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1. fejezet

Bevezetés

Dolgozatomban a Viola-Jones objektum detektalassal, a detektorok tanuléd algorit-
musaval készitett szemdetektorokkal és az ELTE NIPG csoportjaban fejlesztés alatt
allo szemkdvetd programmal foglalkozom.

Paul Viola és Michael J. Jones robosztus valos-ideji objektum detektal6 rendsze-
rének nagysaga a gyors képfeldolgozasi képességében és magas detektalasi aranyaban
rejlik. Harom fontos tulajdonsaga van. Els§ a képreprezenticio, melyet integrdlis
képnek neveziink. Ez a reprezentacié biztositja a detektor altal hasznalt jellemzdk
(features) nagyon gyors kiszamitasat. Masodik fontos tulajdonsaga az AdaBoost-on
alapulo tanulo algoritmus. Ez az algoritmus kivalasztja a kritikus jellemz6k kis rész-
halmazat, melyekkel hatékonyan osztalyozhatunk. Harmadik fontos tulajdonsaga az
osztalyozok kaszkadba szervezése, sorba rendezése. Ezek a kaszkadok gyorsan meg-
talaljak a kép hattér teriileteit, melyen keresett objektum nem fordul els, és a sokat
igérd részekkel toltenek tobb szamitasi idét.

A Viola-Jones detektort arcdetektalasra hasznaltak elsGsorban készitéi. A tanuld
algoritmus felhasznalasaval szemdetektorokat fejlesztettem, szemkornyék, balszem és
jobbszem detektorokat.

A detektorokat az ELTE NIPG csoportjaban fejlesztett szemkovets program pon-
tossdganak novelésére hasznaltam fel. A szemkdvet program kézi- illetve webka-
mera képen koveti a felhasznalo szemgolyo koreit. A Viola-Jones detektorok segit-
ségével sziikitem a keresési teriiletet, igy gyorsitva a program futast. A programba
beépitett detektor hierarchia arc, szemkornyék, balszem és jobbszem detektorokat
hasznal. Egy 640x480 képpont felbontasi webkamera képén a teljes detektor hi-
erarchiat futtatva minden beérkezs képen 10 kép/mésodperc sebességet értem el
egy 1.6 GHz-es Intel Pentium M processzorral rendelkez6 notebook-on. Ha minden
otodik képen végziink csak detektalast, ami a program futédsidhoz tokéletesen elég,
akkor 20 kép/méasodperc detektalasi sebességet érhetiink el a teljes detektor hierar-
chiat futtatva. A szemkoveté program C-++ programnyelven Microsoft Windows
kérnyezetben késziil.

A szemkovets program tavlati célja egy tekintet kovets rendszer fejlesztése. A te-
kintet kovetéshez jelenleg specialis eszkozoket hasznélnak, melyek pontosak, ugyan-
akkor meglehetésen dragak. Ilyen specidlis eszkoz példaul az infra kamera, ami
az infra megvilagitas sordn a szemgolyon létrejovs csillanasokbol hatérozza meg a
tekintet iranyat.



Egy 640x480 képpont felbontasi webkamera képen a felhasznal6é szemgolydinak
sugara atlagosan 10 képpont, az igy nyert informécio tehat igen kevés. A pontos-
sag novelésére a mesterséges intelligencia eszkozeire lehet sziikség. A szemkovets
program jelenlegi verziojaban mesterséges neuronhalokat hasznal fel a szemgoly6 6t
irdnyultsaganak, a balra, kdzépre, jobbra, felfele és lefele nézé szempoziciok meg-
hatarozasara. A neuronhalok a Viola-Jones altal is hasznalt jellemzGk értékeit dol-
gozzdk fel. A szempoziciok meghatérozasa még tavol van a tekintet kovetéstsl, de
méar felhasznalhatjuk irany utasitdsokhoz, azaz nyil-billentyt események generala-
sahoz, vagy definidlhatunk hozzajuk szemgesztusokat, példaul gyors jobb-bal-jobb
szemmozgast.

A tekintet kovetés az ember-szamitogép interakcio egyik fontos eszkoze. Fel-
hasznalhato példaul mozgaskorlatozott emberek kommunikaciojaban, a beviteli ha-
tékonysag fokozasaban, katonai alkalmazasokban, jatékokban, mobil eszkézokben.

1.1. Tézisek

1. A Viola-Jones objektum detektorok robosztus valos-idejii objektum detekta-
lasra képesek. Erzéketlenek, azaz robosztusok a beérkezs kameraképre, gyors
feldolgozasra képesek magas detektéalasi arany mellett. Egy 30 kép/mésodperc
teljesitményi 640x480 képpont felbontasti webkamera képén, a Viola-Jones
arcdetektor 30 kép/masodperc teljesitményt ér el egy 1.6 GHz-es Intel Pen-
tium M processzorral rendelkez6 notebook-on, tehit képes az Gsszes beérkezé
kép feldolgozésara.

2. Detektorok tanitasa soran a kovetkez paraméterek befolyasoljak a detektalasi
és a hamis taldlati aranyt: a szimmetria beallitasa, a pozitiv példdk mérete,
szama, és a negativ példak szama. A detektalasi arany és a hamis talalati
arany csokken a szimmetria hamisra allitasaval, a pozitiv példak méretének
csOkkentésével, szamuk novelésével, és a negativ példak szamanak novelésével.

3. Az ELTE NIPG csoportjaban fejlesztés alatt allo szemkdvets programban ha-
tékonyan csokkenthetjiik a szemgolyd korok keresési teriiletét a Viola-Jones
arc, szemkornyék, balszem és jobbszem detektorok segitségével.

4. A Hough korkereséssel jo eredményeket kapunk, amennyiben a felhasznalod
teljes szemgolyoja latszik. Ha ez nem teljesiil, példaul mert a szemgolyokbol
sok embernél csak egy ,csik” latszik, vagy mert mosolyog/nevet a felhasznalo,
akkor a korkeresés helyett korrészlet keresésre van sziikség, vagy egy masik
lehetséges megoldés az Osszefiiggd komponensek keresése.

5. Mesterséges neuronhélok segitségével irdny utasitasokat, azaz nyil-billentyt
eseményeket generalhatunk a szemkovets programmal. Meghatarozhato, hogy
a felhasznal6 a monitor melyik felébe néz, balra, kozépre, jobbra, felfele vagy
lefele.



1.2. A dolgozat felépitése

A 2. fejezet a Viola-Jones objektum detektalas elméleti hatterét mutatja be. A
3. fejezet a szemdetektorok tanitasanak optimalizalasat ismerteti az Intel Open
CV konyvtarban implementéalt tanul6 algoritmus paramétereinek fiiggvényében. A
4. fejezet az ELTE NIPG csoportjaban fejlesztés alatt 4ll6 szemkovets programrol
szOl.

A Fiiggelék 7.1. fejezete foglalkozik az Viola-Jones arcdetektor eredményeivel.
A 7.2. fejezet az altalam tanitott szemdetektorok tablazatos teszteredményeit tar-
talmazza. A 7.3. fejezetben a Hough transzformaciorél olvashatunk, melyet a szem-
kovets program a szemgolyd korok keresésre hasznal. A 7.4. fejezet mesterséges

neuronhélokrol szol, melyeket a szemkovets program irdny utasitasaihoz hasznalok
fel.



2. fejezet

Viola-Jones objektum detektalas

Paul Viola és Michael J. Jones robosztus valos-idejii objektum detektort fejlesztet-
tek. A rendszer robosztussiga abban rejlik, hogy érzéketlen a feldolgozand6 kép
minGségére. Kialakitottak egy frontalis arcdetektor rendszert, mely eléri az elGtte
publikalt legjobb eredmények (2, 3, 4, 5, 6] taldlati és hamis pozitiv ardnydt (2.0.4.
és 2.0.5. definicio). Az arcdetektor mintajara szemdetektorokat fejlesztettem az In-
tel Open CV! szabadon felhasznélhato képfeldolgozo-kinyvtar segitségével, melyben
Viola és Jones kozzétették arcdetektorukat és az implementalt tanitasi algoritmust.

Arcdetektalo rendszeriik tisztan kiemelkedik az eddigi megkozelitések koziil gyor-
sasagaban. Valos id6ben 30 kép /méasodperc teljesitményt érhetiink el, 640x480 pixel
felbontast kameraképen egy 1.6 GHz-es Intel Pentium M processzorral rendelkezé
notebook-on. Mas arcdetektalé rendszerekben, kisegité informaciokat hasznalnak,
hogy magas képfeldolgozési ardnyt érjenek el. Ilyen példaul egymaés uténi képek
kiilonbsége vided filmeken vagy pixel-szin szines képeken. A Viola-Jones detek-
tor sziirkeskalas képekbdl kapott informéciok alapjan képes magas képfeldolgozési
aranyt elérni. Az emlitett egyéb informacio forrasok is integralhatok a Viola-Jones
rendszerbe, igy még magasabb detektalasi aranyt érhetiink el. A kovetkez6 defini-
ciok a tovabbi részek érthetGsége miatt keriiltek ide.

2.0.1. Definicié. Hamas taldlat vagy hamais pozitiv: Ha a detektor a kép eqy
részletén 1gaz eredménnyel tér vissza, mikozben a képrészleten nem szerepel a keresett
objektum, akkor azt hamis taldlatnak vagy hamis pozitivnak nevezziik.

2.0.2. Definici6. Hamzis negativ: A nem detektdlt objektumot hamis negativnak
nevezzik.

2.0.3. Definicidé. Taldlat: Ha a detektor a kép eqy részletre igaz eredményt ad, és
a képrészlet a keresett objektumot valoban dbrdzolja, akkor ezt az eseményt taldlatnak
nevezziik.

2.0.4. Definicié. Hamas pozitiv ardny vagy hamais taldlati ardny: Detektor
tesztelése sordn a hamis taldlatok szamdt osztva a vizsgdlt képrészletek szdmdval
kapjuk a hamis pozitiv ardnyt vagy hamis taldlati ardnyt. Ez egy valds szdm a [0..1]
intervallumbol.

lhttp://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/



2.0.5. Definicié. Taldlat: vagy detektdldst ardny: Detektor tesztelése sordn a
taldlatok szdmdt osztva a keresett objektumok szdmdval kapjuk a taldlati vagy detek-
talasi ardnyt. Ez egy valds szam a [0..1] intervallumbdl.

Harom fontos tulajdonsaga van a Viola-Jones objektum detektalod rendszernek.
Most roviden bevezetem, majd a kés6bbi szakaszokban részletesebben kifejtem eze-
ket.

Az els6 fontos tulajdonsag az Gj képreprezenticio, melyet integrdlis képnek ne-
veziink. Az integralis kép segitségével nagyon gyors jellemzd (feature) kiértékelésre
vagyunk képesek. Részben Papageorgiou és tarsai munkaja [7] altal motivaltan a
Viola-Jones rendszer nem kozvetleniil a képintenzitasokkal dolgozik, hanem képré-
giok jellemzGivel. Hasonl6an Papageorgiou-hoz, jellemzGk egy halmazat hasznélja,
melyek emlékeztetnek a Haar-féle bazisfiiggvényekre. Az integralis kép képponton-
ként néhany elemi miivelettel szamithato ki a képbdl. Az integralis kép ismeretében
pedig a Haar jellemz&k konstans id6ben szamolhatok minden skaldn és pozicioban.

A masodik fontos tulajdonsag egy osztalyozé létrehozasanak folyamata, a fontos
jellemz&k egy kis halmazanak kivalasztasaval, az AdaBoost-on alapul6 tanul6 algo-
ritmust hasznalva [8]. Egy kép részablakin beliil az Gsszes Haar jellemzGk szama
nagyon nagy, sokkal nagyobb, mint a pixelek szama. Azért, hogy a gyors oszta-
lyozast biztositsuk, a tanul6 folyamatnak ki kell zarnia az elérhets jellemz6k nagy
tobbségét, és a kritikus jellemzGk kis halmazara kell koncentralnia. Tieu és Viola
munkaja altal motivaltan, a jellemz6 kivalasztas az AdaBoost egy egyszertd modo-
sitasa lett: minden gyenge osztalyozot kényszeritenek, hogy annak eredménye csak
egy jellemzotol fiiggjon [9]. Ennek eredményeként a Boost folyamat minden kore,
amely 1j gyenge osztalyozot valaszt, megfelel egy jellemzd kivalaszto folyamatnak
[10, 11, 7].

A harmadik fontos tulajdonsig tobb bonyolultabb osztilyozo egyméas utdn kom-
bindlasa, kaszkdd struktirdba szervezése, sorba rendezése, mely lényegesen noveli a
detektor sebességét, segitségével a kép sokat igérs teriileteire tudunk fokuszalni. Egy
képen gyakran gyorsan meghatéarozhato, hol fordulhat el egy objektum [12, 13, 6].
Még oOsszetettebb folyamatokat a sokat igérd részek szamara tartunk fenn. LegfGbb
mércéje egy ilyen megkozelitésnek a vizsgalati folyamat hamis negativ ardnya, azaz
a nem detektdlt objektumok arénya. Ezért a figyelmi szlir6ének mindegyik vagy
majdnem mindegyik objektumot ki kell valasztania.

Lathatjuk majd egy nagyon egyszeri és hatékony osztalyozo tanulasi folyamatat,
amely "felligyelt" figyelmi sziirGként hasznalhato. A feliigyelt kifejezés arra a tényre
utal, hogy a figyelmi operatort gy tanitjuk, hogy sajatos osztalyok példanyait de-
tektéalja. Az arcdetektalas terén lehetséges, hogy kevesebb, mint 1% hamis negativ,
észrevétlen objektum aranyt, és 40% hamis pozitiv, al-objektum aranyt érjiink el
egyetlen osztalyozot, figyelmi szlir6t hasznalva, mely 20 egyszer miivelettel kiérté-
kelhetd (ez megkozelitGleg 60 mikroprocesszor utasitas). Ennek a sziirdnek a hatésa,
hogy kevesebb, mint felére csokkenti azokat a teriileteket, ahol a végsé detektort ki
kell értékeljiik.

Azok a kép-alablakok, melyeket a kezdeti osztalyozd, vagyis a figyelmi szlird
nem utasit el, feldolgozasra keriilnek az osztalyozok szekvencidjaban, melyek min-
den egyede valamivel komplexebb az el6z6nél. Ha az alablakot barmely osztalyozo



elutasitja, az kiesik a feldolgozasi folyamatbol. A kaszkadd detektéalasi folyamat 1é-
nyegében egy degeneralt dontési fa, és mint ilyen, kapcsolatban &ll Amit és Geman
munkajaval [6].

A megvalositott arcdetektor kaszkadja 32 osztalybol all, mely tébb mint 80,000
miiveletet jelent. Mindamellett a kaszkad struktira atlag detektdlasi ideje kevés,
igy a detektor igen gyors. Egy bonyolult adathalmazon, mely 507 arcot és 75 milli6
alablakot tartalmaz, alablakonként atlag 270 mikroprocesszor utasitassal detektaltak
arcot. Osszehasonlitasul, a Viola-Jones rendszer 15-szér gyorsabb a Rowley és tarsai
altal implementalt detektornal [3].

Egy gyors arcdetektornak széles alkalmazasi kore alakulhat ki. A sebesség nove-
kedése valos idej arcdetekilast tesz lehetévé rendszereken, melyeken ez korabban
kivitelezhetetlen volt. Azokban a rendszerekben, melyekben a gyorsasag nem lénye-
ges, a Viola-Jones rendszer jelents utofeldolgozéast és elemzést engedélyez. Imple-
mentéalhaté alacsony teljesitményii eszkozok széles skdlajan, beleértve példaul a ké-
zikamerdkat és integralt processzorokat is. A detektor készit6i példaul egy Compaq
iPaq kézikameran implementéltak rendszeriiket, és azon 2 kép/masodperc mellett
detektaltak arcot. (Az eszkoznek egy alacsony teljesitményt 200 mips-es Strong
Arm processzora volt, mely lebeg6 pontos szamitasra képes hardvert nélkiil6zott.)

A tovabbiakban a Viola-Jones detektor implementalasaval, a kapcsolodd elméle-
tekkel és kisérletekkel foglalkozom. A 2.1. fejezet a jellemzdk alakjaval foglalkozik,
és azok gyors szamitasanak kivitelezésével. A 2.2. fejezet a jellemzGk osztalyozok
forméjaba szervezésével foglakozik. A tanulasi folyamat, az AdaBoost egy variansa,
jellemzd kivalaszto folyamatként mikodik. Mig az AdaBoost-tal konstrualt oszta-
lyozok jo szamitasi és osztalyozasi teljesitménnyel rendelkeznek, addig valos ideji
osztalyozasra tulsdgosan lassuak, ezért volt sziikség az AdaBoost tanuld algoritmus
modositasara. A 2.3. fejezet foglalkozik olyan osztélyoz6 kaszkad konstrualésaval,
azaz osztalyozok sorba rendezésével, mely megbizhat6 és hatékony objektum de-
tektort eredményez. Az 7.1. fejezet a kisérletek szamszert leirasaval foglalkozik, a
szerzOk kisérleti modszertananak részletezett leirasat is beleértve.

2.1. Jellemzdk

A Viola-Jones objektum detektdld rendszer egyszerii jellemzGk értékei alapjan osz-
talyoz képeket. Sok érv szol a jellemz6k hasznalata mellett, a képpontok kozvetlen
hasznalata helyett. A legaltalanosabb ok, hogy a jellemzdék ad-hoc tudéas teriileteket
képesek kodolni, melyeket nehéz megtanulni véges mennyiségii tanité adathalmazt
hasznalva. A rendszer egy masik fontos motivacioja a jellemzGk hasznalatara: a
jellemzG-alapt rendszer sokkal gyorsabban dolgozik, mint a képpont-alapt.

A hasznalt egyszeri jellemz6k emlékeztetnek a Haar-féle bazisfiiggvényekre, me-
lyeket Papageorgiou és tarsai hasznéaltak [7]. A Viola-Jones rendszer ezeknek a
jellemzGknek hérom fajtajat hasznalja. A két-téglalap jellemzd értéke a pixelek
Osszegének kiilonbsége két téglalap teriilet kozott. A teriileteknek ugyanakkora a
mérete és alakja, és fiiggGlegesen vagy vizszintesen szomszédosak (2.1. 4bra). A
hdrom-téglalap jellemzd két széls6 téglalap pixeleinek Osszegét vonja le a kézépsé
téglalap pixeleinek Osszegébdl. Veégiil a négy-téglalap jellemzd diagonéalis téglalap
parok kozotti kiilonbséget szamit.



Feltételezve, hogy a detektor alap felbontésa 24x24-es, a teljes halmaza a téglalap
jellemzdknek igen nagy, 45,396, a Haar-féle bazistiiggvényektdl eltérGen.

| I
T

2.1. abra. Téglalap jellemzdk a detektor ablakon beliil. A fehér téglalapon beliil
fekvs pixelek Osszegét vonjuk ki a fekete téglalapon beliil fekvé pixelek Gsszegébdl.
A és B mutatja a két-téglalap, C a hdrom-téglalap, D pedig a négy-téglalap jellemzét.

2.1.1. Integralis kép

A téglalap jellemzdéket gyorsan ki lehet szamolni a kép kozbiils6 reprezentalasat
haszndalva, melyet integrélis képnek neveziink. Az integralis kép az x, y pontban a
t6le balra fent levd téglalapban elhelyezked pixelek intenzitasértékeinek Gsszege:

i(z,y)= Y, i(a,y) (2.1)

:L‘/ Sz7y/ Sy

ahol ii(z,y) az integralis kép, és i(x,y) az eredeti kép (2.2. &bra).

(Z.5)

2.2. dbra. Az integralis kép értéke az (x,y) pontban a balra fent levs téglalapban
elhelyezkedd pixelek intenzitasértékeinek Gsszege.

