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A kutatas elsé évében a hangsuly a tovdbbi kutatdst megalapozé tevékenységek elvégzésén volt:
eszkozok beszerzése, annotacids szoftver létrehozasa, képfeldolgozo algoritmusok megvaldsitasa.

A képfeldolgozé eljarasok egységes hasznalatat elGsegitendd elkésziilt egy a Bag of Words modellre
éplls keretrendszer. A Bag of Words modell Iényege, hogy képi primitivek halmaza jellemzi a képet.
A modell kulcseleme a képi primitivek - vizudlis szavak -, szétdra, mely az 6sszes képi primitiv,
egyfajta csoportositassal képzett (pl. k-means klaszterezés, hierarchikus k-means, gaussian mixture
model), alacsonydimenzids reprezentacidja. A modellben a vizudlis szavak a képi tartalmat leird
vizualis nyelv alapelemei. A képek ezen alapelemek halmazabdl épiilnek fel. A képleiré vektorok
(hisztogrammok) elemei azt reprezentaljak, hogy az egyes vizudlis szavak hanyszor fordulnak el6 az
adott képen. A fentieknek megfelel6en a rendszer 4 f6 részbdl all, melyek a feldolgozandd képek
el6feldolgozasaért és normalizalasdért; a képi jellemz6k kinyeréséért és leirdsdért; képi jellemzék
csoportositasdért valamint a képleird vektorok el&allitasaért felelnek. A képi jellemz6k detekcidja a
Laplace of Gaussian, Harris-Laplace, Difference of Gaussian, Harris, MSER (maximally stable extremal
region) eljarasokkal lehetséges. A jellemz&k leirdsa SIFT (scale invariant feature transform) illetve
HOG (histogram of gradients) leirdkkal torténik. A leirék Osszehasonlitdsa torténhet egyszer(ibb
metrikdkkal (L1, L2, chi2 tavolsag) ill. olyan szofisztikdlt eljdrasokkal, mint az EMD (earth mover
distance) tdvolsdg és a Pyramid Match Kernel. Ezen jellemz&k és leirdk alkalmasak a képi tartalom
lokalis jellemzésére.

A rendszer kezdeti allapotdban a képek kategorizalasa/klasszifikdlasa a képleirdk (hisztogrammok)
direkt Osszehasonlitdasdval; az SVM (support vector machine), mint binaris klasszifikacids eljaras
felhaszndlasaval; vagy a tématanuld PLSA (probabilistic latent semantic analysis) generativ
valdszintiségi modell, mely az egyes témak (osztalyok) egylttes el6fordulasat modellezi, segitségével
lehetséges. A kereten belil tesztelhet6 a kilonb6z6 jellemzék és leirdk hatdsa a
kategorizalas/klasszifikacid pontossagara. A kezdeti kisérletek visszaigazoltak a hasonld kategorizald
rendszerekkel kapott eredményeket. A tapasztalataink szerint hatékonyabb kategorizalds érheté el,
ha egyszer(i detektorokat és nem tul szofisztikalt leirékat haszndlunk. Ennek magyarazata az lehet,
hogy a tulsagosan diszkriminativ képi jellemz6k nem az elvart mddon reprezentaljak a kép egészét,
hanem csak a jellemzdék altal preferalt lokdlis képi tartalomra fokuszalnak. Ezért az elsé idGszakban
megvaldsitott képi jellemz6k és leirdk ki lettek egészitve a kovetkezSkkel. Képi objektumok
jellemzdjeként a lokalis mikrostrukturat valamint a szini informaciét is megtarté térbeli szlir6csaladok
lettek szoftveresen megvaldsitva: MR8, WCM; valamint a globalis strukturat leiré Edgel (éldarabok
halmaza) jellemz6. A szlir6k kimenetét klaszterezve (k-means algoritmussal) kapjuk a textonokat,
melyek voltaképpen a bemeneti kép egyfajta textira- és szin-alapu szegmentdlasat jelentik. Az Edgel
jellemz6k robosztus 6sszehasonlitasara elkésziilt a Multi-Scale Oriented Chamfer Matching tavolsag.
Ezen jellemz6ket a Medoid-Shift algoritmussal klaszterezve kapjuk az adott osztalyra vagy osztalyokra
legjellemz6bb Edgel jellemzdket.

