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Bevezetés

Az okos varossa fejlesztés, az okosvaros-koncepcié megvalositasa soran
egyszerre figyeliink tobbek kozott a lakossag életmindségének javitasara,
a varos hatékony iranyitasara, a kozbiztonsag fejlesztésére, a zold és meg-
ujuld energiak hasznositasara. E célok megvaldsitasaban a fejlett digitalis
technoldgiak alapvetd szerepet jatszanak, meghatarozé médon befolyasoljak
a kiaknazhato lehetéségeket. A varosiranyitasnal az okos varos digitalis
megoldasai fokuszalhatnak a tomegkdzlekedés valos idejii optimalizalasara
(példaul a légszennyezettség minimalizalasa érdekében), a varos lizemel-
tetésével kapcsolatos feladatokra, illetve a vészhelyzeteknél a beavatkozo
szervek minél gyorsabb és hatékonyabb riasztasara. Az ilyen megkdzeli-
tésti megoldasok atfogdan szemlélik a varosi €élet valamennyi szegmensét,
kapcsolddjon az akar a varosi lakossaghoz (egyéni vagy kdzosségi szinten)
vagy szervezetekhez (6nkormanyzati, vallalati, civil funkciokkal). Az okos
varosnal kiilondsen fontosak az olyan életmindséget kozvetleniil érintd smart
alkalmazasok, mint példaul okos egészségiigyi alkalmazasok, idésgondo-
zas/-feliigyelet, okos oktatasi, kulturalis és személyes szolgaltatasok, okos
kornyezetvédelmi, koztéri és kdzbiztonsagi megoldasok, amelyek a digitalis
technoldgia révén intelligensebbek, nagyobb hozzaadott értéket képesek
nyujtani, igy érve el, hogy az ,,okos varossa valas” egyben magasabb élet-
mindséget jelentsen. Jo néhany ilyen fejlesztésnél felmeriil az igény képek,
mozgoképek, multimédia-tartalmak intelligens felhasznalasara. Gondoljunk
csak a térfigyel6 kamerakra a kozbiztonsagnal, arc- és alakfelismerésre egy
idésgondozasi tavfeliigyeletnél, a sofér monitorozasara a kozlekedésnél,
multimédia-tartalmak intelligens feldolgozasara a szorakozasnal, digitalis
audiovizualis technoldgiakra az okos varos épiileteinél. Jelen kismonogra-
fia célja az effajta technologiak és felhasznalasi lehetdségeik bemutatasa.
Egy épiiletbe szamos ponton beépithetdk a legmodernebb digitalis
audiovizualis technologidk (kamerak, kijelzdk, kivetiték, hangfalak vagy
az ezeket 0sszekotd rendszerek stb.), amelyek lakdépiiletek esetén a szora-
kozast, munkahelyi irodaépiiletek esetén a munka hatékonysaganak javitasat,
oktatasi intézmények esetén pedig a tanitast szolgaljak. Ez utobbi esetben
a hagyomanyos értelemben vett tablak helyett digitalis eszkdzokre lehet
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alapozni az oktatasi programot, amely nemcsak az aktualisan elhangzé el6-
adas szinvonalahoz jarul hozza, hanem kdnnyen rogzithetévé, visszajatsz-
hatova, megoszthatova is teszi az elhangzottakat — gyakorlatilag 1étrehozva
egy tovabbi koltségek nélkiil tarolhatd audiovizualis tudastarat. A tanulasi
modszerek is megvaltoztak manapsag: a videdanyagok rengeteg informaciot
tudnak akar révid id6be is slriteni. A mai generaciok az okostelefonokkal
gyakorlatilag egy miniatiir stadiot hordanak a zsebiikben, az informacioge-
neralas és -megosztas eszkdzét és lehetdségét. Egy digitalis konyvtar 1étre-
hozasahoz, szemben a szokasos akar tobb ezer négyzetméteres helyigényii
hagyomanyos konyvtarral, joval kisebb teriilet sziikséges, ez pedig konkrét
megtakaritast jelent mar a beruhazas szintjén is.

Ilyen rendszerek kiépitése meghatarozza az épiilet kialakitasat, at-
gondolasa nem varhat a belsGépitészeti munkafazisig. A digitalis tudastar
1étrehozasa és kezelése példaul sziikségessé teszi egy stididhelyiség épitését,
a kiilonbo6z6 helyiségek, termek 6sszekapcsolasat. Az audiovizualis, inter-
aktiv technologidk a sportlétesitményekben is egyre inkabb teret nyernek,
habar a legtobbszor még hianyzik a tartalomgeneralas és -fogyasztas emelt
szintje, a felhasznalok individualis kiszolgalasa. A nézdk szorakoztatdsa mel-
lett sportszakmai tamogatdorendszerek is miikodnek. Ennek a mérkozések,
edzések rogzitése, visszanézhetdsége mellett tovabbi elényei is lehetnek.
A mérkdzés soran egyszerre tobb kamera veszi a jatékteret, s teszi elemez-
het6vé a labda és a jatékosok mozgasat is. Es nemcsak épiileten beliil, hanem
kozosségi terek, tobb épiiletet atfogd varosrészek vonatkozasaban hozhatjuk
a példakat, az igényeket erre a technoldgiara. [Mizser 2016]

E tanulmanyban az okos varos kameraképeinek elemzésével foglalko-
zunk. A tanulmanyban a filmes szaknyelv kifejezéseit hasznaljuk. Az eredeti
angol szavak fonetikus atirata mar régen beépiilt a magyar nyelvbe, szak-
mai kozegben kizardlag ezek élnek. Ugyanakkor egyes fogalmak idegen
nyelvii és a magyar jelentésének eltérésére is szeretnénk felhivni a figyelmet,
ami esetlinkben kiilondsen fontos. A kamera sz6 irdasmodjaban mar régen
,magyarosodott”. Sok mas nyelven, igy a miiszaki szaknyelv szempontjabol
kitlintetetten fontos angol nyelven is a camera fényképezdgépet (camera
obscura) és mozgdképfelvevo késziiléket is egyarant jelent. A mai magyar
nyelvben azonban a kamerat csak filmfelvevé gép és videokamera értelemben
hasznaljuk, igy hasznaljuk kismonografiankban is. Az allokép készitésére
alkalmas eszkdz megnevezése nyelviinkben: fényképezogép.

Tanulmanyunk alapfogalma a kamera, a sziikebb, magyar értelemben.
Sokf¢le kamera létezik. A mai kamerak felbontasa mar minimum HD-kategdriaba
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esik, azaz 1280x720 pixel, illetve full HD esetén 1920x1080 pixel felbon-
tasuak; egy kisebb résziik ennél is nagyobb felbontassal (4K felbontassal,
amely 3840x2160 pixelt jelent) rendelkezik, a professzionalis szintet, a csucs-
technologiat a 8K felbontas (7680%x4320 pixel) jelenti. A felbontas mellett
a kamerak masik fontos paramétere a képfrissitési sebesség, amelyet képkocka/
masodpercben szoktak megadni (fps, frame per second). Tipikus fps-paramé-
terértékek a kamerak esetében: 25, 50, 60; a sportkamerak ennél magasabb
értekekkel rendelkeznek: 120, s6t 240 fps is el6fordul; azt viszont figyelembe
kell venni, hogy nagyobb fps-érték esetén a felbontas altalaban csokken, ezért
nem lehet olyan szép felvételt késziteni, mint a normal felbontas esetén. Egy
magas paraméterérték{i kamera hasznalata esetén azonban lehetéségiink van
lassitott felvételek rogzitésére is elmosodas nélkiil. Erdemes megemliteni
a bitsebesség-paramétert is, az atlagos bitsebesség 10 és 100 Mbit/s kozott
mozog. A kamerak felvételeinél meghatarozo koriilmény a megvilagitas sziik-
séges mértéke is. Egy atlagos kameranal a megvilagitasnal 0,5 lux is elegendd,
azonban egy térfigyeld kamera esetén ez a paraméter joval alacsonyabb, lehet
akar 0,01 lux is, és az infraredes kamerak képesek a teljes sotétben is jol lat-
hato felvételeket késziteni.

