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Kivonat

Az emberi viselkedésanalizis egyik fontos eleme a nonverbalis gesztusok felismerése. A non-
verbalis kommunikacié fontos elemei a kéz, a kar vagy a felsGtest is, azonban a gesztusok
jelentGs része az arcrél és a fej mozgasabol olvashatd le. Ilyen tobbek kozott a bdélintas,
melynek detekcidéja tobb szempontbdl is kihivast jelent. Egyfeldl kiillonb6zé kulturalis hat-
térrel biré emberek eltéré mértéki és gyakorisagu fejmozgést alkalmaznak kommunikécio-
juk soran, masfeldl az egyes egyének szintjén is jelentds eltérések lehetnek a bélintas soran
realizal6dé fejdOlésszog mértékében, valamint az egyéb irdanyu jarulékos fejmozgasokban.
Mindezek miatt altalanosan alkalmazhaté bolintasdetekciét megvaldsitani szakértéi mod-
szerekkel nehéz, jellemzden valamilyen korlatozasok mellett lehetséges. Emiatt inkabb gépi
tanulas alapt médszerekre kell hagyatkoznunk, melyekhez azonban megfeleléen annotalt
tanité adathalmaz sziikséges. A bélintas kép alapjan torténé felismeréséhez elérheté tobb
adathalmaz, azonban ezek felhasznaldsa valésidejii detekciohoz mérsékelt pontossdghoz ve-
zet, mivel az apré bélintasok azonositasa igy nem lesz lehetséges. A vide6 alapjan torténd
felismerés nagyobb pontossaghoz vezethet, ilyen adathalmaz azonban, amely a bolintas
szempontjabol kell6 részletességgel annotalt, korlatozott szdmban elérheto.

Dolgozatomban a bélintas valdsidejii detekcidjara két kiilonbo6z6 mddszert vizsgalok
meg. Az elsé modszer egy rejtett Markov-modell alapi klasszikus gépi tanuldé megoldés,
amely a fej pozicidja alapjan kovetkeztet a bélintasra. Ezutan egy visszacsatolt konvolicios
neuralis halézat alaptt mdédszert mutatok be. Az implementalt eljarasok teljesitményét a
kutatasi célokra elérhetd, videdkat tartalmazé SEWA adathalmazon értékelem ki, majd
hasonlitom 6ssze.



Abstract

An important element of human behaviour analysis is the recognition of non-verbal ges-
tures. Hand, arm and the upper body are important elements of nonverbal communication,
but a significant part of gestures can be read from facial and head movements. This in-
cludes nodding, which is challenging to detect for various reasons. On one hand, people
from different cultural backgrounds use different degrees and frequencies of head move-
ments in their communication, and on the other hand, there may be significant differences
at the individual level in the degree of head pitch and other types of additional head
movements that are realized during nodding. For these reasons, generally applicable nod
detection is difficult to achieve using expert methods, typically only possible with some
limitations. For this reason, we have to rely instead on machine learning-based methods,
which however require a properly annotated training dataset. Several datasets are avail-
able for image-based detection of nods, but using them for real-time detection will lead to
moderate accuracy, as the identification of small nods will not be possible. Recognition
from video can lead to higher accuracy, but such datasets, annotated in sufficient detail
for nodding, are available in limited quantities.

In my thesis, I investigate two different methods for the real-time detection of nods. The
first method is a classical machine learning solution based on a hidden Markov model that
can predict the nod based on the position of the head. Then, I present a method based
on a recurrent convolutional neural network. I evaluate and compare the performance
of the implemented methods on the SEWA video dataset, which is available for research
purposes.
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1. fejezet

Bevezetés

Az emberi kommunikécié két {6 része a verbdlis, (hang alapi) és nonverbdlis (vizulis)
kommunikacié. A nonverbalis kommunikéacié definidlhaté Ggy, mint az arc, a mimika, a
test és a hanglejtés segitségével torténd kozlés, vagy mashogy kifejezve a kommunikacid
azon része, ami nem szavak tjan torténik. A nonverbdalis (vagy nem verbélis) kommuni-
kaciénak mara jelentOs szakirodalma van, ami érthetd, hiszen a nonverbalis kommunikacié
nem csak az emberek kozotti tudatos kozlés része, hanem kiolvashatdk beléle érzelmek,
traumak, akér betegségek is. Adam Mehrabian pszicholégiai kutatésa szerint[5], az emberi
kozlés csupdn 7%-a torténik verbdlis tton, 38%-a paraverbdlis jeleken keresztiil (pl. hang-
lejtés), és nagyjabodl 55%-a nonverbdlis dton.

A nonverbalis jelek képzik tehat a legnagyobb részét ez emberi kozlésnek. Ezek kozott
vannak fiziolégiai jelzések, amelyek az emberi test miikodésbdl adddnak és az evolicio so-
ran lettek belénk kodolva (pl. félelem), illetve vannak tanult jelek (pl. bélintas), amelyek
kiillonbo6zé tarsadalmi csoportokban, kultirakban eltéréek lehetnek.

A nonverbdlis jeleket leggyakrabban kozlési csatorndk mentén csoportositjak, ezek a vokalis
jelek, a tekintet vagy szemkontaktus, a mimika, a gesztusok, a testtartas, a térkozszaba-
lyozas (proxemika), az emblémak és a kronémika. A viselkedésanalizis egyik fonos eleme
a nonverbalis gesztusok felismerése. A felismert gesztusokbdl szakértéi rendszerek segitsé-
gével lehet detektalni kommunikacids jegyeket, érzelmeket, reakcidékat, vagy akir mentalis
betegségeket. Ezen gesztusok felismerése még egy szakérté szamara is nagy kihivas lehet,
hiszen 8 kiilonbo6z6 kategoridba tartoznak, sokszor rovid idé alatt torténnek és kiillonbo6z6
tarsadalmi csoportoknal eltéréek lehetnek. Emiatt a nonverbalis kommunikéciés jegyek
automatizalasa kivanatos lehet. A legtobb kozlést az acrdl és a fej mozgasabdl lehet leol-
vasni, igy ezeknek a teriileteknek a monitorozasa nagy figyelmet kap a szakirodalomban.
A dolgozat a bolintas detekciéra mutat néhany maédszert, ami t6bb szempontbdl is kihi-
vast jelent. A bdlintds egy tanult gesztus, ami nem egy fiziolégiai jelzés, tehdt az emberi
miik6désbél adodo alap jelzés. A vilag legtobb kultirajaban megtalalhaté és szinte minden
esetben az egyetértést, az igenlést fejezi ki. A fejrazast a bolintas parjaként szoktdk hasz-
nalni, ez rendszerint a bélogatas ellentétét jelenti. Kivételt képeznek a bolgarok, akiknél
egyediilallé médon ennek a két gesztusnak a jelentése ellentétes.

A detekcidt neheziti, hogy az emberi kommunikaciéban a bélogatis nagysaga, frekvencidja
kiilonb6z6 kultarakban eltérhet. Szintén valtozhatnak ezek az értékek, ha két személynek
eltéré a habitusa, vagy akar mas témardl van szo.

Habéar a gesztusok legtobbszor nagyobb mozgéssal jdirnak mint a mimikak, mégsem tirivi-
alis a detektalasuk, mivel a mimikakkal ellentétben egy képrél nem doénthetd el egyértel-
mien, hogy tortént-e bolintas vagy sem. A detekcidhoz egy vided, avagy egy idOsorrendbe
rendezett képszekvencia sziikséges. Habar tobb olyan modszerrel talalkoztam, ahol tobbka-
meras rendszert, vagy fejre erGsithetd eszkozt hasznaltak a probléma megoldasahoz, nekem
az volt a célom, hogy egy kozepes, vagy alacsony (webkamera) szintii kamera kép alapjan



detektaljam a kivalasztott gesztust. Ennek elénye, hogy nagyobb erdforrasigény és felszere-
1és nélkiil hasznalhaté a megoldas. A dolgozatban megvizsgalok egy rejtett Markov-modell
alapu klasszikus gépi tanul6 megoldast, ami a fej pozicidja alapjan kévetkeztet bolintas-
ra, illetve egy visszacsatolt konvoliciés neuralis halézat alapt rendszert. Az implemetdlt
eljarasok teljesitményét a BAUM-1 [28] és a SEWA [15] adathalmazokon értékelem ki.



2. fejezet

Feldolgozott szakirodalom

A Dbélintdsdetekeié probléméja ismert, azonban napjainkban még nem széles korben ku-
tatott. Ennek egyik f6 oka lehet, hogy nehéz hozzajutni megfeleléen, boélintasra annotalt
videds adatbézishoz. Eppen ezért, a szakirodalomban f8ként hagyomdnyos gépi tanuld
modszerekkel préobéljak megoldani a feladatot. A dolgozat kévetkezd részében olyan kuta-
tasokat fogok bemutatni, amelyek relevansak a témaban és olyan moédszereket hasznalnak,
amik megfelel6k lehetnek a sikeres gesztus detekcidéban.

2.1. Hagyomanyos gépi tanulasi moédszerek

2.1.1. Bdlintas, mint gesztus

A boélintas felismerésének automatizalasahoz sziikséges a gesztus minél pontosabb fizikai
megfigyelése. A bolintas a fej periodikus, vertikalis mozgasa a nyakoz és felsGtesthez ké-
pest. Legtobbszor egy kérdésre adott "igen" valaszt, megértést, vagy megerdsitést jelent. A
gesztus kifejezésében a fejmozgason kiviil ugyanakkor kozrejatszhatnak a szemek, illetve
a szaj is, bar ezek lényegesen kisebb jelentGséggel birnak, mint a fej mozgasa.

A fej mozgasanak sebessége, a bdlintds nagysaga, frekvencidja, illetve az ismétlések sza-
ma is eltérd lehet. Egy kis biccentés megtorténhet akar egy méasodperc harmada alatt is,
viszont egyes esetekben egy lassabb fejmozgés eltarthat akar 2-2.5 masodpercig is. Akar-
milyen is a gesztus, ha a fej mozgdsa ismert, egy megfelel6 algoritmus segitsésével lehet
kovetkeztetni arra, hogy a bélintds megtortént-e vagy sem. A bélintds vagy bologatas de-
tekcidja hagyomanyos gépi tanulé médszerekkel tehat sok esetben két részre oszthaté: a fej
mozgasanak monitorozasa, illetve a kinyert adatokbdl a gesztus megtalaldsa, felismerése.
A fejmozgds monitorozdsa nem kapcsolédik szorosan a bdlintas-detekciéhoz, énmagaban
is gyakran kutatott téma.

2.1.2. Fejmozgas detekcio

Ashish Kapoor [13] munkdjaban a fej mozgdsit a szem kovetésével monitorozta. Megol-
dasaban infrared érzékeny kamerat hasznalt, amivel a pupillak poziciéjat tudta megha-
is kovetkeztetni tudott. Kapoor megoldasnak hatranya lehet, hogy egy-egy fényes targy,
vagy szemiiveg pontatlannd teheti a fej mozgasanak detekciéjat, illetve specialis kameréra
van hozza sziikség.

Chen és Odobez [6] Microsoft Kinect camerat haszndltak, aminek segitségével harom di-
Morphable Model (3DMM) eljarast hasznalték, a teljes hdromdimenzds modell felépitésé-
hez pedig az Iterative Closest Points (ICP) algoritmust. Chen és Odobez robosztusabb és



pontosabb megoldast ad a problémara mint Kapoor, hiszen nem csak két pontot detektal
az arcon, hanem egy teljes haromdimenziés modellt épit fel, ugyanakkor ehhez specialis
ezkozre, a Microsoft Kinect kamerdjara van sziikség.

A fej mozgdsanak monitorozasa visszavezethet® az arcfelismerés problémaéjara abban az
esetben, ha az arcdetekcié elég gyors ahhoz, hogy a vide6 Gsszes képkockajara id6ben
pontos eredényt adjon. A Google kutat6i [14] olyan médszert dolgoztak ki, amely ké-
pes 468 haromdimenzids nevezetes pontot (landmark pontot) elhelyezni az arcon, akar
szaz képkockara masodpercenként. A detektalt landmark pontok a 2.1 4brdn lathatéak. A
megoldashoz visszacsatolt neurdlis halozatot hasznaltak, amit nagysagrendileg harminc-
ezer kép segitségével tanitottak be.

A moédszer hagyomdnyos kamerdt hasznal és valds id6ben képes az arcot pontosan el-
helyezni a térben.A fej mozgasa monitorozhatd az egymast kovetd képkockakon detektalt
landmark pontok elmozdulaséat felhasznalva. A Microsoft Kinect-es megoldéshoz hasonléan
ennek a megkozelitésnek is elonye a robosztussag, a szem detekcidéjan alapulé modszerhez
informéciét adnak tobbek kozott a szemek és a szaj mozgasarol is. A dolgozatban bemuta-
tott hagyoményos gépi tanuldson alapulé médszerben a fejmozgas monitorozasara én is a
landmark pontos megoldast alkalmaztam a robosztussaga, gyorsasiga és megbizhatésaga
miatt.