A felismerés hatékonysagat tesztelve kilénb6z6 adatbazisokon megdéllapitottuk, hogy a
klasszifikaciés eljardsok (SVM) hatékonyabbak, mint a generativ modellek (PLSA). Az SVM eljaras
hatranya, hogy un. bindris klasszifikacids eljards és ha tobb osztalyt szeretnénk egyidejlileg
osztalyozni, akkor tébb SVM alkalmazdsdra van szilkség, ami jelent&sen noveli a szamitasigényt. Ezért
ugy dontottink, hogy a tovabbiakban az SVM eljarasrél attériink a Boosting eljdrasok alkalmazdsara a
képi objektumok latvanydnak és strukturajanak a modellezésére. A Boosting eljarasban az osztalyozo



fliggvény gyenge osztdlyozdk sulyozott 6sszege. Az eljaras legnagyobb elénye, hogy hatékonyabban
hasznalhaté tébbosztalyos osztalyozasi feladatokban mint mas bindris osztalyozdk. A Boosting eljaras
gyenge klasszifikatora pl. a Texton jellemz6k esetén arra ad vélaszt, hogy adott téglalapon belil egy
adott Texton ardnya jellemz6-e az adott osztalyra. Egy ilyen jellemz6 a lokalis latvanyt jellemzi,
Osszességében pedig ezen jellemz6k halmaza leirja hogyan néz ki az adott képi objektum. Az Edgel
jellemzGk esetében a gyenge klasszifikator azt vizsgalja, hogy adott Edgel illeszkedése a bemeneti kép
élképéhez jellemz6-e az adott osztalyra. Vagyis melyik strukturdlis leiré (Edgel) hol illeszkedik a
bemeneti képhez meghatdrozva a lokalis ill. 6sszességiikben a képi objektum globalis strukturajat. A
Boosting algoritmus a fenti esetekben kivalogatja az adott osztalyra jellemzG6 lokalis latvanybeli és
strukturdlis jellemz6ket felépitve a képi objektum globalis latvany ill. strukturalis modelljét.
Teszteléskor a kivdlasztott gyenge klasszifikatorok sulyozott 6sszegét kell kiszamolni a bemeneti
képnek azon pontjan ahol ellendrizni szeretnénk az adott objektum meglétét. Altalanos esetben a
bemeneti képen akarhol és akdrmilyen méretben lehet a keresett objektum. Ezért a képbdl egy u. n.
multi-scale képpiramist kell |étrehozni, mely a bemeneti kép kiillonb6z6 méretl valtozataibdl all és
minden kép minden egyes pontjaban el kell végezni a kiértékelést. A képi objektumok latvanyanak és
struktudrdjanak egyuttes modellezésére a Joint-Boosting algoritmust haszndltuk. Az algoritmus
I[ényege, hogy egységes formatumu gyenge klasszifikatorok hasznalatdval lehet6vé teszi kilénboz6
képi jellemz6k egylttes haszndlatat a képi objektumok modellezésekor. Vagyis, ha pl. az egyik
jellemzd a latvanyt (pl. Texton jellemzG) a masik a strukturat (pl. Edgel jellemzd) modellezi, akkor a
Joint-Boosting modellben latvany és struktura egyittesen modellezheté. Tesztelve az Edgel jellemz6
hatasat a kategorizalas/klasszifikacid pontossagara megallapitottuk, hogy a végeredmény nagyban
flgg attél mennyire pontos maguknak az Edgel jellemz&knek az el6éllitasa a bemeneti képen. Ezért
ezt a jellemz6t kivaltottuk az egyszeribb és éppen ezért robusztusabb HOG jellemzével.

A kutatds utolso évében az elkésziilt Joint-Boosting alapu eljarast HOG, LBP és Texton jellemzG6kkel
hasznalva alkalmaztuk kilonb6z6 felismerési feladatokban: tobb osztdlyos kategorizalds, objektum
al-osztdlyok osztalyozdsa - pl. arcképek "férfi" és "né" al-osztdlyokba valé besoroldsa vagy arcképek
érzelmek szerinti besorolasa; valamint jarml(tipusok osztdlyozasa. Az objektumok reprezentacidja
validdcids optimalizaldssal hataroztuk meg.

Tobbosztalyos osztalyozasban szokds megkiilonboztetni objektum osztalyok (pl. autd, ember stb.)
osztalyozasat valamint objektum al-osztalyok osztalyozasat (pl. jarmdtipusok felismerése). Az elsé
feladat az egyszer(ibb, hiszen minden valdszinliség szerint kevés vizudlis hasonldsag taladlhato a
klénb6z6 objektum kategoéridk kozott. Ezzel ellentétben a masodik feladat sokkal nehezebb, hiszen,
ha pl. jarmdtipusokat szeretnénk felismerni, akkor szinte biztos, hogy nagyon sok vizudlis részlet
szinte azonos lesz a kiilonbo6z46 tipusu jarmuveken.

