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2 ABSZTRAKT

A kulcsszavas keresés mellett teret hdditott a képi tartalomalapu keresés is. Ezzel egyltt szamos
kutatas célozza mdar meg a videdk kategorizalasat és keresését, szimplan a vizualis tartalmat
vizsgdlva. A projekt célja a videdkeresés lehetséges mddszereinek és alkalmazasi lehetfségeinek a
bemutatasa és értékelése. A metddusokat tekintve egy Uj szemléletet vizsgal a dolgozat, hogyan
lehet szemantikus szegmentdlas segitségével egy videdt felcimkézni. Az implementalt
rendszerben elkésziil egy olyan szegmentdlasi mddszer, mely az adott képkocka minden pixelét
kategorizdlja a szemantikus tartalom alapjan altaldnos objektumdetektalds sordn felhasznalt
m(iveletekkel segitve. A videdk Microsoft Kinect szenzorral késziiltek, igy bemutatasra kerdil,
hogyan lehet szegmentalasi metédusokat kiterjeszteni RGB-D adatokra. A megtervezett rendszer
tobb nyelv segitségével, egylittmikodésével lett implementalva.

Kulcsszavak: vided keresés és indexelés, szemantikus szegmentalds, altaldnos objektumdetektdlas,
RGB-D szegmentalas
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3 BEVEZETES: KEP- ES VIDEO KERESES

A képfeldolgozas egyik kurrens kutatasi terlletének szamit a képi tartalomalapu keresés
(,Content Based Image Retrieval” — tovabbiakban CBIR). A hagyomanyos, kulcsszavak alapjan
torténé keresés szamos hatranyat probalja kikliszobolni ez az Uj metddus. llyen hatranynak
tekinthet6a kulcsszavak objektiv meghatarozdsa, vagy az dltalanos kulcsszavakra adott alacsony
talalati arany. Azonban, ha egy adatbdzist a képi tartalom alapjan cimkéziink fel, vizudlis
kulcsszavakkal, az el6bb emlitett problémdk kikiiszobolhetSek, raadasul teljesen automatizalt
madon. Az ilyen jellegl tartalom sokféle lehet, valaszthatunk a kép szinei és elrendezése alapjan,
vizsgdlhatunk éleket, vagy akdr jellemz6 pontokat. Nagyon sok lehetséges szempont létezik,
mindig a feladatnak megfelel6 képi jellemz&ket kell felhasznalni. A keresés, mint folyamat ugy
torténik, hogy egy példakép (keresendé kép) vizualis informacidi alapjan keressiik az adatbazis
képeirdl kinyert informacidk Osszevetésével. Egy mdsik projektem a CBIR egyik részteriletén
folytatom. Itt az elvart bemenet nem egy szines kép, hanem egy, a felhasznald altal rajzolt
egyszer(, fekete-fehér skicc [1]. Pozsegovics Péterrel kardltve, témankkal a XXX. Jubileumi OTDK,
Informatikai szekciéjdban I. helyezést és Innovacids kilondijat nyertiink. Az 1. dbran lathato,
hogyan is lehet egy ilyen rendszert hasznalni.
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1. dbra - ElsG lépésben a felhasznalé gondol egy képre és ezt lerajzolja egyszerti skicc formajaban. Majd a rajz alapjan
torténik a keresés a képeket tartalmazo adatbazisban. A végeredmény a rajzhoz vizualisan kézel allé képek listaja.
forras: http://cybertron.cg.tu-berlin.de/eitz/pdf/2010 cag.pdf

A képek szamanak exponencialis névekedésével megegyez6 litemben novekszik a videdk szama is.
Ezek a tartalmak rengeteg informaciot rejtenek 6nmagukban és kezelésére szintén modern
osztalyozd-keres6 eszkozoket kell biztositani. Vizsgaljuk meg jobban ezt a teriletet.

3.1 VIDEO KERESES A SZAKIRODALOMBAN

A fejezet soran bemutatom a vizudlis tartalomalapu videdindexelés és -keresés kutatasi teriletét.
Osszehasonlitom a videdk és a képek keresésnél megismert metodikdkat, tovabba prezentalom
milyen f6 elényokkel és hatranyokkal szembesiliink. Roviden megvizsgalom, hogy milyen
mozgalmak segitik el6 a kutatdsi téma aktiv fejlédését.

3.1.1 KERESSUNK VIDEOKAT

A vizudlis tartalomalapu videdindexelés és -keresés (,Visual Content-Based Video Indexing and
Retrieval”) leirja, eltarolja és rendszerezi a videdtartalmakat, hogy a felhasznalék szamara
egyszerlien és gyorsan keresheté legyen kiilonb6z6 szemléletek alapjan [2]. Az egyik lehet6ség,
amikor a videdtartalom alapjan kulcsszavakat készitlink. A masik lehetdség, hogy vesziink egy
példa videdt, és ahhoz hasonlé utan kutatunk. A két mddszert persze érdemes vegyiteni, igy az
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egyes technikak gyengeségeit ki lehet kiiszoboIni a masik erésségeivel. A téma fontossagat mar az
is jelzi, hogy a Google az automatikus objektumfelismeré funkcidjat videdkon szabadalomként
bejegyeztette.

3.1.2 AZIPARI ES TUDOMANYOS KOZOSSEG

A multimédia-tartalmakra sokdig nem létezett altalanos leiré formatum. Ezt az (rt az 1996-ban
Iétrehozott MPEG-7 szabvany [3] hivatott betélteni (,Moving Picture Experts Group”). Az MPEG-et
kifejezetten multimédias tartalmak leirdsara fejlesztették ki. Az ISO/IEC 15938 szabvany teljes
neve: Multimédia Tartalom Leird Interfész. Az MPEG-7 altal definialt leirdkat nem osztalykdnyvtar
formdjaban adjak meg, hanem mint egy interfész leirdst, amit nekink kell megvaldsitani.
Lényegében egy ajanlast, szabvanyt kapunk. A vided tartalmak leirdsdra irdnyulé formatumok és
szabvanyok esetén még rendelkezésre allnak tovabbi kezdeményezések is, mint példaul SMIL [4]
és Dublin Core Metadata Initiative [5].

Az [2] alapjan 2005-2011 kozott mar 14, a témat 6sszefoglald cikk jelent meg, ahol a teriletrdl
atfogd beszamoldk keretein belil bemutattadk a legmodernebb eredményeket, amit eddig elértek.
Tovdabbi lehet6séget nyudjtanak az Uj algoritmusok és torekvések bemutatdsdra a kiilonb6z6
versenyek, mint a TRECVID [6] vagy a VideOlympics [7]. A TRECVID egy 2003 6ta m(ikodd
kezdeményezés. A célja egyértelmilien a kutatas elGsegitése a videdkeresés terlletén. Ezt
el6segitve jol meghatarozott metrikakat és szamos minta adatbazist bocsatanak rendelkezésre. A
2012-es versenyen mar 6t kategéridba lehetett nevezni: szemantikus indexelés, ismert vided
keresése kulcsszavak és vizualis tartalom alapjan, objektumok keresése videdkon és harom egyéb
kategéridban események felismerése videdn és azok elemzése. Tovdabba minden évben az
elkészitett megolddsokhoz kapcsolddd cikkeket és prezentdcidkat elérhetévé teszik. Hasonld
célokat kdvet6 VideOlympics versenyt 2009-ben rendezték meg az ACM CIVR konferencian.

3.2 KiTGzOTT CELOK ES FELHASZNALASI LEHETOSEGEK

A fejezetben bemutatjom a kit(izott céljaimat, amely a rendszerem alapvet6 modellje lesz. Kitérek
a lehetséges felhaszndldsi teriletekre. Végezetill pedig megvizsgalom a megolddshoz vezetd
modszerekkel kapcsolatban felmerilé kérdéseket és kihivasokat.

3.2.1 KitUz6TT CELOK, AZ ALAP MODELL

A képi tartalomalapu keresés témadjaban megismert algoritmusokat és moddszereket ki lehet
terjeszteni videdk tartalomalapu felcimkézésre, szegmentdldsara is. Ezen okbdl a feladatot
felosztottam két részre. Az els6 részben a videdt kell objektumokra bontani, szegmentalni. Egy
vided szdmos tobblet informacidval rendelkezik, mint egy kép. Ha pedig egy atlagos kamera (RGB
képsdv) altal rogzitett vided mellett rendelkezésre all mélységi térkép is, akkor még pontosabb
algoritmusokat lehet implementalni. Sok alkalmazdas hasznal mar olyan szenzorrendszereket, mely
mind RGB és mind tavolsag térképet (,Depth” - D) is szolgaltat. Az RGB-D adatfolyam segitségével
a kornyezet 3D térképét is fel lehet épiteni.

A dolgozatban a szegmentalé technikdk megismerésére, implementalasara és felhasznalasi
lehet&ségeire koncentralok. A projekt jovGbeli célja, hogy az elkészitett szegmentdld alrendszert
egy masik, tartalomalapu keresérendszerrel egészitsiink ki. igy a szegmentalt részek szerint lehet
hattéradatbazis alapjan még tobb informaciét kinyerni az adott képszegmensrdl. Az informaciét
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felhasznalva nyilvan fel lehetne egy adott videdt cimkézni, igy késGbb hatékonyan lehetne
rakeresni.

3.2.2 A VIDEO KERESES LEHETSEGES GYAKORLATI ALKALMAZASAI

Szamos gyakorlati lehetGség kinalkozik, amit figyelembe vehetlink. Mint a ,Kit(zott célok, az alap
modell”’cimi fejezetben, itt is vizsgalhatjuk a felhasznaldsi lehetGségeket, mint a rendszer
modulonkénti felhasznalasat.

Amennyiben csak magat a szegmentalé modul hasznossagat tekintjik, szdmos érvet talalunk. Az
itt elkészllt algoritmusok szamos kornyezetbe adaptalhatdéak, mint példaul légi felvételek
automatikus szegmentaldsa [8], amely egy nagyon fontos téma, mivel jél alkalmazhatd lehetne
akar katasztrofavédelem soran is. Példaul egy erdétiiz soran egy autondm replilégép segitségével
konnyen és automatikusan felmérhetd lehetne a kar. Tobbek kozott az Obudai Egyetem,
Neumann Janos Informatikai Karon is folynak kutatdsok autondm repilégépek hardveres és
szoftveres épitésével kapcsolatban [9]. A 2. abrdn lathatd egy ,szemantikusan” szegmentalt
légifelvétel.

2. abra — Bal oldalon lathato egy légifelvétel, jobb oldalon pedig a szemantikusan szegmentalas eredménye [8].

Tovabbi felhaszndlasi lehet6ség irodai vagy barmilyen mds belsé kornyezet (raktar példaul)
manipuldlasa robotokkal [10, 11]. Ahhoz, hogy ez megvaldsithaté legyen, a robot/robotrepilé
példaul Kinect kamera segitségével feltérképezi és felépiti az adott helyiség 3D-s modelljét, és
ebben a modellben felcimkézi a kiilonb6z6 objektumokat és felileteket (lasd 3. és 4. dbra). Az
ilyen rendszerek nagymértékben felhasznaljak a 3D-s pontfelh6 altal nydjtott lehetGségeket.
Ellentétben a 2D-s informdacidkkal, itt rendelkezésre allnak a geometriai tulajdonsagok, mint
alakjellemz6k vagy az objektum pozicidja, elhelyezkedése (példdul: a monitor az asztalon
helyezkedik el).
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3. abra — RGB-D szenzor adatai altal rekonstrualt kornyezet 3D modellje lathato az dbran [11]. A [11] szerzGi ezt a
felépitett modellt cimkézték fel.

4. dbra — A 3. dbranak az eredménye a cimkézés utan [11].

Mire j6 még a videdk felcimkézése? Példaul duplikatumok keresésére, mivel a vided-megosztd
portalokon nagyon sok azonos tartalmat lehet taldlni [12] (a szakirodalomban ,near duplicate
video detection”), amelyek nagyban ronthatjak a taldlati listat és a keresési élményt. A mddszer
segitségével ezek, illetve a jogszer(tlen tartalmak sz(irése is megoldhatéva valik.

Tovabbi lehetGséget latok még a Google Project Glass-ban is [13]. A projekt célja egy olyan
szemiiveget elkésziteni, amely kiterjesztett valdsagot nyujt a felhaszndlénak, ugy, hogy a
szemiiveg lencse kijelz6ként funkcional. Haszndlata soran megjeleniti, hogy levellink érkezett-e,
vagy megmutatja nekilink a kornyék térképét, hogy ne tévedjiink el. A szemiivegben kamera is
taldlhatd, amivel a sajat szemszogiinkbdl [atottakat tudjuk megosztani masokkal. A kamerat kiilsé
vagy belsé térben valdé navigacidra is lehetne haszndlni, igy segitve latassériilt embereket. A
navigdcidhoz elengedhetetlen a kornyezet objektumainak a felismerése. A szemiiveg varhaté
prototipusa az 5. abrdn lathato.
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5. dbra — A Google Project Glass varhato prototipusa [13].
forras: http://googlesystem.blogspot.hu/2012/04/googles-project-glass.html

Ha kicsit elmozdulunk a rekldmozas irdnyaba, akkor elképzelhetiink egy forradalmian Uj modellt is.
A felhaszndlé néz egy videdt, és megtetszik neki egy autd vagy egy gitdr. Amint rakattint,
megjelennek a termékhez kapcsoldodd reklamok és részletes informacidk is. Vegylik csak a
YouTube példajat, milliok haszndljdk a szolgaltatast, igy sok potencialis fogyasztdhoz tudnanak
ilyen mddon célzott rekldmokat eljuttatni, ami a Google szamara jelent6s profitként jelenhet meg.
Ugy érzem, nagy hangsulyt lehet arra forditani, hogy a videdkban megjelend objektumokat extra
tartalommal ruhazzak fel. Egy lehetséges alkalamzast dbrazol a 6. abra.