Hasznaljuk a kovetkez6 rekurziv parokat:

it(z,y) =ii(z — 1,y) + s(z,y) (2.3
Ahol s(z,y) az intenzitas értékek halmozodo sorosszege, s(z, —1) =0, és 7i(—1,y) =
0. Az integralis képet igy egyszer kell csak szamolni az eredeti képbdl, majd a
késébbiekben a jellemz6 kiértékelésben hasznaljuk.

)
)
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Az integralis képet hasznalva egy téglalap 6sszeg négy tombhivatkozassal szamit-
hato (2.3. abra). Két téglalap kozotti kiilonbség nyolc hivatkozassal szamithato. A
két-téglalap jellemzd6 mivel szomszédos téglalapok kiilénbségét veszi, hat témbhivat-
kozassal szamithato, a harom-téglalap jellemz6 nyolc hivatkozéssal, a négy-téglalap
jellemz6 kilenc hivatkozassal.

2.3. dbra. A D-be es6 képpontok Osszege az integralis kép négyszeri elérésével meg-
hatarozhato. Az integrélis kép értéke az 1-es pozicibban az A-ba esé képpontok
intenzitasosszege. 2-ben az érték A + B, 3-ban A + C, 4-ben A + B + C + D. Igy
a D-be es6 Osszeg a 4 + 1 - (2 + 3) Osszeiiggeés alapjan szamithato ki.

Egy alternativ motivacié az integralis képhez Simard munkéja a ,boxletekrsl”
[14], melyben megallapitjak, hogy linearis mivelet esetén (pl. f - g), barmely in-
vertalhaté miivelet alkalmazhato f-re vagy g-re, ha az inverziik alkalmazhaté az
eredményre. Példaul konvolici6 esetén, ha a derivalt operatort alkalmazzuk a képre
és a magfiiggvényre, a konvolicié eredménye a derivaltak konvolicidojanak masodik
integraltja kell legyen:

frg=[ (5 +9). (2.4

A szerz6k tovabb mennek és megmutatjak, hogy a konvolicio jelentGsen gyorsit-
hato, ha f és g derivaltja ritka, vagy azza tehets. Egy hasonlé meglatéas, hogy egy
invertalhato linearis mivelet alkalmazhatd f-re, ha az inverze g-re alkalmazott:

UU*(//@)Zf*g (2.5)

A téglalap Osszeg szamitas kifejezhets egy szorzasként, ¢ - r, ahol i a kép és r az
elhatarolo kép (amiben 1 az érték a figyelt téglalapon beliil és 0 azon kiviil). Ez a
mivelet a kovetkezGképpen irhato:

wr:(//O-M. (2.6)

Az integralis kép tulajdonképpen az eredeti kép mésodik integralja (elGszor a sorok,
majd az oszlopok mentén).

2.1.2. Jellemzdk diszkusszidja

A téglalap jellemzdk valamivel egyszertibbek Osszehasonlitva mas alternativakkal,
mint példaul a steerable filter-ek [15, 16]. A steerable filter-ek és rokonaik kitiinGen
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alkalmazhatok a hatarok részletezett elemzésére, képtomoritésre, és textura elem-
zésre. Ezzel szemben a téglalap jellemzdk egészen durvik, habar érzékenyek az élek,
vonalak és mas egyszert strukturak jelenlétére. EltérGen a steerable filter-ektsl a
téglalap jellemzdGkkel csak a horizontalis és vertikélis iranyitasok elérheték. Mégis
a téglalap jellemz6k halmaza gazdag képreprezentaciot nyujt, ami segiti a hatékony
tanulast. A magas szamitasi hatékonysig bdségesen kompenzalja a korlatozott ru-
galmassagot.

Vizsgaljunk meg egy hagyomanyos szemléletet, amiben a kép piramisat szamol-
juk, azért, hogy egyszertiségiik és latszolagos rugalmatlansaguk ellenére értékelni
tudjuk a téglalap jellemzGket. Hasonloan a legtobb objektum detektald rendszerhez
a Viola-Jones detektor tobb skilan is végignézi a képet; az alap helyzetbdl indul,
ahol az objektumokat 24x24 pixelben keresi, majd a képet 11 skilan tapogatja le,
mindegyik skala novekedési faktora 1.25. A hagyomanyos megkdzelités 11 piramis-
kép kiszamitasa, ahol mindegyik kép 1.25-sz6r kisebb az elézénél. Ezutan egy fix
méretl detektor tapogatja le a képeket. A piramis képek kiszamitasa jelentGs id6t
igényel. Hagyomanyos hardware hasznalataval igen nehéz 15 kép /masodperc mellett
kiszamolni a piramis képeket?.

Ezzel szemben Viola és Jones definidljak a jellemzdk egy jelentds halmazat, ame-
lyek tulajdonaban egy egyszertd jellemzé barmely skalan és pozicioban par mitive-
lettel kiszamithato. A 2.3. fejezetben lathato, hogy hatékony arcdetektor létrehoz-
haté mar néhany két-téglalap jellemzd segitségével is. A jellemzdk kiszamitédsanak
hatékonysaga miatt az arcdetektor végigvihet§ egy teljes képen minden skalan és
pozicioban 15 kép/méasodperc mellett, kevesebb id6 alatt, mint ami a 11 piramis
kép kiszamitasahoz kell. Ezért barmely detektor, amihez ki kell szamolni a képek
piramisat, lassabban fut a Viola-Jones arcdetektornal.

2.2. Osztalyozo6 fiiggvények tanitasa

Ha adott a jellemzsk, tovabba pozitiv és negativ tanitopéldak egy-egy halmaza, a
gépi tanulas barmely megkozelitése haszndlhato egy osztalyozo fliggvény tanulasa-
hoz. Sung és Poggio a Gauss modell egy keverékét hasznaljak [2|. Rowley, Baluja és
Kanada egyszeri jellemzdk egy kis halmazat és neuronhalét hasznalnak [3]. Osuna
¢és masok SVM-et (support vector machine-t) hasznalnak [11]. Roth és tarsai egy 1]
és eddig nem hasznalt képreprezentaciot javasoltak és hasznéltak a Winnow tanulasi
folyamattal egyiitt |5].

Mar emlitettiik, hogy egy kép-alablaknak 45,396 téglalap jellemz&je van. Ez a
szam sokkal nagyobb, mint a képpontok szama. Habar minden jellemz6 hatékonyan
szamithato, a jellemzdk teljes halmazanak szamitasa megengedhetetlen. Ezeknek
a jellemzoknek méar igen kicsi halmazaval is létrehozhato hatékony osztalyozd. Az
igazi kihivas ezeknek az osztalyozok a megtalalasa.

A Viola-Jones rendszerben az AdaBoost egy valtozatat hasznaljak mind a jel-
lemz§ kivalasztasra, mind pedig az osztilyozé tanitisédra. FEredeti forméjaban az
AdaBoost gyenge osztalyozoé fiiggvények kombinalasaval képes egy erds osztalyozot

2A képpontok szadma 11 szinten koriilbeliil 55 * 384 * 288 = 6082560. Feltéve, hogy minden
pixel 10 miveletet igényel a kiszdmitashoz, a piramis koriilbeliil 60,000,000 mtveletbe keriil. Tehat
koriilbeliil 900,000,000 miivelet /masodperc kell a 15 kép/masodperces feldolgozashoz.

11



elgallitani, ezaltal tetszGleges tanul6d algoritmus javitdsara hasznélhato. Az alap-
gondolat a kovetkezs: a gyenge osztalyozot lefuttatjuk egy tanitohalmazon. A teljes
tanitohalmaz osztalyozésa utan az el6z6 osztalyozo altal hibasan osztalyozott pél-
dakat ujra stlyozzuk, és tjra elvégezziik a tanitast. Igy a végss erds osztalyozo egy
perceptron lesz, a gyenge osztalyozok linearis kombinécitja, kiegészitve egy kiiszo-
bértékkel.

Freund és Shapire bebizonyitotta, hogy az erds osztalyozd tanulasi hibaja a ko-
rok szamaval parhuzamosan exponencidlisan tart nullihoz. Még fontosabbak az
altalanos teljesitmény szdmeredményei, melyeket késébb bizonyitottak [10].

A hagyoményos AdaBoost folyamatot konnyen értelmezhetjiik egy moho jellemzé
kivalaszto folyamatként. A fokozas altalanos probléméjat figyelembe véve, amiben
a jellemz6 osztalyozo fliggvények egy nagy halmazat kombinaljuk Ossze silyozott
tobbségi szavazas alapjan, az igazi kihivas, hogy a jo osztalyozokhoz nagy siulyt ad-
junk, mig a kevésbhé jo fliggvényekhez kicsit. Az AdaBoost egy agressziv eljaras jo
osztalyozok kis halmazanak kivalasztasara, amik jelentGsen eltérGek lehetnek. Egy
analogiat rajzolva a gyenge osztalyozok és a jellemzGk kozé, az AdaBoost egy haté-
kony eljaras jo jellemzGk egy kis halmazanak keresésére, melyek jelentGsen eltérGek
lehetnek.

Egy gyakorlati eljaras ennek az analogianak a kiegészitésére, hogy megszoritjuk a
gyenge tanulot az osztalyozo fliggvényeknek arra a halmazara, melyek csak egyszert
jellemzdktdl fiiggnek. Ennek eléréséhez a gyenge tanuld algoritmust gy tervezték
meg, hogy egy egyszert téglalap jellemz6t valasszon, ami a legjobban szétvalasztja
a pozitiv és negativ példakat (ez hasonlo [9] megkozelitéséhez a képvisszakeresés
teriiletén). Minden jellemz6hoz a gyenge tanuldé meghatarozza az optimaélis kiiszob
osztalyozo fiiggvényt, ami a példdk miniméalis szamu halmazat osztélyozza rosszul.
Igy egy gyenge osztalyozo (hj(z)) egy jellemzsbdl (f;), egy kiiszobbél (©;) és egy
paritasbol (p;) all, ahol a paritds az egyenlGtlenség jel irdnyat jeloli:

_ [ 1 hap;fi(z) <p;0,
hj(x)_{ 0 kiilonben T

Itt x egy 24x24 pixel felbontasu kép-alablak.

Gyakorlatban nem lehet egyszert jellemzGvel megvalésitani az osztélyozést ugy,
hogy alacsony hibat érjiink el. A folyamat korai szakaszaban kivalasztott jellemzsk
0.1 és 0.3 kozotti hibaaranyt adnak. A késébbi kérokben valasztott jellemzdk, melyek
egyre bonyolultabbak, 0.4 és 0.5 kozotti hibaaranyt adnak.

A tanul6 algoritmus leirasa kovetkezik. Egy kérdés online megtanulasanak me-
netét irja le a folyamat. Minden 7' hipotézis egy egyszerd jellemzGt hasznal. A
végsd hipotézis a T' hipotézisek egy stlyozott linedris kombinécidja, ahol a silyok
forditottan aranyosak a tanulasi hibaval.

e Adottak n darab tanitominta (x;,v;),...,(Tn,yn), ahol y; = 0,1 a negativ
illetve pozitiv képeknél.

o A kezdeti silyok wy; = ﬁ, 2% minden y; = 0,1 -nek megfelelGen, ahol m és {

a negativ illetve pozitiv példak szdma.

e Minden t =1,...,T-re (T darab gyenge osztélyozot kombinalunk Gssze)
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1. Normalizaljuk a sulyokat gy, hogy w; a valdsziniiségi eloszlas legyen,
Wy 5

Wi < =
Z;'L:1 Wy 4

2. Minden j jellemzdre tanitsunk egy h; osztalyozot, ami csak egyetlen egy-
szeri jellemzGt hasznalhat. A wg-vel silyozott hiba €; = -, w;lhj(x;) -yl

3. Valasszuk ki h; osztalyozot, melynek a legkisebb ¢€; hibaja van.
4. Sulyozzuk at a tanitohalmazt a kovetkezéképpen:

. 1—e;
Wit = W8,

ahol e; = 0 ha az z; példat helyesen osztalyoztuk, e; = 1 kiilonben, és
ﬁt = 1itet :

5. A végsé erGs osztalyozo az igy kapott gyenge T darab h; osztalyozo kom-
binécioja:

_ 1 ZT_l Oétht(lf) > 1 ZT_l O
h(z) = { 0 kilonben S

ahol a; = log é

2.2.1. Tanitas diszkusszidja

T6bb altalanos jellemzé kivalaszto folyamatot is javasoltak mar (lasd [17] 8. fejeze-
tét). A Viola-Jones féle végss alkalmazas egy agressziv folyamat, ami a jellemzok
tilnyomo6 tébbségét ki kell dobja. Egy hasonlo felismerési problémahoz Papageor-
giou és tarsai példaul egy a jellemzsk eltérésein alapulo jellemz§ kivélaszto folya-
matot javasoltak [7]. Ez a folyamat jo eredményt hozott, 37 jellemz6t valasztott
ki 1734 koziil. Mig ez egy jelentds csokkenés, addig a minden alablakra kiértékelt
jellemzok szama még mindig meglehet&sen nagy.

Roth és tarsai egy a Winnow exponencialis perceptron tanulasi szabalyokra épiil6
jellemz6 kivalaszto folyamatot javasol [5]. Ok egy nagyon nagy és szokatlan jellemz6
halmazt hasznalnak, ahol minden pizelt egy d dimenzios binaris vektorba képeznek
(ha az x értéken [0, d— 1] kozott egy sajatsagos pixelt talalnak, akkor az z. dimenzio
értéke 1 lesz, a t6bbi 0). Minden pixel binaris vektorat konkatenaljak egy nd dimen-
zios egyszerii vektorba (n a pixelek szama). Az osztalyozo szabaly egy perceptron,
amely az input vektor minden dimenzi6jahoz rendel egy stulyt. A Winnow tanulasi
folyamat egy olyan megoldashoz konvergal, ahol sok ezek koziil a silyok koziil nulla.
Mindamellett a jellemzdk egy igen nagy halmazat megtartja (néhany szézat vagy
ezret).

2.2.2. Tanitasi eredmények

A 2.2.1. definici6 egy olyan fogalmat vezet be, amely a detektorok hatékonysagat
fogja reprezentalni.

2.2.1. Definici6. ROC gorbe: A ROC (Receiver Operating Characteristic) gorbe
eqy olyan valos—wvalos fiigguény grafikonja, amely megadja, hogy eqy detektornak
adott hamis taldlati ardany mellett mekkora a legjobb taldlati ardnya.
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Az detektor pontparjai, a tetépontok és a ROC gorbe
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Egy—eqy paraméterezeshez tartozo teszteredmenyek
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Hamis talalati arany

2.4. abra. A ROC gorbe szamitésa.

Egy detektor architektiura vizsgalata soran egy architekturat tobbszor teszteliink,
kiilonb6z6 paraméterekkel, igy tobb konfigurdciot kapunk egy architektirahoz. A
kovetkez6 leiras a ROC gorbe meghatarozasat adja egy detektorhoz, ha azt tdbb
konfigurdcioban is teszteljiik. Minden egyes konfiguraciohoz talélati arany — hamis
talalati arany parosokat kapunk a tesztelés folyaméan, melyek megmutatjak, hogy
bizonyos hamis taldlat mellett mekkora talalati ardnyt érhetiink el. Ezek az ér-
tékparok pontokként vannak abrazolva a 2.4. abran. Egy hamis taldlati aranyhoz
tobb pont is tartozhat, mivel vannak olyan konfiguraciok, melyek azonos hamis
talalati ardannyal, de kiilonboz6 talalati arannyal rendelkeznek. Az azonos hamis
talalati ardnnyal rendelkezé pontok koziil kell kivalasztani a tetGpontot, vagyis azt
amelyiknél a legnagyobb a taldlati ardny. Nevezziik ezt a taldlati ardnyt a detek-
tor architektira talalati aranyanak adott hamis talalati arany mellett. Igy kapjuk
az dbran a szaggatott vonallal 6sszekotott tetGpontok gorbéjét. Ebbdl a detektor
architektira ROC gorbéjét a kovetkezGképp kapjuk: a tetépontokra egy monoton
novekvd gorbét illesztiink, mert feltehetjiik, hogy a ROC goérbe monoton névekvd.
Ugyanis ha egy talalati aranyt el tudunk érni egy hamis talélati arany mellett, akkor
feltételezhetjiik, hogy egy ennél nagyobb hamis taldlati arany mellett is el tudjuk
azt érni. A 2.4. abrén folytonos vonal jelzi a tetGpontokra illesztett ROC gdrbét.

Az arcdetektor tanulasédnak és a teljesitményének részletei a 7.1. fejezetbe kertil-
tek. Néhany egyszerti eredményrdl essen sz6 elézetesen. A kezdeti kisérletek alapjan
egy 200 jellemz6bdl alkotott osztalyozo mar gyakorlatban hasznalhatoé eredményt ad
(lasd 2.5. abra). Adott 95%-os detektalasi arany mellett az osztalyozo elérte, hogy
1 hamis pozitiv eredményt produkalt a 14084 darabos teszthalmazon.
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Egy 200 jellemzds osztalyozd ROC gorbsje
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2.5. abra. 200 jellemzd&s osztalyozd ROC gorbéje.

Az arcdetektalashoz az AdaBoost altal kivalasztott jellemzdék szemléletesek és
konnytiszerrel értelmezhetGk. Az elsé kivalasztott jellemz6 ugy tiinik arra a tulaj-
donségra koncentral, hogy a szemkornyék teriilete gyakran sététebb, mint az orr és
az arc teriilete (lasd 2.6. abra). Ez a tulajdonsag relativ nagy Osszehasonlitva a
detektalas soran hasznalt alablakokkal, és ezért valamennyire érzéketlen a méretre
és az arc helyzetére. A masodik valasztott tulajdonsiag arra épit, hogy a szemek
sotétebbek mint az orr vonala.

2.6. dbra. Az AdaBoost altal valasztott elsd és masodik jellemzé. A két jellemzd 1at-
hato a fels6 sorban, az also sor pedig a jellemzéket egy tipikus tanito arcra helyezve
mutatja meg. Az elsé jellemz§ az intenzitasbeli kiilonbséget méri a szemteriilet és
a fels6 arcteriilet kozott. A jellemz6 kihasznalja, hogy a szemkornyék gyakran soté-
tebb az arcnal. A méasodik jellemz§ a két szem és az orrnyereg teriiletét hasonlitja
Ossze.

Osszegezve a tapasztalatokat elmondhato, hogy egy 200 jellemzés osztélyozod
kezdeti bizonyiték arra, hogy egy osztalyozo, melyet téglalap jellemz6kbdl alkotunk,
hatékony technikat jelent az objektum detektalas terén. A detektéalas szempontjabol
ezek az eredmények jelent&sek, de még nem elegendéek valos idejt folyamatokhoz.
A szamfitasigény szempontjabol ez az osztalyozé valdszintileg gyorsabb minden eddig
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publikdlt rendszernél, egy 384x288-as képet 0.7 mésodperc alatt néz at. Sajnos a
legtébb technika, ami noveli a detektalés teljesitményét, az osztalyozohoz jellemzdket
adva, azonnal noveli a szamitasi id6t is.

2.3. A figyelmi kaszkad

Ez a fejezet osztalyozok kaszkadjanak alkotasara szolgéld algoritmust mutat be, ami
noveli a detektalasi arany, ugyanakkor a szamitési id6t jelent&sen csokkenti. Az alap-
otlet, hogy kénnyt olyan gyenge osztalyozokat késziteni, melyek elutasitjak a hamis
alablakok tébbségét, mig majdnem minden pozitiv példat detektalnak. Egyszert
osztalyozokat hasznalunk tehat a negativ példak elutasitasara, és az Osszetettebb
osztalyozokat csak a biztato teriileteken futtatjuk le, hogy minél alacsonyabb hamis
pozitiv aranyt érjiink el.