Tanulmanyunkban a kamera altal felvett tartalmak elemzésének tech-
nikait vizsgaljuk. Természetesen a vizsgalodast rengeteg szempontbol
megtehetnénk (példaul mélységélesség, telitettség, képegyensuly, vilagitas
kontrasztossaga, vilagitas 0sszhatasa), igy a teljesség igénye nélkiil kiva-
lasztottuk az okosvaros-alkalmazasok korében altalunk legfontosabbnak
tartottakat. A kamerak helyzete szempontjabol kiilon figyelmet szenteliink
a kameramozgas felismerésére és a kamera altal vett mozgo objektumok
nyomkdvetésére. A kamerakbol nyert multimédia-tartalmak elemzéséhez
fontos segitséget nyljtanak a mesterséges intelligencia modszerei, azon
beliil is a gépi tanulas, amelynek kiilon fejezetet szanunk. A képfeldolgozas
témakorben bemutatjuk a morfologiai képfeldolgozast, képi hisztogramokat,
az éldetektalast és egyéb képi jellemzoket, amelyek a képbdl kinyerhetok.
A képeken kiviil foglalkozunk a mozgoképekkel is, amelyekre a video szot
szinonimaként hasznaljuk. Attekintjiik a videdtartalmak rendszerezésének
megoldasait, tisztazzuk a multimodalitas fogalmat. Bemutatjuk a mozgokép-
elemzés két alapveté modjat, a metaadat-alapt és tartalomalapi megoldaso-
kat. Tartalom szempontjabol a felhasznalok tudni szeretnék, hogy ki vagy
mi szerepel a képen/videdn. A lathatd személyek arc alapjan felismerhetok
gépi aton is, ezért az arcfelismeréssel részletesen foglalkozunk. Az okos
varos polgarai altal készitett homemade videok rendszerezéséhez, gyors
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attekintéséhez rendelkezésre allo szamitogépes lehetdségek koziil bemutatjuk
a videbszegmentalast, az 6sszegz0 jelenetsor készitését, videotartalmakban
valo keresési eszkozoket, a tartalomalapt képvisszakeresést. Tanulmanyunkat
a multimédia teriiletén felmeriilé nehézségek és kihivasok attekintésével,
ajelenlegi legégetobb kérdések és a varhato fejlodési iranyok ismertetésével
zarjuk, amelyeket elsdsorban az okosvaros-alkalmazasok oldalarél vilagi-
tunk meg. A tanulmany végén a felhasznalt irodalmak jegyzéke talalhato.

A szerz8k”

Dr. Sziics Gabor, okleveles villamosmérndk, informatikai PhD, a Budapesti Miszaki
¢és Gazdasagtudomanyi Egyetem egyetemi docense. Szakmai és tudomanyos életpalyajat
szimulacio és mesterséges intelligencia kutatasaval kezdte; jelenlegi kutatasi teriilete
amédiainformatika, valamint a mesterséges intelligenciahoz tartozo gépi latas és mély
tanulas.

Prof. Dr. Sallai Gyula okleveles villamosmérnok, a Magyar Tudomanyos Akadémia
doktora, a Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem professor emeritusa.
Szakmai és tudomanyos életpalydja soran a tavkozlés, illetve az infokommunikacio
kiilonbozo szakteriiletein dolgozott. Az utobbi években f6 érdeklodési teriilete a jovo-
internet-technologiak és azok okosvaros-alkalmazasai.



1. Mozgoképelemzés kameraknal

Az okos varos kameraképeinek elemzéséhez rengeteg szempontot, aspektust
figyelembe vehetiink: a kép vizsgalataval megallapithatd a mélységélesség,
a telitettség, a képegyensily, a kameramozgas (ha mozgé kamerardl van szo),
mozgo targy kovetése, a vilagitas kontrasztossaga, a vilagitas dsszhatasa stb.
A kamerak lehetnek fixen rogzitettek, mint a térfigyelé kamerak esetében,
de lehetnek mobilisek is. Ez utdbbira példa a polgarérség vagy az ttfenn-
tartd jarmuivére szerelt mozgo kamera. Nemesak varosi kdzcélu kamerakbol
johet tartalom, hanem a varosi polgarok altal készitett kézi kamerakbol,
mobiltelefonokba beépitett kamerakbol is, igy nemcsak a kép, hanem a hang
is elemezhetd. Hang esetén beszélhetiink az éppen hallhatd hangrél vagy
z0rejrol, narracio jelenlétérol, zenérdl, illetve a képet kisérd zenei alafestésrol
stb. A multimédias tartalmak szama napjainkban nagymértékben novekszik.
Ezek rendszerezése, keresése vagy elemzése jelenleg nem tul hatékony, nem
minden esetben megoldott, és a fent emlitett szempontok még komplexebbé
teszik az ezzel kapcsolatos feladatokat, problémakat, amelyek esetében ra-
adasul elvaras a kiilonféle elemzési részfeladatok automatizalasa.

1.1. A kamera relativ viszonyanak azonositasa

A film-, a tévé- és videodiparban a mozgdképnek azt a tulajdonsagat, amely
a szereplok és a kornyezetiik egymashoz vald viszonyat, elhelyezkedését,
illetve mozgasat fejezi ki, plannak nevezziik. A pontos terminoldgia a gyar-
tasi kozeg fliggvényében valtozhat, de az alapvetd jelentések megegyeznek:
[MEDIACOLLEGE]
— Nagytotal plan: a hangstly a kdrnyezet bemutatasan van, a szerep-
16k, ha lathatok egyaltalan, akkor 30 méternél messzebb latszanak.
— Total plan: a szereplok mar jobban lathatok, de a hangsuly még
mindig a kdrnyezetiikon van.
— Kistotal plan: a szerepl6k vagy egy nagyobb targy teljes egészében
lathatok, kitoltik a képet, amennyire lehetséges.
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.....

tol felfelé mutatja. Mas néven cowboyplan, a westernekbdl eredd
elnevezés 1ényege, hogy a szerepld oldalan fliggd fegyver benne
legyen a képben.

— Szekond plan: egy vagy tobb szerepld fejét és testének egy részét,
illetve valamilyen kézepes méretii dolgot mutat meg.

— Premier plan: egy egész fejet, testrészt vagy valamilyen kisebb
méretli dolgot jelenit meg.

— Szuper kozeli plan: a premier plannal még kozelebbi allas, a szerepld
fejének csak egy részlete latszik.

Filmes és videos kornyezetben tobbféle kameramozgas lehetséges, alabb
felsoroljuk az alapveté mozgasokat.

— Statikus: a kamera nem mozog.

— Svenk (pan): a kamera vizszintes balra-jobbra forgatasa.

— Fahrt (dolly és truck): a kamera mozgatasa vizszintes sikban. Mozgo
karakter, targy kovetése, altalaban parhuzamosan, illetve a kamera
oldaliranyt mozgas nélkiili kozelitése, tavolitasa, mikdzben a fokusz-
tavolsag nem valtozik.

— Svenkfahrt: kombinalt kameramozgas, svenk ¢s fahrt egylittes alkal-
mazasa.

— Billentés (7ilt): a kamera vizszintes siktol eltérd, felfelé-lefelé dontése.

— Daruzas (pedestal): a kamera vizszintes sikban, helyben marad, csak
figgblegesen emelkedik vagy siillyed.

Egy kép dinamikajat a képen lathatd targyak, objektumok mozgasabol
allapithatjuk meg, és ez lehet statikus vagy dinamikus. Egy kép statikus, ha
az objektumok semmilyen mozgast nem végeznek, azonban kameramozgas
megengedett. Ezzel szemben egy kép dinamikus, ha az objektumok moz-
gasban vannak.

Az egyes aspektusok felismerésére olyan jellemzoket kell eléallitani,
amelyek a vizsgalt aspektust jol jellemzik, és megfeleléen elkiilonithetdk
a kiillonbo6z6 aspektusok egymastol. A kameramozgas ¢és képdinamika fel-
ismerésére példaul hasonlo jellemzdvektor-készlet alkalmazhato, mivel
mindkét vizsgalt tulajdonsag a képen lathaté mozgasokat jellemzi. A planok
felismerésére kiilon modszereket érdemes alkalmazni.