6. dbra — Tokéletes példa, hogy milyennek kell lennie az interaktiv tartalomnak. Fontos alkalmazasi teriiletnek
érezem. Mind a rekldmozasi oldalrél innovativ, mind pedig a felhasznalé élményét fokozna.
forras: http://lig.com/blog/wp-content/themes/modicus-remix/images/mobile%20recognition.png

3.2.3 KIHIVASOK, KERDESEK

Hogyan modellezziik a vided dltal szolgdltatott adatot? Az [14] cikk szerz6i hdrom kiilonbozé
szintet definidlnak. Megkozelithet6 a probléma az ugynevezett nyers vided adat (,raw data”), az
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alacsony szint( képi jellemzék, és a szemantikus jellemz6k oldaldrdl. Nyers adat, tulajdonsag a
vided felbontasa, kamera tipusa, képpont per masodperc arany, tehat egy fizikai tulajdonsagrél
beszélink. Alacsony szintl képi jellemz6k a szinek, elrendezésiik, élek, texturdk csoportjai,
jellemz6 pontok, vagy ezeknek kilénb6z6 variacidja. Természetesen szamos kontextusban
el6fordulnak vizudlis jellemzd&k. Ezt a szintet két csoportra osztottdk fel, mégpedig a statikus és
dinamikus jellemzGkre. Statikus a jellemzd, ha egy képkockardl szarmazik, dinamikus pedig, ha
tobb egymast kovet6 képkockdra van sziikség. A szemantikus jellemz6k képzik a harmadik szintet.
Ez tekinthet6 a képfeldolgozas egyik legnehezebb feladatanak, intenzitas értékekbdl kdvetkeztetni
szemantikus informaciéra, mint objektumokra a képen és azok jelentésére. Mig vizualis
jellemz&ket teljesen automatizalva ki tudunk nyerni, addig szemantikus jellemzék el&allitdsdhoz
gyakran felhaszndldi interakcid sziikséges, mint példdul tanité minta elkészitése. Egy negyedik
szintet is modellezni kell egy vided esetében, mégpedig dinamikus tartalmat. Ha a statikus
tartalomnak tekinthet6 az egyes képkockakrdl kinyert, szemantikus jelentéssel bird objektumok
vagy kép tartomanyok, akkor a dinamikus tartalom a statikus elemek kozoétti kapcsolat tobb
képkockdn keresztiil. A szemantikus tartalom modellezése tehat az egyik legfontosabb lépés,
amikor videdkat szeretnénk vizualis tartalom alapjan indexelni.
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4 |IRODALOMKUTATAS

A fejezet els6 felében megvizsgdlom milyen megkozelitések és rendszerek léteznek a vizudlis
tartalomalapu videdkeresés és -indexelés téma teriletén. A fejezetet a kovetkez6 irodalmak
alapjan épitettem fel: [2, 15, 16]. A hatralev6é részben bemutatom az altalam preferdlt,
szegmentalds alapu moddszereket és rendszereket, melyet 6sszehasonlitok a hagyomanyos
technikakkal.

4.1 A MULTIMEDIAS TARTALMAK LEIRASA, INDEXELESE, CSOPORTOSITASA

Az [2, 15, 16] cikkek alapjan bemutatom a multimédids tartalmak (a videdéra koncentralok)
leirasanak, indexelésének és csoportositasanak irodalmi hatterét.

4.1.1 VIDEO STRUKTURA ANALIZIS

Egy vided tetszGleges sokasagu képkockabdl (,frame”), snittbdl (,shot”), jelenetbél (,scene”) és
klipb6l (,clip”) allhat. Ezek reprezentaljak a képnek a strukturajat. A vided keresés érdekében
szikséglink van ra, hogy meghatarozzuk az egyes intervallumokat a jelenetek, snittek, és klipek
kozott. Amennyiben tudjuk, hogy egy kifejezett jelenettel van dolgunk, akkor mar élhetiink
bizonyos feltételezésekkel, mikozben kidolgozzuk a mddszereinket.

A videdk csoportositdsanak alapveté egysége a snitt, amelyen belil |évé képkockdk erdsen
korreldlnak egymadssal tartalmi értelemben. Az egymast kovetS shotok kozott hirtelen valtozas
figyelhet6 meg, amelyek mentén a videdt kiildnbozd részekre tudjuk bontani. Altalanossagban az
algoritmusok el6szor vizudlis jellemz6ket nyernek ki a képkockdkrdl, és a kapott jellemzbket
Osszehasonlitva kategorizdljdk az egyes képkockdkat. A mddszer hatékonysdga a hasonldsagi
fuggvénytdl fligg. Mind kiiszobolés alapu, mind felligyelt és felligyelet nélkili tanitason alapuld
modszereket is alkalmaznak. A dinamikus kiszobolést nehéz megoldani, a tanitassal kapcsolatos
technikaknal pedig megfelel6 min&ségli és szamu tanitdmintat kell biztositani.

4.1.2 KuLcS KEPKOCKA ELOALLITAS

Egy snitten beliil sok-sok redundans képkocka van. Ha reprezentalni szeretnénk egy shotot, akkor
ki kell szamitani ra jellemz6 vektorokat, ezt megtehetjiik ugy, hogy kitlintetiink egy, vagy akar
tobb képkockat is, ami a kulcsképkocka lesz és annak a vizualis jellemzéit feleltetjiik meg az egész
snittre. A kulcsképkocka kinyerésére szamtalan moddszert alkalmaztak mar. A szekvencialis
0sszehasonlitds soran az elsé képkockat kitlintetjik kulcsképkockdanak, majd megvizsgaljuk a
rakovetkez6t. Ha a kilonbség jelent6s, akkor az lesz az Uj kulcsképkocka. Az algoritmus addig
megy, mig az utolsé elem is O6sszehasonlitasra keriilt. Ez egyszer(ien, gyorsan kiszamithato,
azonban csak lokdlis kiilonbségeket vesz figyelembe. A globdlisan m{kdédé moddszerek ezt
kiiszobolik ki, ahol az 0Osszehasonlitds soran egy flggvényt probalnak minimalizalni (a
kulcsképkocka tér el legkevésbé a tobbi képkockatol). Tovabbi lehetGség a képkockakat
klaszterezni és a kozéppontokhoz legktzelebb esé egyedeket felhaszndlni. Masik érdekes
maddszer, hogy a képkockak jellemzd vektorait a térben 6sszekotik, és a problémat visszavezetik,
arra, hogy meg kell keresni a gérbén azokat a pontokat, amelyek legjobban reprezentaljak a
magas. Tovabbi meghatarozasi lehetfség az objektum- és eseménydetektdlds. llyen esetekben,
el6szor meg kell hatdrozni a videdn objektumokat, majd ezeket a valtozas soran nyilvan kell
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tartani. Az objektumok mozgasa, eltlinése és megjelenése alapjan mar kisebb részekre lehet
szegmentalni a videdt, amennyiben ezt szeretnénk. A megkdzelitést viszont csak jol felépitett
kornyezetben lehet haszndlni, bizonyos alkalmazasi terlleteken. Az objektumdetektalds nagyban
fligg a tanitdsi mintdktdl és a felallitott szabalyrendszerekt6l.

4.1.3 JELLEMZO VEKTOROK

Annak érdekében, hogy a videdt részekre tudjuk bontani, illetve, hogy az egyes részek elemeit
cimkézhessiik, a vizudlis tartalmat tobb dimenziés jellemzé vektorok formadjaban le kell irni. Ez
lehet hisztogram, de egy képnek, kép résznek kitlintethetjik bizonyos tulajdonsaggal rendelkezé
pontjait is a kornyezete leirdsdval. A szakirodalom hdrom alacsony szintl jellemz6 csoportot
hatdrozott meg: szin, textura és alak alapu jellemzék [15].

Az emberi érzékelés egyik legnagyobb részét a szinérzékelés teszi ki. Maguk a szinek, mint
jellemzdk a képfeldolgozasban az egyik legtdbbet felhasznalt és legeredményesebben alkalmazott
leirdk. Lehet ilyen jellemz6 egyszerld RGB hisztogram is, de szdmos szofisztikaltabb algoritmusok is
felhasznalhatéak, mint a szin momentumok vagy az elrendezés leirdk. Fontos kiemelni, hogy
mielStt barmilyen mddszert felhasznalnak, mérlegelni kell, milyen szintérben dolgozzunk. Mivel az
RGB szintér esetén kis megyvilagitdsi valtozasok nagy kiilonbségeket mutathatnak a leirds soran,
igy érdemes attérni olyan szintérbe, ahol a megvildgitds komponenst valamilyen szinten szét
tudjuk valasztani az objektum tényleges szinétél. A szinleiré6 mddszerek nem rendelkeznek magas
szamitasi igényekkel, azonban nem reprezentaljdk konkrétan az elemek alakjat vagy
textlrazottsagat.

Az alak és textura jellemz6k ugyanugy a képeken megjelené élekt6l fuggnek. Amennyiben a
videdn nem csak homogén feliiletli objektumok taldlhatéak meg, akkor a textlra leirdst
mindenképpen érdemes haszndlni. Szdmos algoritmus all mar rendelkezésre, tébbek kozott az
EHD (szemléltetésként szolgdl a 7. dbra) és HOG leird, amit sikeresen alkalmaztam a rajz alapu
képkeresd projektem sordn [1] és mads rendszerek is gyakran haszndljak [17]. Ezek az algoritmusok
jol leirnak texturakat és alakokat is egyben. Fontos felhasznalni az élek adta informacidkat,
azonban a kilénb6z6 megvilagitasu, részletezés(i képekrdl gyakran sok fals pozitiv és fals negativ
élt allitunk el6, amely befolydsolja a leiras minGségét.

Fuggdleges élek

Vizszintes élek

45°-0s élek

135°-0s élek

Irany nélkuli élek

7. dabra — Az EHD leiré szemléltetése.
forras: http://cybertron.cg.tu-berlin.de/eitz/pdf/2010 cag.pdf
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Az alfejezetben csak egy attekintést mutattam be a kiilonbodz6 jellemz6 kinyerési lehetGségekrél.
A projekt soran felhaszndlt jellemz6ket, a megvaldsitassal kapcsolatos algoritmusokat és
problémadkat, sajat megoldasokat a kés6bbiekben, a sajat rendszer fejezet keretein belll mutatom
be.

4.1.4 VIDEO ANNOTACIO ES KERESES

Az el6z6 alfejezetekben bemutatasra keriilt, hogy a videdkat, hogyan bonthatjuk fel strukturdlis
egységekre, és ezeknél a metddusoknal mi alapjan hatdroztuk meg a vizudlis tartalmat. Az
annotdciés |épés sordn az egyes részeket el6re meghatdrozott kategdriakba, koncepcidkba
soroljuk (pl.: autdk, allatok, fak, emberek sétdlnak, iroda). Az egyszer( koncepcidktdl a teljesen
Osszetett, mar eseménynek nevezhet6 annotdcids problémadkra létezik mar megoldds. Az el6z6
fejezetben megismert csoportositds soran a vided egészére nézve kerlltek megallapitasra
jellemz6k, most azonban a vided egyes részeit figyelembe véve kellene bizonyos annotacidkat
hozzdrendelni a videéhoz.

4.1.5 FELHASZNALOI VISSZACSATOLAS

A keresés sordn a felhasznalé a megjelenitett eredményeken, explicit mddon is javithat, ugy hogy
megadija a taldlati listdbdl, melyek a szamara relevans taldlatok. Ezt nevezik explicit felhasznaldi
visszacsatolasnak. llyen esetekben két f6 mddszert alkalmaznak. Az egyik lehet6ség, hogy a keresé
jellemzd vektort a felhaszndld preferencidi szerint megvaltoztatjdk a vektortérben, ugy, hogy a
preferdlt talalatok altal reprezentalt jellemz6 vektorokhoz essen kozelebb. A mdasik megoldas,
hogy a vektortérre egy maszkot alkalmazunk, amely sulyozza adott vektorok bizonyos dimenzidit.
Ennek el6nye a jobb talalatok szdmanak novekedése, azonban felhasznaldi oldalrél kooperaciot és
tirelmet igényel. Implicit mddszerek is léteznek, mégpedig az ugynevezett kattintas analizis
(,Click-through analysis”) [2]. Itt a felhaszndlé 4dltal kivalasztott videdk alapjan torténik a
visszacsatolas.