A kaszkad szintjei az AdaBoostot hasznéald osztalyozok tanulasa soran jonnek
létre. Egy két jellemzds erds osztalyozoval kezdve hatékony arcsziirGt kaphatunk
az erGs osztalyozo kiiszobének olyan bedllitdsaval, amely minimalizalja a hamis ne-
gativok szamat. Az AdaBoost kezdeti kiiszobértéke, %ZtT:l oy, a tanitohalmazon
minimalizilja a hibaaranyt. Egy alacsonyabb kiisz0b magasabb detektéilasi aranyt
és magasabb hamis pozitiv aranyt eredményez. A mérésekre alapozva egy érvényes
tanitohalmazt hasznalva, a két jellemzds osztalyozo beallithato, hogy az arcok 100%-
at detektalja 40% hamis pozitiv eredmény mellett. Lasd a 2.6. abrat az ebben az
osztalyozoban hasznalt két jellemz6 leirasara.

Detektalasi teljesitménye a két jellemz&s osztalyozonak gyakorlatban még nem
elfogadhato. Mindamellett az osztalyozo kevés miivelettel jelentGsen csdkkenti azok-
nak az alablakoknak a szamét, melyek tovabbi feldolgozést igényelnek:

1. A téglalap jellemzdk kiértékelése (jellemzonként 6-9 témbhivatkozas).

2. A gyenge osztalyozo kiszamitasa (minden jellemzdre egy miiveletet, egy kii-
szObolést igényel).

3. A gyenge osztalyozok kombinalasa (jellemzénként egy szorzast, egy Osszeadast
és vegiil egy kiiszobolést igényel).

A két jellemzGs osztalyozo koriilbeliil 60 mikroprocesszor utasitasba keriil. Ne-
héz elképzelni, hogy barmilyen egyszertibb sztir6vel magasabb elutasitasi aranyt ér-
hetiink el. Osszehasonlitva egy egyszerti kép letapogatissal, vagy egy egyrétegii
perceptronnal, 20-szor kevesebb id6t vesz igénybe a két jellemzGs modszer alabla-
konként.

Az altalanos forméaja a detektalasi folyamatnak egy degenerélt dontési fa, melyet
kaszkadnak neveziink [18] (lasd 2.7. abra). Egy pozitiv eredmény az elsé osztalyozo-
bol kivaltja a masodik osztalyozo kiértékelését, amely szintén gy van beéllitva, hogy
magas detektalasi ardnyt érjen el. Egy pozitiv eredmény a masodik osztalyozobol
kivaltja a harmadik osztalyozo kiértékelését, és igy tovabb. Egy negativ eredmény
barmely szinten az alablak azonnali elutasitasahoz vezet.

A kaszkad struktiura azt a tényt tiikrozi, hogy egy kép tilnyomo tobbségi alab-
laka negativ. Ezért a kaszkadd minél tobb negativot probal elutasitani a legkorabbi
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Osszes alablak

Tavabhi
feldolgozas

Alablak elutasitasa

2.7. dbra. A detektor kaszkddjanak sematikus abrazolasa. Osztalyozok sorozatan
megy keresztiil minden alablak. A kezdeti osztalyozd a negativ példék nagy részét
elutasitja nagyon kevés szamolassal. A szekvencia tovabbi szintjein tovibbi negativ
példak esnek ki, de itt mar tobb szamitis aran. Néhany szint utan az alablakok
szama jelentGsen lecsdkken. Tovabbi szamitasokat is alkalmazhatunk, novelhetjiik a
szintek szamat (mint a most leirt detektorban is) vagy hozzaadhatunk egy alternativ
detektor rendszert is.

szinteken. Mivel egy pozitiv egyed kivaltja az Gsszes szint kiértékelését, ez egy rend-
kiviil ritka esemény.

Hasonloan egy dontési fahoz, a részsorozat egy osztalyozojat azokkal a példakkal
képezziik ki, melyek az Gsszes el6z6 szakaszon atmentek. Ennek eredményeként a
maésodik osztalyoz6 sokkal bonyolultabb mint az els6. A példak melyek atmennek
az elsd szinten, ,nehezebbek” mint a tipikus példak. A még bonyolultabb példak
a mélyebb osztalyozoknal lefelé nyomjak a ROC gorbét. Adott detektalasi arany
mellett, a mélyebben 1év6 osztalyozok hamis pozitiv aranya megfelelen magasabb.

2.3.1. Osztalyozdk kaszkadjanak tanitasa

A kaszkad elGallito folyamat minél magasabb detektélasi aranyt és minél alacso-
nyabb detektalasi miiveletigényt probal meg elérni. Az arcdetektalas terén régebbi
rendszerek jo eredményt értek el (85 és 95% kozotti detektalasi aranyt) és nagyon
alacsony hamis pozitiv aranyt (107> és 107° kozottit). A kaszkad szintjeinek szama
és a szintek mérete elegend6 nagy kell legyen, hogy legalabb hasonlo detektalasi
teljesitményt érjlink el, mikozben a szamitésigényt csckkentjiik.

Tegyiik fel, hogy adott az osztalyozok kaszkiddja, melynek hamis pozitiv aranya
legyen

K
F = HfZ7
=1

ahol F' a kaszkad hamis pozitiv aranya, K az osztalyozok szama, és f; az i. osztalyozo
hamis pozitiv ardnya a példakon, melyek eljutnak hozza. A detektéalasi arany



ahol D a kaszkad detektalasi ardnya, K az osztalyozok szama, és d; az i. osztalyozo
detektalasi ardnya a példakon, melyek eljutnak hozza.

Meghatéarozhatjuk a cél aranyokat a kaszkidd folyamat minden szintjéhez, hogy
adott hamis pozitiv ardnyt és detektalasi aranyt elérjiink. Példaul elérhetiink 0.9
detektalasi aranyt egy 10 szintes osztalyozoval, ha minden szint detektdlasi aranya
0.99, mivel 0.9 ~ 0.99'°. Mig ennek a detektélasi aranynak az elérése ijesztGen
hangozhat, addig jelent&sen konnyit a dolgon, hogy minden szintnek csak koriilbeliil
30%-o0s hamis pozitiv ardnyt kell elérnie (0.30'° ~ 6 x 1079).

A kép pasztazasa soran kiértékelt jellemzGk szama sziikségszeriien egy valoszint-
ségi folyamat fliggvénye. Barmely alablak addig halad a kaszkadon, egyszerre csak
egy osztalyozon at, mig el nem dontjiik, hogy az ablak negativ, vagy ritka koriil-
mények kozott az alablak minden teszten végigmegy, igy pozitiv eredményt ad. A
folyamat vart viselkedését meghatérozza a kép ablakok szétosztasa egy tipikus teszt
halmazon. Minden osztalyoz6 kulcsmértéke a "pozitiv aranya", azoknak az abla-
koknak az ardnya, melyekre az osztalyozo pozitiv valaszt ad. A kiértékelt jellemzk
szamanak varhato értéke:

N:n0+g<niﬂpj>

J<i

ahol N a kiértékelt jellemzGk varhato szédma, K az osztilyozok szama, p; az 1.
osztalyozo pozitiv aranya, és n; a jellemzdk szama az 4. osztalyban. Erdekes modon,
attol fogva, hogy az objektumok nagyon ritkak, a "pozitiv arany" egyenlé a hamis
pozitiv arannyal.

A kaszkad elemeit tanito folyamat némi odafigyelést igényel. Az AdaBoost tanu-
lasi folyamatrol szo volt a 2.2. fejezetben. Az AdaBoost a hibak minimalizélasara
torekszik, és nem kifejezetten magas detektéalasi aranyok elérésére tervezték magas
hamis pozitiv aranyok koltsége mellett. Egy altalanos példa, a hibak elkeriilésére
az AdaBoost altal létrehozott perceptron kiiszobének bedllitasa. Magas kiiszob ke-
vesebb hamis pozitivat detektald osztalyozot eredményez, alacsonyabb detektalasi
arannyal. Alacsony kiiszébbel pedig tobb hamis pozitivat és magasabb detektalasi
aranyt eléré osztalyozot kapunk.

A teljes tanitasi folyamat kétféle, egymasnak ellentmondo kritérium optimalizala-
sat igényli. Tébbnyire egy osztalyozo tobb jellemzével magasabb detektalasi aranyt
és alacsonyabb hamis pozitiv aranyt fog elérni. Ugyanakkor egy tobb jellemzGvel

//////

egy optimalizacios keretet, amiben
e az osztalyozo szintek szama,
e a jellemz6k szama, n;, minden szinthez, és
e minden szint kiiszébe

ugy kivitelezett, hogy minimalizaljuk N jellemz6k szdmat, adott F' és D célértékek

mellett. Sajnos ennek a minimumnak a megtalalasa egy igen nehéz feladat.
Gyakorlatilag egy nagyon egyszeri alkalmazast hasznélnak hatékony osztalyozok

elgallitasahoz. A felhasznalo kivalasztja a minimum elfogadhato f; és d; aranyokat.
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A kaszkdd minden szintjét AdaBoosttal tanitjak, hogy a jellemz&k szamét addig
novelik, mig a célul kitizott detektalasi és hamis pozitiv aranyokat el nem érik. Az
aranyokat a detektor tesztelésével kapjak meg egy érvényes halmazon. Ha még nem
érték el a célul kitlizétt hamis pozitiv aranyt, tovabbi szinteket adnak a detektorhoz.
A negativ halmazt a kovetkezd§ szintek tanitdsdhoz az aktudlis detektor futtatasa
soran kapott hamis pozitiv eredményekbdl kapjak. Az algoritmus pontosabban:

e Hatarozzuk meg az f értéket, a maximalisan elfogadhat6 hamis pozitiv aranyt,
és d értéket, a minimalisan elfogadhato taldlati aranyt a kaszkdd minden szint-
jéhez.

Hatarozzuk meg a teljes kaszkadra vonatkoz6 hamis pozitiv aranyt, Fiq,gee-et.

P = a pozitiv példak halmaza.

N = a negativ példak halmaza.

e 1 =10

amig Fz > Earget

—i«—i+1
—n; =0;F; = Fi_y
* n; —mn; +1
* Hasznaljuk P és N halmazokat egy n; jellemzGs osztalyozo tanitésara
az AdaBoostot algoritmussal.
+ Ertékeljiik ki az aktualis kaszkad osztalyozot az érvényességi halma-
zon az F; és D; meghatarozasahoz.
x Csokkentsiik az i. osztalyozo kiiszobét, amig az aktudlis kaszkad osz-
talyozo eléri a minimum d x D;_; detektalasi aranyt (ez befolyasolja
F; értékeét is).
~N—§0

— Ha F; > Fiarget, akkor értékeljiik ki az aktudlis kaszkdd detektort a nem-
objektum (azaz nem-arc) képeken és tegylink minden hamis detektalast
az N halmazba.

2.3.2. Egy egyszeri kisérlet

Azért, hogy megmutassak a kaszkdd megkozelités elényeit, két egyszeri detektort
tanitottak: egy monolitikus 200-jellemz6s osztalyozot és egy kaszkadot 10 darab 20-
jellemzGs osztélyozoval. A kaszkad elsé szintje 5000 arc és 10000 nem-arc alablakon
tanult a nem-arc képekbdl véletlenszertien valasztva. A mésodik szint ugyanazon
az 5000 arcon tanult és az els§ osztalyozé 5000 hamis pozitiv eredményén. Ez a
folyamat folytatodott, hogy a szekvencia minden kovetkezd szintje is az elGtte levd
szint hamis pozitiv eredményeivel tanult.
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Az egységes 200-jellemzGs osztalyozo az el6bb leirt kaszkad szintjeinek tanitésa
soran haszndlt példak unidjan tanult. Jegyezziik meg, hogy a kaszkdd osztalyozo
nélkiil nehéz lett volna kivalasztani a nem-arc tanité példakat a monolitikus oszta-
lyozo tanitasahoz. Hasznalhattuk volna a nem-arc képek 6sszes lehetséges alablakét,
ez azonban ésszeriitleniil hossziva tette volna a tanulési id6t. A kaszkad osztalyozo
a tanulas soran hatékonyan csokkenti a nem-arc tanitbhalmazt gy, hogy a kénnyt
példakat kidobja, és a nehéz példakra fokuszal.

A 2.8. abra mutatja a két osztélyozo6 Gsszehasonlitasdnak eredményét. Lathato,
hogy pontossigban kevés eltérést mutatnak, ugyanakkor a sebességben nagy a kii-
16nbség (az abra erre nem tér ki). A kaszkad osztalyozo kozel 10-szer gyorsabb, mert
méar az elsd szinten kidobja a nem-arcok tobbségét, igy azokat a szekvencia tobbi
szintje nem értékeli ki.

A cascade és az egyseéges osztalyozé dsszehasonlitasa

1 T T T T | p— e

Harmis talalati arany

— 10 darab 20-jellernziis osztalyozo cascade-ja | |
=== 200-jellemzds osztalyozo

0.6

. . : : B
0 1 2 3 4x10
Talalati arany

2.8. abra. A 200-jellemzs osztalyozo és az egységes osztalyozd 6sszehasonlité ROC-
gorbéi. A pontossiagban nincs jelent&s kiilonbség, viszont a kaszkdd majdnem 10-szer
gyorsabb, mint a monolitikus osztalyozo.

2.3.3. A detektor kaszkad diszkusszidja

Az elképzelés hasonlo a Rowley és tarsai altal leirt rendszerhez [3]. Rowlay és tarsai
két neuronhalot tanitottak. Az egyik halo meglehetGsen komplex volt, mely a kép
kis régiojara fokuszalt, és alacsony hamis pozitiv arannyal detektalt arcot. Egy ma-
sik, sokkal gyorsabb hélot is tanitottak, mely a kép nagyobb teriiletére fokuszalt, és
magas hamis pozitiv ardnnyal detektalt arcot. Rowley és tarsai ez utobbi gyorsabb
halot a kép elGvizsgalatara hasznaltdk azért, hogy a pontosabb de lassabb hald sza-
méara megtalaljak a jelolt régiokat. Habar nehéz pontosan meghatarozni, tgy tiinik,
hogy az altaluk fejlesztett két neuronhalés rendszer a leggyorsabb létezé arcdetek-
tor. A Viola-Jones rendszer egy hasonlé megkozelitést hasznal, de a két szintet 32
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szintre terjeszti ki.

A kaszkad detektalo folyamat strukturaja lényegében egy degeneralt dontési fa,
és mint ilyen kapcsolatban all Amit és German munkajaval [6]. Eltéréen az egyetlen
fix detektort hasznéalo rendszerektsl, Amit és German egy alternativ allaspontot ja-
vasolnak, ahol egyszert képjellemzGk szokatlan kozos el6fordulésait hasznaljak egy
osszetettebb detektalo folyamat kiértékelésének elsidézéséhez. Igy nem sziikséges
a teljes detektalasi folyamatot kiértékelni minden potenciélis skidlan és poziciéban.
Az 6 implementaciéjukban el6szor néhany jellemzi-detektort kell kiértékelni minden
pozicioban. Azutan ezeket a jellemzdGket csoportositjak, hogy a szokatlan egyiittes
el6fordulasokat megtaldljak. Gyakorlatilag miota a Viola-Jones detektor alakja és a
jellemzGk, melyeket hasznal extrém hatékonyak, a detektor minden skaldn és pozi-
cibban torténd kiértékelésének amortizacios koltsége sokkal kisebb, mint megtalalni
és csoportositani az éleket a képen.

2.4. Detektalas

2.4.1. Képfeldolgozas

Minden példa alablak szordsnégyzetét normalizaltak a tanitashoz, hogy a kiilonb6z6
megvilagitasok hatasat csokkentsék. A detektalds soréan ezért szintén sziikség van
normalizaciora. Egy kép alablakdnak szorasnégyzete gyorsan kiszamithato egy in-
tegralis kép paros hasznalataval. EmlékeztetGiil 02 = m? — 4 3a?, ahol o a standard
eloszlas, m a kozépérték, és x az alablak egy pixelének intenzitasértéke. Egy alab-
lak kozépértéke az integralis kép hasznalataval kiszamithato. A pixelek négyzetének
Osszege a kép négyzetének integralis képe alapjan kiszamithato (pl. két integralis
képet hasznalunk a letapogaté folyamatban).

2.4.2. Detektor letapogatasi folyamat

A végst detektor a képet tObbszoros skilan és pozicioban tapogatja le. A skalazast
elérhetjiik a detektor skalazasaval a kép skaldzasa helyett. A folyamat érthetd,
mert a jellemz6k minden skalan ugyanakkora koltséggel szamithatok. Jo eredményt
kaphatunk 1.25 koriili skalazasi (vagy novekedési) faktorral.

A detektort a kovetkezGképpen hasznaljuk: az els6 letapogatas utan néhéany
képponttal (A-val) eltoljuk a letapogato ablakot, igy kapjuk a kovetkezd poziciot.
Az eltolas mértéke a skalazastol fiigg, ha az aktualis skila s, akkor az ablakot [sA]-val
toljuk el, ahol [ | az egész értéket jeldli.

A valasztott A mind a detektor sebességére mind pedig a pontosségra hatassal
van. Mivel a tanit6 képeknek van néhany eltolasi valtozdja, a tanitott detektor jo
detektilasi eredményt ér el a kis eltolasok ellenére. Ugyanis a detektor alablak tobb
mint egy pixellel eltolhato egy alkalommal. Habar tobb mint egy pixelnyi eltolassal
kissé csokkentjiik a detektélasi aranyt, ugyanakkor csckkentjiik a hamis pozitivak
szamat is.
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2.4.3. Tobbszoros detektalasok integralasa

Mivel a végs6 detektor érzéketlen az eltolas és a skalazas kis valtozasaira, t6bbszo-
ros detektalas fordulhat el6 minden arc koriil a letapogatott képen. Ez gyakran
el6fordul hamis pozitiv eredményeknél is. Gyakorlatban egy archoz egy detekta-
last szeretnénk. Ennek eléréséhez hasznos lehet az alablakok egy utofeldolgozéasat
elvégezni, mely az egymast fed6 detektilasokat egy detektalassa kombindlja Ossze.

A kovetkez6 modszer alapjan a detektalasokat nagyon egyszertien kombinaltak
Ossze. A detektalasokat elGszor diszjunkt halmazokba osztjuk. Keét detektélas
ugyanabba a halmazba keriil, ha azok fedik egymast. Minden felosztas egy egy-
szerii végsG detektalast ad. A sarkai a végsé hatarolo teriiletnek a halmazba tartozo
detektalasok sarkainak atlaga.

Néhany esetben ez az utofeldolgozas csokkenti a hamis pozitiv eredmények sza-
méat, mivel az egymést fedd hamis pozitiv eredmények egy detektalassa integralod-
nak.

2.4.1. Definicié. Topogrdfiat heurisztika, topogrdfiar csoportszdm: Eqy de-
tektor eqy objektumot tébbféle ablakmérettel is képes észrevenni. Ekkor ezek a detek-
talasok eqy csoportot alkotnak. A topogrdfiai heurisztika a kovetkezdképpen mikddik:
Egy adott elemszamndl nagyobb csoportbol eqy "dtlag" teriletet készit. Ezek a te-
riletek keriilnek be a detektor eredménylistajiba. FEzt az elemszdmot topografiai
csoportszamnak nevezziik. A topogrifiai csoportszdmndl kevesebb, vagy ugyanolyan
elemszdmu csoportokat eldobja a heurisztika.

A 2.9. képen az arcdetektort lathatjuk miikodés kézben, heurisztika nélkiil és
heurisztikaval, azaz 0 és 3 topografiai csoportszammal.

(b)

2.9. dbra. Arcdetektor heurisztika nélkiil és 3-as topografiai heurisztikaval
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3. fejezet

Szemdetektorok tanitasa

Viola és Jones az Intel Open Computer Vision kényvtarban!' kézzétették arcde-
tektorukat. Ezt az arcdetektort, melynek eredményeit a 7.1. fejezet mutatja be,
felhasznalhatjuk C alapt nyelvben irt programjainkban. A konyvtar tartalmazza az
objektum detektald rendszeriik tanité algoritmusét és tesztels fiiggvényét is. En-
nek segitségével pedig barki tanithat sajat detektorokat, csak megfelel6 mennyiségi
pozitiv és negativ példaképet kell hozza adnia, és megfelelGen kell beéllitania a
tanitofiiggvény szamos paraméterét. A paraméterek megfelel§ beallitidsa nehézkes
folyamat. Egy detektor tanitasa akar egy hétig is eltarthat, de mivel a detektorok
szintekbdl allnak, melyek szoveges fajlként taroldonak, ezért a tesztelést mar a korai
tanulasi fazisban elkezdhetjiik, és ha nem talaljuk elég eredményesnek a még ta-
nuld detektort egy masikkal szemben, akkor le is allithatjuk a tanitast. A detektor
kaszkad egy szintje egy erdGs osztalyozo fiiggvénynek felel meg (2.3. fejezet).