Padh g

2.1. abra. Az arcra vetitett 468 landmark pont

2.1.3. Bodlintast detektal6 algoritmus

A relevans szakirodalomban a hagyomanyos gépi tanulé modszereken alaputd bolintas-
detekcidk kiilonféle megkozelitéseket hasznalnak a fej mozgasanak monitorozasara. Ezzel
ellentétben, a fejmozgasbol bolintasra kdvetkeztetd algoritmus a legtobb esetben megegye-
zik, ez a rejtett Markov-modell (HMM).

Chen és Odobez [6] illetve Kapoor [13] megoldasaikban egyarant rejtett Markov-modellt
hasznalnak. A fej pillanatnyi allapotat a bélintas tekintetében harom diszkrét csoportba
osztjak, ezek a kovetkezok: a fej vertikalisan felfelé billen, a fej eredeti pozicidjaban van,
illetve a fej vertikalisan lefelé billen. Ez a harom allapot a modell lathatd, megfigyelhetd
allapotai, a rejtett allapotok pedig a tény, hogy tortént-e tortént bélintas vagy sem. A
fej folytonos mozgasabdl egy olyan szekvenciat lehet 1étrehozni, ahol minden képkockahoz



tartozik egy érték, aminek az értékkészlete a harom fejpozicié halmaza. Ebbol a szekven-
cidbdl a Viterbi algoritmus segitségével lehet a legvaldsziniibb rejtett allapotszekvenciat
kiszamitani, és kovetkeztetni a bolintasra. A modell megfelelé6 mitkodéséhez az allapotat-
menetek tanitdsa sziikséges, amihez a Baum-Welch algoritmust szokas haszndlni.

A rejtett Markov-modell elénye, hogy az allapotatmenetek kiszamitasahoz, betanitasahoz
nincs sziikség nagy mennyiségii pontosan annotalt adatra szemben a neuralis halézat ala-
pu megoldasokkal. Nem szamit szamitasigényesnek sem a kiértékelése, sem a tanitdsa, kis
helyen tarolhaté és gyors. Valésidejii detekciora tehat minden paraméterében alkalmasnak
latszik. A rejtett Markov-modell talan egyetlen hatranya, hogy diszkrét allapotokkal dol-
gozik, a fej mozgdsa pedig folytonos. Mivel a bolintas gesztus kézben nem egységes a fej
kitérésének mértéke, nem trivialis feladat a fej poziciéjat a fent emlitett fent-kozépen-lent
diszkrét allapotok egyikébe sorolni.

A dolgozatban bemutatott hagyomanyos gépi tanulds alapii médszerben a bolintas detek-
ciéjahoz én is rejtett Markov-modellt hasznaltam, alacsony ertforrasigénye és gyorsasaga
miatt.

2.2. Neuralis halézat alapi moédszerek

Habér a neurdlis halézat alapti megoldasok nagyon népszerlieck napjainkban, a bdlintés-
detekcié problémajanak nem jellemz6 megkozelitése. Ennek oka az lehet, hogy nagyon
nehezen lehet hozzajutni megfeleléen annotalt és elegend6 mennyiségii adathoz, a videds
adathalamzokra ez hatvanyozottan igaz. Ha a megfelel6 adathalmaz mégis rendelkezés-
re all, a bélintas detekcié redukalhatd egy olyan videdklasszifikaciés problémara, ahol a
videdrészleteket két osztalyba kell sorolni. Az egyik osztdly a "tortént bolintas' a maésik
pedig a "nem tortént bélintas". A probléma az osztalyok szama miatt egyszerlinek tiinhet,
viszont példaul az aktivitas detekcidval ellentétben, a bélintas detekcid esetében a videdk
tartalmukban nagyon hasonléak. Ezért fontos, hogy az adathalmaz annotacidja pontos
legyen, illetve, hogy elegendé adat alljon rendelkezésre a tanitashoz.

2.2.1. Konvoliciés neuralis halézat alapt megoldasok

A konvoluciés neurdlis halézat (CNN) alapi képfelismer§ megolddsok nagyon népszeriiek
napjainkban, mivel kiemelkedd teljesitményt nyijtanak ezen a teriileten. Ezt a neuralis
halézat tipust fel lehet hasznalni videé-klasszifikaciés problémékhoz is, hiszen a vided nem
mas, mint idében rendezett képek szekvencidja. A CNN alapu vided osztalyozasi problé-
makra szamos megoldas sziiletett az elmult években, leggyakrabban az emberi aktivitas
detekcié (Human activity recognition, HAR) teriiletén alkalmazzak. A kovetkezd pon-
tokban réviden bemutatok néhany konvoliciés neuralis halézat alapi megoldast a vided
klasszifikdcié problémajara.



2.2.1.1. Single-frame CNN

A Single-frame CNN|[3] met6odus 1ényege, hogy a vided egyes képkockai teljesen fliggetleniil
keriilnek feldolgozasra (a 2.2 dbran lathaté médon). A konvoliciés hélézat a képszekven-
cia Osszes elemére becslést ad, hogy melyik osztdlyba milyen valdsziniiséggel tartozhat. Az
igy megkapott valdszintiségeket egy elére meghatarozott intervallumon kiatlagolva lehet
megkapni a végleges valészinliségi vektort. A single-frame eljaras nagy elénye, hogy val6s
id6ben jol alkalmazhaté, hiszen a képszekvencia csak két eleme valtozik minden 1j képkoc-
ka megjelenésével. Az utolsé elem kivételével a kiszamitott valdszintiségeket jra fel lehet
hasznalni, és csak a friss képkockakhoz tartozé értékeket kell meghatarozni. A képkockak
kiilon-kiilon torténd feldolgozasival ugyanakkor elvész a vided idérendisége. A bolintas
detekcidban ez problémat jelenthet, ugyanis fontos informécié, hogy a fej milyen iranyba
mozgott. Bélintast jelenthet a fej kozéprol lefelé irdnyuldé mozgasa, viszont forditva ez nem
mondhato el.

[NOD, NOT NOD] = [0.64, 0.36] [NOD, NOT NOD] = [0.60, 0.40] [NOD, NOT NOD] = [0.46, 0.54] [NOD, NOT NOD] = [0.71, 0.29]

L 1

2.2. abra. Single-frame CNN architektira

2.2.1.2. Late fusion CNN

A late fusion metédus nem sokban tér el a Single-frame mddszertl. Mig a single-frame
modszer az eredményeket a neurdlis halézat lefutisa utan atlagolja ki, a late fusion ezt a
hélozatban végzi el egy fizids szinten (a 2.3 4bran lathaté médon). A megvalésitashoz t6bb
kiilonall6 single-frame halézatot hasznalnak, melyek kiilonb6z6 képkockakat dolgoznak fel,
de a fusion szint kozos, itt torténik meg a feldolgozott adatok Gsszefuzionalasa.

Output layer

Fasoin layer

2.3. abra. Early-fusion CNN architekttra



2.2.1.3. Early fusion CNN

Az early fusion metédus a hasonlit a late fusion-re, viszont itt a vided képkockainak
egyesitése nem a neurdlis hdlézat lefutdsa utan torténik, hanem eldtte. A vided képeit a
feldolgozas el6tt egy haromdimenzids tenzorba egyesiti, ami ezutan a konvoliciés halézat
bemenete lesz (a 2.4 dbrén lathaté médon).

1
Input shape:

' HxWx(3*T)

2.4. abra. Early-fusion CNN architektira

2.3. CNN-RNN architechtura

A CNN-RNN architechttra architekttra leggyakoribb felhaszndlasi tertilete a vided klasszi-
fikacié, dltaldban LSTM visszacsatolt halézattal valdsitjak meg. Az architechtiira 1ényege,
hogy a videdt képekre bontva egy konvoliciés neurdlis hélozat (CNN) elére feldolgozza
azokat és igy tovabbitja egy visszacsatolt neuralis hilézatnak, ami a klasszifikaciét vég-
zi. Tehat konvolicids neurdlis halézat bemenete egy vided Osszes képkockaja, amelyeken
jellemz6 jegyek kinyerését, azaz feature extractiont hajt végre, ezzel kiemelve néhany fon-
tosnak vélt részletet. A videds anyag komplexitasa igy jelentésen csokken, méghozza ugy,
hogy jelentGsen megkonnyiti a visszacsatolt neuralos hélézat (RNN) feladatat, a klasszifi-
kaciot.

convi Forward Backward
Layer Layer

e

Softmax

Diving, Running, Haircutting, .... Sky Diving

2.5. abra. CNN-LSTM architektura, forras: [25]

A hiélézat visszacsatolt része egy fix hossziisagu képszekvenciabol egyenként kinyert
jellemzbket egy egységként kapja meg, ezdltal — a single-frame moddszerrel ellentétben
— figyelembe veszi annak sorrendjét is. A CNN-RNN médszert gyakran hasznaljak em-
beri cselekvés detekciéra [25], arckifejezés detekciéra[l18], illetve kiillonb6z6 videdelemzési



problémak megoldasira egyarant. A 2.5 dbran egy LSTM-mel megvalésitott CNN-RNN
architektira lathatd, amelyet cselekvés detekciéra terveztek. A CNN-RNN architektira
robosztusabb megoldast nyujt a fent emlitett problémara mint az egyszeriibb, konvolici-
6s hélozat alapti megkozelitések (2.2.1.1 és 2.2.1.2), viszont implementécidja osszetettebb
és tanitasa tobb id6t igényel. A feature extraction-t a klasszifikdcié mellett minden 1j
képkockara el kell végezni, igy a valds idejii alkalmazasa valamivel szamitasigényesebb.
A dolgozatomban bemutatott neuralis halézat alapi megoldasban ezt az architektirat
haszndlom, amit a SEWA adatbézis [15] segitségével tanitok és értékelek ki.



3. fejezet

Implementacié elméleti hattere

Ebben a fejezetben a bolintasdetekciora kidolgozott mddszerek elméleti hatterét fogom
bemutatni. A bélintas gesztus felismerésére kidolgoztam egy hagyoményos gépi tanuld
modszert és egy neurdlis halézat alapd megoldast is. A hagyoményos modszer elméleti
hattereként bemutatom a rejtett Markov-modell (HMM) miikodését, tanitdsat és kiérté-
kelését. A neurdlis halos megoldas kapcsan a jellemz6 jegyek kinyerésének szempontjait és
a visszacsatolt neurdlis halézatok miikodését mutatom be.

3.1. Rejtett Markov-modell

A rejtett Markov-modell elméleti bemutatasahoz sziikséges a diszkrét Markov-lancok be-
vezetése. A Markov-lanccal kapcsolatos definicik és képletek a [19] hivatkozasban megta-
lalhatok.

3.1.1. Markov-lancok

Legyen adott egy S diszkrét halmaz.

Definicié: S értékli diszkrét valdszintiségi valtozok egy Xg, X1, Xa,... végtelen sorozatat
Markov-lancnak hivjuk, ha a valdszintiségi valtozdk kozott a kdvetkezo dsszefiiggés fennall.
Minden n > 0 egész szam és i, j, g, ....in—1 € S allapotok esetén teljesiil a

P(XnJrl = ]|Xn = fL’aanl = infla -'--aXl = ilaXO = iO) = P(XnJrl :]|Xn = Z)

egyenlOség.
A Markov-lanc idében homogénnek mondhato, ha teljesiil minden n > 0 esetre, hogy

P(Xut1 = j|Xa = i) = P(Xy = j|Xo = )

Gyakorlati alkalmazasban az index sokszor az id6t jelenti, ezért a Markov-lancra igy is
lehet tekinteni, mint ami valamilyen idében végtelen jelenséget ir le.

A Markov-lanc fontos tulajdonsdga, hogy egy jévébeli allapot nem fligg a korabbi megel6z6
allapotoktdl (multtol), csak a kézvetlentl el6tte 1évétél (jelentdl).

Tehat X, = i esetén a Markov-lanc jovéje (Xntm = Jms-oos Xnt2 = J2, Xn+1 = J1)
fiiggetlen a multbéli eseménytél (X,—1 = ip—1,..., X1 = i1, Xo = ip)-

A Markov-lancok fontos leiréi a P(X,+1 = j|X, = i) egylépéses atmenetvalosziniiségek.
Ha ez minden i,j € S -re adott, akkor az dtmenetvaldszintiségeket egy |S| x |S|-es A
matrixba gyijtjik, ahol a matrix 7, j helyén a

Aijj = P(Xpp1 =341 X =1)



valbsziniiség szerepel. Az A neve atmenetvaldsziniiségi matrix. Az A dtmenetvaldszinliségi
matrix sztochasztikus, azaz minden sordban a valdszinliségek Osszege egy. Azaz

Ezt a tulajdonsagot kihasznalva a Markov-lancokat abrazolhatjuk irdnyitott grafként, ahol
a cstcsok az allapotok, és az ij dtmenet értéke az A;;. Ekkor az 6sszes cstics kilép6 éleinek
értékosszege egy.

