nyár5 szekvencia (a) sz¶rés maszkja, és a 0-ás alanyának (b)
egy meghagyott és (b) két kisz¶rt sziluettje.

úgy kisz¶résre került a minta. Ezzel több százalékos javulást is eredményezett egyes minta-

sorozatokon. Természetesen azon adathalmazokon, amelyeken kevés rossz min®ség¶ sziluett

volt, nem nagy eredmény javulást eredményezett. Átlagosan egy tesztalany sziluettjeinek

13 százaléka került kisz¶résre.

Fontos még megjegyeznünk, hogy a 4.1. fejezetben bemutatott forgatás az összes vizsgált

módszerhez szükséges, mivel azok mind oldalnézeti sziluettekb®l indulnak ki. A forgatás hi-

ánya, mint látható a 5.3. táblázatban, jelent®s teljesítmény romlást eredményez, de látható,

hogy annak hiányában is jó eredményeket tudunk elérni. A fentebb bemutatott eredmények

kiértékelése során a trajektóriára mer®leges vetítés minden módszernél fel lett használva.

A sz¶rés és forgatás által okozott eredmény javulást a 5.3. táblázat összegzi.

Szekvencia T SZ SZ T
tél6 78 85 81 95
tavasz6 80 95 81 98
nyár5 99 99 100 100
nyár6 75 79 83 95

5.3. táblázat. Adathalmaz sz¶rése, valamint a trajektóriára történ® forgatás eredményei négy
szekvencián. SZ: sz¶rt, T: trajektóriára forgatott

A tél6, tavasz6 és nyár6 mérésnél jól láthatóan sok százalékos eredmény javulás látható

a sz¶rés és forgatás eredményeképp. A nyár5 sorozaton viszont ezzel ellentétben jelent®s

javulást nem eredményez az eljárás, ennek oka az lehet, hogy a nyár5 min®ségében talán

legjobb szekvencia az itt vizsgáltak közül, így az adathalmaz sz¶rése szinte csak a minták
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elvesztéséhez vezetett.

5.3. LGEI részletes eredményei

Az alábbi táblázatokban láthatóak a CNN, MLP és a kett® együttesének eredményei kü-

lönböz® mintasorozatokon sz¶rt és sz¶retlen képeken. Az ábrákon n×200 tesztminta ered-

ményeinek átlaga látható. Az egyes sorok a tesztalanyokat reprezentálják, míg az oszlopok

a hálók egyes kimeneteit. Piros szín jelöli a negatív, zöld a pozitív értékeket. Minél nagyobb

egy négyzet, annál nagyobb az abszolút értéke. A várt érték a f®átlóban 1, míg minden

más helyen -1.

A tesztelés során, mint már említettem minden alanyról 200 minta kerül vizsgálatra.

Ezek egymás után egyenletesen elosztott kezd®értékekr®l indított 100 sziluett átlagolásá-

ból nyert LGEI tesztek. A felismerés "esélyegyenl®sége" miatt mindenkir®l ugyan annyi

tesztminta készül, még akkor is, ha 700 vagy 200 mintából kell a 200 LGEI-t elkészíteni.

Minden felhasznált méréssorozatban van egy pont, ahol a tesztalanyok egy id®re elt¶nnek,

majd újra megjelennek. Ezen pont el®tti adatokból lettek tanítva a hálók, az utána lév®

mintákból pedig tesztelve.

5.3.1. Eredménykiértékelés

Mind a CNN, mind az MLP n kimenettel rendelkezik, ahol n a megkülönböztetni kívánt

személyek száma. Az egyes tesztminták alapján tehát egy n elem¶ vektor a kimenet, ahol

az értékek [-1,1] intervallumról várhatóak. Helyes felismerésnek tekinthet®, ha a vektor-

ban a tesztmintához tartozó index¶ elem a legnagyobb pozitív érték. Ezek alapján tehát

engedélyezett a több pozitív elem, ezek közül mindig a maximális az, amely meghatároz-

za a felismerés sikerességét. Az így számított helyes felismerések aránya az összes tesztek

számához látható a 5.3, 5.4 és 5.5 táblákban.

5.3.2. Egyes sorozatok eredményei

Egyes mintákon (pl. tél6, tavasz8 ) látható tévedések és gyengébb teljesítmény a kevés

mintának tudhatók be. A tavasz8 mintahalmazban például az 5-ös számú tesztalanyról

kevesebb, mint 90 sziluett maradt az adatsz¶rés után. Ennek következtében a tavasz8

szekvencia tesztelése során nem 100 egymást követ® adatból lett el®állítva egy LGEI.