A tanito fiiggvénnyel szemdetektorokat tanitottam: szemkdrnyék, balszem és
jobbszem detektorokat. A kdévetkezGkben a tanitasrol és a kapott detektorok Ossze-
hasonlitéasarol lesz sz6. A tanitas soran kezdettdl fogva teszteltem az eredményeket,
igy azok alapjan dontottem, hogy leallitsak-e egy tanulé detektort, és hogy miben
modositsam a kovetkezdként inditott tanitas paramétereit. PArhuzamosan t6bb mint
10 detektort tanitottam. Az Gsszes detektorbol tizet hasonlitok Ossze az alabbiak-
ban, 2 szemkornyék detektort, 5 balszem detektort és 3 jobbszem detektort.

A tanitas soran a kovetkezs paraméterek befolyasoltak dontéen a detektorok
eredményét, igy ezekre fogok részletesebben kitérni az Osszehasonlitasokban:

e Pozitiv és negativ példak mennyisége.
e Tanitopéldédk mérete.
e Szimmetria beallitasa.

A bal és jobb szemeket nem lett volna sziikséges megkiilonboztetni, ha feltessziik,
hogy azok tobbnyire szimmetrikusak. Néhany esetben azonban egyéltalan nem szim-
metrikus a szem. Még ekkor sem sziikséges kiilon balszem és jobbszem detektorokat
hasznalnunk, mert a képbdl kivigott teriiletet, ahol nagy eséllyel balszem szerepel,
tiikrozhetjiik fiiggGlegesen, majd detektalhatjuk a jobbszem detektorral. Jobbsze-
met hasonldéan detektalhatunk balszem detektorral. Mégis tanitottam balszem és

'http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/
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jobbszem detektorokat is, az Osszehasonlitds kedvéért. Ezek koziil vannak olyan
parok, melyek ugyanazokon a képeken tanultak, csak a tanito képek egymas tiikro-
zottjei. Ezek kozott a detektorparok kozott is talalunk teljesitménybeli eltérést.

3.1. Keépadatbazisok

3.1.1. Arc adatbazisok

A tandtdshoz Feret arc adatbazist? hasznaltam. Az adatbazis 6sszesen 14051 fekete-
fehér képet tartalmaz, ebbdl 3880 frontalis arckép (lass néhany példat a 3.1. abréan),
melyek kiilénb6z6 méretiiek, tobbnyire 256x384 pixel felbontasiak. A képekhez
metaadatok is tartoznak, melyek tartalmazzak a bal- és jobbszemek kozéppontjanak
a képhez viszonyitott relativ koordinatiit. Az adatok alapjan kivigtam a képekbdl
a megfelel§ részeket a tanitashoz.

(b) (c)
3.1. 4bra. Frontélis arcok a Feret arc adatbazisbol.

A teszteléshez egy 450 frontalis archol allo arc adatbézist® hasznaltam (l4ss né-
hény példat a 3.2. abran), melyek 27 kiilonb6z6 emberrdl késziiltek. A képek szi-
nesek, 896x592-es felbontasban. Az arc adatbézis koriilbeliil 10 darab a detektéalas
szempontjabol hitranyos képet tartalmaz. Van amelyiken a szemét eltakarja a kép
alanya, vannak rajzolt arcok, és vannak tulsagosan sotét képek a tiz kozott. Ezeket
nem vettem ki az adatbazisbol a tesztelés soran. Ehhez az adatbéazishoz nem voltak
metaadatok, ezeket én készitettem el hozza.

3.1.2. Negativ példak

A tanitashoz negativ példdkat is meg kell adnunk. Ehhez a legjobb ha sokféle képiink
van, melyek egyaltalan nem abrazoljdk a tanitand6 objektumot. Tobb kiilonbo6zé
adatbazist is hasznaltam egyszerre (az internet cimek 2005. juniusédban elérhetGek
voltak):

’http://www.itl.nist.gov/iad/humanid/feret/
3http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/faces/faces.tar
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(b)

3.2. dbra. A teszteléshez hasznalt arcadatbazis.

1. 450 fekete-fehér kép, melyek témaja teljesen kiilonbo6zs, 378x251-es felbontas-
ban.

http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/background/background.

tar

2. Falevelekrdl készitett fotok gytijteménye, 186 szines képet tartalmaz, 896x592-
es felbontasban.
http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/leaves/leaves.tar

3. Egy szoba belseje kiilonb6z6 szogekbdl, 116 képet tartalmaz, 1024x768-as fel-
bontasban.
http://www-2.cs.cmu.edu/~owenc/word/cluttera.htm

4. Egy sajat gytjtemény természeti képekbdl: 102 szines kép, valtozo felbontas-
ban.
http://www.ephotograph.com/

3.2. A detektorok

3.2.1. Szemkornyék detektorok
eyes2-30x15-3547-450-sym vs. eyes2-40x20-3547-450-sym

(Az elnevezés a kovetkezSkre utal: tanito adatfile® neve: eyes2 — a tanito képek
mérete: 30x15 pixel ill. 40x20 pixel — pozitiv példak szama: 3547 darab — negativ
példak szama: 450 darab — a detektor szimmetriaja: igaz)

Két szemkornyék detektort tanitottam, ezek Osszehasonlitasa kovetkezik. Az
egyik detektort 30x15 pixel felbontasu példaképekkel tanitottam, a maéasikat 40x20
pixel felbontastakkal. Arra szamitottam, hogy a nagyobb képek jobb detektort ered-
ményeznek majd, hiszen tobb informaciot tartalmaznak. Az eredmények azonban
méast mutatnak. Minden més beallitas megegyezett a két detektorban: 3547 pozitiv
példan és 450 negativ képen tanultak, és a tanitott objektumot, azaz a szemkornyé-
ket, szimmetrikusként allitottam be.

A pozitiv példak a Feret arcadatbazisbol szarmaznak, melyben minden képhez
tartozik egy metaadatfijl, ami megmondja a bal és a jobb szemgolyok kozéppont-
janak koordinatdit a képen beliil. Ez alapjan kivigtam a szemkornyékeket a ko-

4Ezt az adatfile-t a pozitiv képekbdl a tanités elstt kell elkésziteni.
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vetkezSképpen: Jeloljiikk d-vel a két szemgoly6 pixelben mért tavolsagat. Ekkor a
kivagott szemkornyék bal felsé koordinatai a képen beliil, ha (x,y) a kép baloldalan
levs szemgolyo koordinatai: (x — 0.5 % d,y — 0.5 x d). A kivagott rész jobb also
koordinatai: (x+0.5%d,y+0.5%d). Igy a kivagott rész 2+ d széles, és d magas lett.
A kivagott szemkornyékekre lathatunk néhény példat a 3.3. abréan. A tanitashoz a
kivagott képekbdl az egyik detektor szamara 30x15-0s méretii képeket generdltattam
a tanito programmal, a mésik detektor szamara pedig 40x20 pixel méretiit. Negativ
példaként az 1. szamu negativ példakat tartalmazo adatbéazist hasznéaltam.

3.3. abra. Az arcokbol kivagott szemkdrnyékek, melyeket a tanitashoz hasznaltunk.

A 30x15-6s méretii képeket felhasznaloé detektor gyorsabban tanult a 40x20-as
méretiinél. Ebben semmi meglepé nincs, figyelembe véve, hogy egy 30x15-6s méret
képben kevesebb az informécio, mint egy 40x20-as méretiiben, hiszen ugyanabbdl a
képbdl generalom mindkettét, csak az egyiket kisebbre tomoritem a masiknal. Ami
viszont meglepd, hogy mégis a kevesebb informéaciot felhasznélo detektor mutat jobb
eredményeket (lasd a Fiiggelékben 7.2. tablazatot). Tehat nem csak gyorsabban
tanult a masiknal, de még jobban is detektal. A detektorokat 6sszehasonlithatjuk a
3.4. abran.
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3.4. abra. Szemkornyék detektorok Osszehasonlitdasa: (a) Talalatok szama 450 kép-
bél, (b) hamis talalatok szama.

3.2.2. Balszem detektorok

A balszem és jobbszem detektorokat haromféleképpen teszteltem, egyrészt azért,
hogy megtaladljam a megfelel6 paramétereket a tanitasokhoz, masrészt hogy a gya-
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korlati alkalmazas koriilményeit vizsgalhassam.

Az elsé tesztelési modszerben a képen szerepl6 kisérleti személy balszeme volt az
egyetlen megtalalando objektum, és a detektor a teljes képet vizsgalta. A detektorok
elsg tesztelési modszerének eredményét mutatjik a 7.2-7.6. tablazatok.

A masodik modszerben a balszem és a jobbszem egyarant helyes talalatnak sza-
mitott, mivel a két szem gyakran nem mutat jelent&sebb eltérést. A 3.5. Aabra
mutatja, az elsé és masodik tesztelési modszer kézotti kiillonbséget. Az els6 modszer
szigorubb, igy ebben az esetben a detektorok tobb hamis talalatot mutatnak, me-
lyek koziil sok tulajdonképpen a jobbszem. Ezért ha elfogadjuk a masodik modszer
alapjan a jobb szemeket is helyes talalatként, akkor mint azt az abra is mutatja,
kevesebb hamis talalatunk lesz.
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3.5. dbra. A tesztelési modszerek Osszehasonlitédsa. Az els§ esetben csak a balszem
talalata szamit helyesnek, mig a méasodik esetben a jobb szemet is elfogadjuk helyes
taldlatnak a két szem hasonlosaga miatt.

A harmadik modszer a hierarchikus tesztelés volt. A detektorokat gyakorlat so-
ran egy szemkovetd programban hasznaltam fel (4. fejezet). Hierarchikus rendszert
épitettem beldliik. Els6ként arcdetektort futtattam a kameraképen, az arcdetektor
eredményén beliil szemkornyék detektort, majd a szemkornyék detektor eredmé-
nyén beliil balszem és jobbszem detektorokat. A gyakorlati felhasznéalas indokolta
a hierarchikus tesztek készitését is. A tesztelésben a detektorok azonban nem egy-
més eredményeivel dolgoztak, hanem a tesztadatbézisbol egzakt modszer alapjan
kivagott képeken. A szemkornyék detektorok a kivagott arcokon futottak, mig a
balszem és jobbszem detektorok a kivagott szemkdrnyéken. A hierarchikus tesztelés
tablazatos eredményeit mutatjak a 7.7-7.11. tablazatok.

left2-25x20-3545-450-sym vs. left2-25x20-3545-450-nonsym

Az els6 kettd balszem detektor 3545 darab 25x20 pixel méretii tanito képen (lasd
3.6. abrat) és 450 negativ példan tanult. A kettd kozotti kiilonbség a szimmetria
bedllitdsiban volt. Mivel a szem a mintdk nagy toObbségében szimmetriat mutat, ér-
demes azt szimmetrikusként kezelni. Ugyanakkor elképzelhetének tartottam, hogy
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3.6. abra. A balszem detektorok tanitasdhoz hasznalt 25x20 pixel méretti példaké-
pek.

mégis a nem szimmetrikus detektorok fognak jobb eredményeket mutatni. A sejtés
félig helyesnek bizonyult az els6 tesztelési modszer alapjan. A szimmetrikus detek-
tor tobb helyes talalatot adott, ugyanakkor a nem szimmetrikus detektor kevesebb

hamisat. A két detektor Gsszehasonlitasat a 3.7. Abra mutatja.
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3.7. abra. A szimmetrikus és a nemszimmetrikus left2-25x20-3545-450 balszem de-
tektorok Osszehasonlitasa. A szimmetrikus balszem detektor t6bb helyestalalatot ad
a 450 képet tartalmazo tesztadatbazison (b), viszont a nemszimmetrikus detektor
kevesebb hamis talalatot mutat (a).

left3-25x15-7097-450-sym és left3-25x15-7097-450-nonsym

Azért, hogy tobb tanitépéldam legyen, felhasznaltam az arcképeken mindkét szemet.
A jobbszemeket vertikalisan tiikroztem, igy balszemeket kaptam. Ezen az tton
kétszer annyi tanitopéldam lett, mint eredetileg. A 3.8. abran lathaté néhany
tanitopélda.

Ezek a detektorok a tanitopéldak méretében és mennyiségében térnek el az el6z6
két detektortol. A tanitopéldakhoz sziikebben vagtam ki az arcképekbdl a szemeket.
A kivagast vertikalisan sziikitettem. Habar ezzel informaciot veszithet a detektor,
a szemkornyék detektorokhoz hasonloan nyertem is a sziikitéssel, csokkent a hamis
detektalasok szama. Ezt mutatja a 3.9. abra.
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3.8. 4bra. A balszem detektorok tanitdsahoz haszndlt 25x15 pixel méretd példa-
képek. A tanitashoz az arcképek mindkét szemét felhasznaltam, a jobbszemeket
vertikalisan tiikkroztem. A képparok koziil tehat az egyik a kivagott balszem, a méa-
sik pedig a tiikrézott jobbszem.
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3.9. dbra. A szimmetrikus és a nemszimmetrikus left3-25x15-7097-450 balszem de-
tektorok 6sszehasonlitasa a tanitoképek sziikitése és azok szdménak névelése mellett.
A szimmetrikus balszem detektor tobb helyestalalatot ad a 450 képet tartalmazo
tesztadatbazison, viszont a nemszimmetrikus detektor kevesebb hamis talalatot mu-
tat.

A tesztelési eredmények mutatjék, hogy a kisebb tanitopéldakkal készitett de-
tektorok valamivel rosszabb eredményeket mutatnak a detektalas terén, viszont ke-
vesebb hamis talalatot érnek el. Ezt mutatjak a 3.10. dbra grafikonjai.

left3-25x15-7097-855-nonsym

A kovetkez6 detektorban a negativ példak szamét noéveltem. Ez is nemszimmet-
rikus detektor volt, 25x15-6s méretd tanitopéldakkal, melyek kozott a tiikrozott
jobbszemek is szerepeltek. Ehhez a detektorhoz a negativ példak 1-4. adatbazisokat
hasznaltam. A 3.11. &bra mutatja ennek a detektornak és a left3-25x15-7097-450-
nonsym detektornak az Osszehasonlitasat. A két detektor csak a negativ példak
szamaban tért el egymastol. A tobb negativ példan tanul6 detektor kevesebb hamis
detektalast mutat, a kevesebb negativ példan tanul6 pedig tébb helyes detektalast.
Mivel a 24. szint kornyékén a két detektor szinte ugyanakkora detektalasi ardnyt
mutat, ezért gyakorlatban a tobb negativ példan tanul6é detektort hasznéltam fel.
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3.10. dbra. A left2-25x20-3545-450 és a left3-25x15-7097-450 detektorok ésszehason-
litdsa szimmetrikus és nemszimmetrikus esetben egyarant. A kisebb tanitopéldakkal
készitett left3-25x15-7097-450 detektorok egy-két szédzalékkal rosszabb eredményeket
mutatnak a detektalas terén, viszont kevesebb hamis taldlatot érnek el.
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3.11. abra. A left3-25x15-7097-450-nonsym ¢és a left3-25x15-7097-855-nonsym de-
tektorok Osszehasonlitasa. A t6bb negativ példan (hattérképen) tanuld detektor
kevesebb hamis detektalast mutat, a kevesebb negativ példan (hattérképen) tanulo
pedig tobb helyes detektalast. A 24. szint kérnyékén a két detektor megkozelitéleg
ugyanakkora detektélasi ardnyt mutat.

Balszem detektorok Gsszefoglalas

Ot balszem detektort tanitottam. Kiilonbség a szimmetria beallitasaban, a pozitiv
példak méretében, szamaban, és a negativ példak szaméaban volt. Az eltérésekkel az
egyik oldalon veszteség ért: csokkent a detektalasi ardny, mig a masik oldalon nye-
reséges volt a valtoztatas: csokkent a hamis taldlati arany. Ilyen valtoztatas volt a
szimmetria hamisra allitasa, a pozitiv példak méretének csokkentése, szamuk nove-
lése, és a negativ példak szamanak novelése. A Fiiggelékben 7.3. és 7.4. tablazatok
mutatjak az egyes detektorok teszteredményeit az elsé modszer alapjan, azaz csak
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a balszemet keresve.

3.2.3. Jobbszem detektorok

Harom jobbszem detektort tanitottam, hasonlé bedllitasokkal, mint a balszemde-
tektoroknal:

1. right2-25x20-3563-450-nonsym,

2. right3-25x15-7041-450-nonsym,

3. right3-25x15-7041-855-nonsym.

Az els6é detektor 25x20 pixel felbontést tanitopéldakat hasznalt fel, mig a ko-
vetkezG kettd 25x15 pixel felbontasut. Az elsé detektor az arcképekbdl csak a jobb
szemeket hasznélta fel, mig a kovetkezd kettd a fiiggslegesen tiikrozott balszeme-
ket is. Az els6 két detektor 450 negativ példan tanult, mig a harmadik detektor
855 negativ példan. Az eredmények ugyanazt mutatjak mint a balszem detektorok
esetében, azaz kisebb felbontasi tanitoképek mellett, azok szamanak novelésével,
és a negativ példak szaméanak ndvelésével a detektilas aranya csokken, és a hamis
taldlatok aranya szintén csokken.

A 3.12. &dbra mutatja a jobbszem detektorok dsszehasonlité grafikonjait, a Fiig-
gelékben 7.5. és a 7.6. tablazatok pedig a teszteredményeket.
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3.12. abra. A jobbszem detektorok tsszehasonlitasa. Kisebb felbontést tanitoképek
mellett, azok szamanak novelésével, és a negativ példak (hattérképek) szamanak
novelésével a detektalas aranya csokken, és a hamis taldlatok aranya szintén csokken.
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4. fejezet

Szemkovetd program

4.1. Szemkovetés

Az ember-szamitogép interakcio egyik fontos eszkoze a tekintet kovetés, aminek fel-
tétele a robusztus szemkovetés (a ketts kozotti kiilonbséget a 4.1. &bra mutatja).
A szemkdvetés soran a szemgolyd mozgasat figyeljiik, a tekintet kovetés soran pedig
a fixacios pontot. Tekintet alatt egy ember aktudlis latosugarat értem. A fixacios
pont a latosugar és a megfigyelt targy, példaul a képerny6 felszinének metszéspontja.
A tekintet iranyat a szemkovetés eredményeibdl hatarozhatjuk meg. A tekintetet
hasznalhatjuk a felhasznald szandékanak értelmezéséhez. A szemmozgés felhaszna-
lasa az ember és a szamitogép egyiittmiikodésében szamos el6nyt jelent. Példaul
a felhasznélo tekintetének meghatarozasa segithet az utasitdsok értelmezésében és
képessé teheti a szamitogépet, hogy megallapitsa a felhasznalé kognitiv allapotanak
néhéany jellemzGjét, ilyenek példaul a zavarodottsag és a faradtsag.