A kameramozgas ¢s képdinamika esetében fontos segédmaddszer az tgy-
nevezett optikai aramlas, amely a haromdimenzids tér kétdimenzids képtérbe
vetitett felvételébdl meghatarozhatd elmozdulasmintazat. Ez 1ényegében egy
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sebességvektorokat tartalmazo vektormezd, amelyet a mozgdkép egymas
utani képrészleteinek 6sszerendelésébol kapunk meg. Az optikai aramlas
a targyak, feliiletek, szélek latszolagos mozgasardl szolgaltat informaciot.
A megfigyel0 €s a targyak relativ mozgasabol kovetkezden ez a vizualis el-
mozdulas nem feltétleniil egyezik meg a valos elmozdulassal. Egy optikai
aramlas siiri, ha a vektormezé a kép minden pixelében megadja az elmozdulas
nagysagat ¢és iranyat. Ritka optikai aramlast gy kaphatunk, ha a képnek nem
az 0sszes, hanem csak néhany meghatarozott pontjat kovetjiik.

Az optikai aramlas kiszamitasahoz feltételezziik, hogy ha egy targy a kame-
rahoz viszonyitva elmozdul, akkor azonos intenzitas tartozik az objektum azonos
pontjahoz, azaz a pontnak csak a pozicioja valtozik, az intenzitasa konstans. Ezt
nevezziik fényességmegmaradasi kényszernek (brightness constancy constraint).
Az optikai aramlasra kidolgozott Farneback-algoritmus [FARNEBACK 2003 ] pél-
daul ugy dolgozik és azon alapul, hogy egy videdszegmens sziirkearnyalatos
képek egymasutanjabdl all, amelyekben az egyes sziirke struktiraknak adott
orientacioik vannak. Farnebick egy mozgastenzort definial ugy, hogy az a leg-
kisebb maradékot hasznalja fel az input (képsorozat) és egy meghatarozott
bazis kozott a legkisebb négyzetek modszere szerint. Ez a mozgastenzor
a valasztott bazishalmaz hasznalataval irja le a képi struktirak mozgasat.
Meg kell emliteni ennél az algoritmusnal, hogy nagymértékii elmozdulasok
becslésekor a tenzoralapt megkozelitések nehézségekbe titkoznek, azonban
egy durva-finom felbontassal, példaul piramisépitéssel ezek a korlatozasok
lekiizdheték. Az OpenCV-ben megvalositott Farneback-algoritmus strii
optikai aramlast ad meg [FARNEBACK 2003], azaz a kép minden pontjara ki-
szamolja az elmozdulasvektorokat. A kameramozgas felismeréséhez azonban
elegendd lehet, ha csak a képen lathato fontosabb pontokat kovetjiik. Ezért
a vizsgalt képkocka feldolgozasat el6szor a képen lathatod fontosabb pontok
megtalalasaval kell kezdeni, majd ezekre a pontokra Iehet optikai aramlast
szamitani. A fontos pontok megtalalasara nagyon jol hasznalhatok a SIFT-
[LowE 2004] vagy a SURF-leirok. [Bay et al. 2006]

A SURF (Speeded-Up Robust Features) [Bay et al. 2008] skala- ¢s for-
gatasinvarians-jellemz6 felismerd. Sokféleképpen felhasznalhato, példaul
objektumfelismerésre, osztalyozasra, 3D-rekonstrukciora, objektumkove-
tésre, illetve képeken Iényeges pontok kinyerésére. Részben a SIFT- (Scale
Invariant Feature Transform) leiréra épitkezik, de megismételhetdségben,
pontossagban és robusztussagban is jobban teljesit. Az algoritmusnak két f6
része van: az elsé a kulcspontkeresés, majd a kulcspont kdrnyezetének leirasa.
Ezutan (harmadik részként) megemlitheté még a kulcspontok egymashoz



14 AZ OKOS VAROS KAMERAKEPEINEK ELEMZESE

illesztése is, de ez mar nem tartozik szigortian az algoritmushoz, illetve tobb-
féle modszerrel is elvégezhet6 a kulcspontok Osszehasonlitasa a képeken.

Akameramozgasok megallapitasanal olyan modszereket (pontosabban elég
hasonlo mddszereket) hasznalnak, amilyeneket videdszegmentalasra dolgoztak
ki. Ezek koziil tobb modszer az MPEG kodolt vided P és B képeibdl kinyert
mozgasvektorokat hasznalja fel. [NILESH—ISHWAR 1997] [LEE-HAYEs 2002] Egy
masik médszer block-matching algoritmussal két vektort allit el6 egy képre,
amellyel a svenk- és zoommozgasok felismerhetdk. A kameramozgasokat
egy Hidden Markov Model (HMM) allapotaiként értelmezi, a HMM ezutan
videbszegmentalasra is hasznalhatd. [BORECZKY-WILcoxX 1998]

A multimédias tartalmak ilyenfajta elemzésére elkésziilt egy rendszer
[MAROSVARI 2016], amely annotalni képes a videdban talalhato kamera-
mozgasokat. A rendszer egy multimédia-banyaszati rendszer a kiillonb6zo
felismerend6 tulajdonsagokhoz egy-egy tanuloalgoritmussal. A tanuldhalmazt
egy teljes filmbdl kinyert képkockak alkottak, amelyekre tobbfajta jellemzo-
kinyerést hajtottak végre. A jellemzdkinyeréshez tobb képfeldolgozasi algo-
ritmust alkalmaztak: SURF-pontokat, optikai aramlast. A rendszer tovabb
bovithetd, példaul jelenetdetektalas vagy arcdetektalas részekkel, amelyekhez
tobb programot, programkdnyvtarat sziikséges hasznalni: ffmpeg-et [FFMPEG]
a rovid tesztvideok vagasahoz, illetve a jelenetdetekciokhoz, OpenCV-t
ajellemzokinyer6 alkalmazashoz, statisztikai eszkozt az elkésziilt adatsorok
¢s manualis annotaciok Osszeillesztésére, illetve RapidMinert az osztalyo-
zashoz (példaul neuralis halo) és kiértékeléshez.

1.2. A kameramozgas felismerése

A kameramozgas felismerését el lehet végezni példaul egyetlen vektor ki-
nyerésével (SURF-mozgasvektorral). Ez a mozgas féiranyat jol jellemzi,
azonban az egyirany, de kiilonb6z6 kameramozgasok elkiilonitését nem
teszi lehetdvé (az oldaliranyu svenk és fahrt, valamint a fiiggdleges sikon
torténd billentés €s daruzas elkiilonitése ezzel nem lehetséges). Ezen kiviil
el6fordulhat az is, hogy a képen lathatd targyak, szereplék mozgasa a sza-
mitott vektort is bemozgatja, azaz a szamitott vektor nem a teljes képre
jellemz6 mozgast mutatja. Ezért tobbféle mozgasvektort érdemes kinyerni,
hogy az el6bb emlitett esetekre is megfeleléen miikodhessen a kameramozgas
felismerése. Ugyanakkor a SURF-pontvektor a képdinamika elemzésekor
is hatékony lehet.
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A tobbféle mozgasvektor szamitasanak alapja a képekre szamolt stir(i
optikai aramlas. Az optikai aramlast egy adott pontban a vizsgalt képkocka
(v, X) pontja és a kovetkezd képkocka (y, x) pontja hatarozza meg. Az optikai
aramlasbol szamitott vektorok kiilonb6z6 mddon torténd dsszevonasa alapjan
tobbféle jellemzGvektor szamithatd, amelyeket a kdvetkezdkben részletezziik.

Mozgasvektor SURF-pontokban [Bay 2006]: a mddszer 1ényege, hogy
eléallit minden képkockara egy vektort tigy, hogy az optikai aramlasértékeket
csak a képen talalt SURF-pontokban veszi figyelembe: ezt a vektort nevez-
hetjiik SURF-mozgasvektornak. A mintavételezett képkockan SURF-leirokat
keres, majd a sorban kdvetkez6 képkockan csak azokat a SURF-leirokat tartja
meg a modszer, amelyet az el6z6 képkockan is megtalalt. Ezzel biztosithato,
hogy valoban csak a fontosabb pontok mozgasat vegye figyelembe a mod-
szer, a téves vagy eltiind pontokat ne kovesse tobb képkockan keresztiil.
A SURF-leirok illesztéséhez elészor a SURF-leirdkat kell kiszamolni, majd
a két képkocka SURF-leirdit 6sszehasonlitja az euklideszi tavolsag alapjan.