3.1.2. Rejtett Markov-modell felépitése

A rejtett Markov-modell egy olyan diszkrét idejl, véges allapotterii, homogén Markov-lanc,
ahol vannak ismeretlen dllapotok, viszont az dtmenetvaldszinliség métrix (A) az ismeretlen
allapotok kozott ebben az esetben is adott. Az ismert allapotok halmazat megfigyelt vagy
ismert allapotoknak nevezziik (Y'), mig az ismeretlen allapotokra rejtettként hivatkozunk
(X). Az allapotatmenet-matrix mellett definidlhat6 egy eloszlas-méatrix is, amely azt irja
le, hogy a megfigyelt allapotok alapjan milyen valdszinliséggel vagyunk az egyes rejtett
allapotokban. A rejtett Markov-modell tehat m megfigyelt és k rejtett allapot esetén az
allapotok mellett két méatrixal jellemezhets. Egy m x m-es P allapotadtmenet-matrixszal,
ami a megfigyelt allapotok kozotti dtmenet-valdszintiségeket definidlja és egy k X m-es
B eloszlas-matrixszal, ami az ismert valtozokhoz tartozé rejtett allapotok valdszinliségét
tarolja. Tehat annak a valdszinlisége, hogy barmely k megfigyelt allapothoz j rejtett allapot
tartozik:
Bjk = P(Yn = k‘Xn = ])

al2 a23

3.1. 4bra. Rejtett Markov-modell, forrés: [7]
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A 3.1-es dbran az X-szel jelolt cstucsok a rejtett dllapotok, a megfigyelt allapotokat

pedig Y jeloli. Az dtmeneteken az A és B matrixok értékei lathaték. Szekvencialis adatok
feldolgozasa esetén, mint példaul a beszédfelismerés, vagy akar a bolintasdetekcid, gyakori
a rejtett Markov-modell hasznalata.
A rejtett Markov-modell segitségével egy megfigyeltallapot-szekvenciabdl kovetkeztethe-
tink a legvalészintibb rejtettallapot-szekvenciara az eloszlas- és allapotatmenet-matrixok
segitségével. Egy T hosszti ST rejtettallapot-szekvencia { X1, Xo, ..., X7} valészintisége egy
adott, szintén T hosszi V1 megfigyeltallapot-szekvencidhoz {Y1,Ys, ..., Y7} a kovetkezo-
képpen szamolhato:

P(vT, 8T) = P(VTsT)P(sT) = ﬁ P(Yi]Xy) ﬁ P(Xy|X-1)

t=1 t=1

3.2. abra. Példa a rejtett Markov-modell rejtettallapot-szekvencia predikcidjara

A legnagyobb valészinliségii rejtett allapot megtaldlasihoz az 6sszes lehetséges
rejtettallapot-szekvencia valdszinliségét meg kellene hataroznunk. A feladat megoldhaté
igy is, viszont ez a megkozelités kozel sem nevezheté optimalisnak. Erre a problémaéra
nyujt jobb megoldéast a Viterbi algoritmus.

3.1.3. Viterbi algoritmus

A Viterbi algoritmus [9] egy dinamikus programozasi algoritmus. Nevét alkot6jarol, And-
rew Viterbir6l kapta, aki 1967-ben hozta létre. A Viterbi algoritmust széles kérben hasznal-
jak kiillonb6z6 maximumkeresési problémakra, példaul a digitdlis kommunikécié teriiletén
vagy a jelfeldolgozdsban [27]. A Markov-modell kontextusdban a Viterbi algoritmus segit-
ségével meg lehet taldlni egy megfigyeltallapot-szekvencidhoz a legnagyobb valészintiiségi
rejtettallapot-szekvenciat.

Adott a T hosszisdgi megfigyeltdllapot-szekvencia {Y7,Ys, ..., Y}, a keresett, szintén
T hosszusagi rejtettallapot-szekvencia { X1, Xo, ..., X7}, és a rejtett Markov-modell pe-
dig © — {A,B,7}, ahol A az &llapotatmenet-métrixot, B pedig az eloszldsmétrixot
irja le. A kovetkezd egyenlet egy adott megfigyeltallapot-szekvencidhoz adja meg azt a
rejtettallapot-szekvenciat, amelynek utolsé eleme ¢ idopillanatban az ¢ allapot volt.

Wit = MATx, X, Xp_ P(X1,Xo, ... X0 =1,Y1,Ys,....Y7|O)



Az egyenlet megoldahoz teljes rekurziot hasznilhatunk. Ha a szekvencia ¢ pillanatban i
allapotban volt, és ¢t — 1 idopillanatban j allapotba 1ép, illetve az 0j megfigyelt dllapot k,
azaz Y;_1 = k, akkor

wj i = max;(wi—14:5)B,;

A modszer rekurzivan alkalmazhato, visszafelé i dllapotbél indulva. Az éppen fel-
dolgozas alatt allo6 elem Osszes szomszédja koziil mindig az idedlisat kell valasztani. Az
optimalis elem a ¢ id6pontban tehat

arg max(wj —1)Aij
(2

A maximalis értékeket elmentve megkapjuk a legnagyobb valészintiségii rejtettallapot-
szekvenciat.

3.1.4. Baum-Welch algoritmus

A Baum-Welch algoritmus segitségével a rejtett Markov-modell ismeretlen allapotatme-
neteinek valbsziniiségét, tehat az A és B matrixok értékeit lehet meghatarozni, azaz meg-
figyelések alapjan kozeliteni. Nevét két megalkot6jardl Leonard E. Baum-rél és Lloyd R.
Welch amerikai matematikusokrol kapta, akik az 1970-es évek elején dolgoztak ki a mod-
szert.

Az algoritmus felvdzoldsdhoz szitkséges néhany valtozd bevezetése [20]. Adott YV =
{Y1,Y2,Y3,..Yp}, T hosszu megfigyeltéllapot-szekvencia, illetve © = (A, B, ) modell,
ahol A a rejtett allapotok atmeneti valdszintiségét adja meg, B a rejtett és megfigyelt alla-
potok Osszetartozasanak valészintiségeit, m pedig a kezdeti allapot valésziniiségét. Legyen
a; ¢ az a valésziniiség, hogy a © modell i rejtett allapotban volt ¢ id6pillanatban gy, hogy
adott az Osszes megfigyelt allapot ¢ elott.

a;p = P(Y1,Ys, ..., Y, ¢ = X;(0O)

Az o értéke a forward algoritmussal szdmithaté. Legyen f3; ; az a valészintiség, hogy a mo-
dell 7 allapotban volt ¢ idépilanatban gy, hogy adott a ¢ utan kovetkez6 Gsszes megfigyelt
allapot.

Bit = P(Yiq1, Yigo, ..., Y7|qs = X, 0)

A B értéke a backward algoritmussal szamithaté. Az a-at elére paraméternek (forward
parameter) szoktdk nevezni, S-t pedig hatra paraméternek (backward parameter). Mig o
csak a t pillanat el6tt megfigyelt dllapotokat hasznalja (a multat), 5 ezzel ellentétben a t
pillanat utédni megfigyelt allapotokat veszi figyelembe (a jovét).

Az « és [ paraméterek egy fuzidjaként legyen +;; az a valésziniliség, hogy a modell ¢
idopillanatban ¢ rejtett allapotot vesz fel gy, hogy adott az Osszes megfigyelt allapot ¢
el6tt és t utan egyarant.

Vit = Pl = Xi| X, 0)
Az o és (B felhasznalasaval bevezethetd a (; j¢, ami azt a valésziniiséget adja meg,

hogy a modell ¢t idépillanatban az i rejtett allapotot veszi fel, ¢ + 1 idopillanatban pedig j
allapotot tgy, hogy adottak a megfigyelt allapotok.

Gijt = Plar = Xi, a1 = XX, 9)

12



A ( ;¢ felirhaté oy s és B¢ felhasznaldsaval

Ciny = i tAijBjy,, Bit+1
P(X|©)

;1 AijBjy,  Bji1
SN SN i Aii By, B;
i=1 2uj=1 Yi,j Aij BjYi1 Pjt+1

Gijt =

t+1 t+2

3.3. dbra. (; ;; vizuélis megjelenitése [11]

A ¢ ;i felhasznaldsival, kifejezhetd v; ;. Szummazva az Osszes valdszintiséget, amikor
i allapotbol barmely szomszédos j allapotba 1ép &t a modell, ~;; értékét kapjuk, tehat
hogy mennyi val6sziniiséggel veszi fel a model ¢t id6pillanatban az i rejtett allapot értéket.

N

Yig =Y (i, gt

J=1

A ~;; valtozot az Osszes t-re szummazva megkapjuk, varhatéan hanyszor veszi fel
a modell az ¢ allapotot. Hasonlé moédon, szummadzva az Osszes t értékre (;;; értékét,
megkapjuk, hogy varhatéan hanyszor 1ép a modell ¢ allapotbdl j allapotba. A bevezetett
kifejezésekkel az A matrix konnyedén frissithetd egy 1j szkvencia segitségével, hiszen ki-
szamithaté a varhatd szamossaga egy allapotatmenetnek i és j kozott, illetve a varhaté
szamossaga annak, hogy a modell az i allapotot veszi fel, a kettének a hanyada pedig
megadja, hogy mi az dtmenet valészinlisége. A B matrix j rejtett és k megfigyelt allapo-
ta kozotti kapcsolatot pedig gy kapjuk meg, ha j és k egyiittallasanak varhaté szamat

elosztjuk a j varhaté szamossidgaval. A kezdeti értékek a -; 4-vel frissitheték.
_ T

i ST G B 2ot=1,Yi=k Vit _

I s k= —wr - =l
Zt:1 Vit Zt:l Yi,t

Véletlenszerti kezdeti © = {A, B, 7} értékekkel, a tanité-szekvenciat felhasznalva lehet fris-
siteni a modell paramétereit. A frissitést iterativan végezve a modell értékei konvergdlnak
egy lokalis optimum felé.
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3.2. Mesterséges neuralis halézatok

A mesterséges neurdlis halézatok (ANN) napjaink egyik legelterjettebb gépi tanuldsi méd-
szere. Felhaszndalasi teriilete szinte kimerithetetlen, hasznéljak tobbek kozott képfeldolgo-
zésra, adatbanydszatra, jelfeldolgozéasra, vagy természetes nyelv feldolgozasra. A mester-
séges neurdlis hal6zatot a bioldgiai neurdlis halozat analégidajara hoztak létre, viszont mi-
kodésében és tanuldsaban, tanithatésdgdaban eltér attdl. A szakirodalomban a mesterséges
jelz6t tobbnyire akkor hasznaljak, ha hangsulyozni szeretnék, hogy nem a biolégiai neura-
lis halézatrol van szd. Az informatika és matematika teriiletén csak neuralis halézatként
vagy neuronhaléként hivatkoznak ra.

3.2.1. Neuralis halézatok felépitése

s sz

za meg. A neuralis halézatok hasonld tipusi, nagy mennyiségli egyszerii miiveleti elemet
tartalmaznak, melyek Osszekottetésben allnak és adatokat kozolnek egymaéssal.
A neuralis halézatok fontosabb elemei a kovetkezok:

e Miveleti elemek halmaza, avagy neuronok.

o Osszekottetések a neuronok kozott. Altalaban wj, értékkel sulyozott, j és k neuronok
kozott.

o Egy propagation szabdly, ami kiszdmitja a neuron belsd értékét (si) a kiilonb6z6
bemenetekbdl.

e Egy transzformacios, vagy aktivacids fiiggvény, ami a neuronok belsd értékébol le-
képzi a kimeneteket.

o Tanulé algoritmus (altaldban minta alapjan valé tanuldst jelent).

A neuronok emelett rendelkezhetnek allandé értéket szolgaltatd bemenettel is. A leg-
tobb neuron feladata egyszerii, a szomszédoktol és egyéb bemenetektdl osszegylijtott ada-
tok alapjan kiszamitani a kimenetet, majd tovabbitani azt a koévetkezé csomoépontoknak.

k
—/w
7w_ Sk = Z] wjkyj ]__k yk
Wik +0%
—w
J
O

3.4. dbra. A neuron felépitése [17]

A 3.4-es dbrdn egy neuron véazlat lathaté. A ©f a neuron allandé bemenete, a tobbi
bemenet fel6l pedig a szomszédeos neuronok kimenetét kapja, jelen esetben j neuron
és annak y; kimenete van feltiintetve. A szomszédos neuronok kimeneteit a wjj, stllyal
Osszegzi, és hozzdadja Op-t. Az igy kiszamitott belso értéket, s;-t az y, fliggvényen keresztiil
tovabbitja.

14



A neuronok miikédése hasonld, viszont elhelyezkedésiik alapjan harom csoportba lehet
Oket osztani.

« Bemeneti neuronok: csak a héalézat bemeneteként funkciondlnak.
e Rejtett neuronok: adatfeldolgozoé feladatuk van.

o Kimeneti neuronok: csak a halézat kimeneteként funkciondlnak. (A gyakorlatban
nagyon hasonlék a rejtett neuronokhoz.)