Bizonyitandé a kidolgozott eljdrasok mikodGképességét elGszor egy viszonylag egyszer(
tobbosztalyos osztdlyozdsi és detekcids feladatban vizsgdltuk az eljarasunk teljesitményét. Tobb
osztalyos kategorizalas tesztelését a Caltech101 képi adatbazison végeztiik. Az adatbdzis 101
altaldnos kategéria képeit tartalmazza, osztalyonként 40-800 képpel. A teszteléshez a bankjegy,
laptop és kardra osztalyokat valasztottuk; 30 véletlenszerlen valasztott kép volt a tanitominta és a
maradék képen tortént a tesztelés. Az 1. tdblazat tartalmazza az objektum detekcid atlagos
pontossdgat 5 kisérlet eredményeinek datlagaként HOG jellemz6 és Jont Boosting eljaras
alkalmazasanak eredményeként. Sikeres detekcidk példai az 1. dbran lathatdak.

1. tablazat Tobbosztalyos osztalyozas eredménye a bankjegy, laptop és kardra osztalyokon

Osztaly Atlagos pontossig %
bankjegy 98
laptop 83
kardra 97




1. abra Példak sikeres objektum detekciéra

Arcképek kiilonb6z6 osztalyok szerinti besorolasat a nehéz feladatok kozé szokas sorolni. Ennek oka
az, hogy a klasszifikacios algoritmusok a legtobbszor nem az osztdlyokat tanuljdk meg, hanem a
kilénb6z6 személyeket. Ezért teszteléskor kiilon figyelmet kell arra forditani, hogy a tanité és
teszthalmazokban szereplé arcképek kiilonbozé személyektSl szarmazzanak. Arcképek érzelmek
szerinti besoroldsdhoz a CK+ adatbdzist hasznaltuk [7]. Az adatbdzis 593 érzelmi allapotot bemutato
képsorozatot tartalmaz, melyek kozil 327-rél jelentheté ki nagy bizonyossaggal, hogy melyik alap
érzelmet mutatjak be. Kévetve [7] Utmutatasait kisérletlinkben egy kivalasztott személy és a hozza
tartozo képek volt mindig a tesztminta és az Gsszes tobbi kép a tanitdominta. Kereszt-validacids
kisérletek sorozata alapjan megallapitottuk, hogy ebben a feladatban a HOG és LBP jellemzG6k
egylttes alkalmazdsa a legcélravezet6bb. Az adatbdzisban szerepl6 Osszes személyre Osszesitett
klasszifikdcios eredményeket a 2. tablazat konfuziés matrixa mutatja. Sikeres osztdlyozas példai a 2.
abran lathatdak. Az eljaras részletei valamint a kiilonb6z6 kisérletek eredményei megtalalhatdak az
[1] és [4] k6zleményekben. Osszevetve eredményeinket mas eljarasokkal [7] megallapithatd, hogy
eljarasunk teljesitménye lényegesen fellilmulja konkurens eljarasok teljesitményét.

2. tablazat Arcképek érzelmek alapjan t6rténd besorolasa

méreg | undor | 6rom | félelem | szomortsag | meglepettség
méreg 86.36 | 6.82 0 0 6.82 0
undor 1.72 | 98.28 0 0 0 0
orom 0 0 100 0 0 0
félelem 3.7 0 14.81 | 70.37 3.7 7.41
szomorusdg | 14.81 3.7 0 3.7 77.78 0
meglepettség 0 1.23 0 0 0 98.77
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2. dbra Példak arcképek érzelmek szerinti besorolasara

Hasonléan nehéz feladat az arcképek nemek szerinti osztdlyozasa. Kisérleteinkben a FERET adatbazist
hasznaltuk [8]. Tanitdshoz 100 darab véletlenszer(ien vélasztott férfi és né arcképét hasznaltuk, és a
tobbi képen végeztiik el az osztalyozds tesztelését. Az 3. tablazat tartalmazza az objektum detekcio
atlagos pontossagat 10 kisérlet eredményeinek atlagaként [1]. Sikeres osztalyozds példdi a 3. dbran
l[athatdak. Az érzelem felismeréshez hasonléan a HOG és LBP jellemz6k egylittes hasznalata vezetett
a legpontosabb osztalyozashoz.

3. tablazat Arcképek nemek szerinti besorolasa

Nem | Klasszifikacié pontossaga %
N6 96.5

Férfi 76.5

3. dbra Példak arcképek nemek szerinti besorolasara

Legutolsd osztalyozasi kisérletlinkben a kidolgozott eljarast sikeresen alkalmaztuk kilonb6z6
jarmdtipusok - személyautd, busz, minibusz, dzsip, teherautd - detekcidjara, 4. abra. A kisérletekhez
haszndlt felvételek katonai szimuldlt kérnyezetb8l szarmaznak, melyeket manudlisan annotdltunk.
Ebben az esetben a Texton jellemz6&k haszndlata bizonyult a legjobb valasztdsnak. Véleményiink



szerint ennek oka, hogy a szimuldlt kornyezetbdl szdrmazd felvételek a valds felvételeknél
egyszerlibbek és a képeken megfigyelhet6 texturak jobban jellemzik a képi objektumokat, mint a
valdsagban.