Hosszabb és mozgalmasabb jeleneteknél eléfordul, hogy tobb képkocka
utan a kdvetendé SURF-leirok illesztése mar nehezebb, igy a szamuk képkoc-
kanként egyre csokken. Ennek kikiiszobolésére az a megoldas alkalmazhato,
hogy ha a SURF-leirok szama egy minimum ala csokken (vagy a jelenet elsd
képkockajan talalt SURF-leirok szamanak adott részaranya ala csokken),
akkor ujra az 6sszes SURF-pontot érdemes figyelembe venni. El¢fordulhat
olyan képkocka, képkockasorozat is, amelyen egyetlen SURF-pont sem
talalhatd. Ez leginkabb teljesen homogén képek esetén torténhet, példaul
sOtét atmeneteknél, vagy teljesen fokuszalatlan, homalyos vagoképeknél is.
Ekkor a képet 3%3 egyenld téglalapra osztja a modszer, és mindegyik tégla-
lap kézéppontjaban szamitott optikai aramlas alapjan szamitodik a vektor.

A vizsgalt képkockakra az optikai aramlasbol kapott vektorokat a meg-
talalt és megtartott pontokban atlagolhatjuk, ezt az elmozdulasvektort pedig
a vided képméretéhez normalizaljuk igy megkapva a végs6 elmozdulasvek-
tort, a SURF {6 mozgasvektort. A vektornak a hosszat, illetve a vizszintes
tengellyel bezart szogét kell figyelembe venni. Ez a vektor tobbnyire jol
jellemzi a f6 mozgas iranyat és nagysagat, megallapithatd beldle, hogy
van-¢ kameramozgas, vagy a mozgas statikus-e; illetve a kameramozgas
iranyat is jol jellemzi.

A képkocka kilenc részre osztasaval egy finomabb modszer alakithatd
ki. [MAROSVARI 2016] A tovabbi jellemzdvektorokat tigy hatarozhatjuk meg,
hogy a vizsgalt képet felosztjuk 3x3 egyenl6 téglalapra, és a téglalapban
talalhat6 pixelekre szamolt mozgasvektorokat atlagoljuk. gy tehat kilenc
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vektort kapunk egy képhez, amelyek kozvetleniil felhasznalhatok a kiilon-
b6z6 kameramozgasok elkiilonitésére (svenk vagy fahrt, billentés vagy
daru). Tovabba ezekbdl a vektorokbdol még egy teljes képre jellemz6 vektor
is elballithato: a kilenc vektor medianjanak szamitasaval (medianvektor).
Ez a vektor a SURF f6 mozgasvektorral azonos funkciot tolt be, azaz a fobb
mozgast hivatott detektalni, azonban azzal ellentétben a képen lathatd egyes
kisebb részek erés mozgasa kevésbé hat erre a vektorra, igy pontosabban
mérhetd vele az altalanos mozgas (atlagszamitas helyett a median haszna-
latanal egy-egy mozgalmasabb képrészlet kevésbé hat a szamitott vektorra).

A kilenc vektorral az egyes kameramozgasok a kovetkezé modszerrel
kiilonithetok el. A detektalt mozgasokat a dimenziok mentén harom kiilén-
b6z6 csoportra oszthatjuk: oldalirany mozgas (svenk vagy fahrt) (lasd 1.a
abra), fliggbleges iranyu mozgas (billentés vagy daru) (lasd 1.b abra), illetve
elére-hatra torténdé mozgas (elére- vagy hatrafahrt). Az oldaliranyu és flig-
g6leges mozgas jelenléte mar a SURF f6 mozgasvektorbol vagy a median-
vektorbdl detektalhatd, az iranyt egyértelmiien kijelolik ezek a vektorok.
Azonban eldre- vagy hatrafahrt detektalasahoz meg kell vizsgalni kiilon
a kilenc vektor egymashoz képesti helyzetét. Eldrefahrt esetén a kiils6 vek-
torok a kép kozéppontjatdl kifele mutatnak, hatrafahrt esetén pedig a kép
kozéppontjaba mutatnak, ahogy ez a 2. abran lathato.

«— « €
t 1
— «— <
«— <« <« T T
a) b)
1. abra

Oldaliranyu és fiiggoleges iranyu kameramozgas

Forras: a szerzok szerkesztése
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a) b)

2. ébra

Eldre- és hatrafahrt esetén lathato vektorok a kameramozgdsnal

Forras: a szerzok szerkesztése

E mintazat felismerésével ezek a mozgasfajtak detektalhatok. Azonban a gya-
korlatban ritkan jelennek meg ilyen szépen, szabalyszeriien ezek a vektorok,
ezért a mintazatot nem mind a nyolc kiilsé vektor figyelembevételével érdemes
keresni, hanem érdemes a vektorokat paronként dsszehasonlitani. A négy
sarki vektor koziil mindig két azonos oldalon levét kell 6sszehasonlitani,
azaz a vizsgalt vektorparositasok: 1-7, 1-3, 3-9, 7-9. Amennyiben barmelyik
parosnal megfigyelhet6 az adott mozgasra utalé minta (kifelé vagy befelé
mutatnak, az iranynak megfelelé 90°-os szogtartomanyban), akkor hatra-
vagy elorefahrtnak detektalhatjuk a mozgast.

E modszernek azonban van hatranya is. Az oldalak kozotti sebesség-
kiilonbségek csak viszonylag kozeli targyak felvételénél észlelhetok, egy
nagytotal esetén ritkan. Valamint svenkelés (és billentés) esetén, ha a kamera
teljesen szemben vagy majdnem szemben all, akkor az oldalak sebessége
nagyjabol megegyezik, tehat a modszer fahrtnak (daruzasnak) fogja felis-
merni. Ezt kikiiszobdlni a kameramozgasok utdlagos elemzésével lehetne,
ahol a svenk-fahrt-svenk idébeli felismerési mintazatbol detektalni lehetne
egy valdszintileg téves fahrtfelismerést.

Akinyert f6 vektorok (SURF {6 mozgasvektor, medianvektor) a kamera-
mozgas felismerésén tal a képdinamika meghatarozasara is felhasznalhatok:
binaris esetben ehhez tulajdonképpen elegendd egy alacsonyabb kiiszobértéket
megallapitani a vektorok nagysagara; nem binaris esetben pedig a f6 vektor
hossza adja meg a dinamikai attribatumot.
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1.3. Perspektivakorrekcio

Gyakran eléfordul, hogy az objektum, amit a kameran keresztiil vizsgalunk
nem tokéletesen merdleges a kamerara, hanem bizonyos szogbdl latszik.
Ilyenkor 1ép fel a perspektiva torzulasa, amivel gyakran talalkozunk, de
képfeldolgozas szempontjabol nem kivanatos jelenség. Ennek megolda-
sara jottek 1étre a perspektivat korrigald algoritmusok [MoHAN et al. 2008]
[JAGANNATHAN-JAWAHAR 2005], amelyek olyan korrigalt képeket allitanak
el6, amelyeket mar konnyebben fel lehet dolgozni.

Egy sikfeliilet perspektivatorzulasat ugy lehet felfogni, mint egy projektiv
transzformaciot a sikfeliileten. A projektiv transzformacio egy altalanositott
linearis transzformacio (homografia) a homogén koordinatarendszerben defi-
nialva, amely harom komponens szorzatabol all: hasonldsagkomponens, affin
komponens és egy projektiv komponens szorzatabol. A célunk, hogy a pro-
jektiv és az affin komponenseket eltiintetve csak a hasonldsag komponense
maradjon. Ehhez a korrigalashoz a képen sok minden segitségiil szolgalhat:
a dokumentum széle, a szoveg dblése, a lapkiosztas stb. Parhuzamosok
¢és merdlegesek detektalasaval az algoritmus a kovetkez0 1épésekkel irhato le:

— Kell talalni egy par parhuzamos egyenest, amelyek metszik egymast
a perspektiva torzitott képen.