A hasonlé tipust neuronokat altaldban rétegekbe (layers) szervezziik. gy beszélhe-
tunk bemeneti, kimeneti és rejtett rétegekrél, utobbibdl tobb is lehet. Egy k neuron bels6
értékének (si) kiszamitasa egyszerti, az Osszes wji-val stlyozott j szomszédtél szarmazéd
bemenet Osszege, tehat a bemenetek linearis kombindciéja, illetve az egyéb bemenetek
értékeinek Osszege.

sk(t) = wk(t)y;(t) + Ok(t)
j

A bemenetekbdl a kimenetet tipikusan egy nemlinearis fliggvény, a transzfer fliggvény
allitja el6 a kimenetet. A transzfer fiiggvény leggyakrabban a lépcséfiiggvény (sgn), a
ReLU [2], a telitéses linedris fiiggvény (semi-linear), vagy a sigmoid fliggvények egyike.

7
E—
I . I . L1
sgn semi-linear sigmoid

3.5. abra. Elterjedt transzfer fiiggvények, forrds: [17]

A neurdlis halézatokat alapvetden két nagyobb részre lehet osztani a neuronok 6ssze-
kottetései alapjan. Ezek az elOrecsatolt és visszacsatolt halézatok.

o Elérecsatolt halézatok (feed-forward networks): Az adatok a halézat bemenetétél a
kimenete felé haladnak a rétegeken keresztiil, nem haladhatnak visszafelé, illetve egy
rétegen beliil sem.

 Visszacsatolt halézatok (recurrent networks): Lokélis visszacsatolds esetén megen-
gedett az adat mozgdasa visszafelé a rétegek kozott, rétegen beliil, s6t, akir neuron
szinten is. Globalis visszacsatolas esetén a héldzat kimenete visszacsatolhat6 a sajat
bemenetére.
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3.2.2. Elterjedt neuralis halézat architechtirak
3.2.2.1. LSTM

Az LSTM [12] (Long short-term memory) egy visszacsatolt neuralis halézat architektura,
ami napjainkban igen népszeriinek szamit. Az eredeti 6tlet Sepp Hochreitertél szarmazott,
aki 1997-ben publikilta azt.

Az LSTM a gradiens eltiinés probléméajara ad egy megoldast, amely gradiens alapu tani-
tas kozben 1ép fel. A gradiens adja meg, hogy a hibafiiggvény milyen irdnyba "lejt", ami
alapjan a hibat csokkentjiik minden tanulési iteracidoban. A visszacsatolas kdzben a kis
gradiens értékek Osszeszorzédnak és hamar megkozelitik a nullat. Ha a gradiens nulla,
vagy nulla kozeli érték, akkor a hibafliggvényrdl nehezen eldénthetd, hogy milyen irany-
ba érdemes haladni a tanulassal. Ennek kovetkeztében az els6 néhany réteg nagyon lassan
tanul. Visszacsatolt hal6zatok esetén a probléma orvosolhaté olyan aktivacios fliggvény al-
kalmazasaval, melynek a derivéiltja (meredeksége) nem alacsony, ilyen példaul a ReLU [2].
Visszacsatolt halézatok esetében ez nem feltétleniil segit, mert a visszacsatolas kozben is
eltlinhet ez az érték.

Az LSTM erre a probléméra ad megoldast. Az LSTM — hasonléan az RNN-hez — mo-
dulokbdl épiil fel, viszont itt ezek tobb kapubdl 4llé6 komplex rendszereket tartalmaznak.
Az LSTM ujitasa a cellastatusz, ami az egész lancon végigmegy és csak kis valtoztatdasok
torténnek rajta a kapuk segitségével. A celldknak harom ilyen kapujuk, két bemenetiik
és két kimenetiik van. Bemeneteik az el6z06 cella cellastatusza és az el6z6 cella kimenete,
kimeneteik pedig ugyanezek, csak a kdvetkez6 cella szamara. A celldk harom kapuval ren-
delkeznek. Ezek a felejtés-kapu (forget gate), input kapu és output kapu. A felejtés-kapu
donti el, hogy a cellastatuszbdl milyen informéciénak nem kell belekeriilnie a cellastatusz-
ba. Az input kapu doénti el, hogy milyen 1j adatok keriiljenek bele, az output kapu pedig
a kimenetet szamitja ki. A 3.6 abra egy LSTM cella felépitését abrazolja.
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3.6. dbra. Az LSTM cella felépitése, forras: [23]

A cellastatusz segitségével a hdlézat képes régebbi allapotokra emlékezni, igy elkeril-
het6 az eltlind gradiens problémaja. Az LSTM nagyon régi konstrukcié, de a megjelenése
idejében nem kapott nagy figyelmet. Mara az egyik legismertebb visszacsatolt neurdlis ha-
lézat architektura. Hasonld, de leegyszertisitett valtozata a GRU (Gated recurrent units),
amit én is hasznalok a CNN-RNN architekttra alapu bélintas-detekcié megoldasomban.
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3.2.2.2. Jellemz6k kinyerése

A jellemz6k kinyerése (feature extraction) lényege, hogy a nyers adatot kisebb, kezelhe-
t6ébb adattd redukalja gy, hogy megtartja annak lényeges elemeit.

A képfeldolgozdsban nagy teret nyertek a konvoliciés neurdlis halézatok, melyek a
konvolicié matematikai miivelet segitségével hajtanak végre feature extractiont.

A konvoliciés hélézatok, avagy CNN-ek tébbek kozott tartalmaznak konvolicids ré-
tegeket. Ezekben a rétegekben egy konvoltciés ablak segitségével végigiteralnak a kép
vagy mas bemenetiik Osszes dimenzidjan, és konvolvaljak az ott talalhatd értékeket a
konvoluciés ablakkal. Az igy kapott tenzorok Osszességét feature mapnek hivjuk. A
konvolicié linedris miivelet, ezért a feature mapre (aktivicids térképre) altalaban alkal-
maznak valamilyen nemlinearitast is. A konvoliciés rétegek egymads utan helyezkednek
el a hél6zatban, majd egy Osszevoné réteg zarja le azokat (pooling layer). Az Gsszevond
réteg valamilyen jellemz&t keres az aktivacids térképeken egy cstuszoablakban, és azok
alapjan csOkkenti annak méretét. Az Osszevonds réteg jellemz6 metddusai a max pooling
(maximalis érték keresése az ablakban) és az average pooling (az ablakban taldlhat6
értékek dtlaga) [10].

A 3.7 abrén egy konvotcios hélézat miikddése 1lathato.

A Convolution Layer

Input Filter 1
[ [ [ [ [ [
LT T T T T 1| _
4|9 |2 |5|8]|3 - - Output
5|6 |2|4|0]|3[ 3x3
L 4x4x3
2 4|5 |4|5]|2-|3k Rel.U- +b—
= Filter 2
56|54 7|8 — 3x3x2 3x3xz2 3x3x2
s 7|79 2|1 ]
5|8|5|3|8fa[l -

3x3
4x4x3 https://indoml.com

6x6Xx3

3.7. abra. A konvolicids réteg kimenetének eléallitasanak a bemenete alapjan, forréas: [21]

A konvoluciés hélézatokat szinte barmely képfeldolgozasi probléméra alkalmazzéik.
Az altalam kidolgozott CNN-RNN alapt megolddsban én is ilyet hasznalok.

17



4. fejezet

Implementacié

Ebben a fejezetben kiilonb6z6 implementacidokat mutatok be a bélintas detektaldséra.
Eloszor egy hagyoméanyos gépi tanuldsi modszert, majd egy mesterséges neuralis halozat
alapi megkozelitést. A hagyomdanyos gépi tanuldsi modszer két részre bonthatd. A fej
mozgasanak monitorozasa, illetve egy algoritmus, melynek segitségével a fej mozgasabdl
kovetkeztetiink a gesztusra.

4.1. Fejmozgas-detekcio

A fej mozgasanak monitorozasara a szakirodalomban leggyakrabban a szem detektala-
sat valasztjak, vagy specidlis eszkozt alkalmaznak (2.1.2). Az én célkitlizésem az volt,
hogy a detekcié soran csak egy kamera képet fogok hasznalni, ezért a specidlis eszkozok
fejmozdulatok, viszont ez pont a bélintas aspektusaban nem szerencsés. Egy bolintas so-
ran a fej a horizontdlis tengely koriil forog, igy a szem poziciéja nem sokat valtozik. A
kisebb biccentések detekcidéja igy nagyon nehéz feladat. Probléma lehet még a megoldas
robosztussaga, mivel csak két megfigyelt pont alapjan prébaljuk a fej mozgasat lekévetni.
En a fej mozgasanak detekciéjdhoz a mediapipe, Face mesh landmark pontos megolddsat
hasznaltam [14]. A face mesh egy neurdlis halozat alapi rendszer, ami 468 haromdimenzids
pontot vetit az emberi arcra, egyszeri kamerakép alapjan, akar szaz alkalommal mésod-
percenként. A megoldds tehat robosztus, és gyors is, amivel alkalmas valésidejii gesztus de-
tekciéra. Tapasztalataim szerint a landmark pontok elhelyezése viszonylag pontos amikor
nem mozog a fej, viszont gyorsabb mozdulatok esetén kis elcstiszasok, hibak észrevehetdk.
A face mesh képtelen detekciéra, ha az arc egy része takarasban van. Ez altalaban akkor
torténik, ha a vided alanya a kezével eltakarja arcat, vagy megtorli azt, bar ezekben az
esetekben a bolintas nehezen értelmezhetd.

A landmark pontokbdl a fej mozgéasara konnyedén lehet kévetkeztetni, hiszen két képkocka
kozott a pontok elmozduldsa megadja a fej mozgasanak irdnyat, s6t az fps (képkocka/md-
sodperc) ismeretében a mozgas sebességét is. A bolintas aspektusdban a fej mozgasinak
azt a komponensét érdemes figyelni, ami horizontélis tengely koriil térténik. Bar nem ki-
zarhatd, hogy egyéb fejmozgasoknak is van rdhatasa a boélintasra, én azt a feltételezést
tettem, hogy ezeknek elhanyagolhaté a jelentdsége.
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4.1.1. Fejmozgas-detekcié 2 pont alapjan

A fej mozgasanak a horizontalis, tehat x tengely koriili forgasat legegyszeriibben egy y
tengelyen fekvo vektor segitségével lehet mérni. Egy ilyen, vagy ehhez hasonlé vektor
megkaphat6 valamely dllon és valamely homlokon elhelyezkedd pont helyvektorainak kii-
lonbségeként. A kapott vektort minden képkockan Ossze lehet hasonlitani a fiiggdleges
tengellyel és ki lehet szamitani a két vektor altal bezart szoget, amely a fej x tengely ko-
riili elforduldsat jelenti.

4.1. abra. A fej mozgaganak detekcidja két pont alapjan

Legyen A a homlokon, B pedig az allon elhelyezkedd pont, amint az a 4.1 abran
lathaté. Az y tengelyen fekvé vektor (0,1,0), 6 pedig a szdmitott AB vektor és az y
tengelyen fekv6 vektorok altal bezart szog. A skalaris szorzas tulajdonsdgabdl kivetkezik
a kovetkez6 Osszefiiggés

(A—B)-(0,1,0) = |A— B|-|(0,1,0)| - cos(6)

Az egyenlet atalakitasaval a bezart szog, 6 a kovetkezdképpen fejezhetd ki:

= arccos (4-5)-(0,1,0)
o =aweeos (15 01 0)

A detekcié ugyanakkor ebben a formaban még nem tokéletes. Ha a videdn szerepld
alany oldalra donti a fejét, vagyis nem az x, hanem a z tengely koriil forgatja, azt ugyan-
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olyan elmozduldsnak mérjiik, mint a bologatasra jellemz6 irdnyut. Az (A — B) vektor eb-
ben az esetben z irdnyba mozdul el, ami nem hasznos a bdlintasdetekcié szempontjabol.
A probléma megoldasara a szamitott vektor  komponense elhagyhaté, igy az oldaliranyt
fejmozgast elhagyjuk és csak a feladat szempontjabdl relevans elmozdulast vessziik figye-
lembe.

Igy adott a fej z tengely koriili forgdsa, viszont nem megallapithaté, hogy a vide6 alanya
felfelé vagy lelfelé forditotta a fejét, hiszen a szamitott vektor y tengellyel valé bezart szoge
ezt nem tikrozi. Az (A — B) vektor harmadik, z koordinataja viszont arulkod6 ebbél a
szempontbol. Ha a fej eléreddl, akkor a homlok pozitiv z irdnyba, ellenkez6 esetben, pedig
negativ z irdnyba mozdul el. A szamitott szognek tehit az (A — B) vektor z koordinatéja
fliggvényében lehet elGjelet adni, aminek segitségével eldonthetd, hogy elére vagy hatra
billent a fej.