4.2 RGB-D szENZOROK

A hagyomanyos 2D képalkotds miatt fontos informdacidkat elveszitiink az objektumok alakjardél és
térbeli kapcsolatairdl. A pixelek térbeli elhelyezkedésének tudatdban szamos uj, hatékony leirét
fejleszthetlink ki objektumdetektdlasra. llyen szenzorok épitésére tobb lehet&séglink is van,
példanak okaért [18] 2D CCD kamerdt kombinal egy ToF kameraval, hogy a tdvolsagtérképet
kinyerje. Sokan haszndljak a hirtelen népszer(iségre szert tett Microsoft altal kiadott Kinect RGB-D
szenzort is, amely remek ar-érték ardnnyal rendelkezik.

4.2.1 3D MODELL VAGY 2D JELLEMZOK?

3D jellemzG6k bizonyos 3D beli pontok, pozicidk a térben, amelyek geometriai informacidkat irnak
le az adott pont és kdrnyezetének tartalma alapjan [19]. A 8. dbran lathat6 egy példa, ahol a tér
egy pontjadhoz hozzarendellink egy vektort, ami a pont adott sugard kornyezetére illeszthetd
siknak a normalvektora.
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8. dbra — A mintavételezett pontok adott kornyezetére egy sikot illesztiink. A siknak a normalvektora lesz az adott
pontra (és kornyezetére) jellemzé vektor.
forras: http://docs.pointclouds.org/trunk/group _features.html

A 3D jellemz6ket gyakorlatilag 6 dimenzidés adatokkal allitjuk el§, mégpedig a térbeli xy,z
koordinatakbdl és az r,g b szindsszetevSkbdl. Ezeket az adatokat pontfelhének nevezzik. Mivel az
RGBD szenzorok nagy mennyiségt’j ponthalmazt vagy pontfelh()’t generélnak igy gyakran
algoritmus alapul a szomszédos pontok keresésén. Az algoritmusok mmosegromlasanak
elkeriilése érdekében, a mintavételezett ponthoz kozeli elemeket az eredeti adathalmazban is
lehet keresni. llyenkor az eredeti ponthalmazt, mint kereséfeliiletet hasznaljuk fel. A projekt sordn
a 3D és 2D jellemzbket is felhaszndltam.

4.3 A SZEGMENTALAS ALAPU TECHNIKAK

A képfeldolgozé alkalmazasok soran sok esetben a végsé cél a képek szegmentaldsa, az
objektumok felismerése, és a kinyert tudas alapjan az adott kérnyezet automatikus manipuldlasa.
A Google tudds keres6 segitségével szamtalan taldlat all rendelkezésre tudomanyos cikkek,
weboldalak formajaban. A terilet fejl6édését elGsegitik az objektumdetektdld versenyek, mint
példaul a ,The PASCAL Visual Object Classes (VOC) Challange” [20]. A verseny f6 célja objektumok
detektdldsa képeken és ezek osztalyozasa (személy, allat, jarm(, beltéri). Alapvetéen ez egy
fellgyelt tanitassal kapcsolatos probléma. Ha kategorizdlndk a modszereket nehézség szerint,
akkor harom csoportot hatdrozhatnank meg: objektumok detektdldsa képen (megtaldlhaté-e
bizonyos objektum a képen vagy nem), objektumok lokalizalasa (hol taldlhaté meg) és objektumok
szemantikus szegmentdldsa (mely pixelek melyik objektumhoz tartoznak). A kovetkezd
bekezdésben definidlom a szakirodalomban talalhaté fogalmakat.

A szakirodalom szerint két megkozelités alapjan ,,szegmentdlhatd” egy kép (kép sorozat, "3D pont
felhé — 3D point cloud”). Itt a szegmentdlast értsiik olyan értelemben, hogy az adott képekrél
milyen médon nyeriink ki informaciot. Az egyik oldalrél ,semantic segmentation - szemantikus
szegmentalds”, mint fogalom all a kdzéppontban [11, 21]. llyenkor minden pixelt a képen a
szemantikus hovatartozdsa alapjan kell osztalyoznunk (lasd 9. abra). A masik megkozelités az
ugynevezett interaktiv vagy altalanos objektumdetektalas [20]. Szamos detektor ablakot pontozva
kell eldéonteni, hogy melyik detektor ablak tartalmazhat objektumot (lasd 10. dbra). A felhasznalt
jellemzdékinyerési modszereket Ugy kell megvalasztani, hogy azok a lehet6 legnagyobb mértékben
meghatdrozzak, hogy egy ablak objektumot tartalmaz-e vagy sem. A kérdés kdzéppontjaban az all,
hogy miért objektum egy objektum, melyek a megfelel6 jellemzék, hogyan torténik az emberi
érzékelés.
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9. abra — A kép a szemantikus jelentése alapjan lett szegmentalva. Minden pixel kategorizalva lett.
forras: http://computerblindness.blogspot.com/2010/06/object-detection-vs-semantic.html

10. abra — Az objektumdetektalas eredményét lathatjuk. A z6ld négyzetek jelolik a beazonositott elemeket. A
kérnyezet tobbi részérél nem kapunk tobbletinformaciét.
forras: http://computerblindness.blogspot.com/2010/06/object-detection-vs-semantic.html

Az irodalomkutatas sordn megismert mddszereknél a videdkat strukturajuk alapjan kategorizaljak.
A sajat megolddasomban a kategorizalt leiras helyett az egyes objektumokat szegmentalom. Miért
szegmentalds alapu technikdkat haszndlok fel? Ha a vided kategorizalast valasztanam, akkor a
kapott kulcs képkockak, melyek a videdt reprezentdlndk, azok nem biztositandnak mozgas
adatokat. Tovabba a rendszer modularitasa is szempont, igy dinamikusabban lehet fejleszteni. Az
elkészilt eredményeket tobb masik projektben is Ujrafelhasznalhatéva lehet tenni. Azt persze
meg kell jegyezni, hogy az irodalomban megismert és a projekt soran kés6bb felhasznalt
madszerek nagyon hasonld 1épésekbdl épllnek fel, csak mas a cél és igy a kimenet is.

4.4 SZEMANTIKUS SZEGMENTALAS

Mint mar ismertettem a szemantikus szegmentdlds (tovabbi elnevezések: ,multi-class image
annotation, shape guided object segmentation”) soran, a képen a pixeleket kiilonb6z6
osztalyokba soroljuk a szemantikus jelentésiik alapjan. A szemantikus szegmentalas koncepcidja a
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szemantikus webre, mint otletre vezethetd vissza [22], ahol a szerz6 kifejtette mar 1990-ben,
hogy id6vel mar minden adat megtalalhaté lesz az interneten. Az adatokat pedig szamitdgépek
fogjak analizalni és értelmezni. A szemantikus szegmentaldsnak éppen ez a célja, a képi tartalmat
modellezi és interpretdlja jelentésre. Ez egy felligyelt probléma, mivel az egyes régidkat
felcimkézi, nem ugy, mint a felligyelet nélkili tanitdsos szegmentdlds rendszereknél (MeanShift,
K-Means, Watershed szegmentalas). A szemantikus szegmentalds kimenete sokkal egyszer(ibben
értelmezheté és konnyebben haszndlhatdé. A [21] irodalom alapjan a kovetkezd alfejezetben
megvizsgalom, hogy milyen f6bb sajatossdgai vannak ezeknek az algoritmusoknak.

4.4.1 SZEMANTIKUS SZEGMENTALO ALGORITMUS ALTALANOS MODELLJE

A 11. dbran lathatdé a szemantikus szegmentalé algoritmusok altaldanos modellje. Természetesen
létezhetnek kiilonb6z6 mas elképzelések is, de az irodalom [23] alapjan ez tekinthet6
széleskorlien ismertnek és elfogadottnak. Ellentétben a felligyelet nélkili tanitdson alapuld
szegmentalé moddszerekkel (,,MeanShift, K-Means, Watershed” szegmentalds) az algoritmus soran
fellgyelt tanitdst alkalmaznak. Az algoritmust négy-6t fazisra lehet felosztani, az els6 fazis a
modellépitési fazis, amely soran a felcimkézett tanitd képekbdl (kép=objektum) alacsony szinti
lokalis jellemz&ket nyeriink ki és ezek alapjan épitiink egy modellt. A modell alapjan a tanité
képekrél (képek tobb objektummal) kinyert alacsony szintl jellemz&ket attranszformaljuk egy
magasabb dimenzidba. Ez torténik a masodik lépésben. A magas szintl leirdk és felcimkézett
tanitd mintdk alapjan betanitjuk az osztdlyozot a negyedik Iépésben. A végss feladat az uj képek
pixel alapu osztalyozdsa és esetleges globalis optimalizalasa.

Globdlis klasszifikdlds

Lokalis Transzformécids Magas szintii Jellemz6k Pixelek
Jellemzdk lepes lokdlis jellemzik klaszterezése klaszterezése
y
Alacsony szintd Réqié
AT gidk
szegmentalas klaszterezése

11. abra — A szemantikus szegmentalas altalanos folyamatabraja [23].
4.4.2  LOKALIS JELLEMZOK KISZAMITASA

Az els6é lépés soran lokalis vizualis jellemz&ket kell kinyerni. lgaz, hogy minden pixelt
kategorizalunk, de attdl fliggetlenlil még nem sziikséges kiszamolni a jellemz6ket minden pixelre.
S6t, ha belegondolunk, egy pixel sokkal kevesebb informaciéval rendelkezhet, mind mondjuk a
kornyezete. Ezért elég kivalasztani ugynevezett jellemz6 pontokat, amelyek kérnyezete alapjan
kinyerjik a vizudlis tartalmat (,patch feature extraction” vagy ,patch detection”) [23]. A
legegyszerlbb, ha a képet felosztjuk egy grid segitségével, és az egyes csomdpontokat vessziik
jellemzé pontoknak (,dense sampling”) [24]. A pontok kérnyezetét akkorara vélasszuk meg, hogy
egymassal bizonyos mértékben atfedésben legyenek. Haszndlhatunk tovabba sarokdetektdld
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maddszereket, mint a Harris detektor, vagy akar SIFT. Az utdbbiakat viszont kevésbé hasznaljak,
mivel a kapott pontok segitségével nem tudjuk lefedni az egész képet, igy bizonyos terlleten
elhelyezked6 vizualis tartalmak leirds nélkil maradnanak.

4.4.3 JELLEMZG VEKTOROK TRANSZFORMALASA

A kovetkez6 l1épés sordn, ezeket az alacsony szint( leirdkat (szin, textura,...), magas szint( leirdkka
transzformaljak. A mogottes matematikai megfontolas pedig a kovetkezd: egy magasabb
dimenziés térben a vektorok szepardldsa konnyebb. Azonban a dimenzidk szamadanak
novekedésével exponencidlisan n6 a szamitasi komplexitds, amit PCA segitségével eredményesen
csokkenteni lehet [24].

Az egyik széles-korben elterjedt mddszer a (,Visual Bag of Keywords vagy Bag of Words” —
tovabbiakban BOW) [25, 26, 24]. Az 6tlet a természetes nyelvfeldolgozas analdgiajabdl sziletett
meg, ahol dokumentumok csoportositasara hasznaltak fel (lasd 12. dbra). Egy elGre elkészitett
sz6tdr szavainak el6forduldasabdl a dokumentumban el&allitottak egy hisztogramot, ami jellemezte
azt. Ezt a metddust, leirasi mdédot a képfeldolgozds szamos teriletén aktivan alkalmazzak, tobbek

kozott objektumdetektalas és lokalizalasnal [20], vagy képi tartalomalapu keres6k esetén [26].

2007-01-23: State of the Union Address
1962-10-22: Soviet Mis

1941-12-08: Request for a Declaration of War

abandoning agaressio s airplanes arm.
efending de democratic dictators

ono g s s freedom 1 ess fundamental gangsters
1 a h it hermisphere hint hitler host immune improving smerabie
erman germ h ph

islands 1;;13(:,-] a pa nese sbor metals Midst midway NAVY nazis obli

pacific partisanship peart philippine pr
resisting revealing rumor stamina Strength sunday su

true tyranny undertake

12. abra — A szavak mérete jelenti, hogy adott sz6vegben melyik szé, milyen gyakran fordult elé. Ezaltal konnyen
csoportositani lehet szovegeket csupan a kulcsszavak meghatarozasaval [23].