— A pontokon végighaladva fel kell allitani a megtalalt két egyenes
egyenletét, és helyre kell allitani a képet a projektiv komponenst
eltavolitva.

— Azonositani kell a képen két merdleges egyenest és el kell tavolitani
az affin komponenseket.

— ®» |[Felirat

3. abra

Perspektivakorrekcio

Forras: a szerzok szerkesztése

Ha egy felszerelt kamera esetén szeretnénk ezt a perspektivakorrekciot
megvaldsitani, akkor az elsé 1épés a kamera betekintési szogébol adodo
perspektiva korrigalasa. A korrekcié utan a kép majd ugy fog latszani,
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hogy a téglalapok oldalvonalai parhuzamosak lesznek, ahogy az a 3. dbra
jobb oldalan latszik a korrekcio utan. Ez a fajta miivelet négy kontrollpontot
hasznal a transzformacio elvégzéséhez. Manualis esetben ezt a négy pontot
a felhasznalo allitja be a képi beallitasoknal.

1.4. Kamera altal vett mozgé objektumok nyomkovetése

A kamera altal vett mozg6 objektumok nyomkovetésénél kihasznalhatjuk
azt a tényt, hogy a kozvetleniil egymast kovetd képkockak altalaban nagy-
mértékben megegyeznek — ami nyomkovetésnél a szamitasokat nagyban
megkonnyiti — igy sok esetben elegendd csak a valtozasokat figyelemmel
kisérni. Ezen a megfigyelésen alapul a késdbbiekben bemutatandé metodus is,
amely lehet6veé teszi a szamitogépes rendszerek szamara, hogy megtalaljak
és kovessék a megfeleld objektumokat. Ezen feliil az objektumok detektalasa
soran meg kell kiizdeniink azzal a problémaval, hogy a kamerafelvétele-
ken nagy valdsziniiséggel nem csupan a szamunkra érdekes objektumok
mozognak. Szamolnunk kell a kérnyezet valtozasaibol fakadé hibakkal,
amelyeket okozhat a kamera mozgasa (remegése) vagy a fényviszonyok
megvaltozasa is.

Ahhoz, hogy a szamunkra relevans objektumokat kovetni tudjuk, elsd
1épésként detektalnunk kell azokat. Ez a miivelet tobb komponensbdl épiil fel,
amelyeknek megvalasztasa nagyban befolyasolja a rendszertink eredményes-
ségét, ugyanis a detektalas soran hatarozzuk meg azokat a képtartomanyokat,
mas néven befoglaldo dobozokat, amelyeket kdvetniink kell majd. A mozgo
részek detektalasahoz lehet hasznalni a hattérkivonast (background subtraction),
amely egy altalanos eljaras arra, hogy képsorozatokon valds idében szegmen-
taljuk a mozgo teriileteket. Ez a metodus magaban foglal egy referenciakép-
kiszamitast, majd a kiilonbségi képek meghatarozasat, amelyeket ugy kapunk
meg, hogy a referenciaképbdl kivonjuk az adott képkockakat és a kiilonbségi
képeken ugynevezett thresholding miivelet eredményét lathatjuk.

A hattérkivonas eredménye egy olyan binaris szegmentalasa a képnek/
képkockanak, ahol a mozgé objektumok ki vannak emelve. A referenciakép
eléallitasanak legegyszeribb maodja, ha a hattérképet idéalapon atlagoljuk.
Ennek hatranya, hogy ehhez az eljarashoz sziikséges egy tanulasi periodus
beiktatasa, és el6fordulhat, hogy a tanulds utan a hattérobjektum mozogni
kezd, mikozben az eltérobjektum mozdulatlan marad. Masik megoldas egy



20 AZ OKOS VAROS KAMERAKEPEINEK ELEMZESE

fix referenciakép készitése, amikor nincs egyetlen elétérelem sem a képen,
csak a hattér lathato.

Az objektumok kiemelését, detektalasat kovetden az objektumokat
folyamatosan kdvetni szeretnék annak érdekében, hogy a kés6bbi azono-
sitasi 1épésben ugyanazt az egyedet feleslegesen ne azonositsuk minden
egyes képkockan. A jarokeldk, objektumok szamlalasanal is fontos szerepe
van a kovetésnek, ugyanis e nélkiil lehetetlen lenne még csak kozelitéleg is
meghatarozni a szamukat. Az objektumok kdvetésére alkalmas algoritmusok
egyike a Kalman-sziiré [KALMAN 1960], amelyet széles korben alkalmaz-
nak, egyszert, kisebb jarmivek iranyitasatol kezdve az tirhajok iranyitasaig.

A Kalman-szlr6 1ényege, hogy megbecsiiljiik egy diszkrét idévezérelt
folyamat allapotat, amely megadhatd egy linearis sztochasztikus egyenlettel.
Ez alapjan a folyamat aktualis értéke leirhaté mint az el6z6 pillanat értéké-
nek és egy kontrolljelnek a linearis kombinacidja, kiegészitve a feldolgozasi
zajjal. A Kalman-szlr6 ezen kiviil magaban foglal még egy egyenletet,
amellyel minden mérési érték leirhatd ugy, mint a jel és a mérési zaj line-
aris kombinacioja.

A Kalman-sziirés kovetés egy predikcids és egy korrekcios fazisbol
all, s mindez kiegésziil egy kezdeti inicializalo 1épéssel. A Kalman-sziir6k
inicializalasa az els6 olyan képkockanal torténik, ahol sikeres detektalas
tortént. Ehhez tehat egy objektumdetektald sziikséges, amelynek a kimenete
a detektalt objektumok kozéppontjai, illetve befoglalé dobozai. Minden
egyes ilyen objektumhoz rendelhet6 egy Kalman-sziir6-példany, igy akar
tobb kiilon objektum is nyomon kovethetd ennek segitségével. Az iniciali-
zalast kovetéen predikcidt végez a rendszer becslést adva arra, hogy az adott
objektum a kovetkez6 idépillanatban hova fog elmozdulni. Ezt a predik-
ci6t minden kiilon Kalman-sziir6-példanyra el kell végezni. A kdvetkezo
képkockan 0jbol elvégezhetd a detektalas, amelynek eredményei lesznek
az ugynevezett ,,mérések”, és ezeket felhasznalva a Kalman-sziirén elvégez-
hetjiik a korrekciot. Ezt a kis ciklust szisztematikusan végezve folyamatosan
nyomon kovethetjiik a kamerak altal vett mozgo objektumok (legyenek azok
jarmivek vagy személyek) palyajat.

Ahhoz, hogy a kamera helyzetén kiviil komoly elemzési statisztikakat
tudjunk késziteni, az egyik lehetséges modszer, ha kdzvetleniil a videot vizs-
galjuk meg, vagy a szemantikus metaadatokbol gyijtjiik ki a statisztikahoz
sziikséges informaciokat. Bizonyos esetekben a szemantikus metaadatok
nehezen hozzaférhetok, illetve egyaltalan nem léteznek (példaul bizton-
sagi térfigyelé kameraknal), ilyenkor a videostream (vide6-médiafolyam)
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kozvetlen vizsgalata az egyetlen jarhato ut. Ennek a kozvetlen vizsgalatnak
az elvégzéséhez tudnunk kell, hogy milyen jellemzdket kell a videobol ki-
nyerni a megfeleld felismeréshez, tisztaban kell lenni a szemantikus elem-
zéshez sziikséges jellemzokkel.