A fejbillenés irdnydnak meghatdrozdsa csak akkor miikodik helyesen, ha az alany fejével
egy szintben van a kamera. Ha a kamera feljebb, vagy lejjebb helyezkedik el, akkor az y
tengely nem lesz fiigglleges, és a fej mozgdsa nélkiil is konstans kitérést fogunk detektal-
ni. A probléma megoldhaté valamelyest azzal, ha a szamitott vektor bezart szdgét nem
az y-tengelyhez, hanem az elsé képkockan szamitott vektorhoz képest mérjiik. Ez abban
az esetben miikodik, ha az alany nem mozog a kamerahoz képest a vided kézben. Jobb
eredményt kapunk, ha nem az elsé képkockdhoz, hanem az utolsé6 néhidny masodperchben
szamitott atlagos (A — B)-hez hasonlitjuk a jelenlegi vektort, igy valamilyen szinten ke-
zelheto a probléma.

A detekciéhoz az adatok vizualizdlasa nem sziikséges, az esetleges problémék megtaldla-
saban viszont segithet.

=10 4

0 20 40 60 80 100

4.2. abra. A fej mozgasanak monitorozasa 2 pont alapjan

Az Gtlet alapvetGen jo, viszont a probléma hasonld, mint a szem detekcidja esetén
lehetne. Két pont ugyanis nem feltétleniil ad elég robosztussagot a pontos detekcidhoz.
A 4.2-es dbran latszik, hogy a 30. és 45. képkocka kornyékén, ahol a meredekség nagy,
tehat a fej mozgédsa gyors, eléfordulhatnak pontatlansagok, melyek a pontok elcsiszasabdl
adédnak. Két pont esetén akar az egyik pont elcstiszasa is okozhat olyan pontatlansagokat,
amelyek megtéveszthetnék a bolintasdetekciot.

A mdédszer robosztusabbd tételéhez két pont helyett tizenkét pontot vizsgaltam.
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4.1.2. Fejmozgas-detekcié 12 pont alapjan

A mobdszer javitasanal az alapoletet meghagytam, viszont 2 landmark pont felhasznélasa
helyett 12-6t hasznaltam, igy egy-egy pont esetleges elcstszasa, nem okoz akkora
pontatlansdgot a mért eredményben.

4.3. abra. A fej mozgdsanak monitorozasa 12 pont alapjan

A 12 pont négy hdromszogbe rendezheté, ezek az ABC, DEF, GHI és JKL. A 4.3
abra mutatja ezen haromszogek elhelyezkedését. A haromszogek sikjara allitott merdleges,
az arcbol kifele mutatd vektorok ereddje az a vektor, ami a 2 pontos megoldasban az
AB vektornak feleltethet6 meg. Az ABC' és DEF az x és az y koordinatakra egylittesen
nagyjaboél szimmetrikusak. Ez igaz a GHI és JK L haromszogparra is. Ezen stkokra allitott
vektorokat felhasznalhatjuk arra, hogy az ered6jiik alapjan meghatarozzunk egy, az arcbdl
nagyjabdl kifelé mutatéd vektort. Ez a vektor, a vektoridlis szorzat segitségével konnyedén
kiszdmithat6. Legyen k(t) ez a vektor a t-edik id6pillanatban.

k(t)y=(A-C)x(B-C)+(I-H)x(G—H)+(E-D)x (F-D)+ (K—-L)x(J—1L)
A kamera pozicidjanak probléméja itt is adott. A z tengelyen fekvé vektorral nem érdemes
a szamitott vektort 6sszehasonlitani, mivel nem garantalt, hogy a kamera pont az arc el6tt

helyezkedik el. Ebben az esetben is egy elore meghatarozott n képkocka eredé vektoraval
(legyen s) mértem Ossze az aktudlis szamitott vektort, k(t)-t.

21



Az s minden alkalommal Gjraszamithaté az utolsé n darab képkockara szamitott k(t)
segitségével.

Az n értéke az fps (képkocka/mdsodperc) fiiggvényében valtozhat, id6beli értéke a
gyakorlatban 3-4 masodpercnek felel meg. A t id6pillanatban a fej 6 elmozdulasi szoge,
k(t) és s segitsésével a kétpontos mddszerhez hasonlé médon kiszadmithato:

f = arccos (, kk((tt))‘ ig’)

12 pontos médszer

100

o
N
o
8
(=]
o
(o]
o

2 pontos mddszer /\Aj\f
-20 4
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4.4. dbra. A 12 és 2 arc landmark pontot felhasznilé médszer osszehasonlitasa. Pirossal
bekeretezve lathaté a robosztussagbeli kiillonbség a két megkozelités kozott.

A 4.4-es dbran lathatd, hogy a két modszer altal mért elmozdulds nagyjabdol meg-
egyezik. A lokalis szélsGértékek helye és értéke lényegében azonos, viszont a meredekebb
részeknél, ahol a fej gyorsabban mozog, a 2 pontos mdodszernek van némi bizonytalansaga,
pontatlansaga. A 12 pontos médszer robosztusabb megoldast nytjt, megtartja a szélsdér-
tékeket, és kisebb pontatlansaggal dolgozik.
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4.2. Bodlintas detektalasa a fej mozgasabdl

A fej mozgasabdl legtobb esetben rejtett Markov-modell segitségével detektaljak a bolintas
gesztuséat a szakirodalomban [6, 13]. A bélintdst azonban meg lehet prébalni detektélni
néhany egyszerl szabaly bevezetésével.

4.2.1. Széls6érték-alapt bdlintasdetekcio

Egyes bolintasok detektalhaték lehetnek néhany, a fej mozgasinak nagysiagara irdnyuld
szabaly bevezetésével. A gesztus megfigyelésével megéllapithaté néhdny altalanos szabaly,
melyek igazak a legtobb nagy vagy egyértelmii bélintasra. A bdlintas sordn a fej lefele és fel-
fele egyarant mozog. A bélogatas kozben a fej mozgdsanak mértéke nagyobb, mint amikor
nem torténik bologatas. Sok esetben a fel és lebillenés nagysdga nem tér el szignifikansan
egymastol. A fenti megfigyelések alapjan létre lehet hozni egy egyszerl szabdlyrendszert,
aminek segitségével a bolintas detektdlhatd. A szabalyok a fej kitérésének nagysigara vo-
natkoznak, ezért érdemes ezeket egy szekvencian beliil a lokalis szélsoértékekkel vizsgalni.
Legyen A egy n hosszi szekvencia, ahol a A(t) érték a fej elforduldsanak szogét tarolja t
idopillanatban (0 < ¢ < n). A bélintdsra vonatkozé szabélyok a kovetkezék

o |max(A)| — min(A)| > const; : a szélséértékek kiilonbsége nagy
o max(A) >0 és min(A) <0 : a fej elére és hatra is dél

mazx(A) min(A)
min(A) mazx(A)
zik szignifikansan egyméastol

> constg és > consty : A szélséértékek nagysiga nem kiilonbo-

A szabalyalapu detekcié alkalmazdsa nagyon egyszeri, ha a fej mozgdsa ismert,
viszont az n, a consty és consts kostansok meghatarozasa nem konnyt feladat. A legtobb
bélintas 0.5-1.5 mésodperc alatt lezajlik, igy érdemes n értékét 1 - 1.5 mésodperc koriili
értékre allitani. A széls6érték-alapt bélintasdetekciot a BAUM-1 [28] adatbézis vide6in
értékeltem ki, az eredményeket a 4.1 tablazatban foglaltam 6ssze.

Predikci6
bélintast jelzett | nem jelzett bolintast
van bélintds | 27 db (50.9%) | 20 db (37.7%)
nincs bélintas | 6 db (11.3%) -

Valésag

4.1. tablazat. A szabalyalapi detekcid kiértékelésének eredményei

Habéar a szélséérték-alapt modszer a nagyobb, egyértelmiibb bélintasokat megtaldl-

ta, természetes kommunikacioval tesztelve nem teljesitett jol. Ennek egyrészt az az oka,
hogy a konstansokat nehéz megfeleléen beallitani. Masfel6l ez a mddszer nem képes a ki-
sebb, nagyobb frekvencidju bologatdsokat megtaldlni. A konstansok alacsonyra allitasdval
a detektalt gesztusok szdma megnd ugyan, de a hamis jelzések ennél jelentésen nagyobb
aranyban nonek.
Ez a médszer tehdt nem alkalmazhaté magédban bélintas-detekciéra, viszont hibrid bélin-
tés felismerd rendszerben hasznos lehet. A szdmitéasi igénye minimaélis, miikodéséhez csak
néhany konstans tarolasa és ezekkel valé komparalds szitkséges. A konstansokat magasra
allitva, nagy bolintas esetén leveheti a terhet a komplexebb, nagyobb szamitasi kapacitast
igényl6 rendszerekrol.
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4.2.2. Rejtett Markov-modell alapti bélintas-detekcio

A széls6érték-alapi bolintas-detekcié nem hasznal fel a fejmozgas nagysagatol eltérd jel-
lemzéket. A rejtett Markov-modell képes a bolintas egyéb tulajdonsagait is figyelembe
venni, mint példaul annak frekvencidja, vagy hossza. A modellt valés adatokon érdemes
tanitani, viszont a megfeleld miitkodéshez nem sziikséges akkora mennyiségli adat, mint
egy neuralis halézat alapt megoldas betanitasahoz. A hélézat kiértékelése nem szamités-
igényes, tehat gyors, igy tokéletesen alkalmazhaté valds idejii problémak megoldasara.

A rejtett Markov modell alkalmazdsdhoz az alapvetéen folytonos értékekkel rendelkezd
(id6, elmozdulds) probléma relevans valtozoit diszkrét csoportokba kell osztani. En egy
nagyon egyszeril modellt alkottam meg a bélintds-detekcidhoz. A modellben hdrom meg-
figyelt és két rejtett diszkrét allapot van. A megfigyelt allapotok: amikor a fej egyenesen
helyezkedik el, amikor lefele van hajtva és amikor felfelé. A rejtett allapotok pedig, hogy
tortént-e boélintds, vagy sem. A fej poziciéjanak egy szekvenciajat a modell megfigyelt al-
lapotaira lehet képezni, és igy a Viterbi [9] algoritmus segitségével lehet kovetkeztetni egy
rejtettallapot-szekvenciara, amibdl végiil a bélintas gesztus megtorténtére.

HEAD
STRAIGHT

4.5. abra. Rejtett Markov-modell architektira. Feliil a rejtett allapotok, alul a megfigyelt
allapotok lathatdak.

Kérdés, hogy mi alapjan lehet a gorbe folytonos értékeit a modell diszkrét allapotaiba
sorolni. Hasonléan a széls6érték alapt megoldashoz, itt is konstansokat vezettem be, me-
lyeket hatarértékként hasznaltam. Ha egy adott idépillanatban a fej billenésének szoge egy
adott konstans felett van, akkor a "HEAD UP" allapotba keriil, ha egy masik adott kons-
tans alatt, akkor a "HEAD DOWN" édllapotba, és ha a kett6 kézott, akkor pedig a "HEAD
STRAIGHT" megfigyelt allapotba keriil. Az allapotok, és az ezek kozotti atmenetek a 4.5
abran lathatéak. Az allapotok kozotti atmenetek valdsziniiségeit, tehat az A és B matri-
xok értékeit a Baum-Welch algoritmus [4] segitségével lehet meghatarozni, betanitani. A
modell tanitasdra a BAUM-1 [28] adatbazis videoit hasznédltam.
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4.2.2.1. BAUM-1 adatbazis

A BAUM-1 [28] adatbéazis videdkat és ahhoz tartozé hanganyagokat tartalmaz. Alkotdi
azért hoztak létre, hogy intelligens rendszereket tanithassanak rajta. Az adatbézis cimké-
zése 8 mentalis allapotot kiillonboztet meg. Ezek a boldogsag, szomorisag, félelem, diih,
undor, bizonytalansdg, unottsag és kivancsisdg. A vided alanyainak egy meghatdrozott
helyzetbe kellett magukat helyezni, amely kivaltja a fent leirt mentalis dllapotok egyikét.
Az adatbazis alanyai 19 és 65 év k6zotti torok nok és férfiak. Az adatbazis 1184 videdt
tartalmaz, ezek koziil mindegyik annotdlva van a 8 mentélis allapot egyikével. A felvéte-
leket z6ld hattér elott vették fel, igy a kornyezet nem okoz felesleges zajt a képkockakon.
A 4.6 dbra néhany példat mutat az adatbéazisban szerepld résztvevokre.
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4.6. Abra. A BAUM-1 adatbézis alanyai

A BAUM-1 adatbézis bdlintasra nincs annotalva, igy neurdlis halézat tanitasara
nem tudtam haszndlni. Az dltalam implementalt hagyoméanyos gépi tanulé moédszerekkel
készilt bélintasdetekcids rendszereket a BAUM-1 adatbdzison teszteltem. A rejtett
Markov-modell alapti megoldast ezen az adathalmazon tanitottam, sajat cimkézéssel.