A magyar módszerrel történ® párosítások a tavasz8 és tél6 kivételével minden szekven-

cián megfelel® eredményt adtak. A tél6 sorozaton az CNN-nek nem sikerült felismernie a

6-os tesztalanyt, helyette tévesen a 2-esnek vélte, így ezzel hibázott, a tavasz8 sorozaton

pedig az MLP-nek nem sikerült helyes felismerést végezni az 5-ös és 8-as tesztalanyoknál.

A két sorozaton a másik háló viszont helyes eredményeket adott, bebizonyítva tehát, hogy

a két háló együttese jobb felismerési arányt képes elérni.

34



Szekvencia MLP CNN CNN-MPL MDA
tél4 T 98 94 100 98
tél4 SZ T 98 94 99 100
tél6 68 72 78 74
tél6 T 81 83 85 83
tél6 SZ 77 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
nyár5 96 86 99 96
nyár5 T 97 98 99 97
nyár5 SZ 100 84 100 100
nyár5 SZ T 95 99 100 93
nyár6 74 57 75 80
nyár6 T 72 78 79 67
nyár6 SZ 83 70 83 86
nyár6 SZ T 95 77 95 82
járás2 T 94 89 95 95
járás2 SZ T 99 91 100 100
átlag 84 81 89 87

5.4. táblázat. Konvolúciós háló és többréteg¶ perceptron eredményei egyes szekvenciákon. SZ:
sz¶rt, T: trajektóriára forgatott. MLP: a többréteg¶ perceptron eredményei, CNN:
a konvolúciós háló eredményei, CNN-MLP: az MLP és a CNN együttesének ered-
ményei, MDA: a [9] által bemutatott módszer eredményei.

5.3.3. Összesített eredmények

Az összesen 10 felvételen 28 személy jelent meg. Egyesek akár mindegyik mérésen, mások

kevesebben, többen csak egy alkalommal voltak tesztalanyok. Az így nyert 28 emberr®l

lehetnek téli, nyári, tavaszi felvételek, ezeken a kabát például befolyásolhatja egy LGEI

alakját, így minden emberr®l a róla legtöbb mintát tartalmazó sorozatot választottam, nem

pedig összefésültem az összes képét, és ez által hoztam létre egy 28 emberb®l álló egységes

összesített adatbázist. Az így képzett tesztekb®l az alább látható eredmények születtek.

A táblázat és a diagram által bemutatott eredményeken mindig a legtöbb tanító mintával

rendelkez® személlyel növeltem a tesztalanyok számát. Az itt bemutatott eredmények mind

sz¶rt és forgatott adathalmazokon lettek kiértékelve.

Habár az LGEI+NN módszer igen jó eredményeket adott az egyes szekvenciákon, telje-

sítménye felülmúlta az LGEI+VC módszerét, az itt bemutatott eredmények alapján nem

jelenthet® ki egyértelm¶en annak el®nye. A nehézkes paraméter választása a neurális há-

lóknak annak teljesítményének rovására megy, így a vektor összehasonlítás lehet mégis

jobb választás a hálók helyett. A teljes adatbázison történ® tesztek során szintén magas

felismerési arányok láthatók. A tesztalanyok számának növekedésével eleinte folyamatos
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5.2. ábra. A teljes 28 f®s adatbázison végzett kiértékelések eredményei. NN -
neurális háló, VC - vektor összehasonlítás.

n NN VC n NN VC

3 1.00 1.00 15 0.80 0.83
5 1.00 0.95 17 0.76 0.79
7 0.93 0.93 19 0.75 0.80
9 0.87 0.89 22 0.74 0.80
11 0.82 0.85 25 0.75 0.78
13 0.81 0.82 28 0.76 0.80

5.5. táblázat. Kiértékelés eredményei a korábbi (VC, [10]) és az általam javasolt (NN) módszeren: helyes
újrafelismerési arányok. n - személyek száma, NN - neurális háló, VC - vektor összeha-
sonlítás.

eredményromlás tapasztalható, azonban a 17. személy bevonásával és az az utáni tesztek

során az eredmény 80 százalék körüli szinten stagnál.

A vektor összehasonlítást használó osztályozás mellett szól még a számítási komplexitása

is. A GEI képek generálásán felül a neurális hálók tanítása jelent®s id®t vesz igénybe, amely

egy online tanuló rendszer esetén problémás lehet, így ott a vektor összehasonlítás jobb,

ám felmerül a kérdés, hogy egy új személy megjelenésekor hova sorolódik? Egy távolság

küszöb felállításával ez a probléma kiküszöbölhet®, ám ezen paraméter beállítása is egy

nehéz feladat és az eddig bemutatott eredményeken akár ronthat is a küszöb használata.