A kamerakbol és mar forrasokbdl keletkez6 multimédia-tartalmak elem-
zéséhez (kiilonosen a szemantikus elemzéshez) fontos segitség lehet a gépi
tanulas. A gépi tanulas esetén a tanuldrendszerhez el6szor adatgytjtést kell
végezniink. A gyUjtott nyers adatok mindsége a végén meghatarozza az el-
érhetd pontossagot, ezért fontos a megfeleld mindségli adatoknak a beszer-
zése. Az adat eléfeldolgozasa soran végezhetiink adattisztitast, normalizalast,
atalakitast, jellemzok kivalasztasat. Az el6feldolgozas végére kapjuk meg
azt a tanitbhalmazt, amellyel a kivalasztott tanuloalgoritmus betanithato.
Az adatelemzéshez képest a multimédia-banyaszatot nagyobb komplexitas
jellemzi. Ennek tobb oka van: nagy adatmennyiség, az adat nagy valtoza-
tossaga, illetve a strukturalatlansag, és tovabbi nehezités még a multimédia
tartalmanak szubjektiv értelmezhetdsége. A jellemzokinyerést megneheziti
tovabba a multimédia-adathalmazok nagy mérete és magas dimenzionalitasa
is. A gépi tanulassal — a multimédia-tartalmak elemzésében betoltott jelentds
szerepe miatt — kiilon fejezetben foglalkozunk.
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2. Gépi tanuldas a multimédia-elemzéshez

A multimédia-tartalmak elemzését az adatbanyaszat terminologiat hasznalva
hivhatjuk multimédia-banyaszatnak is. [ VIJAYARANI-SAKILA 2015] A mes-
terséges intelligencianak (azon beliil a gépi tanulasnak) van kozds teriilete,
vannak kozos jellemz6i a multimédia-banyaszattal, hisz mindkét esetben
anagy adatkészleteken beliili mintazatok, 6sszefliggések és mélyebb kapcso-
latok keresése a cél az eredmények joslasahoz. A gépi tanulas algoritmusai
adatvezéreltek, igy nagy mennyiségii adattal foglalkoznak; és nagy elonyiik,
hogy rugalmasan képesek megtanulni az adatokban rejlé szabalyszeriiségeket.

2.1. A gépi tanulas tipusai

Haromféle gépi tanulast kiilonboztethetiink meg, amelyek a kdvetkezok:
a felligyelt, a feligyelet nélkiili tanulas (mas néven nem feliigyelt tanulas)
¢és a megerdsitéses tanulas (reinforcement learning). [MICHALSKI et al. 2013]
A feliigyelt tanulas esetén dsszetartozo be- €s kimeneti értékek, az ugyneve-
zett tanitd mintapontparok (tanulé allomany) allnak rendelkezésre. A tanitas
ezeken az ismert 6sszerendelt mintaparokon alapul. Itt a feladat megtanulni
a mintapontparok altal reprezentalt bemenet-kimenet leképezést. Mivel
ismertek a kivant valaszok (a bemenetekhez tartozo kimenetek), a tényle-
ges valasz minden esetben kozvetleniil 6sszehasonlithato a kivant valasszal,
és a cél a minél kisebb kiilonbség elérése. A nem feliigyelt tanulasnal nem
allnak rendelkezésiinkre adott bemenetekhez tartozo kivant valaszok, csupan
az adatok alapjan kell valamilyen viselkedést kialakitania, itt a kornyezetbol
nincs semmilyen visszajelzés, ami a viselkedés helyességére utalna. Itt iga-
zabol azt kell felderiteni, hogy van-e az adatokban, jelekben valami hason-
16sag, van-e az adatok kozott 6sszefliggés, kialakithatok-e a bemeneti adatok
kozott kiilonbozo kategoriak, csoportok. A feliigyelt tanulast akkor tudjuk
hasznalni, ha adott bemenetekhez tartozo kivant valaszok pontos, helyes érté-
kei rendelkezésre allnak. Azonban nem minden esetben rendelkeziink ezen
informéacidval, néha csak annyit tudunk, hogy adott bemenetekre a tényleges
valasz helyes vagy hibas; tehat a kornyezetbdl csak 1 bitnyi visszacsatolt
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informacio all rendelkezésiinkre. A tanulasi eljaras soran ez az informacio
csak arra elegendd, hogy eldontsiik: sziikség van-¢ a tanult modell mddo-
sitasara vagy sem, de a modositas mértékének meghatarozasara mar nem
elegendd. A tanulasnak ezt a fajtajat megerdsitéses tanulasnak nevezzik,
megkiilonboztetve a feliigyelt tanulastol. A kameraképeken, videostreameken
lathat6 érzelem elemzése feliigyelt tanulasi problémahoz tartozik, ugyanis
az érzelmek eldre definiltak és az adott arcokhoz tartozé kivant valaszok
pontos értékei rendelkezésre allnak.

A multimédia-banyaszati médszereket alapvetden tobb tipusba sorol-
hatjuk: osztalyozas, klaszterezés és regresszio. Az osztalyozasban és klasz-
terezésben a kozos tulajdonsag, hogy mindketten elemek csoportjaival
foglalkoznak, de amig az osztalyozasnal ismertek a csoportok (itt feliigyelt
tanulast alkalmazunk), addig a klaszterezésnél a csoportok nem ismertek, azok
meghatarozasa is feladat (ez a nem feliigyelt tanulashoz tartozik). A regresz-
szi0 az osztalyozassal egyiitt a felligyelt tanulashoz tartozik, azonban amig
az osztalyozo algoritmusok diszkrét értékkészletli célvaltozot hasznalnak,
addig a regresszio soran a célvaltozo értékkészlete folytonos.

Az osztalyozo algoritmusokat két csoportra bonthatjuk. Az egyik csoport
a lusta tanulok, a masik pedig a modellt épitok csoportja. Lusta tanuldkhoz
soroljuk a legkozelebbi szomszéd modelleket (k-NN — k Nearest Neighbour).
Ezek a modszerek nem épitenek fel valodi modelleket, az osztalyozast csak
azutan végzik el, hogy az osztalyozandd adatot megkaptak. A tanito fazisban
rovidebb a szamitasiid6-igényiik, azonban a klasszifikacio hosszabb ideig
tart. A tobbi algoritmus ezzel szemben a rendelkezésre allé adatok alapjan
épiti fel modelljeit. A leggyakrabban alkalmazott modszerek, amelyeket ide-
sorolhatunk, a kdvetkezok: dontési fak, mesterséges neuralis haldzatok, naiv
Bayes-modszer, Bayes-halozatok, SVM (Support Vector Machine — szup-
portvektorgépek). Ezek a modszerek legalabb két 1épcsében miitkddnek:
el6szor modellt épitenek a tanitdhalmaz segitségével, a masodik 1épcsében
pedig a felépitett modellt alkalmazzak az ismeretlen célvaltozoju adatokra,
multimédia-tartalmakra.

A regresszios modellek folytonos valtozok értékének joslasara alkal-
mazhatdk. Ezek koziil a legegyszeriibb a linearis regresszios modell, amely
feltételezi, hogy a magyarazovaltozok és a célvaltozok kozott linearis a kap-
csolat. A predikcid soran egy egyenest probalunk illeszteni a tanuléhalmaz
adatainak pontfelhdjére. A linearis regresszio becslése soran a modell para-
métereit becsiiljiik a rendelkezésre allo6 mintahalmazbol tigy, hogy az az
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atlagos négyzetes hibat minimalizalja, ahol a hiban a valodi és a becsiilt
érték kozti kiilonbséget értjiik.

A gépi tanulashoz kotheté multimédia-elemzésnél tobb ponton is el6-
fordul a rejtett Markov-modell (Hidden Markov Model: HMM), amely annyi-
ban kiilonbozik egy sima Markov-lanctol, hogy az allapotai lathatatlanok,
azaz megfigyelok szamara ,,rejtettek”. Nem tudjuk, hogy a modell mikor
melyik allapotdban van, és a koztiik 1év6 allapotatmeneti valoszintiségeket
sem ismerjiik. A HMM-ek jelentsége miatt kiilon alfejezetben mutatjuk be
ennek a modellnek a 1ényegét és a tanitasat.

2.2. A rejtett Markov-modell tanitasa

A rejtett Markov-modelleket (HMM) nagyon sok tudomanyteriileten haszno-
sitjak, tobbnyire sikerrel. Elsésorban beszédfelismerdk, akusztikai rendszerek
és bioldgiai algoritmusok esetében alkalmazzak dket, példaul fehérjekap-
csolodasok sorrendjének megjosolasara vagy besz¢éléfliggetlen, hangolhato
beszédfelismerdk tervezésére. A HMM Iényege, hogy egy — altalunk meg-
figyelhet6 — folyamatrdl, megfigyelések sorozatardl (okozat) el tudja don-
teni, hogy mi okozhatta azt a legnagyobb valoszintiséggel (mi volt az ok?).
A modszer statisztikan alapul, és nagy er6ssége, hogy tanithaté, igy megfeleld
mennyiségli és mindségll tanitdhalmazzal a hatékonysaga egyre javithato.