4. abra Példak jarm(itipusok sikeres detekcidjara

A képi tartalom globalis strukturajanak és az objektumok egymashoz valé viszonyanak jellemzésének
egyik lehetséges maddja, ha sikeril Gket elhelyezni a valds 3D térben. Ez altaldban akkor lehetséges,
ha egyazon objektumrél vagy helyszinrdl tobb nézetbdl all rendelkezésre felvétel.

Valdszinlségi eljardsokat dolgoztunk ki annak meghatdrozdsara, hogy a képi objektumok hol
érintkezhetnek a fold sikjaval a valds 3D térben [2,3,6]. Megmutattuk, hogy tobb felvétel esetén a
képek kozotti geometriai transzformdcié ismeretében lokalis tér- és id6beli statisztikdk
felhasznalasaval az objektumok lokalizdlhatdk a kilénb6z6 felvételeken lehetévé téve képi
informacid gyUjtését tobb kamera nézetbdl, ezek 6sszehasonlitasat és feldolgozasat [3,6]. Az eljaras a
bemeneti képsorozaton detektalt mozgdsokrdl készit id6beni egylttmozgdsi statisztikat. A
statisztikakbdl kiszamolhaté, hogy a kép mely részein mekkora datlagos méretli objektumok



mozognak. Ezen informacid ismeretében pedig a valdszinliségi Hough modell segitségével
meghatdrozhaté az a legvaldszintibb pont, ahol adott id6pillanatban az adott objektum a féld sikjaval
érintkezik. Tobb nézetbdl elvégezve a becsléseket és kdzos paramétertérbe transzformadlva,
kiatlagolva az eredményeket nagy pontossdggal lokalizalhatéak a detektalt objektumok. Az eljaras
I[ényege és el6nye, hogy csak alacsonyszintli mozgdas detekcids eljarast hasznal és az egylttmozgasi
statisztikdkat, vagyis nem hasznal fel magasabb szint( képi jellemzGket és leirdkat.

Eljarast dolgoztunk ki objektumok lokalizaciéjara tobbkamerds multimoddlis kornyezetben [2]. Egy
tobbkameras rendszerben a kamerak kozotti geometriai kapcsolat ismeretében megadhatd, hogy a
kilonb6z6 kamerakon észlelt objektumok pozicidja mennyire esik egybe a valés 3D térben. Ha az
Osszehasonlitott pozicidk hibahataron belil vannak, akkor egy objektumhoz tartozénak fogadhatjuk
el 6ket. A kitakarasok okozta problémak kezelésére a kdvetkezd verifikacids eljarast dolgoztuk ki. A
megfigyelt objektumok lokalis statisztikai jellemz&it a perspektiv kontextus [2] szerint moduldlva
allitjuk el6 az objektumok nézet-invaridns képi leiréit. Végll a kapott leirékat elemenként
Osszehasonlitva és valdszinlségi térképen aggregdlva kapjuk meg az Osszetartozd objektumokat
valamint pozicidikat. Példa sikeres lokalizacidra az 5. abran lathatoak.

5. abra Objektumok lokalizacidja

A kidolgozott eljaras leglényegesebb tulajdonsagai mas ismert eljardsokkal szemben, hogy:

< sz

e nincs szikség a kamerak kalibraciéjara;
e multimodalis kamerarendszer esetén is mikod6képes;
o a megfigyelt objektumok tetsz6leges méretliek lehetnek.

A jelenlegi kutatds els6dleges célja vizualis informaciét reprezentdlé modellek kidolgozasa volt
integralva a képi objektumok strukturdlis és megjelenési jellemzGit. A kutatasunk sordn az
objektumok megjelenésének és strukturdjanak egy- és tobb-nézeti modellezésével, kilonbdz6
vizudlis jellemz6k egységes modellbe valé integrdldsaval, statisztikai tanuldalgoritmusok
alkalmazasaval valamint objektumok kategorizdldsaval foglalkoztunk. A kidolgozott kategorizald
eljardsokat jarmdtipusok felismerésére valamint arcképek nemek és érzelmek alapjan torténd
osztalyozasara alkalmaztuk. Az elért eredmények alapjan kijelenthet6, hogy ezen jellemz&k
integralasaval jelent6sen javithaté a klasszikus képi kategorizadlé és felismer6 algoritmusok
hatékonysaga. Tovabba, U] eljarasokat dolgoztunk ki objektumok lokalizacidjara tobbkameras
multimoddlis kornyezetben lehet6vé téve képi objektumok tobb néz6pontbeli dsszehasonlitdsat
tetszbleges kornyezetben.
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