A BOW mddszer segitségével alakitjuk at az el6bb mar definidlt alacsony szint(l jellemz&ket magas
szintl jellemz6kké. Az elsé lépésben fel kell épiteni egy vizudlis szotarat a kovetkezd
paraméterekkel: objektumok szama (n,), az egy objektumrél kinyert vizualis jellemz6k szama ()
és a vizualis szavak szdma (n4). Az alacsony szint( leirdk targyalasa soran bemutattuk milyen
mddon lehet mintavételezni egy képet. Az n, és n, szama a problématdl fligg és az adatbazis
sokszin(iségétdl. [26] esetén 500 jellemz&/objektum, azonban [25] esetén ez mérték 5000. A
vizudlis szétar (D) egy nndarab {M; /i=0,1,2,...,n,} paraméter dsszessége. Az M;paraméter az Fy;
lokalis jellemz6k (tanitd mintakrél kinyert) egy klaszterét irja le. Ez lehet a klasztert reprezentdld
vektor vagy paraméterek Osszessége (eloszlas, atlag, ...). A vizudlis szotdrat Ggy épitjlk fel, hogy
veszink tanitomintakat, amelyrél kinyert vizualis jellemz&ket (F) osztilyozzuk és az egyes
klasztereket feleltetjiik meg egy a vizualis szavaknak. A legalapvetébb mddszernek a K-kézép (K-
Means) algoritmus tekinthetd [26, 25, 24, 27] amit széles korben felhasznaltak mar. Ezen feliil
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még sokat hasznaljdk a Gauss-keveréket [26, 28, 23] és a véletlen dontési fakat is [21, 8]. A
klaszterek szdma tipikusan 500-1000 kordili [26, 25]. A 13. dbra szemlélteti a BOW mddszert.

13. abra — A BOW modszer szemléltetése. Baloldalon jelennek meg a tanit6 objektumok, melyekré lokalis jellemzéket
nyeriink ki. A lokalis jellemz6 osztalyozasa utdn el lehet késziteni a magas szintti jellemzd vektort [23].

A kovetkez6 kérdés, hogy a szétdr alapjan hogyan transzformdljuk at a szemantikusan
szegmentalandd képnek az alacsony szint( jellemz8it magas szintd leirokkd. A BOW megkozelités
alapvetGen egy egész képet tud hatékonyan jellemezni, ahol megadja, hogy a képen az adott
sz6tarbdl szarmazd szavak milyen valdszinliséggel talalhatéak meg a képen (igy épil fel a
hisztogram). Ezzel szemben a szemantikus szegmentdlasndl nem egy egész képre kell egy
hisztogramot el8allitani, hanem egy jellemzé vektorhoz kell egy magasabb dimenzionalitassal
rendelkezé leirdt létrehozni. Ha a BOW mddszert hasznalnank, akkor az eredmény tipikusan a
kovetkezd formdju lenne: X, = [0,0, ...,1, ...,0,0,0], tehat a transzformacié megadja, hogy az F,;
lokalis jellemz& vektor melyik D szétarbeli sz6hoz van legkozelebb. Ez egy direkt hozzarendelés, az
irodalomban ,hard assignmentnek” nevezik [23]. Ez a leirds nem lenne hatékony, igy valdszinliség
alapu leirast (,,lagy hozzarendelés — soft assignment”) kell alkalmaznunk, ami megadja, hogy az
adott alacsony szint( jellemz8, milyen valdszin(iséggel lehet egy adott szé a szétarbdl/ milyen
messze van egy adott sz6tdri sz0tol Xy = [y1(Fyi), V2 (Foi), V3 (Fpi)) o) Vu,, (Fui) - vi(Fy) fliggvény
megadja, hogy a Fi; lokdlis jellemz6 vektor milyen valdszinliséggel lehet az M. kdédszé. A
legkorszerlbb megoldas az irodalmak alapjan a Gauss-keverék maddszer, melyet a Fisher kernel
haszndlataval egészitenek ki [21, 8, 28, 23].
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K-Kdzép Direkt hozzarendelés

Gauss keverés

Lagy hozzarendelés
T

YO = Y 11(Fot). YaEordr v Vi (Fo)]

i=1

14. abra - A direkt hozzarendeléshez képest a lagy hozzarendelés pontosabb jellemzé transzformalast tesz lehetévé
[23].

4.4.4 OszTALYOZAS

A felcimkézett tanité képek alapjan kinyert magas szint( jellemz6k segitségével be kell tanitani az
osztdlyozot. Erre a célra gyakran hasznaljdk az SVM-et vagy a Naiv Bayes osztdlyozot [25]. [21]
tovabba tesztelte, hogyan lehet felhasznalni a véletlenszerli dontési fakat. Mivel a képet
mintavételeztik, igy csak bizonyos pixelekre tudjuk elsének megallapitani, hogy melyik osztalyba
milyen valdszinlséggel tartozhat. A végeredménybdl el6allithatunk egy valdszinlségi térképet az
egyes osztalyokra (lasd 15. dbra). Az osztaly valdszinlségi térkép sokkal flexibilisebb leirast ad és
konnyebben kiterjeszthet6 mas modellekhez, mint a Markov Véletlen Mez6khoz (,Markov
Random Fields”) vagy Feltételes véletlen mez6khoz (,Conditional Random Fields”) [21, 8].
Tovdabba, ha adott osztalybdl szarmazod pixel(ek) a képen egy kiszobnél kisebb valdszinliséggel
fordul(nak) eld, akkor azokat tekinthetjlik gy is, hogy egyaltalan nem jelennek meg cimkeként
[25], ezzel is javitva az eredményen.

20



VIDEOK FELCIMKEZESE KEPI TARTALOM ALAPJAN IRODALOMKUTATAS

(d) s=3.0 (e) s=4.0 (N s=50

15. abra — (a): Az osztalyozas megallapitotta, hogy a mintavételezési helyek milyen osztalyokba tartoznak.
(b)-(f): A valdszinségi térképet Gauss szlirével minden pontra kiterjesztiink.
[21].

Ez a térkép akar a végeredmény is lehet, de [21, 8, 25] szerint sok esetben a végeredmény sok
esetben nem hoz kielégit6 eredményt. Viszont a térkép remekdl felhasznalhato a tul-szegmentalt
képek (felligyelet nélkiili tanitdsos algoritmusok) globalis optimalizalasara. llyen képrdl beszélink,
abban az esetben, ha a szegmensek szama nagyobb, mint az elvart. A tul-szegmentalds oka
egyszer(i: két régiot egyszerlibb 6sszevonni, mint szétvalasztani. A graf vagas (Graph Cut) egy
gyakran hasznalt algoritmus [21]. Legyen G={V E} egy graf,ahol V az egyes képszegmensek (a
tulszegmentalds eredményei) jelolik a graf csucsait. E pedig az élek pedig a csucsok kozotti
hasonldsagi fliggvény eredménye. A cél a kovetkez6 energia fliggvény minimalizalasa:

E(B) = Ea(B) + pEs(B)

Ahol B = {1, ..., c}! cimkék az L régiét tartalmazé képen. E;(B) adja meg, hogy milyen kodltséggel
jar egy szegmensét cimkézni, pE;(B) pedig a szegmenst jellemzi a vizualis tulajdonsdagai alapjan.

4.4.5 PROBLEMAK

A szemantikus szegmentalds sordn szdmos problémaba Utkozhetiink. Az egyik probléma a
komplexitas nagysaga a szamitas soran. A kédkdnyv generdldsa és a globdlis optimalizalas szamit
plusz koltségnek. Nehézséget jelenthet az is, hogy tobbszor is kell modellt épiteni és az alapjan
osztalyozni. Ezértmegfelel6 mindségl és mennyiségli tanitd mintat kell rendelkezésre bocsatani.
Ha megvizsgaljuk kozelebbrél példaul a BOW maddszert, akkor latjuk, hogy csak lokalis jellemz&ket
veszink figyelembe, igy elveszitjik az egyes objektumok globdlis kontextus tulajdonsagait. [21] és
[11] modellezte, hogy az egyes osztalyok egymashoz viszonyitva a képek adott pontjain milyen
valdszinlséggel fordulnak elé. Tovadbba belathatd, hogy bizonyos osztalyokrél tudhatunk el6re
informacidkat (az ég a kép fels6 részén helyezkedik el, a monitor az asztalon van, ...). A megoldast
relativ valdszin(iségi tdvolsagnak nevezik és kifejezi, hogy ha van egy p’ pixel ¢’ cimkével, akkor egy
p pixel (4, D) offszetre a p’ pixeltdl milyen valdszinliséggel vesz fel ¢ cimkét [21]. A 16. dbran
lathatd a valdszinliségi tavolsagok vizualizalasa.
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4.4.6 ESETTANULMANY — BELSO TEREK SZEMANTIKUS SZEGMENTALASA

Mivel [11] munkdssaga nagy motivacidt jelentett a dolgozat elkészitése sordan, bemutatom az
alfejezet keretein belll. Céljaik kozott szerepel belsé terek szemantikus szegmentdlasa,
felhasznalva az objektumok egymashoz viszonyitott helyzetét. A szerz6k szeretnék kihasznalni az
RGB-D szenzorok 4altal nyujtott tobbletinformdaciét, igy felilmuilni a 2D objektumcimkézés
eredményeit.

Els6 |épésben az adott kérnyezetrél tobb iranybdl felvételeket készitenek, és ezek alapjan az
RGBDSLAM segitségével felépitik a 3D modellt (3D pontfelhd) (lasd 17. abra). A kovetkezé
I[épésben tulszegmentaljdk a képet a 3D pontfelhGre kiszamitott normdalvektorok simasaga és
folytonossaga alapjan. Az egyes szegmensek felcimkézése a cél (végeredmény a 18. dbran). Az 2D
vizualis leirok mellett szdmos egyéb megkdzelitést alkalmaztak. Modellezték, hogy ha a
szomszédos szegmensek hasonldak, akkor nagy valdszinlséggel egy objektumot hataroznak meg.
Eredményeinek sikerességét a szegmensek relativ geometriai jellemz6k modellezésének tudjak
be. Példaul a monitor mindig az asztalon van, vagy a székek az asztalok kozelében helyezkednek
el.

17. abra - Kinect felvételek alapjan felépitett 3D modell [11].
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18. abra — A szemantikus szegmentalas végeredménye [11].

4.5 ALTALANOS OBJEKTUMDETEKTALAS

Az el6z6 alfejezetben latott szemantikus szegmentalastdl eltéré algoritmust fejlesztettek ki a [20]
irodalomban. A hagyomanyos objektumlokalizacid soran kiilonb6z6 objektumokat és vizualis
jellemzdit tanitjak be. A felismerés soran pedig bizonyos ablakokrdl a felépitett modell alapjan
eldontik, hogy melyik objektumot tartalmazhatja. A [20] szerzGi ezzel szemben egy altalanosabb
madszert talaltak ki, ahol a f6 cél az objektumoknak a lokalizdlasa, azonban nem adjak meg, hogy
melyik objektumrdl van szd, csak egy értékkel jelzik, hogy adott ablak milyen valészinliséggel
tartalmaz objektumot. A hangsulyt a jellemzd kinyerésre fektették, hogy megtalaljdk azokat a
vizualis leirokat, amelyek legnagyobb mértékben meghataroznak egy objektumot. Az objektum jél
definialt szélekkel rendelkezik és jol elkiilonithetd a kornyezetétdl, tovabba a szinei és texturdi
egyedi megjelenést biztositanak.

4.5.1 FELHASZNALT JELLEMZOK

A szerz6k 4 kulonféle leirdt fejlesztettek ki (,Multi-scale saliency map, Color Contrast, Edge
Density, Superpixels Straddling”), melyeket egymas mellett hasznaltak, igy javitva a felismerés
hatékonysagat [20]. Az ember a kutatasok alapjan két |épésben detektdl objektumokat [29]. Az
elsé Iépésben (, pre-attentive process”) olyan alacsony szint(i jellemzdék alapjan, mint orientacio,
élek, vagy intenzitas tekintink bizonyos dolgokat objektumnak. A mdsodik Iépésben (,complex
attention”) pedig elddntjik, hogy mirél is van sz6 pontosan. Az elsé |épésre alapozva fejlesztettek
ki egy olyan jellemz&t, amely megadja egy adott kornyezetre vagy ablakra, hogy mennyire egyedi
(,,Saliency detection”). Az informacid elméletnél a kddolas érdekében a képet két részre bontottak
fel:

H(image) = H(Innovation) + H(Prior Knowledge)
Ahol H(Innovation) jelzi a kép lényegi tulajdonsagait és H(Prior Knowledge) pedig a
redundans informdacidt, amit tomoriteni kell. A képen a hasonldsagok redundanciat jelentenek,

amit statisztikai eszkozokkel lehet vizsgdlni. [29] a Fourier transzformacio segitségével vizsgalja a
kovetkez6képpen:

L(f) = log(F[I(x)]), ahol & a Fourier transzforméaciot jeloli

A(f) — A spektrum logaritmusanak alakja,

1 - 1
1
megkozelithet6 a kovetkezO6képpen: hy, (f) = L(f), ahol h,(f) = 3 ([ D
1 - 1
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R() = LK) = A,

R(f) inverz Fourier transzformdltja pedig megadja az egyediség mértékét (lasd 19. dbra). [20]
szerzGi ezt fejlesztették tovabb. Mivel a Fourier transzformacid sordn a kép mérete is szamit, igy
ezt felhasznalva tébb szinten is kiszdmoljak az adott térképet.