Valós környezetben történ® alkalmazás esetében ha lehet®ség van egy már elkészített, az itt

bemutatott 28 f®s adatbázisnál nagyobb, több száz, akár több ezer f®s adatbázis elérésére,

úgy a neurális hálózatok is jobb eredményt érhetnek el, tekintve hogy a mély tanulás egy

fontos alapja a nagy adathalmaz.

Az eredmények alapján kijelenthetjük, hogy a LiDAR alapú személykövetés és -azonosítás
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egy valós id®ben kivitelezhet® feladat olyan környezetben, ahol 8-10 személy együttesen je-

len van. Magasabb számú járókel® esetén a kitakarások olyan méretekig n®hetnek, hogy a

felismerés eredményeket túlságosan lerontják. Ennek ellenére o�ine felismerés továbbra is

lehetséges különböz® szekvenciákról összegzett minták alapján.
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6. fejezet

Események detektálása

6.1. Kiválasztott jellemz®k

Az események felismerésére fejlesztett módszerek nagy része pontfelh®ket vagy mélységké-

peket alkalmaz, amelyeken foglaltsági mintákat vagy egyéb el®re megtervezett jellemz®ket

nyernek ki [23, 26, 27, 35]. A Histogram of Oriented Principal Components (HOPC [27])

és a 3D Motion Flow [23] ötleten alapuló eljárások tesztelése közben a járásanalízisnél

kipróbált CGCI-hez (4.5. fejezet [33]) hasonlóan rossz eredményeket kaptam, ezzel is bizo-

nyítva a feltételezést, hogy ilyen ritka, személyenkénti 200-400 pontból álló felh®kön ezek

az eljárások nem tudnak olyan teljesítményt nyújtani mint a nagyságrendekkel s¶r¶bb Ki-

nectes méréseken. Ezen kísérletek során kiderült, hogy egy robusztusabb jellemz®re van

szükség, és a tesztek kimutatták, hogy a GEI-szer¶ sziluett átlagoló módszerek biztosítják

a legmagasabb felismerési arányokat.

Két képi jellemz® elkészítése történt. Elölnézeti mélységi és bináris képeket generáltam a

pontfelh®kb®l minden egyes képkockára, majd átlagoltam a mélységképeket egymást köve-

t® 30-40 képkockán, amely jellemz®en az egyes cselekvések hosszával megegyez® id®tartam

volt, ez által jött létre az egyik jellemz®, az el®nézeti átlagolt mélységi kép (frontal averaged

depth map, FADM). A mélységi képek átlagolásával a cselekvés közbeni 3D információkat

is ki lehet nyerni, amelyek segítik a komplex cselekvések felismerését, ezt a plusz informá-

ciót (pl. el®re történ® hajolás, nem pedig guggolás) bináris képek átlagolásával nem lehet

kihasználni. A második jellemz® kép a bináris sziluettekb®l készült. Két egymást követ®

kép XOR m¶veletéb®l készült képeken történt átlagolás, így jön létre az átlagolt XOR

kép (averaged XOR, AXOR), amelyen minél világosabb egy pixel annál többször történt

változás az adott pozícióban. Az AXOR kép dinamikai információkat tartalmaz az egyes

cselekvésekr®l. A járásanalízis során a végtagok mozgása periodikus és szimmetrikus, így

nem veszítünk információt az átlagolás során úgy, mint tennénk azt egy aperiodikus, aszim-

metrikus mozgás, bármilyen cselekvés (pl. integetés) során. Ehhez szükséges a dinamikai

információk kinyerésére, amelyre az AXOR képünk képes is. E két jellemz®, az FADM és

az AXOR kép együttesen képes leírni a mozgási és alaki jellemz®it az egyes cselekvések-

nek, így ezek kombinációja, együttes használata megfelel®en képes leírni a mozgásokat. Az

FADM képek és az AXOR-ok négyzetei láthatóak a 6.1. és 6.2. ábrákon.
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Minden cselekvésre (pl. integetés, órára pillantás) három konvolúciós neurális háló lett

betanítva. A hálók bemenetei a lecsökkentett méret¶ (20×16 pixel) normalizált FADM-ek,

AXOR-ok, valamint az AXOR képek négyzetei, amelyek még jobban kiemelik az AXOR

képen látható változásokat, illetve a négyzetre emelés zajsz¶rési funkciókat is ellát. A ki-

menetek címkézése egyszer¶: a betanított cselekvésre 1, minden másra -1 (pl. egyszer¶

természetes járásra is). Az egyes jellemz® képek egyenkénti teszteléséb®l kiderült, hogy

ezek kiegészítik egymást, egyik se volt minden cselekvésnél jobb a másiknál. A CNN-ek ki-

menetei -1.0 és 1.0 közötti értékek, egy bemeneti X képre a felismeréshez történ® elfogadási

teszt a következ®: FADM(X) > 0.6 és AXOR(X) > 0.6 és AXOR2(X) > 0.6. Ahogyan

a járás felismerésnél használt konvolúciós hálók, úgy ezek is nagyságrendekkel kevesebb

paramétert használnak, mint a (pl. ImageNet LSVRC) versenyeken használt társaik [19],

így kisebb számú adaton is jól tudnak dolgozni.