4.2.2.2. BAUM-1 cimkézése

A rejtett Markov-modell tanitdsdhoz olyan tanité adathalmazra van sziikség, amely rejtett
allapotok sorozatat tartalmazza. Bélintasra annotalt adathalmazhoz egyébként is nehéz
hozzajutni, de a rejtett Markov-modell tanitdsiban ez sem segitene, hiszen az allapotat-
menetek betanitdsahoz nem ilyen tipst annotacié sziikséges. A modell dllapotatmeneteinek
betanitasira ezért a BAUM-1 adathalmaz videdinak egy részét cimkéztem fel.

A cimkézéshez olyan videdkat valasztottam, amelyekben volt bélintas vagy bélogatés.
Osszesen 27 vide6t dolgoztam fel, melyekben 17 kiilénbozé didk szerepelt. A videdkban
ezredmésodperc pontossaggal megjeloltem, hogy hol valt a fej a "HEAD UP", "HEAD
DOWN" és "HEAD STRAIGHT" megfigyelt allapotok kozdtt, illetve jeldltem, hogy ha
az adott pillanatban észlelheté-e bolintas vagy sem. Az igy kapott adatokat egy script
segitségével atalakitottam gy, hogy minden képkockara adott legyen egy rejtett és egy
megfigyelt dllapot.

A videdk atlagosan 6.5 masodperc hossziak voltak, mindegyikben volt legaldbb egy bo-
lintas és 30 képkockat tartalmaztak masodpercenként. Az egyes vide6kbdl kinyert adatot
egymas utan fliztem és végeredményként 5286 képkocka hosszu tanité szekvenciat allitot-
tam eld.
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4.2.2.3. Rejtett Markov-modell tanitasa

A rejtett Markov-modell a Baum-Welch algoritmus [4] segitségével lehet tanitani. Ez az
atmeneti valdsziniliség matrixok, A és B értékeinek meghatarozasat jelenti. A BAUM-1 [28]
adathalmaz egyes videéinak modellspecifikus felcimkézésével egy 5286 hosszisagu tanitd
szekvencigt hoztam létre. Erdemes megemliteni, hogy a Baum-Welch algoritmus hasz-
nalhaté akar tobb tanitd szekvencidval, ekkor azokat minden iteracidoban egymaés utan
hasznalja fel. Az igy kapott algoritmus lényegében ekvivalens azzal, ha egy hosszu tanité
szekvencia lenne. Jelen esetben egy tanité szekvencia mellett dontéttem. Az adatokkal
kapcsolatban fontos megjegyezni, hogy a rejtett Markov-modell tanitasdhoz nincs sziikség
akkora tanité adathalmazra, mint példalul egy neurdlis hdlézat alapi megoldéds eseté-
ben, illetve az is fontos, hogy az adatok megkeverésének itt nincs jelentésége, ugyanis az
algoritmus nagyrészt eloszlasokkal szamol, tehat a videdk sorrendjének a tanitd szekven-
cidn belill nincs jelent6sége. A videdkon beliili sorrendiséget természetesen tartani kell.
A Baum-Welch algoritmus hasznélatahoz a tanité szekvencia mellett meg kell hatdarozni
az A és B atmenetvalésziniiségi matrix kezdeti értékeit, illetve egy kezdeti rejtett dllapot
valdsziniiséget és az algoritmus iteracidéinak szamat.

Az A és B marixok kezdeti értéke lehet véletlenszerti. Ha az inicializacidkor megadott
kezdéértékek nagyon messze esnek a valds értéktdl akkor az algoritmusnak tobb iterdciéra
van sziiksége a megfelel6 valdszinliségek kiszamitasahoz. A kezdeti rejtett valdsziniiségek
esetén is véletlenszertien adhaté érték.

Az iteraciok szamat a tanité szekvencia nagysdganak fliggvényében érdemes megvalaszta-
ni.

Baum-Welch algoritmus futasa
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4.7. Abra. A Baum-Welch algoritmus futésa.

A 4.7 dbrdn a B matrix egyes értékeinek valtozdsa lathatd. Latszik, hogy a 17-edik
iterdcié utan az valdszinliségek felvették végleges értékiiket a jelenlegi tanité szekven-
cia alapjan. Ellentétben a neuralis halézatokkal, a rejtett Markov-modell tanitasa ekkora
adathalmaz esetén maximum néhany masodpercet vesz igénybe.
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4.2.2.4. Rejtett Markov-modell kiértékelése

A rejtett Markov-modell kiértékelése soran egy megfigyelt dllapotszekvencia alapjan kévet-
keztetlink az ehhez tartozé legnagyobb valdszinliségii dllapotszekvencidra. A megalkotott
modell alapjin a fej mozgasat a harom diszkrét allapotra bontjuk. Ezen allapotok egy
elére meghatarozott hosszisagu szekvencidjat dtadjuk a modellnek, ami a sorozat Osszes
eleméhez hozzarendel egy rejtett dllapotot, jelen esetben ezeknek értékei a "NOD" (tortént
bélintas) és a "NOT NOD" (nem tortént bolintds). Ezt a szekvencidt a Viterbi algorit-
mus [9] segitségével lehet kiszdmitani. Ezt a metodust pedig a rejtett Markov-modell kiér-
tékelésének (decoding) nevezziik. A 4.8 dbran lathat6 egy példa a rejtett Markov-modell

kiértékelésére.
HEAD HEAD
STRAIGHT STRAIGHT

HEAD
DOWN

4.8. abra. Rejtett Markov-modell kiértékelése. Feliil a megfigyelt allapotszekvencia, alul
a Viterbi-algoritmus altal meghatarozott rejtett allapotok lathatodak.

Fontos megallapitani, hogy a kapott szekvencidban egy "NOD" allapot nem feltétleniil
jelenti azt, hogy tényleg tortént bolintds, mivel az egymast koéveté tanitémintakban sem
egyszer szerepelt a bolintas allapot, amikor a gesztus megtortént. A bolintds tényleges
megtalalasahoz a teljes szekvenciat érdemes vizsgélni, és bevezetni néhany olyan szabalyt,
ami a kiszamitott n hosszisagu szekvencia alapjan eldonti, hogy ténylegesen megtortént-
e a gesztus az elézd n képkocka alatt. A szabdly bevezetéséhez fontos megallapitani a
vizsgalt szekvencia hosszat (n), ami szintén egy tervezéi dontés. Mivel a bolintds 0.5-1.5
masodperc alatt szinte minden esetben megtorténik, ezért érdemes az n hossza szekvencia
id8ben mért értékének 1 méasodperc koriil lennie. En 0.8 mdsodperc hosszisigi szekven-
cidkat vizsgaltam. Ennyi id6 alatt a bolintas gesztusok jelentds része megtorténik, viszont
hosszabb szekvencia vizsgalata esetén, akar két kiilonboz6 bdlintas részei is bekeriilhetnek
a feldolgozott sorozatba, ami megneheziti azok kiilénallé detekciojat. A mddszer tobbféle
paraméterbeallitdssal valo kiértékelése és tesztelése alapjan a rejtett Markov-modell alapt
megoldas akkor teljesitett a legjobban, ha legaldbb hdrom bélintas volt egymas utan a sza-
mitott szekvencidban. Tehat ha az Osszefiigg6 bolintasok szama meghaladja a k kiisz6bot
(k = 3), akkor nagy valdsziniiséggel bolintas tortént. A méréseket 30 fps (képkocka/mdsod-
perc) mellett készitettem, viszont a képfrissités mértéke valtozhat. Az elére meghatéarozott
konstansok (k és n) viszont az fps fiiggvényében is kifejezhetdk, igy dltaldnosabban lehet
a modszert alkalmazni.

e n:= fps-0.8
n

L] k‘::—
8
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A bedllitott konstans értékekkel a BAUM-1 adathalmaz [28] 17 videdjan végeztem
teszteket. Ezeken 10 kiilonb6zé alany szerepelt. A videdkban 6sszesen 36 bélintas tortént,
melyek koziil 30-at jelzett helyesen a moddszer. Az eredményeket a 4.2 tablazatban
foglaltam Ossze.

Predikcid
bélintast jelzett | nem jelzett bolintast
van bélintds | 30 db (65.2%) | 10 db (21.7%)
nincs bolintas | 6 db (13%) -

Valoésag

4.2. tablazat. A rejtett Markov-modell alapi detekcid kiértékelésének eredményei

A helyesen detektélt gesztusok mennyisége alapvetéen j6, viszont a téves jelzések

szama is igen magas. Ennek oka az, hogy a videdalanyok teljesen més intervallumban
mozgathatjak a fejiitket. Amig egyes alanyok alig lépnek til egy 6 fokos intervallumon
a bélintast is beleértve, addig masok esetében ez az intervallum elérheti a 20 fokot,
bolintassal pedig akar 40-45 fokot is. Ez addédhat habitusbol, korbdl vagy kulturdlis
hattérbol. Emellett akar ugyanaz a személy kiillonb6z6 témék hallatan, vagy eltérd érzelmi
allapotokban is teljesen més nagysagban hasznalhatja ezt a nonverbalis gesztust.
Ennek a moédszernek a gyengesége tehat hasonld, mint a szélséérték alapi megoldasnak.
Mig ott a fej mozgasanak széls6értékeit hasonlitottuk Ossze konstansokkal, itt a rejtett
Markov-modell diszkrét allapotaiba valdé beosztas soran komparaltunk néhany elGre
fixalt értékkel. Az emberi gesztusokat pedig nehéz leirni néhany konstans segitségével. A
konstansokat alacsonyra allitva a detektalt gesztusok szama megné ugyan (TP), viszont a
hamis jelzések (FP) mennyisége is megugrik. A konstansok magas értékre allitasaval csak
a legnagyobb bdélintasok sziirhetok ki, ilyenkor a megtalalt gesztusok szama csdkken.

A 4.9-es dbran, feketével vannak bekeretezve a bélintasok. Mig az elsé esetben (0-20)
a vartnak megfelel6en a bélintas egyes részei kiilon allapotba keriilnek, a masodik esetben
egy tiszta bélintas nem keriil detektdlasra, mivel a hozza tartoz6é megfigyelt allapotszek-
vencia szinte csak "HEAD STRAIGHT" elemekbdl all.
A probléma megoldédsara a rejtett Markov-modell dllapothatarait dinamikusan allitottam
be.

4.2.3. Rejtett Markov-modell dinamikus allapothatarokkal

A rejtett Markov-modell alapi megoldds legnagyobb problémaéja az, hogy a konstans
allapothatarok segitségével nehéz a fej mozgasat megfeleléen diszkrét allapotokra bontani.
Megfigyelhetd ugyanakkor, hogy az egyes videdalanyok egy bizonyos téméan belil vagy
nagyobb gesztusokat hasznalnak, vagy kisebbeket. Tehat ha egy ember a természetes
kommunikacié kézben nagy gesztusokat haszndl, akkor altalaban a bdlintds mértéke is
nagynak tekinthet6. Ha a kommunikacié kézben a fej keveset mozog, akkor valdszintileg
a bolintés kézbeni fejmozgas is kisebb lesz.

Erre a megfigyelésre épitve dolgoztam ki a dinamikus allapothatarokkal rendelkez6 rejtett
Markov-modell alapi megoldést. Ez a mddszer 1ényegében a szélséérték alapu és a rejtett
Markov-modell alapi megoldas egyesitésével jott létre. A Dboélintds megtalaldsdhoz a
rejtett Markov-modellt haszndlom, a megfigyelt allapotszekvencia eléallitasihoz pedig a
fej mozgasanak szélsGértékeit.

A diszkrét allapotok hatarait itt is konstansok hatarozzak meg, viszont nem egy alla-
pothatarpar van, hanem hirom. Az alany fejmozgasanak utolsé f képkockajaban mért
minimalis és maximalis kitérések kiilonbsége hatarozza meg, hogy mely allapothatarok
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4.9. abra. A rejtett Markov-modell dllapothatérai. Feketével vannak bekeretezve a bolin-
tasokhoz tartozé bolintas-szog értékek, pirossal pedig a Markov-modell "HEAD
UP", "HEAD STRAINGHT" és "HEAD DOWN" rejtett dllapotait hatérolo kii-
szObok.

érvényesek ra. A 4.10 dbran a valasztott dinamikus hatérok lathatdak.

Az éllapothatdrok ebben az esetben kiilonb6z8 gesztusokat haszndlé emberekre
eltéréek lehetnek, illetve akar detekcié kozben valtozhatnak is, ha esetleg mas téma
keriilne széba. Az f értékét 3 masodpercnek megfelelé képkockaszamot adtam.

A moédszert ugyanazon a 17 videén végeztem, mint az el6z6 modszernél, az eredmények a
4.3 tablazatban lathatoéak.

Predikcio
bélintast jelzett | nem jelzett bélintast
van bélintds | 31 db (73.8%) 6 db (14.2%)
nincs bolintas | 5 db (11.9%) -

Valosag

4.3. tdblazat. A dinamikus hatdrokkal kiegészitett rejtett Markov-modell alapi detekcid
kiértékelésének eredményei

A dinamikus 4&llapothatarok bevezetésével minden téren javult az alkalmazés
teljesitménye, viszont a hamis jelzések szaman sikeriilt igazan csokkenteni.