19. dbra — (b, c) és (e, f) az egyediség mértékét adjak meg (,,saliency map”) [20].

A szin kontraszt (,,Color Contrast” — tovabbiakban CC) leir6 megmutatja, hogy egy adott ablakon
belili képnek a szinei, mennyire térnek el a lokdlis kornyezettSl. A lokdlis kornyezetet a

kovetkez6képpen vélasztottak meg egy w ablakhoz képest (lasd 20. abra), hogy a kovetkezd
egyenl6ség fennalljon:

|lOC(W,@Cc)| 2
oW Zecdl _ g2 —1
|W| cc

Occ faktorral novelték meg w ablakot. A CC leirét a L*a*b*-ban kiszdmolt h hisztogram alapjan
szamoljak:

CC(W,0¢c) = x*(h(w), h(loc(w, O¢¢)))

20. abra — Az abran lathato az ablakok mintavételezésének médja [20].

Az él slir(iség (,,Edge Density” — tovabbiakban ED) leiré hasonldan all eld, csak a szin helyett az él
pixelek szdmdanak a hanyadosat kell venni. Fontos, hogy az él detektdlds soran biztositsuk, hogy 1-
pixel vastag élek alljanak el az egész képen. Ezt a nem maximumok elnyomasa (,,non-maximum-
suspression”) metddussal meg lehet oldani. A kbvetkez6 nagyitdst alkalmaztak:
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lloc(w,0pp)| 1

lwl Opp?

Szuper pixel kdzrefogas (,Superpixels Straddling” — tovdbbiakban SS) esetén a képet tul kell
szegmentalni, és az egyes szegmensek lesznek a szuper-pixelek. A leir6 megmondja egy detektor
ablakra, hogy az adott ablakon beliili szuperpixelek milyen mértékben tartoznak az adott ablakhoz
(lasd 21. abra). Minél tobb rész helyezkedik el a szuperpixelbél a detektor ablakon kiviil, annal
nagyobb a valészinlsége, hogy a detektor ablak, csak részben fedi le az adott objektumot.

.

—— s\ w

De——

21. dbra — A tulszegmentalt képre adott helyzetekre kiszamitjak az SS leirot [20].

A fent leirt jellemz&kkel egy probléma van. Ha a képen sok egymadshoz kézeli objektum taldlhatd,
akkor a vektorok nem fognak pontos reprezentacidt nyujtani, mivel ilyenkor nem kilénilnek el
akkora mértékben a kornyezetiikt6l. Ezt a mintavételezés pontossagdaval lehet javitani, de ez
noveli a szamitasi igényt.

4.5.2 MODELLEPITES

A tanitds sordn 50 képet vélasztottak ki, melyek 6sszesen 291 objektumot tartalmaznak, amit 48
kiilonb6z6 kategdridba lehet sorolni. A tanitdé mintdn megadtdk az egyes példanyokat
kérbefoglalé ablakot, mint bindris maszkot. Mivel a cél nem azonositas, hanem csak lokalizalas, igy
az egyes ablakok nincsenek annotalva. Az egyes jellemz6 vektorok paramétereit (©) a Bayes-
osztalyozo segitségével tanitottak. Minden tanité mintan generaltak 100000 véletlenszer(i ablakot
a képen. Egy w ablak tartalmaz egy o objektumot, ha:

lw nol
——— =05
lw U o

Ha tartalmaz egy objektumot, akkor pozitiv mintdnak (W°PJ) tekintjik, kildnben negativnak
(WP9). ® minden értékre megéllapithatoak a kovetkezd valdszintiségek:

pe(0bj|CC(w, ©))

pe(CC(w,0)|bg)

Az optimalis paraméter a kovetkez6 kifejezés maximalizalasaval kaphato meg:

argmax 1_[ pe(obj|CC(w, ©))

w € Wobj
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A fentiekben a CC paraméterek tanuldsat mutattam meg. Az egyik lehetdség, hogy mindegyik
paramétert kilon-kilon tanuljuk, vagy egyltt, mint 6sszefligg6 egész. Az elkészittetett tesztek

alapjan azt a kovetkeztetést vontdk le, hogy a jellemzSk kombinalt modellezése a Naiv-Bayes
madszerrel eredményesebb volt.
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5 SAJAT RENDSZEREM

A fejezeten bellil bemutatom a sajat rendszerem globalis felépitését. Majd megvizsgalom
kozelebbrél az egyes épitéelemeket. Az el6feldolgozastdl a szegmentaldsig bezdrdlag részletezem
a felhaszndlt algoritmusokat és technikakat.

5.1 A RENDSZER GLOBALIS FELEPITESE

1 1
1 1
1 1
| BOW sz6tar SVM modell 1
1 1
1 1
1 l l 1
1 1
S, l
RGB —> Eléfeldolgozas —_— Lokdlis vektorok |5 Vektorok —_— Vektorok . i
szamitasa transzformélasa osztalyozasa —> Végeredmény
Mélységi 5 5 Normal vektor
rké —> Eléfeldolgozas —> al vel —_ Ala
térkép g szamitds Szegmentalas

22. abra — A rendszerem globalis folyamatabraja.

A fenti dbran lathato a rendszerem globadlis felépitése. A bemenet az RGB és a D adatfolyam, amit
Microsoft Kinect kameraval készitett adatbazisbdl szarmazik. Ezen az adatokon még
el6feldolgozast kell elvégezni a képalkotds bizonyos problémai miatt, tovabbd egy hasznalhatébb
bemenetet generaldsa is cél. A mélységi térképet atalakitom pontfelhévé és kinyerem a pontokbdl
mutatd normalvektorokat. Ezek alapjan mar el6- szegmentalni tudom a pontfelhét. A kérdés, ami
felmeril, hogy az adott szegmensek milyen objektumnak vagy objektum résznek feleltethet6ek
meg. Itt haszndlom fel az RGB adatfolyamot. A kinyert lokalis vizudlis jellemzéket magas szintd
jellemzékké transzformalom és egy hattérmodell és BOW szétar alapjan, amit tanitds soran
készitek el. A szegmentalt pontfelhét visszavetitem egy 2D képre és az eredeti RGB kép objektum
maszkjaként alkalmazom. Az egy szegmensbe foglalt lokalis jellemz&ket Osszegzem, és ezt
osztalyozom, hogy melyik cimkéhez tartozik. Ezt a lépést kdvet6en mar felcimkézett részekkel
dolgozhatok tovabb. Ha két szomszédos tartomany egyiitt jobban meghataroz egy cimkét, akkor
egyesitem. Roviden igy tudnam 0Osszefoglalni a rendszerem alapjaul szolgdl6 f6 otletet, melynek
segitségével hatékonyan ki tudom hasznalni a szenzor nyujtotta adatokat, ellentétben [11] cikk
altal bemutatott rendszernél, ahol a jellemz6ket is csak a pontfelh§ alapjan nyerik ki.

Miel6tt a rendszert hasznalhatnam, el kell végezni egy tanitasi folyamatot. Az Irodalomkutatas
soran megismert szemantikus szegmentdlas soran bemutatott metddusokat vegyitettem az
altalanos objektumdetektalasbdl adoptalt technikakkal. A tanitd mintdk alapjan kinyert alacsony
szintl vizudlis jellemz6ket Gauss-keverékes moddszerrel osztdlyozom. A klasztereket jellemzé
eloszlasok paraméterei hatdarozzdk meg a vizualis szavakat a BOW szétarban. A tanitdé mintak
minden objektumdahoz meghatarozok egy magas szintl jellemzdé vektort az objektumrdl kinyert
lokdlis jellemz&k és BOW szotar alapjan (lasd 14. abra). Az objektumhoz tartozé vektort és cimkét
egy tobbosztalyos SVM osztalyozdval klasszifikdlom. A keletkezett modell alapjan egy cimke
nélkili, magas szint( jellemzdrdl el tudom donteni hova tartozik.

A kovetkez6 fejezetek sordan bemutatom részletesen az egyes |épéseket.
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5.2 ELOFELDOLGOZAS

Az eléfeldolgozas az elsd |épés az algoritmus életciklusa soran. Ahogy az RGB, ugy a mélységi adat
is tartalmazhat zajokat, ezért a min&ségén az els6 |épésben javitani kell. Sok esetben a probléma
visszavezethetd a szenzor tulajdonsagaira. Szamos minta adatbazis soran a tavolsag értékek 2D
kép formajaban vannak eltarolva, és mivel a normal vektorok kiszdmitdsa bemenetként egy
pontfelh6t var el, bizonyos esetekben ilyen atalakitasokat is meg kell ejteni. ElsGsorban
megvizsgdlom a mélységi térképpel kapcsolatos problémakat, majd kitérek az RGB adat
korrigalasara.

5.2.1 MELYSEGI TERKEP ELOFELDOLGOZASA

Ahogy mar korabbi fejezetben is emlitettik a projekt soran (XBOX 360 és Windowsos Kinecthez)
Microsoft Kinect szenzorral rogzitett adatokon teszteltem az algoritmusaimat. A képalkotdas soran
bizonyos részek definidlatlanul maradnak a szenzor fizikai tulajdonsagai miatt. FGként a fekete,
atlatszé vagy tikr6z6d6 objektumokndl a térbeli tavolsag kiszdmitdsa nem mindig lehetséges.
Ezek a pixelek kimaradndanak a jellemz6 szamitdsi folyamatbdl. Mivel az (res részek
Osszetartoznak, és nem véletlenszerlien maradnak ki, igy rekurzivan alkalmazhatok median sz(ir6t
addig, amig az Osszes hianyzd részt nem podtolom [30]. [31] munkdjaban egy teljesen masik
megkozelitést alkalmaznak. Feltételezésiik szerint a hianyzd értékeknek nagy valdszin(iséggel a
szomszédjainak értékeivel megegyezd intenzitasuk van. Legkozelebbi szomszédok interpolaciéval

e

toltik ki a ,,lyukakat” és, hogy biztositsak a sima felszint 4x4-es median sz(rét alkalmaznak.

23. abra — A bal oldali mélységi térképen értékek hianyoznak a szenzor fizikai tulajdonsagai miatt. A jobb oldali abran
lathato a rekurziv median sziiréssel feljavitott verzio [30].
forras: http://www.cs.washington.edu/rgbhd-dataset/

5.2.2 RGB KEP ELOFELDOLGOZASA

Az egyes képek lehetnek zajosabbak, kiilonbozhetnek a megvilagitas mértékében és irdnyaban is.
Ilyen korilmények koézott a jellemzé vektorokat nem lehet hatékonyan 6sszehasonlitani. Tovabba
az RGB képen ranézés beli kis kiilonbségek a jellemz6 vektorok szdmitdsa, és osztalyozas sordn
nagy eltéréseket implikdlhatnak. Szinjellemz6k kalkuldldsa el6tt érdemes a képen 1évé szinek
szdmat csokkenteni azaz kvantdlni, vagy a képeket masik szintérbe transzformalni, erre a célra a
CIE L*a*b* vagy a HSV szinterek megfelel6k [20].
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5.3 VizuALis JELLEMzOK

Elérkeztlink a rendszerem egyik alappillérét képezé részegységéhez, mely a képek és objektumok
tartalmat reprezentdld jellemz8 vektorok elkészitéséért felel6s. Egy objektum egyedi szinekkel
rendelkezik, melyek kilonféle elrendezésben jelenhetnek meg. Egy teljes képhez viszonyitva
azonban joval kevesebb szint tartalmaz, igy konnyebb megdllapitanom azt a par dominans szint,
ami jellemz6 az adott objektumra. A textura, és az alak szintén diszkriminativ leirast ad. A
mélységi térkép pedig lehet&séget nyljt az egyes objektumok feliileteinek elemzésében és térbeli
elhelyezkedésében. Nagyon fontos feladat a diszkriminativ jellemz6k 6sszességének megtaldlasa
és széleskord tesztelése.

Az Irodalomkutatas cim( fejezetben lathattunk mar példakat mds rendszerektél bizonyos jellemzé
kinyerési modszerekre. A fejezetben bemutatom, milyen jellemz&ket haszndltam fel a sajat
rendszerem elkészitése sordn. A mddszereket négy csoportba lehet sorolni: szin, él, felilet,
mozgas. Végliil kitérek a 3D-s objektumok leirdsanak lehetdségeire.

5.3.1 ELES TEXTURA JELLEMZOK

Korabbi projektem [1] soran sikeresen implementdltam az MPEG-7 szabvany altal ajanlott
élhisztogram leirét (,Edge Histogram Descriptor” — tovabbiakban EHD), mely a képen taldlhato
lokalis élek irdnyultsaga és helyzete alapjan épit hisztogramot. A hisztogram a leginkdbb
alkalmazott struktura, amit globalis jellemz8k abrazoldsara haszndlnak, innen szarmazik az 6tlet,
hogy az élek iranyultsagat is igy abrazoljak. A kovetkez6kben az EHD problémait kikliszobolé
gradiens irany hisztogram leirét (,,Histogram of Oriented Gradients” — tovabbiakban HOG [32]) és
alak kontextus (,Shape Context” [34]) mddszereket fogom bemutatni.