4.4

() (b)
4.1. dbra. (a) Szemkovetés és (b) tekintetéskovetés

A tekintet irdnya megmutatja a felhasznalé érdeklédésének targyat és betekin-
tést nydjt az éppen zajlo kognitiv folyamatokba. A tekintet valos ideji megfigyelése
lehetGséget ad olyan valtozasok megmutatisara, melyek a szemmozgas térbeli és
idébeli tulajdonsagaitol fiiggnek. Példaul a tekintet alapjan meghatarozhatjuk a
felhasznalo fixacios pontjat a képerny6n, amibsl kovetkeztethetiink, milyen infor-
mécié érdekli éppen a felhasznalot. Ez megfelel6 eseményeket idézhet el§, mint
példaul a megfigyelt teriilet felbontasdnak névelése zoomolassal. Egy masik példa
a savszélesség beosztasa ugy, hogy csak az az informécio jelenik meg az internetes
bongészében magas felbontassal, amit a felhasznald éppen néz. A tekintet kovetés
felhasznalhato mozgaskorlatozott emberek kommunikaciojaban, a beviteli hatékony-
sag fokozasaban, katonai alkalmazasokban, jatékokban, mobil eszkézokben.
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A szemkovetéshez specidlis kamerakat hasznalnak, melyeknek nagy a felbontésa,
kicsi a latoszoge, esetleg monitorba épithetk, nagy sebességtiek, gyakran specialis
megvilagitast igényelnek, példaul infravords fényt, és pontosak, ugyanakkor dragak.
Vannak fejre szerelhet6 specidlis eszkozok is, melyek példaul egy szemiivegbe épit-
het6k. A specidlis infra rendszernél a fényforras helyzete ismert, igy a szemgolyon
létrejovs csillanasok egyméshoz viszonyitott helyzetébdl meghatarozhato a tekintet
irdnya.

4.2. Szemkovetés webkameraval, szemkovet6 program

A webkameras szemkdvetés egyik nagy elénye, hogy nem igényel driga felszerelést,
egy jobb mindségli webkamera ma mar par ezer forintért beszerezheté. A szemko-
vetd§ program, melyet az ELTE NIPG csoportjaban fejlesztiink, szemkovetést végez,
egészen pontosan szemgolyo kovetést. A kameraképen megkeresi és kiveti a felhasz-
nalé szemgolydinak koreit. A program C++ programnyelven Microsoft Windows
kérnyezetben késziil.

Viola-Jones detektorokat hasznélunk az arc, azon beliil a szemkornyék majd a
bal- és jobbszem keresésére (a detektorok elméleti hatterét lasd a 2. fejezetben). A
detektorok eredményén beliill Hough korkeresés fut, és a szemgolyok idébeli jellem-
z6i alapjan szirjiikk a szemgolyo jelolteket. A 4.2.a. &bra mutatja a detektélasok
és a korkeresés eredményét egy 640x480-as webkamera képen, a 4.2.b. &abra pedig
egy 720x576-os felbontési, zoomolhato kézi kamera képén végzett detektalast mu-
tat. A 4.3. fejezet bemutatja, hogy a Viola-Jones detektorokat milyen hierarchidba
szervezve hasznalja fel a szemkovets program.

JO minGségl webkamera mar kozel alkalmas a szemmozgés vizsgélatara. A szem-
goly6 kovetés hibai tovabb javithatok ha a kiilonbo6z6 lehet&ségek valdszintiségének
becslésével validaljuk vagy elvetjiik az aktualis valasztast. Ha a validacié nem si-
keres, valoszintileg célszeri a detektorok egyiittes valosziniiségei alapjan donteni,
példaul a szakértdk szorzatanak (Products Of Experts) elve alapjan, ami az egyiit-
tes valoszintiségek sulyozasaval ad eredményt.

(b)

4.2. abra. (a) Szemkovetés 640x480 felbontasu webkamera képen, (b) szemkovetés
720x576 felbontast zoomolhato kézikamera képen.
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4.3. Detektorok hierarchidja a programon beliil

Az arc, szemkornyék, balszem és jobbszem detektorok egyméas eredményeit figye-
lembe véve a kép egyes teriiletein futnak csak le (lasd példaként a 4.2.a. abrat). A
detektorok téglalapok sorozataval térnek vissza, melyek a keresett objektumot tar-
talmazhatjak. Mig az arcdetektor a teljes képen lefut, addig a szemkornyék detektor
csak az arcdetektor legnagyobb eredményét dolgozza fel, amennyiben az arcdetektor
talalt eredményt. Ha az arcdetektor nem talalt eredményt, vagy ha az arcdetektalast
kikapcsoljuk, mert példaul zoomolhaté kamerat hasznalunk (4.2.h. abra), mellyel
a szemkornyékre kozelitiink, akkor a szemkornyék detektor a teljes képen fog le-
futni. Ha tehat arcdetektalast végziink elGszor, és kapunk is eredményt, akkor a
szemkornyék detektor az eredménylista legnagyobb, legutols6 eredményén beliil fog
lefutni, ellenkezé esetben a teljes képen. A szemkornyék detektor eredménylistaja-
bol méar nem a legutols6 és egyben legnagyobb eredményét vilasztom ki a tovabbi
bal- és jobbszem kereséshez, hanem azok koziil az eredmények koziil valasztom a
legnagyobbat, melyekre teljesiilnek az alabbi feltételek:

o A szemkornyék detektor altal talalt téglalap szélessége nagyobb legyen a leg-
nagyobb arcdetektor eredmény szélességének 50%-anal.

e A szemkornyék detektor altal talalt téglalap a legnagyobb arcdetektor ered-
mény felsg felében legyen, figyelembe véve, hogy egy emberi arcon a szemek
az arc felsG felében helyezkednek el.

Ha van ilyen eredménye a szemkornyék detektornak, akkor a balszem és jobbszem
detektorokat azon beliil futtatom, ha nincs akkor az arcdetektor eredményén beliil,
ha annak sem volt eredménye, akkor pedig a teljes képen. Szintén a teljes képen
futtatom a balszem és jobbszem detektorokat, ha nem hasznalunk arc és szemkor-
nyék detektorokat. Ha viszont hasznalunk szemkdrnyék detektort, akkor a jobbszem
detektor a fenti szempontok alapjan kivilasztott szemkornyék megfelelg jobb felén
fut, a balszem detektor pedig a bal felén. Ha az egyik oldali detektor nem talal
eredményt, akkor a képrészletet vertikdlisan tiikrozziik, és a masik oldali detektort
futtatjuk rajta.

Felmeriilhet a kérdés, miért sziikséges kiilon balszem és jobbszem detektor hasz-
nalata, egy egységes szemdetektor hasznalata helyett. A detektorok tanitdsa soran
(lasd 3. fejezetet) arra az eredményre jutottam, hogy feltételezve, hogy a szem
szimmetrikus, tobb helyes eredményt adnak a tanitott detektorok, ugyanakkor tobb
hamis eredményt is, azaz al-objektumot taldlnak. Ez abbdl addédhat, hogy a szem
nem minden esetben tokéletesen szimmetrikus, a két szemsarok eltéréseket mutat.
Ezért nem szimmetrikus detektorokat hasznélok.

A szemgolyoOkeresés a Viola-Jones detektorok eredményén beliil fut, amennyi-
ben azok talaltak keresett objektumot. Amennyiben taldltunk bal- és jobbszemet,
a szemgolyokeresés ezeken beliil fut. Tapasztalati mérések alapjan a balszem és
jobbszem detektorok eredményét tovabbszikithetjiik (4.2.b. abra). Csak azokat a
koroket fogadjuk el lehetséges jeldltként, melyeknek a kdzéppontja az igy sziikitett
terliletekbe esik. Ez a sziikités negyed szélességet von le balrol és jobbrol, 6t6d ma-
gassagot pedig feliilr6l és alulrdl a balszem és a jobbszem detektorok eredményébdl.
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Amennyiben nem talalunk bal- és jobbszemet, a korkeresés a szemkornyéken beliil
fut, ha azt sem talaltunk, akkor az arcon beliil, végiil pedig, ha arcot sem talaltunk, a
teljes képen. A keresési teriiletek ugyanigy valtoznak, ha direkt kikapcsoljuk az arc-
keresést, vagy az arc és szemkornyék keresést, illetve az arc, szemkornyék, balszem,
jobbszem keresést.

A szemkovets program teljes detektorhierarchiajat futtatva minden beérkezd ké-
pen 10 kép/mésodperc teljesitményt érhetiink el, 640x480 pixel felbontast webka-
mera képen egy 1.6 GHz-es Intel Pentium M processzorral rendelkez6 notebook-on.
A program megfelel6 futdsahoz azonban elég, ha csak minden 6t6dik képen futtatjuk
a program teljes detektor hierarchidjat, igy pedig 20 kép/masodperc teljesitményt
érhetiink el.

4.4. Kor és korrészelet detektalas

A webkamera képen torténs szemgolyd kovetés megvaldsitasban fontos, hogy mi
jellemzi a szemgoly6t, milyen moédszerek alkalmasak ezeknek a jellemzéknek meg-
talalasara, milyen bemenet kell ezek felismeréséhez (felbontés, képminéség, szinek,
sebesség, stb.), milyen szamitasigénye van a modszernek és mennyibe fog keriilni.

A szemgoly6 tulajdonképpen kor, mely kornyezeténél sotétebb. A korck felis-
merésére Hough transzformaciot alkalmazhatunk, mely elemi geometriai alakzatok
felismerésére igen jo modszer, viszonylag gyors és megbizhato (lasd a 7.3. fejezetet).

A szemgolyonak megfelel korok idébeli viselkedése jellemz§, ebbdl kovetkezGen
a ,hamis” korok gyorsabban kiesnek a jeloltek koziil. T6bb jelolt fenntartasa mel-
lett, nem pillanatnyi josaggal dolgozunk, hanem ahhoz, hogy egy kor magas josédgot
(minGséget) érjen el, elvarhato téle, hogy sok képen keresztiil legyen jelen.

A szemgoly6 kiovetés egyik problémaja, hogy pislogés soran elveszitjiik a szemgo-
ly6 koroket. A szemkovets program teljes detektorhierarchiajat futtatva minden be-
érkez6 képen 10 kép/masodperc teljesitményt érhetiink el, 640x480 pixel felbontéasu
kameraképen egy 1.6 GHz-es Intel Pentium M processzorral rendelkezd notebook-on.
A program megfelel6 futdsdhoz azonban elég, ha csak minden 6t6dik képen futtatjuk
a program teljes detektor hierarchiajat, igy pedig 20 kép/masodperc teljesitményt
érhetiink el. Szemgolyo6 keresést minden képen végziink. Pislogas soran a szemgolyo
korok legalabb 5 képrdl el fognak ttinni. Mivel a korck idébeli viselkedését figyeljiik,
a problémabol elényt is kovacsolhatunk. Az 5 kép alatt a program még nem vesziti
el a szemgolyok koriilbeli helyét, ugyanakkor egy nagyobb ugras vehet észre a korok
kozépponjanak helyzetében. Az ugréas alapjan koriilbeliil 80%-ban észrevehetd, ha
a felhaszndlo pislog, ehhez pedig utasitést kothetiink.

A szemgolyo6 kovetés masik problémaéaja, hogy a felhasznalok egy részénél a szem-
golyobol nem latszik a teljes kor, helyette csak egy ,csikot” latunk. Mosolygas soran
pedig a legtébb ember szemgoly6jabol kevesebb latszik, mint egy szenvtelen arckife-
jezés mellett. Ennek a hibanak a javitasara megprobalhatunk kor helyett korrészletet
keresni a Hough transzformécioval. Egy mésik lehetGség az 0sszefiiggé komponensek
keresése.

Az Osszefiigg6 komponens keresést a balszem és a jobbszem detektorok eredmé-
nyén beliil futtatom. Osszefiiggé komponensek keresése soran eldszor kiiszobolést
végziink a képrészeleten, igy egy binaris képet kapunk, melyen Osszefiiggs fekete il-
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letve fehér részeket taldlunk majd. A kiiszob helyes beéllitasa kulcsfontossagi, mint
ahogy a Hough transzformécional is. Ezutan a legnagyobb fekete Osszefiiggd rész
lesz a szemgolyo. Elképzelhets, hogy a folyamat nagyon vildgos szemek esetén nem
ad jo eredményt, mert a szemszin a bérszinnel hasonlo telitettségii.

A modszer hatranya, hogy csak abban az esetben érdemes Gsszefiiggli kompo-
nenst keresniink, ha a balszem és a jobbszem detektoroknak van eredménye. A
detektorok képesek lesziikiteni annyira a keresd teriiletet, hogy biztosan a szemgo-
lyo legyen a legnagyobb 0Osszefiiggé komponens. Ezért ez a megoldas énmagaban
nem teszi lehetévé a folyamatos szemkovetést, ugyanakkor a Hough transzformaciot
kiegészitheti. Az Osszefiigg6 komponens keresésre mutat példat a 4.3. abra.

4.3. abra. Osszefiiggd komponensek keresése a balszem és a jobbszem detektorok
eredményén beliill. A pirossal szinezett rész mutatja a legnagyobb Osszefiiggé kom-
ponenst.

4.5. A program tesztelése gyerekfilmeken

A szemkovet6 programot a Bliss alapitvany Segité Kommunikaciés Kézpontjaban
készitett filmeken teszteltem. Hét mozgéaskorlatozott és/vagy szellemi sériilt fia-
tallal késziilt egyiittesen mintegy 3 oras anyag allt rendelkezésemre. A felvételek
tomoritett, 720x576 képpont mérett, 25 kép/masodperc sebességt video fajlok vol-
tak, melyeket zoomolhat6 kézi kameraval vettek fel. Az ELTE NIPG csoportjaban
késziilt fejegér! hasznalatanak tanulasa folyaman késziiltek a felvételek.

Mivel mozgassériilt fiatalokrol van szo, akik a fejegér hasznédlatat tanultdk, a
fejmozgés jelentds, ami csokkenti a feldolgozési sebességet. A fényviszonyok szem-
pontjabol megfelels, azaz vildgos felvételeken, ahol a kamera bedllités is idalis, tehét
a felhasznalo feje végig benn van a kameraképben, nem log ki sem az alla, sem a fej
oldalso része, a detektor hierarchia futasakor a kovetkezd id6 eredményeket kaptam:
A hierarchia futtatasa minden képen 9 kép/méasodpercre csokkentette a feldolgo-
zasi id6t. Minden képen futtatni a teljes detektor rendszert eréforras pazarlas. Ha
minden hetedik képen futtattam, akkor 16 kép/masodperc teljesitményt kaptam, és
ennél jobb eredményt mar nem tudtam elérni. A szemkdvets program bedllitasa
szerint korkeresés minden képen fut.

Az arc, szemkornyék, balszem és jobbszem detektorok a fej oldalra dontésében
kb. 30 fokot még gond nélkiil elviselnek, a legjobb ebbdl a szempontbél a fejdetektor,
amely akar 45 fokban oldalra déntott fejet is képes detektélni, de alacsonyabb talalati

Thttp:/ /nipg.inf.elte.hu/headmouse /headmouse.html
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arannyal. A fej oldalra forditasakor szintén kb. 30 fok a detektorok t{irési hatara. A
korkeresés annal jobban és gyorsabban dolgozik, minél sztikebb keresési teriiletet kap
a detektorok alapjan. Ha a detektorok koziil egyik sem talal eredményt, példaul mert
a felhasznal6 nem tudja egyenesen tartani a fejét, igy gyakran nagy fokban oldalra
donti, a korkeresés még ekkor is megtalalja tobbnyire az egyik szemet. Mindkettst
csak ritka esetben. A korkeresés leggyakrabban a kdvetkez6 hibdkat ejti: szemgolyo
helyett orrlyukat taldl, vagy a szemdldokre, szajra, fiilre téved, ezek konturjai erGsen
lathatok az éldetektalt képen.

Az arcdetektor legrosszabbul azokon a felvételeken dolgozik, ahol az all vonala,
vagy az arc széle nem latszik. Ezek az informaciok meghatarozoak az arcdetektor-
ban, igy ha lemaradnak, nem ismeri fel az arcot.

4.6. Irany utasitas neuronhaldkkal

A szemkdvets program jelenlegi verzigjaban felhasznalo fiiggé modszerrel képes irany
utasitasok generédlasidra. Az irdny utasitas generalasa nyil-billentyd események szi-
mulalasat jelenti. A felhasznalo fiiggGség alatt azt értem, hogy mindenkinek, aki sze-
retné hasznalni a programnak ezt a funkcidjat, egy faradtsagos tanitési folyamatban
kell résztvenni, ez koriilbeliil 30 percet jelent. (Néhany ingyenesen felhasznalhato
beszédfelismerd rendszerben, hasonléan be kell tanitanunk a programot, hogy az
felismerje a kiejtett szavainkat.)

A nyil-billentyd események akkor generalodnak, ha a felhasznalo balra, jobbra,
fel vagy lefele néz, a képerny6 megfelelG széleire. Ha kozépre néz a felhasznélo, nem
generalodik kimenet, igy ezt tekinthetjiikk a nyugalmi allapotnak. A nyil-billentyt
eseményekkel példaul jatékokat vezérelhetiink. Ha nem generdlunk semmilyen bil-
lentyii eseményt, akkor is hasznos lehet az az informacio, hogy a felhasznalé a mo-
nitornak éppen melyik felére néz. Ha lathato, hogy mar régota a képernys bal felén
dolgozik, akkor rakozelithetiink erre a teriiletre. Szemgesztusokat is definialhatunk,
példaul gyors jobb-bal-jobb szemmozgashoz kothetiink valamilyen utasitast.

Az irdny utasitds megvalositasaban a 2.1. fejezetben bemutatott jellemzdket
hasznalom fel. Tanulorendszerként pedig mesterséges neuronhalokat hasznalok. A
szemgoly6 keresés eredménye alapjan a szemgolyohoz viszonyitva 18 darab két-
téglalap jellemz6t helyezek fel mindkét szemre (4.4. abra). Ezekben a két-téglalap
jellemzskben a fehér teriileteken talalhato képpontok intenzitédsainak dsszegét vonom
ki a sotét teriileten taldlhatd képpontok intenzitasainak osszegébdl.

AT

S

4.4. abra. A szemgolyora felhelyezett 18 darab két-téglalap jellemzd.

A jelenleg hasznalt két-téglalap jellemzdéket kisérletezés alapjan valasztottam ki.
Olyan jellemzdkre volt sziikség, melyek egyiittesen 6t irdny megkiilonboztetésére ké-
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pesek: amikor a felhasznalo kozépre néz, balra, jobbra, fel és le. A bal-kézép-jobb
szemgoly6 poziciokat a kiprobalt két-téglalap jellemzdéknek kb. 50%-a tudta szét-
valasztani, a fel-kozép-le szemgoly6 poziciok szétvalasztasa azonban nehezebb fela-
datnak bizonyult. Eleinte receptiv mezdket és harom-téglalap jellemzdket is kipro-
baltam. A receptiv mezdk tulajdonképpen egy-téglalap jellemzéként értelmezhetdk,
egy teriileten beliil elhelyezked6 képpontok intenzitésértékeinek Osszegét nevezem
igy. A receptiv mezGk és a harom-téglalap jellemz6k nem bizonyultak elég haté-
konynak a sem a bal-k6zép-jobb, sem a fel-kozép-le szempoziciok szétvalasztasaban.
A tesztelések alatt kiilon vizsgaltam a kovetkezd két harmast: a bal-kozép-jobb
és a fel-kozép-le szempoziciokat. A 4.5. abra mutatja a egyik jellemzG értékeit a
bal-kozép-jobb szempoziciok alatt, egy 6 emberrdl késziilt 2-2 sorozatot tartalmazo
tesztadatbazison. Lathato, hogy ez a jellemzd, ami egyébként két-téglalap jellemzd
volt, egyértelmiien szétvalasztja a bal-kozép-jobb szempoziciokat mind a 12 képsoro-
zaton. A fel-kdzép-le szempoziciok ennyire egyértelmid megkiilonboztetésére sajnos
egyik jellemz6 sem volt képes. Ez az eredmény valdszintileg abbdl adodik, hogy a
szem igen kis kiilonbséget mutat, ha a felhasznalé kozépre ill. a monitor felsé felére
néz.

Egy két-téglalap jellemzé értékei 12 képsorozaton

60 [

50 1

40 r

30 o~

20 1

-10

-20

bal kizép jobb

4.5. dbra. Az egyik két-téglalap jellemz§ értékei a bal-kozép-jobb szemgoly6 pozici-
okban.