Sok esetben, mint példaul a videdtartalmakat feldolgozo rendszerek
esetében is, a megfigyelhetd jelenségek nem véges szamu elemmel rendel-
keznek, hanem folytonos értékeket vehetnek fel. Az ily modon értelmezett
modell a folytonos HMM (CDHMM — Continuous Density HMM) [HERNANDO
1997], ahol az egyes allapotokhoz nem egy-egy valdszinliség tartozik, hanem
egy eloszlas, azaz hogy az adott allapotban a megfigyelések értéke milyen
eloszlast kovet. A megfigyelések eloszlasara leggyakrabban a normalis el-
oszlas feltételezhetd, azaz Gauss-eloszlassal modellezhetjiik az allapotokon
megfigyelhetd értékeket. Ebben az esetben az allapotok kimeneti valdszi-
nlségeit leird valosziniiség-értékek helyett minden egyes allapotra az ott
talalhato Gauss-eloszlasok varhato értékeit és szorasnégyzet-értékeit adjuk
meg, ez fogja jellemezni a modellt.

A modell minden allapotahoz tartozik tehat egy-egy Gauss-eloszlas,
ami az adott allapotot leird jellemz6ékbol all 6ssze a mar emlitett modon.
A modell igy tehat felallithatd, azonban a paramétereck megadasa nélkiil
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nem hasznalhatd. Egy folytonos HMM-nek a kdvetkezé harom paraméter
a legfontosabb alaptulajdonsaga:
— A allapotatmeneti valoszinliségi matrix — ez adja meg a belsé Markov-
lanc allapotatmeneti valdszintliségeit.
— G Ndb Gauss-eloszlas (varhato értékekkel és szorasokkal megadva),
ahol N az allapotok szamat jelenti.
— P:(pl,p2, ... pN), ahol N ugyancsak az allapotok szama — ez az indulod
valoszinliségeket adja meg, azaz melyik allapotbol milyen valoszi-
niséggel indul a modell; a valosziniségek dsszege pedig 1.

A fenti paraméterek természetesen el6re nem tudhatok pontosan; az értékiiket
szeretnénk minél pontosabban igy megbecsiilni, hogy a videok tartalmat
legjobban leirja. Az els6 feladat tehat a paramétereck megfelelé hangolasa,
tehat az algoritmus tanitasa.

Ahhoz, hogy a HMM-et alkalmazni tudjuk, eldszér meg kell allapitani
a paramétereit, lehetéleg minél pontosabban. Ezek egyrészt az allapotok
kozotti éleket jellemz6 valosziniiségek, azaz az A matrix, masrészt az alla-
potok jellemzdeloszlasait modellezd normal eloszlasok varhato értékei
¢és szorasparaméterei. Ezeket a paramétercket a legjobban tanitas Gtjan
tudhatjuk meg, és a tanuloalgoritmusok nagy elénye, hogy altaluk egyre
pontosabb becslések kaphatok.

A tanité halmazt, amely jelen esetben videdk halmazat jelenti, manua-
lisan felcimkézziik a kovetkezé modon: a videdfolyam egyes szakaszaihoz
cimkéket rendeliink, amelyeknek lehetséges értékei megegyeznek a belsd
Markov-lanc lehetséges allapotaival. A megjeldlés torténhet barmilyen
moddon, példaul valamilyen videdhoz csatolhatd metaadat-leird nyelv segit-
ségével. Ezek utan kovetkezik a felligyelt tanitas. Az egyes allapotokon
1év6 tobbdimenzids Gauss-eloszlasok atlag- és varianciaparamétereinek jo
meghatarozasat szolgaltatja a kovetkezé modszer.

El6észor kinyerjiik a felcimkézett tanitd videokbol a jellemzdvektor-
sorozatokat, alapesetben minden képkockardl (de lehet mintavételezni
minden n-edik képkockat is). Mivel rendelkezésre allnak a videok cimkéi,
¢és ezek megjelenési idejét Gssze lehet egyeztetni a kinyert jellemzok kép-
kockajanak (példaul milliszekundumban) mért idejével, igy tudhato, hogy
az egyes allapotok torténése alatt milyen jellemzdévektorokat figyeltiik meg.
Minden egyes allapotra, a neki megfelelé vektorokat megadva, az ott 1évo
Gauss-eloszlas paraméterei j0l megtanithatok az Expectation-Maximalization
(EM) moédszercsalad [MooN 1996] segitségével.
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Tanitasnal leggyakrabban a Baum—Welch [Wu et al. 1999] algoritmust
alkalmazzak, ez a HMM-ek paramétereinek beallitdsara hasznalt modszer
az EM-algoritmusoknak egy fajtaja, forward és backward algoritmusok
kombinacidja. Mindez dinamikus programozassal valdsithatdo meg, és képes
a HMM-paraméterek hangolasara (smoothing), csupan a beadott megfigye-
Iésvektor-sorozatok segitségével.

Miutan a fenti [épések, azaz a tanitas megtortént, egy jol hasznalhatd
modellt kaptunk, amely alkalmas videok elemzésére (példaul mozgasde-
tekciora vagy az allapotoknak megfeleld részekre vald szegmentalasra).
Az allapotok egymas utan kovetkezése tehat 1épések sorozata a Markov-
lancon, a modell valdsziniiségek segitségével reprezental minden Iehetséges
el6allo allapotot. Ahhoz, hogy megtudjuk, hogy egy adott videdban hogyan
kovetkeztek ezek egymas utan, azaz hogyan jartuk be a Markov-lancot, kell
a megfigyelés a videorol és egy modszer, amely ezen megfigyelés alapjan
megmondja, hogy milyen Ut bejarasaval jutottunk ezen megfigyeléshez.

Egy ilyen mddszer a Viterbi-algoritmus [FORNEY 1973], amely alkal-
mazhato nemcsak HMM-ek tanitasara, hanem kiértékelésiikre is. Altalanos
miikddése a kovetkezd, ami egyben a rejtett Markov-modell hasznalatanak
és kiértékelésének 1ényege is. Egy megfigyeléssorozathoz megadja, hogy
melyik az a legvaldsziniibb mdd, ahogyan ehhez a megfigyeléssorozathoz
eljutottunk. A Markov-modellre leforditva a miikodése: egy adott vide-
6bol kinyert képjellemzovektor-sorozatra megmondja, hogy a Markov-
lancban melyik a legvaloszintibb allapot-1épéssorozat (Viterbi-utvonal),
amelybdl a képjellemzé-sorozatot kaptuk; egy tigynevezett Trellis-grafot
[PYE et al. 1998] kapunk eredményiil a bejarasrol. Utolso 1épésként a Viterbi
altal visszakapott allapotbejaras-sorozatot ra kell illeszteni az azt generald
jellemzdvektorok sorozatara. Ezt mar a kinyeréskor ugy taroljuk el, hogy
minden jellemzdvektorhoz eltaroljuk a képkockajanak a videdban valo,
milliszekundumban mért megjelenési idejét is. gy a visszakapott utbejarasi
sorozat mellé azt is megtudjuk, hogy mely idépillanatokban, mely allapotban
tartozkodott a vide6folyam, vagyis a HMM.

2.3. Parhuzamos architekturak a gépi tanulasban
A szamitastechnika (azon beliil is elsésorban a GPU: Graphics Processing

Unit) altal nytjtott parhuzamos architektara lehetdsége nagyban megnovelte
a gépi tanulasok hatékonysagat. Az 1) architektarak lehetdségeinél a cél
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ugyanaz maradt, azaz a szamitogépeknek gy kell viselkedniiik, mint egy
emberi Iénynek, azzal a kiilonbséggel, hogy kevesebb technikai korlatja van.
Ennek koszonhetden a fejlodés menete gyors volt, ezt mutatjak az elmult
évekbdl kiragadott kiemelked6 eredmények is:

— 2015-ben a Google cég megjelentette a GoogLeNet-et [SZEGEDY et
al. 2015], majd egy évvel kés6bb az InceptionV3-at [SZEGEDY et al.
2016], amely a konvolucids neuralis hal6zat harmadik kiadasa volt.
Ez a halozat a képek pontosabb besorolasara képes, mint az emberek.