A HOG esetén régidkra bontom a képet, majd ezekhez olyan iranyhisztogramokat rendelek,

melynek vodrei az oda tartozd gradiensek nagysdgaival vannak sulyozva. Vizsgdljuk meg
kozelebbrdl is a részletes mechanizmust, melyet a 24. dbra szemléltet.

Bemenet

Szin és gamma normalizalas

Cella ——— Gradiensek kiszamitasa

Blokk

+—— Szdghisztogram eldallitasa a sulyozott értékekbal
Az egyes blokkok
atfedden
helyezkednek el

+«—— A blokkok kézti kontrasztot normalizalni kell

A detektor ablakra nézve kiszamitjuk a leiré vektort

24, abra — A HOG jellemz6 elGallitasanak szintjei [32].
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Az elsé |épésben végre kell hajtani egy gamma vagy szinnormalizaldst. A sajat tapasztalatok és a
szakirodalomban megjelend tesztek sordn kiderilt [33], hogy ez csak kis mértékben befolydsolja
pozitiv irdnyban a teljesitményt. A madsodik |épésként éleket kell detektalnom. Tobb publikacié
szerint is a leghatékonyabb az egydimenziés /-7 0 1] szlir6émaszk o=0 paraméterezéssel [17, 33].
A harmadik |épésben felosztom a képet — az EHD-ndl haszndlt mddszertél eltéréen — atfedd
blokkokra, azokat pedig cellakra. A celldkhoz egy hisztogramot kell rendelni, melyet Ggy allitokeld,
hogy a pixelekhez kiszamitjuk a gradiens értékeket és az adott iranyu vodroket nem egységnyivel
novelem, hanem a gradiens nagysagdval sulyozottan. A voédrok a 0°-180° tartomdanyban 20
fokonként vannak el6jel nélkiil. Egy masik megoldds lehet, ha a teljes 0°-360° tartomanyt
haszndlom fel, ekkor azonban az elGjeleket figyelembe kell venni. Az emlitett cellak lehetnek
négyszogletesek, illetve kor alakuak (lasd 25. abra). A negyedik |épésben normalizalast kell
végrehajtani. A gradiens nagysagok igen széles skalan mozoghatnak, melyben szerepet jatszik a
megyvilagitas, illetve az el6tér és hattér kontrasztja. Ahhoz, hogy azonos léptékkel kezelhessiik a
kiilonb6z6 nagysagrendd értékeket, elengedhetetlen a normalizalas. A jo teljesitmény elérésének
ez egy kulcs momentuma. A legjobb eredményeket az L2 norma hasznalata altal érhetem el [17].
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25. dbra — A HOG esetében hasznalt blokktipusok [32].

Ezt kdvetben el6 kell allitani a jellemz6 vektort az Ugynevezett detektorablakra nézve. Ez egy, a
kép méreténél altaldban kisebb, a kép egy részét lefed6 képrészlet. A végs6 vektor mérete fligg a
paraméterezést6l. Megadhatjuk a cella méretét, ami tulajdonképpen az egy celldba esé pixelek
szdma. A blokkok tulajdonsagait is lehet befolydsolni, dgymint méret, atfedés mértéke,
normalizdlds maddja. Végll a hisztogram jellemzéit is bedllithatjuk, pl. vodrok szdma, elGjeles
értékek haszndlata, sulyozas moddja. A kiilonféle paraméterek értékei fliggnek a konkrét
megoldandé feladat jellegétél. A HOG mddszert altalaban egy adott alaku objektumdetektdlasara
szokas haszndlni valamilyen linedris osztalyozéval — altalaban SVM — kiegészitve.

Egy szintén sokat felhasznalt mddszer a lokalis alak kontextus kontur leiré [34]. Adott élpont
relativ kérnyezetét irja le. Az elsG |épésben egy Gauss-piramist kell felépiteni a pont adott
kornyezetérél és minden szinten Canny éldetektalast kell végrehajtani. Ennek okan a leirds a
tovabbiakban skala fliggetlen lesz. Minden szintre meg kell hatarozni a jellemz6 vektort. Egy kép
soran tobb lokalis kérnyezetre is kiszamolokunk majd ilyen vektorokat, igy érdemes az egész kép
alapjan Gauss-piramisokat épiteni. Az adott pontra egy maszkot illeszt, mely meghatdrozza a
végleges hisztogram formadjat. Egy élpixel az er&sségével szamit bele a leirasba, tovabba az él
kvantalt irdnyaval. A kilsé koron elhelyezked6 vodrok esetén az éleket 8, egyel beljebb 4, a
legbelsé esetén pedig 1 alvodorbe osztja. Eredményil egy 8x8+4x8+1x8=104 elemi leird
keletkezik. A leirét roviden 6sszefoglalja a 26. abra.
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LOG maszk
Adott élpont kornyezetére vetitve

4% A
4 Vo -i
BNl akhab... s B L.M

LOG maszk Jellemzo vektor
26. abra — A kontextus kontur leiré vazlatos miikodése [34].
5.3.1 SziNJELLEMZBK

Amennyiben hatékony szegmentald rendszert szeretnék elkésziteni, kihagyhatatlanok a szin alapu
jellemz6k. Annak ellenére, hogy szamos esetben hatékonyan tudtak ilyen leirdasok alapjan
alkalmazasokat épiteni, szamos probléma meril fel, amikor egy objektum szinérél beszélink.
Sokszor a képalkotd szenzor, a kiils6 kornyezet fényhatdsai beszikitik a lehetséges médszerek
szamat. Az RGB kép el6feldolgozdsa cim(i fejezetben leirtak alapjan el6feldolgozhatd a kép. A
masik lehetGség, hogy az alkalmazdsommal kapcsolatban alapvet6 feltételezéssel élek, vagy
kialakitok egy megfelel6 kornyezetet (képek elkészitési mddjanak pontos meghatdrozasaval és a
klls6 koérnyezeti valtozasok minimalisra csokkentésével).

[34] ajanlasa szerint transzformaljuk at a képet CIE L*a*b* szintérbe és haszndljunk fel egyszer(
lokdlis leirdkat, mint a csatornanként vett kozépértéket és szérast (megmutatja tovabba a
texturazottsag mértékét is). Véleményem szerint az el6z8 (El és textira jellemzék) fejezetben
emlitett alak kontextus leirét is lehet adoptalni, Ggy, hogy az élek helyett szinel6forduldsokat
tarolunk. llyenkor a tanitdmintdk alapjan kell épiteni egy szétdrat, hogy a képeken el6forduld
szineket n darab osztalyba csoportositjuk.

5.3.2  FELULETIELLEMZOK

Egy objektumra tekinthetiink Ugy is, mint bizonyos tulajdonsagu felliletek 6sszessége. A pontfelhé
segitségével ki lehet szamolni az egyes fellletekre hatd normdl vektorokat, igy
megkilonboztethetévé tesszilk a fellleteket. [35] alapjdan harom maddszer létezik a
normalvektorok szamitdsara (lasd 27. abra).
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27. abra — A f6bb feliiletjellemz6 kalkulalasi médszerek mogoétt meghizodo otletek [35]:
a, Egy sikot probalnak p és kornyezetére illeszteni.
b, A normalvektor és a tangencialis vetor kozotti szoget maximalizaljak.
¢, A pontokbdl haromszogeket formalnak és az egyes haromszogekre kiszamolt normalvektorok atlagat veszik.

A legegyszer(ibb mddszer hogy egy pontnak vesszilk a szomszédos pontjait, hdromszogeket
formalunk, (mint a 27. abra c részén lathatd) és minden haromszégre meghatarozott
normalvektort atlagolunk. Az implementaldsa gyors, azonban az eredmény pontatlan lesz. A
klasszikus mddszer a pontokra egy sikot probal illeszteni, és ennek a siknak a normalvektora lesz
az adott pontbdl mutatd vektor. Ez egy tipikus minimalizaldsi problémara vezethet6 vissza. A sajat
rendszerem sordn is hasonlé megolddssal élek.

5.4 OszrALyozAs

A rendszerem szamos pontjan sziikségem van vektorok osztdlyozdsdra. Ez fontos a BOW szotar
épitésénél, vagy a magas szintl jellemzG6k csoportositasanal is. Az alfejezeten belill bemutatom a
felhasznalt mddszereket.

5.4.1 GAUSS-KEVEREKES MIODELL (GAUSSIAN MIXTURE MODELL)

Vizsgaljuk meg el6szor a Gauss-keverékes modell definiciéjat [36] alapjan. A modell egy
paraméteres s(rlségfliggvény, mely sulyozott Gauss eloszlasok s(ir(iségfliggvényeinek Osszege.
Magdt a paramétereket iterativ médon a tanité adatok alapjan szdmoljak. A képfeldolgozason
kivil gyakran hasznaljdk biometriai rendszerek (hangfelismerés) megvaldsitdsa soran [36].

Vezessiik be a kovetkezé matematikai jeloléseket:

M
PEID = ) wigleli, £
i=1

Ahol x egy D dimenziés vektor (példaul jellemzé vektor), w;,i =1,...,M a keverés sulyok és
kielégitik a Y™, w; =1 feltételt. A paraméterek Osszességét jeldli az A = {w;,u;, Y}, ahol
i =1,...,M. Mindegyik komponens a kévetkezd alaku Gauss-eloszlas:

1 —5 =) T )
gxlp, X)) = We( 24k 1)

Amikor is p; a kozépérték vektor, a kovariancia matrix pedig );. A fenn leirt paraméterek
meghatarozzak a Gauss-keverékes modellt. Ha ezt egy bemend tapasztalati adatsorra
meghatarozzuk, akkor tudjuk hasznalni osztalyozé algoritmusként. Adott 7" darab megfigyelés
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(esetlinkben lokalis jellemz6 vektor) X = {x3,...,xr}. A cél A meghatédrozésa, hogy az a legjobban
kozelitse Xvektorok eloszlasat, tehat a kdvetkezd kifejezést kell maximalizalni:

T
p(x12) = [ [pCer1®)
t=1

Mivel A paraméterre nézve ez egy nem linearis fliggvény, igy direkt maximalizalas nem hajthato
végre. Azonban avarhaté érték maximalizdlasanak elvével (,Exceptation Maximization” - EM)
iterativ médon meghatdrozhatdé a modell [37]. Az elsG Iépésben inicializalni kell a kezdé modellt. A
kovetkez6ekben egy I iterdciéban megtaldlt paraméterek alapjan finomitjak tovabb a modellt,
amig egy adott kiisz6bnél nem kisebb a p(X|A) érték valtozasa. Az algoritmus bemente az
eloszlasok szdma a keveréshez és a kiiszobszdm.

5.4.2 K- K6zep (K-MEANS)

A K-kozép klaszterezés (lasd 28. abra) egy iterativ algoritmus, egyes szakirodalmak Lloyd
algoritmusnak nevezik [38]. A m(ikddést roviden a kévetkezé par mondatban foglaljuk 6ssze. Az
els6 |épésben véletlenszerlien kivalasztjuk a klaszterek kozponti elhelyezkedését. Minden
adatpontot elhelyeziink a megfelel6 klaszterbe, az egyes klaszter-k6zéppontoktél valé minimalis
tdvolsdg alapjan. Ezek utdn a kozéppontok elhelyezkedését ugy mddositjuk, hogy pont az egyes
klaszterekhez tartozd vektorok sulypontja legyen. Az el6z6 két lépést addig iteraljuk, amig a
sulypontok elmozdulnak. A mddszer problémadja, hogy lassi (a soros verzid lassu, jol
parhuzamosithatd), illetve el6re meg kell adni az osztalyok szamat.

4
- J
3 * -
* . *q »
2r - l: . * " * i
* . * hd
" .0‘ * LR '0“ -
h - - i
1 N F o eefeg =
- * * * - " [
- L A I A
ot e, s -,&"‘ i
-,‘ L P, -
- * l‘ - " .
Ar AR . 4 P . - 7
S, 3-‘ . o+
- L3 * J
2 N T ’
* . *
3F - B
-
4 . . .
-4 -2 0 2 4

28. abra — A K-ko6zép algoritmus végeredményének szemléltetése (2 dimenzids esetben). Azonos szinii pontok egy
osztalyba tartoznak. Az osztalyokat a feketével jelzett korok reprezentaljak [38].

[21, 24, 25, 26] is gyakran hasznalt mddszerként emliti meg a K- K6zép algoritmust BOW szotar
generaldsdra, azonban én [21] &ltal preferdlt Gauss-keverékes algoritmussal allitok el6 BOW
sz6tart. Sajnos a modszer josaga fligg a kezd6 Gauss-keverék eloszlasok paramétereitél. [37]
ajanldsa szerint a lokalis jellemz6kon végrehajtott K- Kb6zép eredménye alapjan inicializalom a
kezd6 paramétereket.