Az els6 neuronhalok 3 jellemz6 értékeit hasznaltak fel. A mesterséges neuron-
halok elméleti leirasa a 7.4. fejezetbe keriilt. A kezdeti halok harom szempozicié
megkiilonboztetésére szolgaltak: bal, kozép és jobb. Minden poziciohoz egy halot
tanitottam, melyeknek harom rétegiik volt 6-6-1 neuron szammal, ahol a 6. neuron
a bemeneti és a rejtett rétegben konstans értékek voltak. A backpropagation tanuld
algoritmust hasznaltam fel a tanitashoz (az algoritmus leirasat lasd a 7.4.2. fejezet-
ben). Aktivacios fiiggvényiik szigmoid fiiggvény volt. A két szemre kiilon tanitottam
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a neuronhalokat, tehat a halo egyiittes 6 neuronhalot tartalmazott (bal-kézép-jobb
héalokat mindkét szemre) és a parok eredményét logikai és fiiggvény alapjan kombi-
naltam. Egy emberrdl késziilt 10 sorozaton tanultak (egy sorozat most a bal, kozép
és jobbra néz6 szempozicioju képeket tartalmazta) és ugyanennek az embernek ma-
sik 10 sorozatéan tesztelem Gket. A tesztelés alapjan 93%-os eredményt kaptam az
egyik szemen dolgozo haloval, 90%-o0s eredményt a masik szemre. Egyiittes eredmé-
nyiik az és kapcsolat alapjan 83% volt, kozos tévedés pedig nem fordult els. Ugyanez
a haloegyiittes egy 12 sorozatot tartalmazo adatbéazison, mely 6 emberrél 2-2 soroza-
tot tartalmazott, a kovetkezs eredményeket adta: elsé szemre 61%, 2. szemre 80%,
egyiittesen 50%, kozos tévedés pedig nem volt. Ezek az eredmények mar jelezték,
hogy az egy emberrdl késziilt képeken tanulé haldo nem lesz képes altalanositani, azaz
csak azon az egy emberen fog jol miikodni.

A haloegyiittes, melyet jelenleg hasznalok, gyokeresen eltér a kezdeti probalko-
zasoktol. Mivel a halonak a fel és a le iranyt is meg kell tudnia kiilénboztetni, a 3
jellemzd kevésnek bizonyult. A tanitasokhoz maximum 30 jellemzGt hasznaltam fel,
ez azonban mar soknak bizonyult, a jelenleg hasznalt halok 18 darab két-téglalap
jellemz&vel dolgoznak. A réteg szam maradt, azaz van egy bemeneti réteg 18 + 1
(konstans) neuronnal, egy rejtett réteg ugyanennyi neuronnal és egy kimeneti réteg
5 neuronnal. Praktikusabb volt a szemekhez egy-egy halot haszndlni, melyek 6t ki-
meneti neuronja az 6t lehetséges szempozicionak felel meg. Nem csak kényelmesebb
volt ezeknek a haszndlata, de jobb eredményt is adtak. Az utolsdé haloegyiittese-
ket mér online felhasznaldsban teszteltem, a szemkovets programba beépitve, nem
a szamszerd eredményeket vizsgaltam. A felhasznalas soran lathaté volt, hogy a
haloegyiittesek mire képesek. Az &dltalam hasznalt haloegyiittes 30 rolam késziilt
képsorozaton tanult (egy sorozat 6t képet tartalmaz bal-kozép-jobb-fel-le szempozi-
ciokkal).

Teszteltem a halok altaldnosithatosagat is, azaz tanitottam neuronhalokat tobb
ember képeit tartalmazo kép adatbazison is (10 emberrdl volt 2-2 képsorozatom).
Sajnos ezek a halok nem értek el magas pontossagot, elképzelhets, hogy kevés tanito
példat kaptak, de az is elképzelhetd, hogy az altalanositas a pontossag rovasara megy.

A neuronhdlok hasznélatanak tobb el6nye is van. Egyrészt a halok futtatésa
a program sebességét nem csokkenti mérvadéan, masrészt a fejmozgasra érzéket-
len a rendszer. A FANN? (Fast Artifical Neural Networks) konyvtérat hasznaltam
fel a szemkovets programhoz. A konyvtar tobbrétegl elGrecsatolt neuronhalok ta-
nitasat és hasznalatat teszi lehetévé. To6bb tanité algoritmus implementécidjat is
tartalmazza, én a backpropagation algoritmust valasztottam a halé tanitashoz (az
algoritmus leirasat lasd a 7.4.2. fejezetben).

2http://fann.sourceforge.net /
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5. fejezet

Osszefoglalas

A 2. fejezetben megmutattam az objektum detektélas egy megkozelitését, amely
alacsony szamitasi id6vel magas detektilasi aranyt képes elérni. Mindezt hdrom
fontos tulajdonsagan keresztiil lathattuk.

Az els6 fontos tulajdonsag a jellemzék szamitasahoz hasznalt integralis kép repre-
zentacid. Ahhoz, hogy skala invarianciat érjiink el, a detektor rendszernek mikodnie
kell t6bbszoros skalan. Az objektum detektorok tobbsége a skila invarianciat a kép
skalazasaval, a képpiramis kiszamitésaval éri el. A Viola-Jones objektum detektélas
ehelyett a detektorokat skaldzza. Az integralis kép kikiiszobdli a képpiramis tobb
skalan torténd kiszamitasat, igy jelent&sen csokkenti a kezdeti képfeldolgozast. Az
arcdetektalas teriiletén ez az elény drasztikusan nagy. Az integralis képet hasznalva,
az arcdetektalasi folyamat el6bb ér véget, mint a képpiramis kiszamitésa.

A mésodik fontos tulajdonsig az AdaBoost-on alapuld jellemz§ kivalasztas. Fz
egy agressziv és hatékony technika a jellemz6 kivalasztasra. Ennek birtokdban a
rendszertervezd szabadon definidlhatja a jellemzdk nagy és komplex halmazat a ta-
nulasi folyamat bemeneteként. A kapott osztalyozé mindamellett szamitasigény
szempontjabol hatékony lesz, mivel a jellemz6knek csak egy kis halmazat kell fu-
tasi id6ben kiértékelni. Gyakran a kapott osztalyozo egészen egyszerii; a komplex
jellemzGk nagy halmazaban valoszintileg megtalalhaté az a kevés kritikus jellemz6,
amely megragadja az osztalyozasi probléma struktirajat.

A harmadik fontos tulajdonsag az osztalyozok kaszkadja, mely radikalisan csok-
kenti a szamitasi id6t, mig noveli a detektalési pontossagot. A kaszkad korai szintjeit
ugy konstrualjuk, hogy azok a képek nagy tobbségét visszautasitsak, igy szentelve
nagyobb figyelmet az igéretes teriileteknek a kovetkezs szinteken. A kaszkad struk-
taraja ugyanakkor egyszerd és homogén.

A 3. fejezet az arcdetektor mintajara tanitott szemdetektorokrol szélt. Viola
és Jones az Intel Open CV konyvtarban kozzétették az implementélt tanuldalgorit-
must, ezt felhasznalva szemkornyék, balszem és jobbszem detektorokat tanitottam.
A detektorok tanitdsa megmutatta, hogy a detektaldsi és a hamis taldlati ardnyt
csOkkenthetjiik a szimmetria hamisra allitasaval, a pozitiv példak méretének csok-
kentésével, szamuk novelésével, és a negativ példak szamanak novelésével.

A 4. fejezet a szemkovetés és az ezen alapulo tekintet kovetés lehetdségeit mu-
tatta meg. A tekintet kovetés az ember-szamitogép interakcio fontos teriilete. Je-
lenleg specialis eszkozoket, példaul infrakamerat igényel egy pontos tekintet kovetd
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rendszer. Ezek az eszk(zOk azonban nem megfizethet6k hétkoznapi hasznalatra.
Az ELTE NIPG csoportjaban fejlesztés alatt allo szemkovets program webkamera
kép alapjan szemkovetést végez, és felhasznalo fiigg6 modon irany utasitasok ada-
sara képes. Téavlati célunk, hogy tekintet kovets rendszert épitsiink webkamera kép
felhasznalésaval.

A szemkovets program Viola-Jones detektorokat hasznél a szemgolyok keresési
teriiletének sziikitésére. Detektor hierarchidjaban arc, szemkornyék, balszem és
jobbszem detektorokat talalunk, melyek ebben a sorrendben futnak, egymas ered-
ményeire tamaszkodva. A szemgoly6 koroket Hough transzforméacioval keressiik. Ha
a felhasznalonak nem latszik a teljes szemgolyoja, sziikség lehet korrészlet keresésre.
Erre szintén alkalmazhatjuk a Hough transzforméaciot, vagy kereshetiink osszefiiggs
komponenseket.

Az irany utasitasokhoz két mesterséges neuronhalot hasznal fel a rendszer, egyet-
egyet a bal- és a jobbszemhez. A két halo 18 darab két-téglalap jellemzét kap beme-
netként, a jellemzGket a detektalt szemgolyd korok alapjan helyezem el a képen. A
neuronhélok egyiittes eredménye hatarozza meg, hogy generdlunk-e irdny utasitast.
Irany utasitassal vezérelhetiink példaul jatékokat, melyek nyil-billentyti eseménye-
ket fogadnak. Onmagaban is hasznos lehet az az informacio, hogy a felhasznalo a
képerny6 melyik részét nézi, hogy konnyitsiik a munkajat, példaul rakozelithetiink
erre a teriiletre.
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6. fejezet

Koszonetnyilvanitas

Szeretnék koszonetet mondani Lérincz Andrasnak a témakorben nytdjtott gondos
utmutatasért, és hogy lehetdséget kaptam az ELTE NIPG csoport tagjaként megis-
merni a csapatmunka el6nyeit rendkiviili emberek kozott. Koszonom Hévizi Gyorgy-
nek tiirelmét, gyakorlati otleteit és tanécsait, melyek segitettek mind az elméleti
témakor gyorsabb megértéseben, mind a hatékonyabb szoftverfejlesztésben.
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7. fejezet

Fuggelék

7.1. Arcdetektor eredményei

7.1.1. Tanit6 adathalmaz

Az arcdetektorhoz hasznalt tanitohalmaz 4916 arcbol allt, melyeket 24x24 pixel fel-
bontasra méreteztek. Az arcokat a world wide web-en talalt képekbdl vontak ki.
Néhany tipikus példat mutat a 7.1. abra. Ezek a példak a fejbdl tobbet tartal-
maztak, mint a Rowley et al. [3]| altal vagy a Sung [2| 4ltal hasznaltak. A kezdeti
kisérletek soran 16x16 pixel méretd tanitoképeket hasznéltak, ahol az arcokat szo-
rosabban vagtak ki, de az eredmény igy valamivel rosszabb lett. FeltételezhetGen a
24x24-es képek plusz vizualis informaciokat tartalmaznak a kisebb képekhez képest,
mint példaul az all, az arc és a haj vonala, melyek segitik a pontossag novelését. A
jellemzGk természetébdl adoddan, a nagyobb méretii alablakok nem lassitjak a telje-
sitményt. Tulajdonképpen a nagyobb alablak altal hozzdadott informaciét hasznalta
fel a detektor a nem-arcok korai visszautasitasara.

7.1.2. Az arcdetektor kaszkad struktiaraja

A végs6 arcdetektor egy 32 szintes kaszkad, mely Gsszesen 4297 jellemzGt hasznal.

Az els6 osztalyozo a kaszkddban két jellemz6t hasznal és a nem-arcok koriilbeliil
60%-at utasitja vissza, mig azok kozel 100%-t detektalja helyesen. A kovetkezd
osztalyozo ot jellemzGt hasznél és a nem-arcok 80%-at utasitja vissza, mig az arcok
majdnem 100%-at detektalja. A kovetkezd harom szint 20-jellemzGs osztélyozok,
melyeket két 50-jellemzGs osztalyozd kovet, majd 6t 100-jellemzGs, végiil hiasz 200-
jellemzds. A jellemzGk szamanak sajatsagos megvalasztasa kisérletezések alapjan
adodott, melyek soran a jellemzdk szamét addig novelték, mig a hamis detektalasi
arany jelentGsen nem csokkent. T6bb szintet adtak hozza, mig a hamis pozitiv arany
az érvényességi halmazon kozel nullara nem csokkent tgy, hogy a magas detektalasi
aranyt ugyanakkor megtartotta. A szintek végsG szdma és a szintek mérete nem
valtoztatta kritikusan a végsé rendszer teljesitményét.

A 2-) 5- és az els6 20-jellemzGs osztalyozd 4916 arcon és 10000 nem-arc alablakon
tanult (24x24-es méretii példikon) az AdaBoost tanulasi folyamat alapjan, melyet
a 2.2. fejezet ir le. A nem-arc alablakokat 9500 arcot nem tartalmaz6 kép alablaka-
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7.1. 4bra. Példak az arcdetektor tanitasdhoz hasznalt frontalis arcok koziil.

ibol véletlen valasztassal gytjtotték. A kiilonboz6 osztalyozok a nem-arc alablakok
kiilénb06z6 halmazain tanultak, igy biztositva, hogy az osztalyozok valamelyest fiig-
getlenek legyenek, és ne ugyanazokat a jellemz&ket hasznaljak.

A kés6bbi szintek tanitdsdhoz hasznalt nem-arc példak a részleges kaszkad hasz-
nalata sordn a nem-arc képek letapogatasabol kapott hamis pozitiv eredmények.
Maximum 6000 ilyen nem-arc alablakokat gytijtottek minden szinthez. A 9500 nem-
arc képnek megkdzelitGen 350 milli6 nem-arc alablaka van.

A 32 szint teljes tanitasi ideje egy hét volt egy 466 MHz-es AlphaStation XP900-
as gépen. A nehézkes tanitasi folyamat soran néhany javitast fedeztek fel a tanito
algoritmushoz. Ezek a javitasok a tanitasi id6 100-szoros csokkenését eredményezték.

7.1.3. A végsd detektor sebessége

A kaszkad detektor sebessége kozvetleniil kapcsolatban all az egy alablakon kiértékelt
jellemzok szamaval. Ahogy azt a 2.3.1. fejezet is leirja a kiértékelt jellemz6k szama
a letapogatott képektdl fiigg. Az MIT+CMU tesztadathalmazon atlag 8 jellemz6
keriil kiértékelésre a 4297 jellemzGbdl alablakonként. Ez lehetséges, mivel a képek
nagy tobbsége mar a kaszkad els6 vagy mésodik szintjén visszautasitasra keriil. A
Rowley-Baluja-Kanade detektornal [3] koriilbeliil 15-szor, a Schneiderman-Kanade
detektornal [4| pedig nagyjabol 600-szor gyorsabb.
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7.1.4. Kisérletek egy valés tesztadatbazison

Az alkotok az MIT+CMU frontélis arcadatbazison tesztelték rendszeriiket [3]. Ez
az adatbazis 130 képet tartalmaz 507 frontalis arccal. A 7.2. abra mutatja az
arcdetektor eredményeit néhany képen a tesztadatbézisbol.

Az arcdetektor ROC gorbeje
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7.2. abra. Az arcdetektor ROC gorbéje az MIT+CMU tesztadatbazison. A detektort
elszor 1.0 lépéskozzel és 1.0 kezdeti skalaval futtattak (igy 75,081,800 alablakot
tapogatott le a detektor), majd 1.5 1épéskozzel és 1.25 kezdeti skalaval futtattak (igy
18,901,947 alablakot tapogatott le a detektor). Mindkét esetben 1.25-6s skalazasi
faktort hasznaltak.

A ROC gorbe létrehozasahoz az utolsé osztalyozd perceptronjanak kiiszobét +o0o
és —oo kozott allitottak be. A kiiszob +oo-re allitdsa 0.0-as detektalasi aranyt és
0.0-4s hamis detektalasi aranyt hoz. A kiisz6b —oo-re allitasa, habar néveli mind
a detektalasi aranyt, mind a hamis detektalasi aranyt, de csak egy bizonyos pon-
tig. Egyik ardny sem lehet nagyobb mint a detektor kaszkddbdl a befejezs szint
eltavolitasaval kapott detektor kaszkdd aranyai. Tulajdonképpen egy —oo kiiszob
egyenl6 ennek a szintnek az eltavolitasaval. A detektalasi és a hamis detektalasi
arany tovabbi noveléséhez a kaszkad kovetkezd osztalyozojanak kiiszobét kell csok-
kenteni. gy, hogy egy teljes ROC gorbét allitsanak eld, eltavolitottak osztalyozo
szinteket. A hamis pozitiv eredmények szaméat hasznaljak szemben a hamis pozitiv
arannyal a ROC gorbe x-tengelye mentén, hogy megkonnyitsék az 6sszehasonlitast
més rendszerekkel. A hamis pozitiv ardny kiszamitasdhoz egyszertien osszuk le a
hamis pozitiv eredmények szamat a letapogatott alablakok szaméval. A A = 1.0 és
kezd6 skala = 1.0 esetben az alablakok szama 78,081,800. A A = 1.5 és kezd6 skala
= 1.25 esetében pedig 18,901,947 a letapogatott alablakok szdma. Mindkét esetben
1.25-0s skalazasi faktort hasznaltak.
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Sajnos az arcdetektalds el6zGleg publikalt eredményei csak egyszert miiveleti
rendszereket foglal magéaba (pl. egyszeri pontokat a ROC gorbén). Az eddigi publi-
kaciok hamis pozitiv aranyaihoz mérten mutatom meg az eredményeket azért, hogy
konnyebben 0Osszehasonlithassuk a Viola-Jones arcdetektort a tobbi arcdetektalo
rendszerrel. A 7.1. tablazat mutatja a Viola-Jones arcdetektornak és més rend-
szereknek a detektaldsi arényait kiilonb6z6 hamis pozitiv eredmények mellett. A
Rowley-Baluja-Kanade detektor [3| kiilonb6z6 verzié kiilonb6z6 eredményeket mu-
tatnak. A kiilonb6z6 eredmények tulajdonképpen nem pontok a ROC gorbén, ha-
nem azok kozelitése. Két detektoruk ROC gorbéjét publikaltdk, de ezek a ROC
gorbék nem a legjobb eredményeiket reprezentaljak. Igy a tablazatbeli detektalasi
aranyok a Rowley-Baluja-Kanade detektornal tulajdonképpen detektoruk kiilonb6z6
verzidinak eredményei. A Roth-Yang-Ahuja detektor [5] eredményeit az MIT-+CMU
tesztadatbazisbol 5 képet elhagyva kaptak, a képek koziil eltavolitottak a kézzel raj-
zoltakat. Igy 6k az eredményiiket az MIT+CMU tesztadatbazis egy részhalmazan
kaptak, mely 125 képet tartalmazott 483 frontélis arccal. FeltehetGen a detektalasi
aranyuk alacsonyabb lenne, ha a teljes tesztadatbazist hasznaltak volna. A zardjel
az eredmény koriil ezt az eltérést jeloli.

A Sung and Poggio arcdetektor az MIT+CMU adatbazis MIT részhalmazéan
tesztelték, ugyanis a CMU részhalmaz akkor még nem létezett. Az MIT részhalmaz
23 képet tartalmaz 149 arccal. 5 hamis pozitiv eredmény mellett 79.9%-o0s detek-
talasi aranyt értek el. A Viola-Jones detektor eredménye 5 hamis pozitiv mellett
77.8% az MIT részhalmazon.

A 7.3. 4bra mutatja a Viola-Jones detektor kimenetét az MIT+CMU tesztadat-
bézis néhany képén.