(a) (b) (c) (d) (e)

6.1. ábra. FADM képek a (a) lehajlás, (b) órára pillantás, (c) telefonálás, (d)
integetés és (e) kétkezes integetés cselekvésekhez.

(a) (b) (c) (d) (e)

6.2. ábra. AXOR2 képek a (a) lehajlás, (b) órára pillantás, (c) telefonálás,
(d) integetés és (e) kétkezes integetés cselekvésekhez.

6.2. Tesztek, eredmények

A cselekvések felismeréséhez 4 mérési sorozatot készítettünk, kültériket és beltériket egy-

aránt, amelyeken 1, 3, 4 személy egy id®ben sétálva cselekvéseket végez.

6.2.1. Eredmények

Az eredmények a 6.1. táblában találhatóak. Láthatjuk, hogy a lehajolás és kétkezes inte-

getés eseményeket minden alkalommal sikerült felismerni, habár a kétkezes integetés több
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alkalommal is detektálva lett az egykezes integetés során is és a mutatás többször lett más

cselekvés esetén jelezve mint a valós mutatás alkalmával. Ez utóbbi két okból lehetséges: i)

a valamerre mutatás összekeverhet® akár egy olyan integetéssel ahol a kart kinyújtva csak

tenyér forgatásával történik az integetés - ilyenre van példa az adatbázisban ii) a muta-

tásra van a legkevesebb minta az adatok között. Annak ellenére, hogy az adathalmazunk

kis méret¶, valamint az események felismerésében voltak tévedések, a járókel®k körkörös

sétálása során nem történt jelzés csak tényleges tevékenységek közben, így a cselekvés jelzés

sikeresnek tekinthet®. Több LiDAR felvétel javulást okozhat az eredményekben, valamint

pontosítható az események összekeverésében.

Lehajolás Karóra Telefon Integetés Integetés2 Mutatás
Lehajolás 13
Karóra 8 1 2 1
Telefon 4 1
Integetés 11 1 1
Integetés2 4 5 1
Mutatás 2 2 1

Eredeti 13 9 6 14 5 2

6.1. táblázat. Az összetévesztési mátrix, az oszlopok a valós cselekvéseket, a sorok pedig a meg�gyeléseket
jelzik.
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7. fejezet

Értékelés

7.1. Személyazonosítás

A személyazonosítási funkciót a járásfelismerés az eredmények alapján jól teljesíti, 28 f®s

adatbázison elért 80 százalék egy jó eredménynek számít, míg az 5-6 f®s szekvenciákon

elért felismerési arányok még ennél is magasabbak. Mindez alapján kijelenthet®, hogy a

járás, mint személyazonosításhoz használt jellemz® LiDAR felvételeken kültéri realisztikus

környezetben egy m¶köd®képes koncepció.

7.2. Cselekvés felismerés

A cselekvés felismerés LiDAR környezetben lényegesen nehezebb a szakirodalomban talál-

ható körülményekhez képest, aholis több ezer pontból álló felh®kön történik az osztályozás,

felismerés, míg az általunk el®idézet realisztikus környezetben ennél lényegesen ritkább

pontfelh®kkel dolgozunk. Ilyen megfontolások mellett a tevékenységek jelzése sikeresnek

mondható, mivel nem történt cselekvés jelzés, amikor nem történt semmilyen esemény, bár

a rendszer még további javításokra és módosításokra szorul. Az esetek többségében mégis

sikeresen felismerésre került az adott cselekvés, igaz néha hozzá hasonlókkal együtt.
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Függelék

F.1. Tiny CNN könyvtár

A Tiny CNN könyvtár1 egy header-only C++11 szabványra épül® könyvtár. Benne konvo-

lúciós hálók létrehozására, tanítására használható osztályok vannak implementálva. Lehe-

t®ség van konvolúciós, alul-mintavételez®, teljesen összekötött rétegek alkalmazására, vala-

mint a dropout is implementálva van benne és többféle aktivációs függvény is választható

a neuronokban. Mivel egyedül headerekb®l álló könyvtár, integrálása egy projektbe megle-

het®sen egyszer¶, ennek ára viszont a sebesség, mivel nem egy GPU-n m¶köd® könyvtár.

1https://github.com/nyanp/tiny-cnn
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