5.4.3 TAMASzTO VEKTOR GEP (SUPPORT VECTOR MIACHINE)

Az objektumokat jellemz6 vizudlis vektorokat a tdmasztd vektor gép segitségével (,,Suppor Vector
Machine” — tovabbiakban SVM) tanitom be és osztalyozom. Az SVM egy linearis osztalyozo, mely

33



VIDEOK FELCIMKEZESE KEPI TARTALOM ALAPJAN SAJAT RENDSZEREM

a vektor teret ugynevezett hipersikkal két részre osztja [39]. A pont hovatartozdsa attél fligg, hogy
a hipersik melyik felén helyezkedik el. Mivel sokféleképpen meg lehet ezt a sikot hatdrozni,
felmerl a kérdés: Hogyan valasztom ki ezt a sok lehet&ség koziil, mit vizsgaljak meg? A legjobb sik
az, amelyiknek a margdja a legnagyobb. Az igy paraméterezett osztdlyozé altalanosit a legjobban.
A 29. dbra mutat pdr lehetséges margédt, a 30. abra pedig az optimalis megoldast mutatja meg.

Xz

29. abra — Szamos margot valaszthatunk ki.
forras: http://www.inf.u-szeged.hu/~ormandi/ai2/10-SVM.pdf

Xz

30. dbra — Az SVM azzal a hipersikkal valasztja szét az adatokat, amelyiknek a margéja maximalis.
forras: http://www.inf.u-szeged.hu/~ormandi/ai2/10-SVM.pdf

Mi torténjen, ha a tanité adatbazis nem szepardlhaté (lasd 31. abra)? Ebben az esetben a
kovetkez6 kifejezést kell minimalizalni a megoldds érdekében [39]:

l
now' +CZ
minowiw _ lfi

=

yiwTp(x) +b) =1—¢§és& >0
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31. dbra — Az adatok nem szepardlhatdéak, csak bizonyos hibakiiszob mellett.
forras: http://www.inf.u-szeged.hu/~ormandi/ai2/10-SVM.pdf

C paraméterrel lehet szabdlyozni az &ltalanositds mértékét. Ha C kicsi, akkor a margo
maximalizalasa a cél, de ilyenkor nagyobb a hiba. A nem linearis 6sszefliggések kezelésére pedig
felhaszndljuk a kernel trikkot (¢ fluggvény segitségével). Kernel-fliggvénynek nevezik a
kovetkez6t:

K(xi, %) = ¢ d(x;)

Az SVM egy linearis osztalyozd, azonban nem csak bindris problémadk elkilonitésére lehet
felhasznalni, hanem kiegészithet6 tobb osztalyos klasszifikalasra is. Az egyik lehetlség az egy az
osszes ellen, tehat mindegyik SVM prébalja szétvdlasztani az adott klasztert a tobbitdl linearisan
[40]. Az inputot az alapjan csoportositjdak, hogy melyik SVM tudja legnagyobb biztonsaggal az

adott helyre sorolni. Masik lehetséges megvaldsitas az egy az egy ellen SVM [41]. llyenkor k&
k(k—1)

osztalyos tanitas soran, SVM osztalyozét hoznak létre és mindegyik két osztélyt szeparal,

hogy minden osztdlyt minden osztdllyal szemben klasszifikdlhassanak. Egy Uj vektor (X,)
csoportositdsa esetén vesszik az Gsszes bindris osztdlyzds eredményét. Azt az osztalyt fogjuk
eredménydl kivalasztani, amelyik legtobbszor szerepelt eredményként. Az altalunk felhasznalt
LibSVM osztalykdnyvtar megvaldsitasa is az el6bb leirtak alapjan (egy az egy ellen SVM — ,,one
against one SVM”) m(kaodik [41].

5.4.4 DIMENZIOK SZAMANAK JELENTOSEGE

Az osztdlyozds végeredményének mindségét nagyban meghatdrozza a rendelkezésre allé
tanitémintak vagy megfigyelések szamossaga és az egyes vektorok dimenzionalitasa. Hogyan
befolyasoljdk ezek a mennyiségek az eredményt? Ha egy NV dimenzids tér elemeit leképezzik egy
magasabb dimenzionalitdsi térbe meghatdrozott transzformacié soran, akkor az egyes
osztalyokat kdonnyebben szétvalaszthatjuk egymastdl. Ezt nevezik kernel trikknek és gyakran
haszndljak nem linearis problémak klaszterezése soran [21].

Elsé ranézésre azt gondolhatjuk, hogyha minél részletesebben irunk le valamit, anndal kbnnyebben
kiilonbséget tudunk tenni két elem kozott. Sajnos figyelembe kell venni a részletesség hatranyat
is. [42] szerint a dimenzié novelésével az elvart tanité mintdk szama exponencidlisan novekedik,
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hogy megfelel§ eredményt kapjunk. A jelenségnek a dimenzionalitds atka elnevezést adta. A cél
olyan mddszer felhasznaldsa, amely az adatok dimenziéjat csokkenti, a leirt informdaciétartalom
legkisebb torzuldsdval. Az egyik leggyakrabban haszndlt metédus a fékomponens analizis
(,Principal Component Analisys” — tovabbiakban PCA). A mddszer geometriai értelmezése az
algoritmusnak, hogy az adatokat egy masik, kisebb dimenziés koordinata rendszerbe
transzformalja. [24] szerint a mddszer lecsokkenti a szdmitasi kapacitasbeli szikségleteket és
lecsokkenti az adatok kozti zajokat, melyek a jellemz6k mintavételezése soran jelentek meg. A
PCA moddszert sikeresen felhaszndltam a projektem sordn, tapasztalataimat a kovetkezé
fejezetben mutatom be.
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6 TESZTEK ES EREDMENYEK

A fejezeten belll bemutatom a tesztrendszert, amit a MATLAB, C# és C++ nyelvek segitségével
valdsitottam meg. A MATLAB segitségével konnyen lehet felhasznalni mdas nyelven megirt
figgvényeket, vagy programokat. Bizonyos esetben azért tértem el a MATLAB-os beépitett
fuggvényektdl, mivel nem az a standard a képfeldolgozasi k6zosségben belil. Dontésemet az is
indokolja, hogy a felhaszndlt C# alatt megirt kddok hatékonyabbak is.

6.1 FELHASZNALT SZOFTVEREK

Ahogy emlitettem tobb nyelven készllt a tesztprogram. Az alfejezeten beliil részletesen
bemutatom a fébb felhaszndlt osztalykényvtarakat.

6.1.1 POINT CLOUD LIBRARY (PCL)

A Point Cloud Library egy BSD liszensz alatt allo, C++ alapu, open source projekt 2D/3D képek és
pontfelh6k feldolgozdsara [19]. A kdnyvtar szamos jelenleg élen jard algoritmust implemental a
kovetkez6 témakban: szlirék, jellemzdk, felliletrekonstrualds, pontok regisztradldasa 3D modellben,
modellillesztés és szegmentalds. Az RGB-D szenzorok szamanak, tipusainak és felhasznaldsanak
novekedésével egyre fontosabb, hogy elérhetGek legyenek a megfelel6 feldolgozd kdnyvtdrak,
mint a PCL. A kdvetkez§ platformok alatt felhasznalhatd: Linux, MacOS, Windows és Android/iOS.
A PCL felhasznaldsaval valdsitottam meg a pontfelhG szegmentalasat.

6.1.2 ACCORD.NET

A .NET keretrendszer alatt C# nyelven megirt osztdlykonyvtar tudomanyos kutatdsok szdmara lett
fejlesztve, mégpedig statisztikai szamitasokra, gépi tanulasra, jel és képfeldolgozasra [37]. A
NuGet (osztaly konyvtar menedzser, http://docs.nuget.org/) integracidonak koszonhetSen konnyen
elérheté barmilyen C# projekt aldl. Jol dokumentalt, egyszerlien haszndlhato és teljesitménye is
megfelel6. A Gauss-keverék és dimenzid csokkentés sordn hasznaltam fel a BOW szdtar épitésére.

6.1.3 MATLAB IMAGE PROCESSING TOOLBOX

A képfeldolgozas teriilet standardnak tekinthet6 MATLAB programcsomagot is felhaszndltam [43].
Gyakorlatilag az itt megirt program a gerince az egész projektnek. Mivel lehet&ség van mind C/C++
kédot MATLAB-ban hivni, igy a jellemz6 kiszamitast ezzel Iehetett gyorsitani. A C# komponenst is
kényelmesen tudtam hasznalni. Meglatasom szerint érdemes a MATLAB alatt elkésziteni mindig a
demodalkalmazast, mivel szdmos nyelv egylttm(kodését lehet6vé teszi, ezzel novelve a
programozdé produktivitasat.

6.1.4 LiBSVM

Az SVM osztalyozas sordn a LibSVM-t haszndltam fel [41]. J6l dokumentalt, szamos
példaalkalmazdssal demonstralja az egyes tipusi SVM osztdlyozdk haszndlatat. Rendelkezik
Python, C++, MATLAB interfésszel, tovabba futtathatd dllomanyként a Windows felhasznaldkat is
kozvetlenill tamogatja.
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6.2 TESZT ADATBAZISOK

Az alfejezeten belll roviden bemutatom a kilénb6z6 RGB-D tesztadatbdazisokat, amiket fel lehet
hasznanli szemantikus szegmentdlas vagy objektumdetektdlas kiértékelésére. Ezek az NYU Depth
[44], a Washington RGD-D [30] és a B3DO: Berkeley 3-D Object Dataset [45]. Mindharom
adatbdzis RGB-D szenzorral készitették el. Mindegyik soran a nyers adatokat kalibrdltdk és a
hidnyzd mélységi értékeket feltéltotték. A Washington RGB-D tartalmazza a rekonstrualt 3D
pontfelh6ket is. Az adatbazisokat nem egyszer(i felhasznalni. Ennek egyik oka, hogy mindegyik
nagyon kiilonb6z6 szerkezetd és a felhasznalashoz biztositott szoftverek nagyon eltéréek. A masik
probléma az adatbdzisok nagy méretével van (NYU Depth > 400 GByte, Washington RGB-D > 100
GByte). Tesztelési céljaimra csak az NYU Depth adatbazist hasznaltam fel.

6.3 AZELKESZULT RENDSZER

Az alfejezetben ismertetem a rendszeremmel kapcsolatos implementdacids részleteket és a
rendszer jelenlegi dllapotat. Az implementalt keretrendszert két részre osztanam fel. Az egyik a
pontfelhd szegmentaldsa normalvektorok alapjan, a masik pedig az RGB szegmentdld alrendszer.
Az egyes részeket a MATLAB fogja Ossze egésszé kilonbozé megolddsokkal. Az egyik lehetGség,
hogy C/C++ Mex fajlokat készitlink, melynek segitségével C/C++ metddusokat hivhatunk, mint
beépitett MATLAB funkcidkat. A funkcio akkor is hasznos, ha a megvaldsitas soran feltétel a futasi
id6 minimalizaldsa. Tovabbi lehet6ség a platformfliggetlenségre, hogy DOS parancsokat is
lehet8ség van futtatni, igy a leforditott .NET vagy C/C++ alapu exe fajlokat probléma nélkul
elindithatjuk. A program bedllitasai és az algoritmusok paraméterei konfiguraciés fajlokban
talalhatéak meg, amit mind kivilrél, mind pedig kodbél lehet médositani.

6.3.1 PONTFELHO SZEGMENTALASA NORMALVEKTOROK ALAPJAN

A pontfelhd szegmentdlast teljes egészében C++ nyelven a PCL osztalykdnyvtar segitségével
készitettem el. Ot f6 |épésbél &ll az algoritmus: pontfelhd megnyitdsa, el6feldolgozas
optimalizalasi célokkal, normalvektorok szamitasa és szegmentalas.

Az elsé lépésben egy pontfelhét kell betolteni fajlnév alapjan. Felmerilhet, hogy miért pontfelh6t
haszndlok, ami egy bonyolultabb adatszerkezet, mint az intenzitas képként abrazolhatd mélységi
térkép. Ha kés6bb vided adatokkal dolgozunk, akkor teljes 3D modelleket épithetlink példaul az
RGDSLAM segitségével [11], melyet elmenthetiink egy pontfelhé fajlba, illetve ilyenkor a jelenet
egészére végre tudunk hajtani normalvektor szamitast és szegmentalast nagyobb mddositds vagy
bonyolult algoritmus nélkiil. A nagyobb elény, hogy az eredményt egy kompakt egészben meg
lehetne jeleniteni. Hogy ez miikddjon, el kell tarolnunk, hogy melyik RGB képkockahoz, melyik
index(i pontok tartoznak a 3D felhGbdl. Ezt mar csak azért is kell megtenni, mivel a szegmentalas
alapvet6en RGB képekrél kinyert jellemz6k alapjan torténik. Mivel egy pont a felhébél tébb RGB
képhez is tartozhat, igy szegmentdlds eredménye miatt kiilénb6z6 képekre egy pont tobb cimkét
is kaphat. Itt egyszerlen csak ki kell valasztani a legnagyobb el6forduldsd eredményt. Mivel
bizonyos adatbazisok csak mélységi térképeket (intenzitds kép) szolgdltatnak, igy konverzids
metddusokat kell késziteni, mely pontfelh6vé alakitja ezeket.