Hamis detektalasok

Detektorok 10 31 50 65 78 95 110 | 167 | 422

Viola-Jones 78.3% | 85.2% | 88.8% | 89.8% | 90.1% 90.8% | 91.1% [ 91.8% | 93.7%

Rowley-Baluja-Kanade | 83.2% | 86.0% 89.2%

Schneiderman-Kanade | - - - 94.4% | - N N N N
Roth-Yang-Ahuja - - - - (94.8%) | - - - -

7.1. tablazat. Detektalasi arany kiilonb6z6 hamis pozitiv értékek esetén az
MIT+CMU tesztadatbazison, amely 130 képet tartalmaz 507 frontalis arccal.
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7.3. dbra. Az arcdetektor eredménye az MIT-+CMU adatbazisban néhany képen
demonstralva.
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7.2. Szemdetektorok teszteredményei
Szintek Talalatok Hianyz6 talalatok | Hamis talalatok | Gyenge osztalyozok | Talalati ardny (%)

30x15 | 40x20 | 30x15 | 40x20 30x15 | 40x20 30x15 [ 40x20 30x15 | 40x20

25 | 419 31 132 340 93,11

24 | 422 28 144 333 93,77

23 | 423 418 27 32 155 613 323 217 94 92,88

22 | 423 424 27 26 243 758 275 208 94 94,22

21 | 426 426 24 24 402 881 248 198 94,66 | 94,66

20 | 432 427 18 23 662 1044 228 181 96 94,88

19 | 433 429 17 21 1116 1582 205 166 96,22 | 95,33

18 | 436 429 14 21 1866 2457 185 150 96,88 | 95,33

17 | 442 436 8 14 2744 4085 169 135 98,22 | 96,88

16 | 442 437 8 13 4157 7202 152 123 98,22 | 97,11

15 | 443 438 7 12 7550 9537 132 108 98,44 | 97,33

14 | 443 444 7 6 11275 | 14106 116 97 98,44 | 98,66

13 | 444 446 6 4 18782 | 18585 101 85 98,66 | 99,11

12 | 445 441 5 9 24158 | 24666 89 73 98,88 | 98

11 | 444 441 6 9 33509 | 30909 76 60 98,66 | 98

7.2. tablazat. Szemkornyék detektorok eredményei. Az egyes detektorok:
30x15. eyes2-30x15-3547-450-sym
40x20. eyes2-40x20-3547-450-sym

Szintek Talalatok Hianyzo talalatok Talalati ardny (%)

T 1% [3 [4 [5 T [2 [3 [4 [5 | [T % 13 14 T5
25 430 | 418 | 411 | 406 | 405 32 132]139]44 7 45 95 92,88 | 91,33 | 90,22 | 90
24 430 | 421 | 416 | 408 | 407 291293442143 95 93,55 | 92,44 | 90,66 | 90,44
23 432 | 421 | 418 | 412 | 409 20129 ]32]38] 41 96 93,55 | 92,88 | 91,55 | 90,88
22 432 [ 424 | 420 | 411 | 409 26 126 [ 30 [ 39| 41 96 94,22 1 93,33 | 91,33 | 90,88
21 432 | 426 | 418 | 411 | 410 24 124[132[39] 40 96 94,66 | 92,88 [ 91,33 | 91,11
20 [ [ 432 [ 428 [ 410 [ 421 [4TT | [ 22 [22 (31 [ 29 (39 [ 96 | 95.11 [ 93.11 [ 93.55 | 91.33
19 432 | 427 | 416 | 420 | 414 23123134 ]30 ] 36 96 94,88 | 92,44 | 93,33 | 92
T8 | [ 430 [428 (422 [ 421 [411 [ [ 22 [22 (28 [ 29 (39 [ 95 | 9511 [ 93.77 [ 93.55 | 91,33
17 436 | 435 | 421 | 421 | 412 1515129129 | 38 96,88 | 96,66 | 93,55 | 93,55 | 91,55
16 | [ 434 [ 436 | 421 [ 419 [410 | [ 14 [ 14 [ 20 [ 31 [40 | | 96.44 [ 96.8% [ 93.55 [ 03.11 | OL.11
15 430 | 434 | 423 | 418 | 409 16 [ 16 | 27 | 32 | 41 95 96,44 | 94 92,88 | 90,88
14 431 [ 435 | 422 | 416 | 415 15151281341 35 95,77 1 96,66 | 93,77 | 92,44 | 92,22
13 431 | 432 | 420 | 415 | 410 18 [ 18 1 30 | 35 | 40 95,77 | 96 93,33 | 92,22 | 91,11
12 429 [ 431 [ 413 | 414 | 404 19 19137136 | 46 95,33 | 95,77 | 91,77 [ 92 89,77
11 432 | 433 | 419 | 410 | 408 17 [ 17 ] 31 | 40 | 42 96 96,22 | 93,11 | 91,11 | 90,66

7.3. tablazat. Balszem detektorok teszteredményei. Az egyes detektorok:
left2-25%x20-3545-450-sym,
left2-25%20-3545-450-nonsym,
left3-25x15-7097-450-sym,
left3-25x15-7097-450-nonsym,
left3-25x15-7097-855-nonsym.

CUp o=
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Szintek Hamis talalatok Gyenge osztalyozok
1. [ 2. [ 3. [ 4. [ 5. 1. 72 13 T4 T5.
25 1978 1 795 1062 | 771 178 679 [ 477 1 953 1 609 | 742
24 2473 | 944 1192 | 855 503 637 | 449 | 897 | 576 | 688
23 2812 | 996 1391 | 994 600 600 | 427 | 829 | 540 | 636
22 3091 [ 1182 | 1739 | 1142 | 643 561 | 402 | 768 | 504 | 583
21 3991 | 1496 | 2037 | 1382 | 731 518 | 378 | 707 | 470 | 536
20 4476 | 2005 | 2450 | 2177 | 898 476 | 349 | 652 | 434 | 490
19 5604 | 2499 | 2889 | 2716 | 1187 436 | 323 | 602 | 403 | 444
18 7147 13693 | 3893 | 3330 | 1585 398 | 293 | 551 | 372 | 403
17 9088 | 5872 | 5498 | 4310 | 2002 357 [ 269 | 503 | 337 | 361
16 12631 | 8716 | 8234 | 6334 | 2744 319 | 243 | 450 | 307 | 328
15 16136 | 11020 | 11296 | 9296 | 3669 280 | 213 | 397 | 277 | 285
14 20055 | 15634 | 14922 | 13340 | 7180 243 1 186 | 348 | 248 | 253
13 25756 | 22814 | 18196 | 16659 | 11817 208 | 165 | 301 | 218 | 220
12 32059 | 28179 | 23022 | 21537 | 16660 174 1 141 | 260 | 184 | 190
11 42706 | 37104 | 29769 | 26390 | 29376 146 | 118 [ 223 | 158 | 162

7.4. tablazat. Balszem detektorok teszteredményei - folytatas.

Szintek Talalatok Hianyzo talalatok Talalati arany (%)
T [2 3 T 12 [3 L. [2 13
25 430 | 415 | 407 35 1201 43 95,55 [ 92,22 ] 90,44
24 432 | 414 | 408 36 | 18 | 42 96 92 90,66
23 432 [ 419 | 410 3T 118 140 96 93,11 | 91,11
92 | (433 [ 422 (406 | [ 28 [ 17 | 44 96,22 | 93,77 | 90.22
9T | (433 [ 422 [ 404 [ [ 28 [ 17 [ 46 96.22 [ 93.77 [ 89.77
20 434 | 423 | 407 27116 | 43 96,44 | 94 90,44
10 [ (431 [ 424 [ 414 | [ 26 [ 19 [ 36 95.77 | 94,22 [ 92
18 429 | 421 | 413 29 | 21 | 37 95,33 | 93,65 | 91,77
T7 [ (431 [ 423 [ 416 [ [ 27 [ 19 [ 34 95.77 194 | 92.44
16 431 | 420 | 411 3019 ] 39 95,77 | 93,33 | 91,33
15 433 | 418 | 411 321171 39 96,22 | 92,88 | 91,33
14 434 | 416 | 416 34116 | 34 96,44 | 92,44 | 92,44
13 430 | 421 | 415 201201 35 95,55 | 93,55 | 92,22
12 431 | 420 | 412 30 [ 19 | 38 95,77 1 93,33 | 91,55
11 432 | 419 | 418 31 118 | 32 96 93,11 | 92,88

7.5. tablazat. Jobbszem detektorok teszteredményei. Az egyes detektorok:
1. right2-25x20-3563-450-nonsym,
2. right3-25x15-7041-450-nonsym,
3. right3-25x15-7041-855-nonsym.
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Szintek Hamis talalatok Gyenge osztalyozok
1. 2. 3. 1. 2. 3.
25 2062 | 862 513 497 1 578 | 1045
24 2315 | 1054 | 577 470 | 541 | 966
23 2914 | 1342 | 698 443 1 508 | 895
22 4093 | 1602 | 892 410 | 473 | 817
21 5087 | 1795 | 1049 378 1 439 | 756
20 6108 | 2435 | 1274 351 | 404 | 692
19 7625 | 3062 | 1761 323 1 374 | 631
18 9810 | 3779 | 2944 294 | 338 | 566
17 12583 | 4641 | 4203 264 | 306 | 508
16 16603 | 6025 | 5527 238 | 276 | 454
15 21200 | 7533 | 8508 213 | 246 | 394
14 25908 | 12989 | 12743 191 | 214 | 342
13 32461 | 16999 | 15912 165 | 186 | 296
12 37521 | 22067 | 21917 1441160 | 259
11 42381 | 28047 | 25559 1237 137 | 218

7.6. tablazat. Jobbszem detektorok teszteredményei - folytatas.

Szintek Talalatok Hianyz6 talalatok | Hamis talalatok | Gyenge osztalyozok | Talalati arany (%)
30x15 | 40x20 | 30xI5 [ 40x20 30x15 | 40x20 30x15 | 40x20 30x15 | 40x20

25 [ 410 21 95,12 31 355

24 | 412 19 95,59 34 340

23 | 414 17 28 403 96 93,5 39 120 333 222
22 | 414 17 27 404 96 93,73 45 127 323 217
21 | 414 17 25 406 96 94,19 69 143 275 208
20 | 415 16 24 407 96,2 94,43 105 157 248 198
19 | 414 17 21 410 96 95,12 168 188 228 181
18 | 420 11 19 412 97,44 | 95,59 262 298 205 166
17 | 424 7 14 417 98,37 | 96,75 436 470 185 150
16 | 424 7 10 421 98,37 | 97,67 622 798 169 135
15 | 424 7 9 422 98,37 | 97,91 923 1299 152 123
14 | 428 3 7 424 99.3 98,37 1661 1762 132 108
13 | 431 0 3 428 100 99.3 2541 2788 116 97

12 | 431 0 2 429 100 99,53 4224 4009 101 85

11 | 429 2 3 428 99,53 | 99.3 5844 5096 89 73

10 | 429 2 3 428 99.53 | 99,3 9446 6622 76 60

7.7. tablazat. Szemkornyék detektorok hierarchikus teszteredményei. Az egyes detektorok:
30x15. eyes2-30x15-3547-450-sym
40x20. eyes2-40x20-3547-450-sym
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Szintek Talalatok Hianyz6 talalatok Talalati arany (%)
1. 2. 3. 4. 5. 1. 7273 4. ]5. 1. 2. 3. 4. 5.

25 412 | 408 | 415 | 407 | 405 23 12712028130 94,71 1 94,44 |1 954 93,56 | 93,1

24 [ [ 411 | 405 [ 415 [ 409 [ 408 | [ 24 [ 30 [ 20 [ 26 | 27 | | 94,48 [ 93,1 | 954 | 94,02 | 93,79
93 | [ 414 [ 404 [ 415 | 400 [ 409 | | 21 [ 31 [ 20 [ 26 [ 26 | | 95,17 | 92,87 | 95.4 | 94.02 [ 94.02
22 [ [ 415 | 405 [ 419 [ 411 [ 409 | [ 20 [ 30 | 16 [ 24 [ 26 | | 95,4 | 93,1 | 96,32 | 94,48 | 94,02
91 [ [ 416 | 408 [ 421 [ 412 [ 409 | | 19 | 27 | 14 [ 23 [ 26 | | 95,63 | 94,44 | 96,78 | 94,71 | 94,02
20 [ [ 419 | 409 [ 421 [ 415 [ 410 | | 16 [ 26 | 14 [ 20 | 25 | | 96,32 | 94,02 | 96,78 [ 954 | 94,25
10 [ [ 419 [ 415 [ 421 [ 425 (414 [ [ 16 [ 20 | 14 [ 10 | 21 96,32 [ 95,4 | 96,78 | 97,7 | 95,17
18 420 | 415 | 420 | 426 | 417 151201519 18 96,55 | 95,4 96,55 | 97,93 | 95,86
17 421 | 417 | 422 | 426 | 418 14718113 ]9 17 96,78 [ 95,86 | 97,01 | 97,93 [ 96,09
16 422 | 422 | 426 | 427 | 419 1311319 8 16 97,01 | 97,01 | 97,93 | 98,16 | 96,32
T5 | [ 424 [420 (428 [ 429 [421 | [ 11 [ 15 (7 [ 6 [ 14| | 97.47 | 96,55 | 98,39 [ 98.62 | 96.78
T4 [ [ 422 [ 419 (430 432 (423 [ [ 13 [ 16 [5 |3 [ 12| [ 97,01 [ 96,32 [ 97,7 | 99,31 | 97,24
13 [424 [410 (432 [433 [426 | [ 11 (163 [ 2 [0 97,47 [ 96,32 [ 99.31 [ 99,54 | 97,93
T2 [ (425 [ 421 (433 (433 (430 [ [0 [ 142 [2 [ 5 97,7 [ 96,78 [ 99,54 | 99.54 | 98,85
TT | [431 [427 (434 (432 (434 | [4 [8 |1 [3 |1 99,08 [ 98,16 [ 99,77 | 99,31 | 99.77
10 433 | 429 | 434 | 434 | 435 2 6 1 1 0 99,54 | 98,62 | 99,77 | 99,77 | 100

7.8. tablazat. Balszem detektorok hierarchikus teszteredményei. Az egyes detektorok:
left2-25x20-3545-450-sym,
left2-25%20-3545-450-nonsym,
left3-25x15-7097-450-sym,
left3-25x15-7097-450-nonsym,
left3-25x15-7097-855-nonsym.

1.

CUP 2N

Szintek Hamis talalatok Gyenge osztalyozok
1. 2 3. 4 5. . 2. 3. 4. 5.
25 64 |39 [12 |7 1 722 | 504 | 1004 | 646 | 788
24 69 |48 | I7 |6 0 679 | 477 | 953 | 609 | 742
23 76 |48 |16 |9 0 637 | 449 | 897 | 576 | 688
22 77 |50 |18 |11 |0 600 | 427 | 829 | 540 | 636
271 8T |51 [2T [10 |0 561 | 402 | 768 | 504 | 583
20 90 |53 |23 |14 |1 518 | 378 | 707 | 470 | 536
19 92 45 [ 34 26 |3 476 | 349 | 652 | 434 | 490
18 115756 |46 [ 33 |7 436 | 323 [ 602 | 403 | 444
17 1427776 |56 |49 |14 398 | 293 | 551 | 372 | 403
16 55197 |75 |78 |20 357 1269 | 503 | 337 | 361
15 177 | 125 | 132 ] 126 | 31 319 | 243 | 450 | 307 | 328
14 240 | 157 | 177 | 173 | 62 280 | 213 | 397 | 277 | 285
13 30T | 222 | 243 | 251 | 120 243 | 186 | 348 248 | 253
12 397 1340 | 301 | 305 | 270 208 | 165 | 301 | 218 | 220
11 508 | 433 | 460 | 482 | 367 174 1 141 [ 260 | 184 | 190
10 746 | 634 | 601 | 687 | 592 146 | 118 | 223 | 158 | 162

7.9. tablazat. Balszem detektorok hierarchikus teszteredményei - folytatas.
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Szintek Talalatok Hidnyz6 talalatok Talalati arany (%)
3

.12 3 T 12 T3 T. 2 :
25 404 [ 408 | 405 3127 [ 30 92,87 [ 93,79 | 93,1

24 405 | 409 | 408 30 [ 26 | 27 93,1 | 94,02 | 93,79
23 408 [ 410 | 411 27 25 | 24 93,79 | 94,25 | 94,48
22 405 | 417 | 414 30 [ 18 | 21 93,1 | 95,86 | 95,17
21 408 [ 417 | 415 27 [ 18 [ 20 93,79 | 95,86 | 95,4

20 410 | 418 | 416 25 [ 17 | 19 94,25 | 96,09 | 95,63
9 410 | 425 | 418 25 | 10 | 17 94,25 [ 97,7 | 96,00
18 413 [ 427 | 422 2218 |13 94,94 [ 98,16 | 97,01

17 418 | 429 | 426 17
16 420 [ 429 | 426 15
15 419 | 429 | 427 16
14 424 | 430 | 427 11
13 430 | 430 | 432 5
12 428 [ 432 | 433 7
6
5

11 429 | 432 | 432
10 430 [ 432 | 431
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7.10. tablazat. Jobbszem detektorok hierarchikus teszteredményei. Az egyes detektorok:
1. right2-25x20-3563-450-nonsym,
2. right3-25x15-7041-450-nonsym,
3. right3-25x15-7041-855-nonsym.

Szintek Hamis talalatok Gyenge osztalyozok
1 2 3

1. 2. 3. . . .
25 72 [ 8 2 531 [ 618 | 1127
24 g [12 13 497 1 578 | 1045
23 90 [ 19 |4 470 | 541 | 966
22 100 | 21 12 443 1 508 | 895
21 119 | 31 15 410 | 473 | 817
20 131133 |15 378 1439 | 756
19 149 163 |22 351 | 404 | 692
18 17718 |35 323 [ 374 ] 631
17 227 1 101 | 70 294 | 338 | 566

16 263 | 120 | 116 264 | 306 | 508
15 298 1 139 | 171 238 [ 276 | 454
14 365 | 169 | 246 213 [ 246 | 394
13 526 | 300 | 378 191 | 214 | 342
12 701 [ 413 ] 470 165 | 186 | 296
11 883 | 561 | 578 144 1 160 | 259
10 989 [ 707 | T34 123 1 137 | 218

7.11. tablazat. Jobbszem detektorok hierarchikus teszteredményei - folytatas.
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7.3. Hough transzformacio

A Hough transzforméciéo a képelemzés gyakori eszkéze globalis mintafelismerésre
egy képtéren beliil |19, 20, 21, 22, 23|. Ezt lokalis mintafelismeréssel valositja meg
a transzformélt paramétertérben.

A technika alapdtlete, hogy keressiink olyan gorbéket, melyek egy megfelel pa-
ramétertérben az egyenes vonalakhoz, a polinomokhoz, a korékhoz, stb. hason-
loan paraméterezheték. A transzformécié magasabb dimenziokban is alkalmazhato,
mégis a {6 hasznalati teriilet két dimenzioban egyenesek keresése, adott sugari korok
kozéppontjanak keresése, y = ax? + bx + ¢ alakt parabolak keresése, ahol ¢ konstans,
stb.

A transzformacio éldetektalt képeken mikodik.

7.3.1. Egyenes keresés Hough transzformaciéval

A legegyszertibb esetben egyeneseket kereshetiink a transzformacioval. Eldetektalas
utan egy binaris képet kapunk, ahol azok a pontok szerepelnek majd, melyek nagy
eséllyel valamilyen élen fekszenek.

Egy egyenest felirhatunk a kovetkezd alakban:

y=mx + b,

ahol m a meredekség, b pedig az eltolas mértéke, vagyis ahol az egyenes metszi az y
tengelyt. Egy adott (z,y) ponton, ilyen alaku egyenesek mehetnek at. Az egyenes
egyenlete felirhatd a kovetkezd alakban is:

b =y —ma.

Ekkor m/ valtoztatasaval, megkapjuk a megfelel6 ' paramétereket. Ezt minden
¢éldetektalt pontra elvégezziik az éldetektalt képen. Egy (m,b) akkumulator matrix-
ban pedig mindig noveljiik a megfelels (m’,b’) pontot. Végiil az (m,b) akkumulator
méatrix maximuma fogja megadni a keresett egyenes egyenletének paramétereit.