4.2.4. Rejtett Markov-modell alapi megoldasok értékelése

A rejtett Markov-modell alapt megoldasok valds idejii alkalmazasra teljesen megfelelnek.
A felhasznalashoz elég egy webkamera szintl eszkoz, a landmarkpontok detekcidja masod-
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4.10. abra. A rejtett Markov-modell dinamikus allapothatédrai. Zolddel a legkisebb, piros-
sal a legnagyobb bélintasszog-intervallumhoz tartozé kiiszobok intervallumai
vannak jelolve.

c s 2

ugyancsak nem jelent problémat, illetve a Markov-modell kiértékelése is a masodperc to-
redéke alatt elvégezhetd. A fejmozgds szekvenciat érdemes FIFO [26] elven tarolni, igy
képkockanként elég csak egy értéket modositani. Ezzel a megoldassal tehat egy kis szami-
tasigényt, konnyedén alkalmazhatoé valésidejii megoldést kapunk, amelyet szinte barmilyen
koérnyezetben alkalmazni lehet.

4.3. SEWA adathalmaz

A gépi tanulasrdl altalanosan elmondhatd, hogy fontos a megfelelé méretii és mindsé-
gl adathalmaz kivalasztasa, amin a kidolgozott mddszer tanitani és/vagy tesztelni lehet.
Nincs ez masképp az emberi gesztus-detekcid teriiletén sem. A mesterséges neuralis halo-
zat alapi megoldasok esetén kritikus kérdés a megfelelé méretii és cimkézésii adathalmaz.
A SEWA [15], egy cimkézett vide6 és hanganyagokat tartalmazé adatbézis, ami emberi
viselkedés analizis problémak megoldasaban nyujt segitséget. Az adatbéazis alanyai hat kii-
16nb6z6 kulturdlis kézegbe tartoznak. Angol, német, gérog, szerb, kinai és magyar személy
egyarant megtaldlhaté. A videdkban szerepelnek nék és férfiak, korukat tekintve 20 és 60
év kozottiek.

Az adatbézisban 1525 percnyi vided- és hanganyag taldlhatd, melyek kiillonb6z6 érzelmekre
és gesztusokra annotalva vannak.

Az adatbézis egyes videdi bélintasra is tartalmaznak cimkézést, igy én is fel tudtam
hasznalni a munkédmhoz. Osszesen 538 videéban annotaltak a bélintés jelenlétét, ezekben
Osszesen 352 bolintds annotacié taldlhat6. A bdlintasok annotéicidja képkocka szinten tor-
tént. Egy bdlintashoz harom adat tartozik: melyik videéban volt a bdlintas, melyik volt
az els6 képkocka, ahol a bélogatas kezdodott és melyik volt az utolsé képkockdja a bolo-
gatésnak. Erdekesség, hogy az 538 bélintdsra annotalt videé koziil csupan 202 videdban
van tényleges bolintds. Ez nem azt jelenti, hogy a maradék 336 videéban nincs hasznos
informéacié, hiszen a bdélintas-detekciéban fontos szerepe van annak, hogy mikor biztosan
nem tortént meg a gesztus.
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4.11. abra. A boélintassal annotalt szakaszok hosszanak ardnya a tartalmazé vide6 hossza-
hoz képest.

A videdk 6sszesen 500153 képkockabdl allnak, ebbél 39044 képkockan térténik bologatés.
A SEWA adatbézis 50 fps (képkocka/mdsodperc) képfrissitéssel rendelkezé videdkat tar-
talmaz, igy 6sszesen 10003 masodpercnyi videé van a gesztusra cimkézve, amelybol 780
maéasodperc bélogatds. A teljes bolintasra annotalt részben a bolintdsok hanyada valamivel
8% alatt van. Azokban a videdkban, ahol tortént bélintas, ott az id6 majdnem 20%-at
teszi ki a gesztus. A 4.11 dbran videdra lebontva lathaté a bolintassal annotédlt szaka-
szok hosszédnak ardnya a vided hosszahoz képest. A boélintasok atlagosan 110.92 frame
hosszusdgaak, ami 2.2 masodpercnek felel meg.

Bdlintas hosszok eloszlasa
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4.12. dbra. A bdlintassal annotélt szakaszok hosszéanak (képkocka) eloszlasa

A bélintas hosszak medidanja 89, ami 1.78 masodpercnek felel meg, viszont az adat-
halmazban taldlhaté 6 hosszisagt bdlogatas és 683 képkocka hosszi bélogatas is. A 6
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képkocka hossztisagu boélintas 0.12, a 683 hossziisagu pedig 13,66 masodpercnek felel meg.
A 6 hosszisdgu bolintéds esetén valdsziniileg hibas adatrdl beszéliink, a 683 hossziisagi bé-
lintas pedig valészintileg nem egy gesztust, hanem egy bélogatés sorozatot takar, tekintve,
hogy egy bolintasrél nagyjabdl 1, de maximum 1.5 masodperc utan megéllapithato, hogy
megtortént a gesztus.

A 4.12 abran latszik, hogy nem csak az egy hosszi boélogatas sorozat keriilt be az adatok
kozé, hanem tobb, egyértelmiien bélogatas sorozatot tartalmazd cimkézés késziilt. Ez a
tipust annotacié a bolintas-detekcidé szempontjaboél nem szerencsés, hiszen ilyen hosszi,
akar 12 masodpercen feliili bélogatds nem torténik sokszor a gyakorlatban. Az adathalmaz
felhasznalasandal azzal a feltételezéssel éltem, hogy az ilyen hosszu bologatés sorozatok bar-
mely 1-1.5 masodperces részébol kideriil, hogy megtortént a gesztus, és igy akar kiillonalld
bélogatasokként is tudom kezelni az ilyen sorozatokat.

32



4.4. CNN-RNN architekttra alapt megoldas

A CNN-RNN architektira két részbél épiil fel: egy konvoliciés neurdlis halézatbdl, illetve
egy visszacsatolt neurdlis hélézatbol. A két neurdlis halozat egyiitt alkot komplex rend-
szert, amit leggyakrabban vide6 klasszifikiaciéra hasznalnak. A CNN-RNN architektira
mellett CRNN-ként (convolutional recurrent neural network) is szoktak ra hivatkozni. Az
implementaciokban gyakran LSTM vagy GRU visszacsatolt halézatokat hasznalnak, igy
a CNN-LSTM és a CNN-GRU megnevezésekkel is lehet talalkozni, viszont az alap otlet
lényegében azonos. A vide6 képkockain a konvoluciés halézat egyenként jellemz6 kinyerést
(feature extractiont) hajt végre, tehat kiemeli bel6le a fontos jellemzoket. A képkockdkat
egy haromdimenziés tenzorként veszi at, és a kiemelt részleteket egy egydimenzids feature
vektorban adja vissza. A videé képkockabdl kiemelt feature vektorokat egyben adjuk at
a visszacsatolt halézatnak, igy a videé képkockdinak sorrendje is megmarad. A jellemzék
kinyerésével a képek dimenzidja csokkenthetd és kevesebb, de hasznos adat kertil tovabbi-
tasra a klasszifikdciora.

A Dbolintas gesztus felismerése is egy fajta vided klasszifikdcids probléma, igy alkalmaz-
haté rd a CNN-RNN architektira alapt megoldas. Bolintasdetekcié esetében a videdkat
két osztaly egyikébe kell sorolni, tehat bindris osztalyozasrol van szd. Az egyik osztaly az
amikor tortént bolintas, a masik pedig amikor nem tértént. A megoldasomban a konvolu-
ciés neurdlis hélozatnak, a Keras [1] el6re tanitott CNN-jei koziil a MobileNetV2 [22], a
NASNetMobile [29] és az InceptionV3 [24] hélokat hasznaltam. Visszacsatolt hél6zatként
egy 7 rétegli modellt hoztam létre.

4.4.1. Adathalmaz elokészitése

A neuralis hal6zatok tanitasanak egyik legfontosabb eleme az adatok hélézatba valé betap-
lalasa. A vided klasszifikacié tanitdsahoz az Osszes osztalybdl nagyjabdl hasonlé mennyi-
ségli vided sziikséges. A bélintasdetekeid aspektusiban ez azt jelenti, hogy kellenek azonos
hossztisdga bélintast biztosan tartalmazé és bélintast biztosan nem tartalmazéd videdk.
Kérdés, hogy mekkora legyen a videdk hossza. A legtobb bélintas 1-1.5 masodperc alatt
torténik, igy nem érdemes sokkal hosszabb videdkat vizsgdlni. Az adathalmazzal kapcso-
latban feltételeztem azt, hogy egy hosszabb bélintassorozat végig bélogatasokat tartalmaz,
tehat barmely kivagott része kiilon is értelmezhet6 bélintasnak. Ezt kihasznélva a hosszabb
annotalt részeket kisebbekre tudom vagni és igy fel tudom &ket tobbszor is hasznalni a
tanitdashoz illetve teszteléshez.

A vizsgdlt vided hosszanak meghatarozasa nem egyszerii feladat, mivel mind a révidebb,
mind a hosszabb videéknak megvan a maga eldnye, illetve hatranya. A révidebb videdk
mellett sz6l, hogy ebben az esetben a rendelkezésre all6 adatbazisbél tobb minta allithatd
el6. A hosszabb videdk mellett az szdl, hogy a tobb ideig tarté gesztusok is beleférnek,
{gy mindig detektdlni lehet azokat. Ugy déntéttem, hogy harom kiilénb6zd videdhosszal
probalom ki a CNN-RNN architekttrat.

e 60 képkocka: 1.2 masodpercnek felel meg, Gsszesen 447 darab minta
e 50 képkocka: 1 masodpercnek felel meg, 6sszesen 583 darab minta

e 40 képkocka: 0.8 masodpercnek felel meg, 6sszesen 651 darab minta
A bélintast tartalmazoé videdk mellé nagyjabdl ugyanennyi videdt vagtam, amely azo-

nos hosszusagn és garantaltan nem taldlhaté benne bolintas. A neuralis hal6zat tanitasakor
az adatok 20%-4t hasznaltam tesztelésre, 80%-at pedig tanitdsra.
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4.4.2. Konvoliciés halézatok jellemzok kinyerésére

A CNN-RNN architechtiraban nagy szerepe van a konvoltcids halézat kivalasztasanak,
hiszen ez dolgozza fel az adatot a visszacsatolt halézat szaméra. Ha a kiszlirt részletek
nem elég jok, az RNN rész sem tud megfeleléen teljesiteni.

Valésidejii CNN-RNN alkalmazéas esetén kiiléndsen fontos a konvoltciés halézat sebes-
sége, mivel miikodés kozben minden képkockdra ki kell értékelni. A konvoliciés haldzat
kivalasztdsa egyfajta kompromisszum a sebesség és a teljesitmény kozott. Nagy szamitdsi
kapacitas birtokdban lehet 6sszetett, pontos halézatot valasztani, viszont valdsideji alkal-
mazasok esetében fontos a sebesség, ami viszont az eredmény romlésaval jarhat.

Az implementaciéban hidrom kilonbo6zé elére tanitott konvolticids halézatot hasznaltam
a jellemzOk kinyerésére, majd ezek eredményét hasonlitottam 6ssze. Az altalam kipréobalt
konvoluciés halézatok kis szamitéasi kapacitdast igényelnek, ezért potencidlisan beépitheték
egy valosidejli alkalmazasba.

4.4.2.1. MobileNetV2

A MobileNetV2 [22] egy konvoliiciés neurdlis hélozat architektira, amit a Google kutatoi
fejlesztettek ki 2017-ben. Az architektira célja, hogy alacsonyabb teljesitményti eszkdzo-
koén, mobilokon, egyes beagyazott rendszereken is tudjon teljesiteni. CPU-n nagyjabdl 25.9
miliszekundum alatt értékel ki egy képet. Gyorsasdgahoz képest igen jol teljesit, igy valds
idejii alkalmazasok felhasznaldsdhoz alkalmas lehet. A halézat architektirdja a 4.13 abréan
lathaté.

| Add ‘ conv 1x1, Linear
‘ conv 1x1, Linear ‘ T

T Dwise 3x3,
stride=2, Relub

Dwise 3x3, Relu6 T

!

Conv 1x1, Relub

1
(“‘ip“_i)/ Cinput

Stride=1 block Stride=2 block

Conv 1x1, Relu6

4.13. abra. MobileNetV2 architektira, forrds: [22]

4.4.2.2. InceptionV3

Az InceptionV3 [24] egy konvolicids neurdlis halézat architektira, ami az ImageNet [8]
adatbézison tesztelve 78.1% pontossagot ért el. Szimmetrikus és aszimmetrikus blokkok-
bél épiil fel, melyek k6zott vannak konvolicids, average pooling, és max pooling rétegek.
Sebességét tekintve nem olyan gyors, mint a MobileNetV2: egy kiértékelési 1épés nagyjabodl
42.2 miliszekundumot vesz igénybe CPU-n futtatva. Teljesitmény szempontjabdl viszont
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jobb annal. Az InceptionV3 a képbdl 2048 feature-t emel ki. A halozat achitekturaja a
4.14 abrén lathato.

Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

Convolution Input: Qutput:

AvgPool 299x299x3 8x8x2048
MaxPool
Concat
Dropout
Fully connected
= Softmax

4.14. abra. InceptionV3 architektira, forras: [24]

. .},

Y
Ul e TR &

H

Final part:8x8x2048 -> 1001

4.4.2.3. NASNetMobile

A NASNetMobile [29] egy konvoltciés neurdlis halézat architektira, amit a Google fej-
leszt6i dolgoztak ki. A NASNetMobile a NASNet egy konnyitett valtozata, célja — a
MobileNetV2-hoz hasonléan — a gyors miikodés, akar telefonkésziilékeken is; CPU-n fut-
tatva nagyjabdl 27.2 milliszekundum alatt hajt végre egy lépést. A NASNet (Neural Ar-
chitecture Search Network) megalkotdsanal a konvoliciés blokkok architekturajat egy kis
adathalmazra (CIFAR-10 [16]) optimalizaltdk, majd ezt altalanositottdk egy nagy adat-
halmazra (ImageNet [8]) a blokkok ismétlésével. A héalozat architektirdja a 4.15 dbran
lathato.

Softmax

Normal Cel|
Reduction Cel|
Normal Cell

xN

Softmax

Normal Cell

xN xN

xN

x N

CIFARLD
Architecture

4.15. dbra. NASNetMobile architektira, forras: [29]
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4.4.3. Visszacsatolt neuralis halézat modell

A CNN-RNN architektira RNN, vagyis visszacsatolt neurdlis halozat részeként egy
egyszeri szekvencidlis modellt alkottam meg. Bemenetként az elemzett videé Osszes
képkockajahoz tartozd jellemzdéket kapja meg, kimenetként pedig a bélintas megtorténtét
adja vissza. A modell legfontosabb eleme a két GRU (Gated Recurrent Unit) réteg, melyek
32 és 64 egységgel rendelkeznek, aktivaciés fiiggvényként pedig ReLU-t hasznalnak. A
hélézat mélyitése érdekében egy 16 egységgel rendelkez6 teljesen 0Osszekotott réteget
adtam a modellhez. A tultanulds érdekében két dropout réteg keriilt be még a modellbe,
amelyek relativ gyakorisdganak értékét 0.2-re allitottam, a kimeneti réteg aktivacids
fuggvényének pedig softmax-ot haszndltam. A megtervezett visszacsatolt neurdlis halozat
architekturaja a 4.16 abran lathaté.

Input: [(none,vid_len, feature_num)]
INPUT
Output: [(none,vid_len, feature_num)]
Input: [(none,vid_len, feature_num)]
GRU1
Output: [(none,32)]
'
Input: none, 32
GRU2 p [( )]
Output: [(none,64)]
¥
Input: none, 64
DROPOUT P I Il
Output: [(none,64)]
¥
Input: none, 64
DENSE P I L
Output: [(none,16)]
¥
Input: none, 16
DROPOUT P I I
Output: [(none,16)]
y
Input: none, 16
DENSE p [( )]
Output: [(none,1)]

4.16. Abra. A megtervezett visszacsatolt neuralis hdlézat architekturéja.

4.4.4. A CNN-RNN modell tanitasa

Az el6z6 alfejezetben bemutatott modellt harom kiilénb6z6 konvoliciés halézattal tani-
tottam be. Az InceptionV3, MobilNetV2 és NASNetMobile konvoliciés halézatok mind
relative kis teljesitményigénnyel rendelkeznek, ezért alkalmasak lehetnek akar valdsido-
ben miikédni egy bélintds-detektald rendszer keretein beliil. A vizsgalt videé hosszanal is
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kiillonboz6 értékeket probaltam ki: megvizsgaltam, hogyan teljesit a modell 40, 50 illet-
ve 60 képkocka hosszii videdk esetén. A tanitdshoz hasznilt adatokat elére feldolgoztam
gy, hogy adott hosszisdgu bolintast tartalmazé és nem tartalmazé videdkat kivagtam
a teljes adathalmazbdl. Figyeltem arra, hogy nagyjabdl ugyanannyi bolintast tartalmazé
vided legyen, mint amin nem térténik meg a gesztus. A fajlokat megkeverve, 4-1 ardnyban
hasznaltam tanitd, illetve tesztel6 mintaként.

A videdk képkockait egyesével a konvolicios hélézatba taplaltam, a kimenetekbdl pedig
Osszedllitottam a tenzort, ami a visszacsatolt hélézat bemeneteként szolgal.

A tanitdst 50 iteracién keresztiil végeztem, a batch méretet pedig 16 egységre allitottam.
A tanitashoz ADAM optimaliziciét hasznaltam.

A visszacsatolt halézat tanitdsa nem volt sok idé, viszont az Osszes képkockara futtatott
konvoluciés halézat lefutasa jelentds idébe telt. A fejmozgas detekcid alatt megfigyeltem,
csokkentése miatt, a masodpercenkénti 50 képkocka helyett inkabb csak 25-6t vizsgaltam.
Ez jelentésen felgyorsitotta a konvolicids hédlézat futasi idejét, és az eredményben nem
jelentkezett szignifikans kiillonbség.

model accuracy

— frain
test
0.9
0.8
=23
()
e
=
o 0.7
[1+]
0.6
0.5 /
T T T T T T
0 10 20 30 40 50

epoch

4.17. Abra. NasNetMobile pontossaga 40 képkocka hossziisagu szekvencidkon vald tanulds
koézben

A 4.17 abra a NASNetMobile alkalmazasaval tanitott CNN-RNN rendszer, tanitas
soran elért pontossaga latszik 40 képkocka hossziségi videdk vizsgdlata kézben. Az abran
a teszt és a tanitasi adathalmazokon elért pontossdg van feltiintetve a tanitasi iteracidk
fliggvényében.
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4.4.5. A CNN-RNN architektira eredményei
A CNN-RNN architekttura betanitdsa utan a koévetkezd eredmények sziilettek.

Cnn/Frame num 40 50 60
InceptionV3 77.8% 74.12% 72.11%
MobileNetV2 74.8% 72.79% 68.23%

NASNetMobile 69.11% 67.23% 67.12%

4.18. abra. A CNN-RNN architektira eredményei

Az eredményekbdl jol latszik, hogy a varakozasoknak megfeleléen a InceptionV3 kon-
volicids hélozat szerepelt a legjobban (ahogy az a 4.18 tabldzatban lathatd). Az is ész-
revehetd, hogy 40 frame vizsgalata kozben sziilettek a legjobb eredmények. Valészintileg
jobb eredmények sziilettek volna, ha a bélintasok pontosan lettek volna annotalva, ugyan-
is egy 12 masodperc hosszisagi bologatas sorozatban el6fordulnak olyan intervallumok,
ahol igazabdl nem torténik meg a gesztus. Ezek a hibdk mind romboljak a hatékonysagot,
ahhoz pedig nincs elég adat, hogy a jelentOségiik minimalis legyen.

4.4.6. A CNN-RNN architektira értékelése

A CNN-RNN architektira alapi megoldast folyamatos megfigyelésre is lehet alkalmaz-
ni, nem csak egy-egy vide6 klasszifikdlasara. Folyamatos detekcié esetén, a kivalasztott
hossztisagu képkocka szekvenciat FIFO [26] elv-szertien érdemes kezelni. Minden képkoc-
kara el kell végezni a jellemzOk kinyerését, majd frissiteni a varakozasi sor értékeit. Minden
1j képkockaval tehat csak egyszer kell a konvoliciés halézatnak dolgoznia, az elmentett
adatokbdl pedig eléallithatd az a tenzor, amire a visszacsatolt neurdlis halozat prediktalni
tud. A CNN-RNN valésidejli alkalmazdsa esetében nem olyan egyszerii a helyzet, mint a
Markov-modell alapt megoldasoknél. A konvoltcios halézatok megfelel6 GPU segitségével
gyorsan lefutnak, de tagadhatatlan, hogy kisebb teljesitményii eszkézokon, esetleg CPU-n
futtatva nem olyan gyorsak. A helyzet valamelyest javithatd, ha csak minden maésodik
képkockat vessziik fel a varakozasi sorba. Ezzel a valdsideji kiértékelés valamivel gyengiil,
mivel el6fordulhat, hogy lesz késleltetés a rendszerben. Emellett fontos, hogy kisebb sza-
mitasi kapacitassal rendelkezé eszk6zon a valamivel pontatlanabb, de jelentGsen gyorsabb
MobileNetV2 konvoluciés halézatot érdemes alkalmazni.
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4.5. Bdlintas detekcios mdodszerek osszehasonlitasa

A dolgozatban két mddszert mutattam be a bélintds gesztus felismerésére. Az egyik hagyo-
manyos gépi tanulé moédszer, ami rejtett Markov-modellt hasznél a boélintas detektaldséra.
A masik egy hibrid neurélis halézat alapti modszer, ami a CNN-RNN architektiura alkal-
mazasaval késziilt.

A rejtett Markov-modell alapi megoldas elénye, hogy valés idében alkalmazhaté szinte
barmilyen eszkézon. A fej mozgasanak monitorozasara hasznalt landmark pont detektor
akar 100 alkalommal is ki tud értékel6dni masodpercenként. A rejtett Markov-modell ki-
értékelése szintén nagyon gyors, nem igényel nagy szamitasi kapacitast. A BAUM-1 [28]
adatbazison kiértékelve 73.8% pontossiaggal dolgozott. A rejtett Markov-modell alapti meg-
oldas hatranya, hogy kis adathalmazon lett tanitva, a videdkon szerepl6 alanyok korban és
kulturalisan nem tértek el egymastél. Nagyobb adathalmazon tanitva, konstans értékeit
helyesen beallitva valdsziniileg még lehetne javitani a modszeren.

A CNN-RNN modszer elénye a rejtett Markov-modell alapt megolddshoz képest, hogy a
tanité adathalmazban kulturdlisan, korban, nem alapjan eltéré alanyok voltak, igy a meg-
oldés széleskorben alkalmazhaté lehet. Hatranya ugyanakkor, hogy a konvoliciés halézat
kiértékeléséhez valés id6ben szamitésigényes miivelet. Habar a SEWA [15] adatbazison
kiértékelve a legjobb eredmény 77.8% pontossig lett, ennek valdsidejli felhaszndlasdhoz
megfelel§ hardverelem sziikséges. MobileNetV2 konvoliciés hélézat hasznédlataval ugyan-
akkor 22-25 képkocka/mdasodperc frissitéssel lehet alkalmazni, ennek a legjobb eredménye
74.8% volt.
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5. fejezet

Osszegzés

Munkam soran valésideji bélintas detekcidéra dolgoztam ki egy hagyomanyos gépi tanulasi
modszert és egy neurdlis halézat alapt megoldast. A valdsidejii megoldasnal a MediaPipe
landmark pont detekcidéjat hasznaltam a fej mozgdsanak monitorozasara. A fej mozgasabdl
a bélintas kisziirésére rejtett Markov-modellt hasznaltam, amit a Baum-Welch algoritmus
segitségével tanitottam be. A tanitasra a BAUM-1 adatbazisb6l hasznaltam fel videé-
kat, de mivel a rejtett Markov-modell specialis cimkézést igényel, ezt én allitottam elo.
A rejtett Markov-modell valdsidejii kiértékeléséhez a Viterbi algoritmus hasznaltam. A
modszer javitasa érdekében a modell konstans allapothatarait dinamikusra valtoztattam,
amivel 73%-o0s pontossigot értem el a BAUM-1 adathalmaz a tanitdstol eltérd videdin.
A mesterséges neurdlis halozat alapi megoldashoz a CNN-RNN architektirat alkalmaz-
tam. Tanit6 adathalmaznak a SEWA adatbézis videdit hasznaltam. A hibrid rendszerben
hérom el6re tanitott konvolicidés halézatot probaltam ki kiillénb6z6 hossziusagi videdkat
vizsgalva. A CNN-RNN architektira legjobb eredménye 77%-os pontossag volt.

A rejtett Markov-modell alapii megoldés javithato lenne a konstansok pontos beallitasaval,
illetve nagyobb adathalmazon val6 tanitassal. A CNN-RNN architektira felhaszndlasaval
is jobb eredményt lehetne elérni, ha az adathalmaz pontosabban lenne annotélva, és/vagy
tobb adat allna rendelkezésre. A detekcid javitasa érdekében jellemzdék kinyerése helyett
fel lehetne hasznalni a landmark pontokat. Ezzel a CNN-RNN médszerhez hasonlé megol-
dést lehetne kidolgozni Uigy, hogy a szamitdsigényes konvolicids halézat nem akadalyozna
a valésidejii detekciét. Erdemes lehet megvizsgélni azt is, hogy egy visszacsatolt halozat
képes-e megtanulni a bolintast csupan a fej horizontélis tengely korili elforgdsabol.
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