Az el6feldolgozas célja tisztan teljesitményoptimalizalasi eredeti. Mikor el&szor leprogramoztam,
ezt a lépést hanyagoltam, és igy az eredmény nagyon kidbrandité volt, mivel fél 6ra utdn sem
kaptam értékelhet6 kimenetet. EIGsz6r alkalmaztam a Voxelracs sz(rét (,VoxelGrid filter”, ahol a
voxel egy a tér minden irdnyaban kiterjedéssel rendelkezé pixel) [19]. Az algoritmus a 3D
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modellben kis dobozokat helyez el racsszerlen. Az egy dobozba esé pontok sulypontjaval kozeliti
az ott |évs elemeket, igy csokkentve a pontfelhé méretét. A kozelités alapja lehetne a dobozok
kozéppontja is, igy gyorsitva az algoritmust, azonban a mintavételezés min&sége rosszabb lenne.
Az eredeti pontfelh6t is meghagyjuk kereséfellletnek. A dobozok méretének megvalasztasaval
lehet allitani a mintavételezés mértékét. Az esetleges megjelend zajokat statisztikai

s s

meggondolasu szlrékkel el lehet tavolitani, amennyiben ez irant igény mutatkozik.

A kovetkez6 |épésben szdmolom ki a normalvektorokat a csdkkentett elemszamu pontfelhére,
ahol az eredeti adat lesz a kereséfeliilet. Az algoritmus lassud, mivel sok pontra sorosan meg kell
hatdrozni a legkdzelebbi szomszédjait, és kiszamolni azok alapjan a normdlvektort. A PCL
szerencsére rendelkezik OpenMP API-t haszndlé parhuzamositott verzidval is, aminek segitségével
ki lehet haszndlni a tobbmagos rendszerekben rejl6 szamitdsi er6t. A soros és parhuzamos
implementacid, processzor kihasznaltsdg kilonbségeit szemléteti a 32. és 33. dbra.

Task Manager - g
Processes | Performance | App history | Startup | Users | Details | Services

cpu
‘ e 200 GH CPU Intel(R) Core(TM) i7-2630QM CPU @ 2.00GHz

Memory
167966 146%)
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Disk 2 (E)

0%

Bluetooth

Ethernet

180 R OKbps .
AN 14% 200 GHz ! !

Ethernet - ) e
0% OKeps 75 1026 31263 Viustaatio frobled

256K8

{ WiFi . ‘ -

10ME

0:02:42:09 h BOMB

() Fewes getats | () Open Re foritor

32. abra — A normalvektorok kiszamitasa a soros algoritmussal. A processzor kihasznaltsaga 14%. (4 magos Intel(R)
Core(TM) i7-2630QM CPU - 8 logikai mag, 2.00 GHz).

Task Manager -8

Processes | Performance  App history | Statup | Users | Detait | Services

cPU
L 100% 200 GHz CPU Intel(R) Core(TM) i7-2630QM CPU @ 2.00GHz

Memory

3.6¢7.9 GB (46%)

Disk 0 (C)

Disk 1 (G:V:Z)

0%

Disk 2 (E)
Bluetooth

Ethemnet

Wi-Fi lizat ’ .

- 100% 2.00 GHz
Ethernet Procemes:  Thread
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U1 cache 25618
g 10M8
0:02:45:07 50MB

(%) Fewer gt | ©) Open Resource Moritor

33. dbra — Az OpenMP-vel tamogatott normalvektor szamitas az inicializalas utan 100%-os processzorkihasznaltsag
mellett fut. (4 magos Intel(R) Core(TM) i7-2630QM CPU - 8 logikai mag, 2.00 GHz).
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A pontfelhd szegmentdldsa soran PCL osztalykonyvtar a RANSAC metdédusat haszndltam fel. Ez egy
iterativ algoritmus, melynek segitségével N db megfigyelés részhalmazara illeszthet6 matematikai
modell paramétereit becsiilhetjiik meg [46]. Els6 kérben a bemeneti adathalmazbdl kivalaszt egy
részhalmazt (bels6é halmaz), amelyre a modellt illesztjik (angolul ,inliers”), a tobbit kivil esé
pontnak tekinti (,,outliers”). Kivalasztja a kezdeti paramétereket és a kilsé adatokra is teszteli a
hipotézist. Amennyiben kielégitik a modellt, ket is a bels6 halmaz elemeinek lehet tekinteni. Ezek
utan a modellt Ujra kiértékelik, és a paramétereken finomitanak. Ez egészen addig fut, amig hiba
nem csokken egy adott kiiszOb ala (vagyis a becslés bizonyossaga elég magas lesz). A pontfelhd
szegmentalds soran a kovetkez6 modellt alkalmazom.

ax+by+cz+d=0

Mikor pontfelhé részhalmazara megfelelGen illeszkedik egy matematikai modell, akkor ezeknek a
pontoknak adok egy cimkét és hozzdadom &ket egy masik (kezdetben ires) pontfelhn6hoz. A
megmaradt adatokra Ujra prébalok modellt illeszteni, és ezt addig folytatom, amig az eredeti
pontfelhd adott szazalékandl még tobb pont all a rendelkezésre. Tipikusan ez az érték 5-10% a
programom soran. Mivel korabban kiszamoltam az egyes pontokbdl mutatdé normalvektorokat is,
ezért ezeket hatékonyan fel lehet hasznalni. Ha modell altal meghatarozott sik normalvektora és
az adott pont normal vektora kozotti elhajlasi sz6g (,angular deviation”) nagyobb egy kiiszébnél,
akkor el kell vetni a pontot, annak ellenére is, hogy egy sikban helyezkednek el (lasd 34. abra). A
35, 36. és 37. dbra megmutatja a normalvektor alapjan mikddé szegmentalas egyes lépéseit.

34. dbra — A modell normalvektoraval nem eléggé parhuzamos vektorokat hanyagoljuk.
forras: http://www.pointclouds.org/assets/files/presentations/ICCV2011-segmentation.pdf

35. abra — A 3D pontfelh6 betoltése és megjelenitése PCL segitségével.
forras: sajat program
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36. abra — A pontfelhdre haté normalvektorok kiszamitasa és megjelenitése PCL segitségével.
forras: sajat program

37. abra — Az egyes szegmensek elkiilonitése és megjelenitése PCL segitségével.
forras: sajat program

6.3.2 SZEGMENTALG/CIMKEZG ALRENDSZER

Ahogy a ,A rendszer globalis felépitése” kifejtettem a szegmentalt pontfelhé egy maszkként fog
megfelelni, és az egyes szegmenseket kell felcimkézni és kés6bb egyesiteni, ha egyiitt nagyobb
bizonyossdggal meghatdroznak egy objektumot. Az alfejezetben bemutatom, hogy az egyes
szegmenseket mi alapjan lehet azonositani.

Az alrendszert egy tanulé és egy osztalyozo fazisra bontottam szét. A magas szint(l jellemzGket az
Accord .NET osztalykdnyvtar segitségével allitottam el6 a MATLAB-ban kinyert jellemz&k alapjan.
Az els6 lépésben a lokdlis jellemzéket szamolom ki. Jelen rendszerben csak a HOG jellemz6ket
haszndltam fel. A 38. és 39. dbran [athaté a két mintavételezési stratégia. Ahhoz, hogy a kép
Osszes informdciojat leirjak a jellemzdk, atfed6 ablakokra kell kiszamitani a HOGokat (lasd 39.
abra). Ezeket a jellemz6ket Gauss-keverékes mddszerrel osztalyoztam, de elStte a 32 dimenzids
HOG jellemz6k PCA-val csokkentem. Az elkészilt szétar alapjan el6allitom a magasabb
dimenzionalitdsu vektorokat. Azt, hogy egy vektor melyik szétarbeli sz6 legyen, az egyes
osztalyokat képvisel6 Gauss eloszlasok s(ir(iség fliggvénye alapjan allapitom meg. Mindig a

legnagyobb eredmény hatarozza meg, hogy melyik szérél beszéliink.
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38. dbra — Mintavételezés vizualizacidja nem atfed6 blokkokkal.
forras: sajat program

39. abra - Mintavételezés vizualizacidja atfedd blokkokkal.
forras: sajat program

Az SVM tanitds sordn nagyon fontos, hogy megfelel6 paraméterekkel és megfelelé kernellel
inicializaljuk a médszert. [39] ajanldsa szerint a radial bazis fliggvényt valasztottam (,radial basis
function” — tovabbiakban RBF kernel). Az adatok és hozzatartozd annotacidk betéltése utan, a
vektorokat [0,1] intervallumra linedrisan skdldaztam, mivel a nagy értékekb6l a magasabb
dimenzionalitasba transzformalasa és az osztalyozasa esetén szamitdsi problémak adddhatnak.
Mivel RBF kernelnek van két paramétere is, igy egy modellvalasztasnak kell megtoérténnie. [39]-
ben irtak szerint a C és Y paraméterek kivalasztasara egy grid alapu keresést valdsitottam meg.
Egyszerlien megkeresem azt a (CY’) part, amelyikre a legjobb keresztellenGrzési értéket kapom.
(GCY) értékeket exponencialis novekedéssel vizsgalom, tehdt a {2-5, 2-4, ..., 24,25} halmazbdl
keriilnek ki az értékek. Megjegyzésként a keresztellenérzés sordn a tanité adatokat felosztom v
részre. Minden egyes részre megvizsgdlom, hogy a v-1 elemre tortén6 tanitds milyen
hatékonysagu. llyenkor az egyetlen rész annotacidjat nem hasznalom fel.

A tanitas sordn kozel 50%-os keresztellenGrzési ratat sikeriilt elérni, melynek tébb oka is van.
ElGszor is fontos beszélni arrdl, hogy csak HOG jellemz&ket hasznaltam eddig fel, ami a
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kornyezetben el6forduld éleket dbrazolja hisztogram segitségével. Véleményem szerint csak az
élinformaciodk alapjan nem lehet megfelel6en eldonteni, hogy adott objektumot dbrazold jellemzé
vektor melyik osztdlyba tartozik. A masik oka a rossz teljesitmények az NYU mintaadatbazis. A
tesztelés soran konyhai képeket hasznaltam fel, és egy-egy objektumrdl kevés felvétel késziilt,
ezért egy-egy osztalyt kevés vektor jellemzett.
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7 OsszeGzEs

A videdk kereséséhez, interaktiv felhaszndlasahoz és intelligens tarolasahoz nagy sziikség van a
megfelel6 eszkdzok biztositasdra. Az elsé ilyen |épés a témaban az automatikus szegmentalé
algoritmusok fejlesztése és tesztelése. Ehhez szorosan kapcsolddnia kell az annotdcids eljardsok
fejl6édésének is. Szamos alkalmazasi terlilet és piaci ré all nyitva a kutatdk el6tt. A dolgozat
,Kitlizott célok és felhasznaldsi lehetGségek” alfejezetében szamos hasznos alkalmazast
megemlitettem, mint légi felvételek szemantikus szegmentaldsat, videdk annotaldsat reklamokkal
vagy a duplikdtum és jogtalan tartalmak sz{rését vided megosztd portalokon. Az elsédleges célom
a videdk cimkézésvel kapcsolatban a szegmentdlasi lehet8ségek megvizsgaldsa volt.

A célkitlizésem egy szegmentald rendszer épitése volt, amely mind szemantikus szegmentalasnal
felhasznalt, mind pedig az altaldnos objektumdetektalasnal alkalmazott technikdkat 6tvozte. A
projekt soran RGB-D adatokkal dolgoztam, azért, hogy megmutassam, mennyi potencidl rejlik az
ilyen szenzorokban, szenzorrendszerekben.

A projektem soran Osszedllitottam egy keretrendszert, amit a jévGben bdéviteni fogok tovabbi
jellemzd leirdsi mdédokkal is. Harom kiilonb6z8 nyelvet is felhasznaltam, aminek nagyon pozitiv
el6nyeit élveztem. igy egy projekten belil tudtam alkalmazni kiilénb6z8 nyelven megirt korszer(i
osztalykonyvtarakat. Ezaltal produktivabban tudtam dolgozni. Implementdltam a Gauss-
keveréken alapulé BOW moddszert, ahol racs alapu lokdlis jellemzé mintavételezést alkalmaztam.
A vektorok dimenzionalitdsabdl adédd problémakat pedig PCA segitségével mérsékeltem. A BOW
modszerem a kés6bbiek soran a Fischer kernel hasznalataval szeretnék kiegésziteni [21]. A
rendszer két f6 részbdl all, ezeket kiilon-kilon megvaldsitottam, de még nem illesztettem Gket
ossze.

Egyre fontosab, hogy tobb és tobb példaadatbazis legyen elérhets, mely RGB-D jeleneteket
tartalmaz. Mivel mindegyik adatbazis kilonb6zd8 strukturdba van szervezve, igy sokat kell azzal
foglalkozni, hogy egységes formdra hozzuk az adatokat. Célszer( lenne a témdban standardizalni.
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