Ez a modszer azonban nem elég megbizhatd, mivel m és b értéke a végtelenbe
tart. Ehelyett az egyenesek reprezentacidjara a kovetkezo alakot alkalmazzuk:

p=1xcosO + ysinO,

ahol p az egyenes origotol vett merdleges tavolsaga, © pedig a normalvektor és az
origop altal bezart szog (7.4. abra). Minden éldetektalas utéan kapott (z,y) pontra
elvégziink egy az el6z6h6z hasonlo iterdciot. ©-t iteraljuk 0 és 360 fok kozott, p-t
pedig kiszamitjuk hozza. Igy a (p, ©) paramétertérben most gorbéket fogunk kapni.
Most egy (p, ©) alakt akkumulator matrixunk lesz, mely elemeinek értékét noveljiik,
ha (z,y) ponton atmehet ilyen paramétert egyenes. Ha az eredeti képen van egy
pl = xcos® + ysin® alaku egyenes szakasz, akkor a (p,©) paramétertér (o', ©’)
pontjaban tébb gorbe is metszi egymast.

A (p, ©) paramétertér felosztasaval, kvantalasaval finoman kell banni. Ha a pa-
ramétertér felosztasa tul finom, azaz a cellak tul sziikek, két-két szinuszos gorbe
metszete kiillonb6z6 cellakba keriilhet. Ha viszont a felosztés nem elég finom, par-
huzamos egymashoz kozeli egyenesek egy cellaba keriilhetnek a paramétertérben.
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\\ 1 Eredeti

koordinata tér

g 2 Hough tér

7.4. dbra. Egyenes transzformalasa Hough térbe

A (p, ©) akkumulator matrix maximumai azonositjik az egyenes szakaszokat az
eredeti képen. Ideélis esetben a Hough transzformaci6é egyetlen maximumot keres.
Abban az esetben, ha a kép tobb kiilonb6z4 méretti mintét tartalmaz, és itt nem csak
egyenesekre kell gondolni, megkereshetjiik azokat a maximumokat, melyek leginkabb
mintat azonositanak, majd megismételhetjiik a folyamatot.

Vonal keresésre lathatunk példat a 7.5. és a 7.6. abrékon.

7.6. abra. Vonal keresés Hough transzformaci6éval. Eredeti kép - éldetektalt
kép - Hough tér - legjobb egyenes.
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7.3.2. Kor keresés Hough transzformaciéval
A kort a kovetkezd alakban irhatjuk fel:
(x—a)’+(y b2 =1

ahol r a kor sugara, (a,b) pedig a kozéppontja. Mivel itt 3 paraméter van, a Hough
transzformalt kép egy 3 dimenzios kép lesz. Ezért a kor keresés nagyobb szamitas igé-
nyd, mint a vonal keresés. Mint az egyenes esetében, rogzitiink egy paramétert, és a
tobbit valtoztatjuk amig lehet. Utana a rogzitett paramétert noveljiik /csokkentjiik,
és njra a tobbi paramétert valtoztatjuk. Ha adott sugarta kort keresiink, akkor eggyel
kevesebb paraméteriink lesz, ami gyorsitja a szamitast.

7.4. Neuralis hal6zatok

A fejezet rovid elméleti attekintést nyidjt a neurdlis hal6zatok és a mesterséges neura-
lis halozatok elméletérsl. A megfelel6 irodalomban olvashatunk a fogalmak mélyebb
magyarazatarol [30], a mesterséges neuronhalok matematikai hatterérsl [31], egy
pszichologiai és fiziologiai megkozelitésrol 32| és a gyakorlati szempontokrol [33].

Az emberi agy egy bonyolult rendszer, mely nagyon Osszetett feladatok megolda-
sara képes. Habar az agy miikodésének néhany alapvets miiveletét mar megfejtették,
még mindig tavol vagyunk a teljes miikodés megértésétol.

A mesterséges neuronhalok miikodésének megértéséhez sziikséges az agy belss
rendszerének alapvetd ismerete. Az agy a kozponti idegrendszer része és egy nagy
neuralis halozatbol all. A neuronhdlo valojaban igen bonyolult, ezért csak azokra a
részekre térek ki, melyek elmaradhatatlanok a miikédés megértéséhez.

A neuronhal6 kapcsolod6 neuronokbol all. A neuron kozepe egy sejttest, amit
nucleus-nak neveziink. A nucleus dendritek és axonok segitségével kapcsolodik egy
masik nucleus-hoz. A neuron axonja és egy masik neuron dendritje kozotti rést
szinapszisnak neveziink. A neuron elektromos ingereket bocsat ki a szinapszis kap-
csolatain keresztiil, amit egy masik neuron dendritjei fogadnak. A 7.7. 4bra mutatja
egy neuron felépitését.

/ SYNAPSES i
DENDRITES (egy thdsik neurone) SYMAPZES (egy masik neuroné)

7.7. abra. Egy neuron képe.

Ha egy neuron elegend§ elektromos ingeriiletet fogad a dendritjein keresztiil, ak-
kor aktivalodik és tiizelni fog az axonon at, az elektromos ingereit pedig egy masik
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neuron fogadja majd. Az informéci6 ilyen formaban terjed a neuronhal6ban. A
neuron élettartama folyamén a szinapszis kapcsolatok mindvégig valtoznak és a tii-
zelést kivalto beérkezd ingeriiletek Gsszege, a kiiszob is valtozik. A neuronhalot ez
a tulajdonsaga teszi képessé a tanuldsra. Az emberi agy koriilbeliil 10'! neuronbol
all, melyek szorosan kapcsolodnak, a kapcsolatok szdma koriilbeliil 10'° [33]. Ezek
a neuronok parhuzamosan aktivalodnak kiilsé és belsé hatasokra. Az agy az ideg-
rendszer tobbi részével is kapcsolatban all, informécidkat fogad az 6t érzékszerven
keresztiil és vezérli az izomzat miikodését.

7.4.1. Mesterséges neuronhalok

Jelenleg nem lehetséges egy mesterséges emberi agy elkészitése, de egy egyszeri-
sitett mesterséges neuront és egy mesterséges neuronhalot tudunk késziteni. Egy
mesterséges neurélis hilozatot tobbféleképpen készithetiink és az agy miikodését is
tobbféleképpen imitalhatjuk.

A mesterséges neuronhélok jol teljesitenek mintafelismerésben és egyszerii szabé-
lyok készitésében bonyolult problémakhoz. A tanulasi képességeik szintén kitiinGek,
ezért a mesterséges intelligencia teriiletén gyakran alkalmazzak Gket.

A mesterséges neuronhalok képesek egy tanitohalmazt jol altalanositani. Példaul
ha egy mesterséges neuronhalénak megadjuk allatok egy halmazat és a tényt, hogy
melyik emlGs, melyik nem, akkor a halo képes megmondani egy a tanitohalmazon
kiviili allatrol, hogy emlGs vagy sem. Ez egy nagyon kivanatos jellemz§je a mestersé-
ges neuronhaloknak, mivel nem sziikséges tudnunk, hogy mik az eml6sok jellemz6i,
a neuronhal6 magatol kitalalja azokat.

A mesterséges neuron

Egy egyszerii mesterséges neuront tobb modon is implementalhatunk. Az altalanos
matematikai definicidja a kovetkezs (7.1):

y(x) = g(éﬂ)%) (7.1)

ahol x egy neuron n bemend dendrittel (zg...z,) és egy kimend axonja van: y(x),
(wp ... w,) pedig a bemenetek stlyai.

g az aktivacios fiiggvény, ami meghatarozza, milyen erGs legyen a kimenet a be-
menetek Osszege alapjan. Ha a mesterséges neuron egy igazi neuront imitalna, akkor
az aktivacios fiiggvény g egy egyszert kiiszobolés kellene legyen 0 vagy 1 visszaté-
rési értékkel. Mégis a mesterséges neuronokat rendszerint nem igy implementaljak.
Kiilonb6z6 okokbol jobb megoldast jelent egy egyenletes (lehetdleg differencialhato)
aktivacios fiiggvény hasznélata. A aktivacios fiiggvény kimeneti értéke vagy 0 és
1 kozott van, vagy -1 és 1 kozott, attol fliggen, hogy melyik aktivacios fiiggvényt
hasznaljuk. Ez nem teljesen igaz, amiota példaul az identitas fiiggvényt is hasznal-
jak aktivacios fiiggvényként, aminek nincsenek ilyen korlatai, de a tobbi aktivacios
fliggvényre teljesiil ez a megszoritas. A bemenetekre és a silyokra nincsenek meg-
szoritasok, értékiik —oo és oo kozott lehet, mégis gyakran igen kis értéket vesznek
fel a nulla kozelében. A 7.8. dbra mutatja, hogyan néz ki egy mesterséges neuron.
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7.8. 4bra. Egy mesterséges neuron képe.

Egy igazi neuronban a stlyok megfeleltethetSk a beérkezs ingeriiletek szamanak,
erGsségének és a szinapszis kapcsolatok zartsaganak.

Ahogy azt méar kordbban emlitettem, tobb lehetséges aktivacios fliggvényt hasz-
nalhatunk. Néhany gyakran hasznalt ezek koziil a 1épcsé vagy kiiszob (7.2), a szig-
moid (7.3) és a tangens hiperbolikus fiiggvény (7.4).

1 haz+t>0
9<x>:{o haz+1<0 (7.2)
= L 7.3
g(z) = 1+ e2s(@tt) (7.3)
inh t s(z+t) _ ,—s(z+t) 2(s(z+t)) _ 1
o) = tanh(s(x + 1)) = SnsE ) e ‘ ‘ (7.4)

cosh(s(x +1t))  esl@tt) 4 e=sl@+t) ~ 26Et) 41

Ahol t az eltolas mértéke, s pedig a 1épéskéz paraméter. A szigmoid és a tangens
hiperbolikus fiiggvények egyenletesen differencialhatok, fiiggvény képiik nagyon ha-
sonlo, az egyetlen fontos kiilénbség kozottiik, hogy a tangens hiperbolikus fliggvény
-1 és 1 kozotti értékeket vesz fel, a szigmoid fiiggvény pedig 0 és 1 kozotti értékeket.
A szigmoid fliggvény képe lathatoé a 7.9. abran.

05—

7.9. dbra. A szigmoid fiiggvény képe, s = 0.5 és t = 0.

Egy mesterséges neuronban a ¢ paraméter megfelel a neuron aktivalashoz sziik-
séges ingerek Osszegének. Kz a paraméter és a stulyok a tanulas folyaman kapnak
értéket.
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A mesterséges neuronhald

A leggyakrabban hasznalt neuralis halozatok a tobbrétegii el6recsatolt mesterséges
neuronhélok. Egy ilyen héloban a neuronok rétegekbe rendezédnek, a hélo egy
bemeneti réteggel kezdddik és egy kimeneti réteggel fejez6dik be. Ekozott a két
réteg kozott rejtett rétegek vannak. A haloban csak elGrecsatolasok vannak az egyik
réteghdl a kovetkezG rétegbe. Sok mésféle mesterséges neuronhéld is létezik, de a
kovetkezékben a tobbrétegt el6recsatolt neuralis halozatokrol lesz szo.

Ezeknek a haloknak két fontos fazisa van, egy tanulasi majd egy felhasznalési
fazisa. A tanuléds soran egy tanitd halmazt dolgoz fel a neuronhéld, melyben adott
bemenet és kimenet parjaink vannak. A hélotol elvarjuk, hogy a tanitohalmaz egy
adott bemenetéhez a megfelel§ kimenetet adja vissza. A felhasznélasi fazisban a
kapott bemenet alapjan valamilyen kimenetet ad a neuronhalo.

Egy el6recsatolt neuronhalo futtatasa a kovetkezéképpen néz ki: a bemeneti ré-
teg kap egy bemenetet, ami végigterjed a rétegeken (a 7.1 egyenlet szerint), amig
eléri a kimeneti réteget. Egy el6recsatolt neuronhalon konnyedén végigterjeszthe-
tiink egy bemenetet és kiszamithatjuk a hozzatartozo kimenetet. Egy haloban, ahol
a kapcsolatok minden iranyban engedélyezettek (mint az emberi agyban), sokkal
nehezebb a kimenet kiszamitasa a lehetséges korok miatt. A korok felhasznalasara
tobb lehetdség is van, [30] megmutatja, hogyan hasznalhatok fel az idéfiiggs problé-
makban, mig az el6recsatolt halok rendszerint jobb megoldast adnak az idéfiiggetlen
problémakban.

Bemeneti réteg Eeitett réteg Eimenet réteg

7.10. abra. Egy teljesen 6sszekapcsolt tobbrétegi el6recsatolt neuronhdlo egy rejtett
réteggel.

A 7.10. abra egy tobbrétegii elérecsatolt neuronhalét mutat, ahol minden ré-
teg minden neuronja kapcsoldodik a kovetkezd réteg minden neuronjihoz. Az ilyen
halokat teljesen Gsszekapcsoltnak nevezziik, és habar nem sziikséges, hogy egy neu-
ronh&lo teljesen Gsszekapcsolt legyen, mégis gyakran hasznalunk ilyen halokat.

A tanitas soran kétféle paramétert valtoztatunk, a silyokat és a t értéket az akti-
vacios fliggvényben. Konnyebb lenne a tanitas, ha csak a silyokat kellene beéllitani.
Ezért kezdtek el hasznalni egy ,konstans neuront”. Minden rétegben van egy neuron,
amely a kovetkezd réteg 6sszes neuronjaval kapcsolodik, mig az el6z6 rétegbdl eggyel
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sem, és a kibocsatott értéke mindig 1. A hozza kapcsolodod silyt kozvetleniil hoz-
zédadjuk a tobbi neuron stlyokkal kombinalt dsszegéhez (7.1. egyenlet), mintahogy
t értéket az aktivacios fliggvényekben. A neuron egy modositott egyenlete tehat a
kovetkezd lesz (7.5):

n+1

y(x) = g< Z wixi>, ahol x,,1 =1 és w, 1 =t. (7.5)
i=0

A konstans érték hasznédlataval lehetévé valik, hogy elhagyjuk ¢ értéket az aktivacios
fliggvénybdl, és csak a sulyokat kell a tanitas folyaméan beéllitanunk. A szigmoid
fliggvény egy modositott valtozatat mutatja a 7.6. egyenlet.

g() !

T lqe2s (7.6)

Bemeneti réteg Eejtett réteg Eimeneti réteg

Eonstans 1 értek Eonstans 1 értek

7.11. abra. Egy teljesen 6sszekapcsolt tobbrétegii el6recsatolt neuronhdlo egy rejtett
réteggel és konstans értékekkel.

Neuronhalék futasideje

Egy mesterséges neuronhal6 futasakor a 7.5. egyenletet szamitjuk ki a halé minden
neuronjara, kivéve a bemeneti és a konstans neuronokat. Fz azt jelenti, hogy egy
szorzast és egy Osszeadast kell elvégezniink minden kapcsolatban (az 6sszeadas mar a
konstans értékekre is fenn 4ll), miel6tt kiszamitanank az aktivacios fliggvény értékét
minden neuronra, amely nem bemeneti neuron és nem a konstans érték. Fzek szerint
a futési id6t a kovetkezs egyenlet adja meg:

T=cA+ (n—n;)G (7.7)

Ahol ¢ a kapcsolatok szama, n az Gsszes neuron szama, n; a bemeneti és a konstans
neuronok szama, A a szorzés koltsége a neuron érték és a megfelels sily kozott, és
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még a szummahoz adast is ide szamitjuk, G az aktivacios fliiggvény koltsége, T' pedig
a teljes koltség.

Ha a neuronhal6 teljesen Gsszekapcsolt, [ a rétegek szama, n; az egyes rétegekhez
tartozo neuronok szama a konstans neuront leszamitva, akkor az el6z6 egyenletet a
kévetkezSképpen is irhatjuk:

T=(1-1)n+mA+(-1)nG (7.8)

Az egyenlet megmutatja, hogy egy teljesen Gsszekapcsolt neuronhéaloban a futas id6
A értékeétol fiigg, tehat A értékét kell optimalizanunk.

7.4.2. Mesterséges neuronhalok tanitasa

A tanitashoz bemeneti és kimeneti tanitoparok egy halmazara van sziikség, és a
tanitas folyaman azt szeretnénk elérni, hogy a silyokat sikeriiljon tgy beallitani,
hogy a tanitohalmaz egy bemenetéhez a megfelel6 kimenetet adja a halo. Masrészt
azt is fontos a tanitas folyaman, hogy ne csak a tanitohalmaz bemeneteire adjon
pontos eredményt a neuronhalénk, mig a tanitohalmazon kiviiliekre rosszat. Ha
mégis ez torténik, a neuronhal6 tultanulasarol beszélhetiink.

A tanitasi folyamatot tekinthetjiik egy optimalizacios problémanak, ahol a teljes
tanitohalmaz feletti atlagos négyzetes hiba minimalizalasara toreksziink. A leg-
gyakrabban hasznalt algoritmus a backpropagation (vagy hibavisszaterjeszt6) algo-
ritmus, de ennek az algoritmusnak van néhany korlatja az egyes iteracios 1épések
alatti sulybeallitasra vonatkozbéan. Erre a probléméara ad megoldast néhany hala-
dobb algoritmus, mint példaul az RPROP [34] és a quickprop [35] algoritmus.

Backpropagation algoritmus

A hibavisszaterjeszt§ algoritmus a nevének megfelelGen dolgozik, miutan végigter-
jedt a neuronhaléon a bemenet, kiszamitjuk a hibat, majd az visszaterjed a haloba, a
silyok pedig ezalapjan olyan 1j értéket vesznek fel, ami csokkenti a hibat. Az algo-
ritmust most teljesen Gsszekapcsolt neuronhéalokra fogom bemutatni, de az elmélet
ugyanez ritkin kapcsolodo halok esetében is.

Habar a négyzetes hibat az Gsszes tanitd adatra szeretnénk minimalizalni, a leg-
hatékonyabb mod ennek elérésére a backpropagation algoritmus hasznalata mellett,
ha az adatokat szekvencidlisan tanitjuk meg a halénak, egyszerre csak egyet, ahe-
lyett, hogy kombinalnadnk a tanit6 adatokat. Ez azt jelenti, hogy a tanit6 adatok
sorrendje szamitani fog, ami nem feltétleniil el6nyos, ugyanakkor elkeriilhets, hogy
az algoritmus lokdlis minimumokban elakadjon.

A backpropagation algoritmus elGszor végigterjeszti a bemeneti adatot a neuron-
halon. Ezutan a kimenet k. neuronjara kiszamithato a hiba a kovetkezSképp:

€ — dk — Yk, (79)

ahol y; a k. neuron kapott kimenete, d; pedig az elvart kimenete. A hiba érték
alapjan kiszamithaté a o0y érték, melyet a silyok tovabbi modositasahoz fogunk
hasznalni. A ¢ értéket a kovetkezsd egyenlet alapjan szamitjuk ki:

O = ekg,(yk)> (7-10)
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ahol ¢ a derivalt aktivacios fliggvény. Ezért sziikséges, hogy az aktivacios fiiggvény
differencialhato legyen.

Ha 0y, értéket kiszamitottuk, abbol meghatarozhato 0; a megel6z6 rétegekhez is
a kovetkezd egyenlet alapjan:

K
0; =1 9'(y5) D_ Swwjk, (7.11)

k=0

ahol K a neuronok szama ebben a rétegben és n a tanulasi rata, vagy méas néven
lépéskoz, ami nagyban befolyésolja a tanulds hatékonysagat, ha til nagyra valaszt-
juk, az algoritmus nem biztos, hogy eljut a minimumba, ha til kicsire, akkor nagyon
lasst lesz a tanulas folyamata.

A ¢ érték alapjan kiszamithatok a Aw értékek, amikkel a silyokat modositani
fogjuk:

A Awjy, alapjan az 4j sulyok, az 4j wji-k a kovetkezdk lesznek: wj, = w,,+Awjy.
Az algoritmus ezutan veszi a kovetkez6 bemenetet, és a sulyokat ismét beallitja az
elvart kimenetnek megfelelGen. Ez a folyamat addig folytatodik, mig el nem ériink
egy megallasi kritériumot. A megéllasi kritérium rendszerint az atlagos négyzetes
hiba mérésén alapul, ha ez a hiba elér egy bizonyos hatart, akkor a tanul6 folyamat
leall.
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