— 2016-ban az AlphaGo, amelyet az Alphabet Inc., a Google DeepMind
szamitogépes csoportja fejlesztett ki [ALPHAGO 2016], és amely
(a szamitogépek kozott) eldszor bizonyult jobbnak, mint a GO vilag-
bajnoka.

— Szamos mesterségesintelligencia-kutatd szerint a 2018-as év legna-
gyobb innovacioja egy olyan chatbot lehet, amely atmegy a Turing-
teszten, igy nem fogjuk észrevenni, hogy egy géphez beszéliink.
Ebben az érzelemfelismerés is nagyon fontos szerepet tolthet be.

Az ember és a szamitogép dsszevetésébdl adoddan tobb tudods is probalkozott
azzal, hogy a szamitogépeket tigy alakitsak, hogy azok jobban hasonlitsanak
a parhuzamos architekturajia agyra. Ezt a neuralis halozatok segitségével érték
el, amelyek tobb szaz, ezer vagy millié mesterséges ,,agysejtbdl” dsszeallitott
szamitogépes programok, amelyek az emberi agyhoz hasonldan tanulnak
és viselkednek. Pontosabban a mesterséges neuralis halozat (Artificial Neural
Networks: ANN) egy olyan szamitasi modell, amelyet a bioldgiai neuralis
haldzatok emberi agyi folyamatokkal kapcsolatos informacioi inspiraltak.
Természetesen van Iényeges szerkezeti kiilonbség a szamitdgép ¢s az agy
kozott: az agyban az agysejtek gazdagabb és bonyolultabb mdédon kapcso-
lodnak Ossze. A szamitogépeket arra tervezték, hogy oriasi mennyiségii
(értelmetlen) informaciot kapjanak, és ezeket sokféleképpen atrendezzék
azoknak a pontos utasitasoknak (programoknak) megfelelden, amelyeket
elézetesen betoltiink a gépbe. Az agy viszont lassan tanul, inkabb korkoros
modszerrel, gyakran hdonapok vagy évek alatt, hogy teljesen megértsen egy
nagyon Osszetett problémat. A mesterséges neuralis halozatok szamitdgépek
programozasaval késziilnek, és ugy viselkednek, mintha milliard parhuza-
mosan miik6dd, erésen dsszekapcsolt agysejtekbdl épitették volna Oket.
Mas szavakkal a mesterséges neuralis haldzat kiilonbozik az emberi agytol
ugyantgy, mint az iddjaras szamitégépes modellje a valodi id6jarastol.
A mesterséges neuralis halozatok fejlodése a gépi tanulas kutatasaban foleg
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az iparnak koszonhetd, hiszen olyan alkalmazasi teriileteken kellett gyors
és lehetdleg attord eredményeket elérni, mint a beszédfelismerés, a szamito-
gépes latas és a szovegfeldolgozas; és ezek mindegyikénél alkalmazhatok
voltak azok a megoldasi strukturak, amelyekkel a neuralis halozatok alapbol
rendelkeznek. Ezeket a neuralis haldzatokat lehet a GPU segitségével gyor-
san tanitani és alkalmazni, aminek sikerességét az (utobbi néhany évbdl)
bemutatott példak igazoljak.



Vakat



3. A kamera képeinek feldolgozasa

A szamitastechnikaban a képfeldolgozas alatt egy olyan jelfeldolgozast
értiink, amikor a bemenet egy kép (amely lehet valamilyen fotd vagy egy
kamerakép) és a kimeneten megkapjuk a kép jellemzdinek egy halmazat (eset-
leg a kimenet lehet egy masik kép is). A legelterjedtebb modszerek a képet
kétdimenzids jelként dolgozzak fel — ez féleg a szilirkearnyalatos képekre
igaz. A szines képek tobb csatornaval (harom szincsatornaval) rendelkez-
nek, és emiatt a tobb kétdimenzios jel felfoghatdé haromdimenziosként is,
ahol a harmadik dimenzi6 annyi értéket vehet fel, amennyi a csatornaszam.
A képek rendelkeznek olyan tulajdonsagokkal, amilyenek jol jellemezhetik
a képet, segithetik a tovabbi feldolgozasi Iépéseket. Az ilyen tulajdonsagok
példaul a kép intenzitasa, a kép szinei, a képen megjelend ¢lek, textarak.

3.1. Morfolégiai képfeldolgozas

A képfeldolgozast az alacsony szintli miveletek bemutatasaval kezdjiik.
Tobbek kozott idetartoznak a morfologiai képfeldolgozassal kapcsolatos
eljarasok. [NaAsMAN—TALBOT 2013] Ezen eljarasok alapja az er6zio-, illetve
a dilataciomiivelet. Ezek segitségével kisziirhetjiik a képbdl a zajokat, illetve
elkiilonithetjiik az egyes objektumokat. Elsdsorban binaris, kétszint képeken
hasznaljak 6ket. Mindkét miiveletnél sziikség van egy ugynevezett strukturald
elemre. Ez egy binaris matrix, amellyel egy adott pontban megvizsgalhatjuk
az illeszkedés mértékét.

Az erozid esetében az adott pont akkor lesz fehér, ha a strukturald
elem illeszkedése minden pontban tokéletes. Ha nincs teljes fedés, akkor
az a képpont fekete lesz. Dilatacio esetén a helyzet forditott, csak akkor lesz
a képpont fekete, ha a strukturalé elem minden pontjaban fekete a kép adott
pontja — részleges fedés esetén tehat a pont fehér lesz. A 4. abran lathato
a két miivelet hatasa: a bal oldali, a) részen az eredeti objektumot mutatja,
amelyen elvégezve az er6zio miiveletét a kozEpso b) kis képet kapjuk, illetve
a jobb oldalon, a c) részen lathato a dilatacio hatasa.
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A két mivelet egylittes (pontosabban kdzvetleniil egymas utani) alkal-
mazasaval fontos képmoddositasi eljarasokat tudunk megvaldsitani. E16szor
a dilatacid, majd az er6zid mivelete — amelyet zarasnak hivunk — segitségé-
vel eltiintethetjiik az objektumon beliili lires részeket. A nyitas nevii eljaras
az ellentétes sorrenddel all eld, amikor is az erdzidé miveletével kezdiink:
ezzel azokat a zajos részeket tiintethetjiik el, amelyek olyan kicsik, hogy
nem tekintheték objektumnak.

A

a) b) c)

A

4, abra

Morfologiai miiveletek: a) eredeti objektum; b) erozio utan és c) dilatdacio utan

Forrds: a szerzok szerkesztése

3.2. Képi hisztogram

A képi hisztogram szintén az alacsony szintii képfeldolgozashoz tartozik
(statisztikai megkdzelitéssel), amely egy olyan hisztogram, amely egy
digitalis kép arnyalatainak felosztasat reprezentalja megjelenitve azt, hogy
az adott arnyalathoz hany pixel tartozik. Ezt a fajta grafikont megnézve képet
kaphatunk az egész kép arnyalatainak felosztasarol. A képi hisztogram meg-
jelenitése mara mar majdnem minden digitalis kameran megtalalhato, mivel
ezzel a fényképészek konnyen ellendrizhetik az elkészitett képet. A grafiko-
non egybdl lathatdva valik, ha a kép tul vilagos lett, vagy ellenkezéleg: tul
sok, részlettelentil sotét rész van a képen.

Aképfeldolgozasban a képi hisztogramok azért hasznosak, mert az altaluk
hordozott informaciok segitségével fontos megallapitasok tehetdk, és segit-
hetik a képfeldolgozasi modszereket. Egy hisztogramon megkeresve a cst-
csokat, illetve a volgyeket, konnyen kaphatunk megfelel6 kiiszobértékeket
a tovabbi képfeldolgozasi 1épésekhez. Ilyen kiiszobérték sziikséges példaul
az éldetektalashoz is.
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A kozismert RGB-szinabrazolas helyett a hatékonyabbnak tartott HSV
[SUrRAL et al. 2002] szinabrazolast érdemes valasztani, hisz ez a szinek rep-
rezentalasat joval ,,emberkozelibb” médon oldja meg. A piros, zold és kék
szinek 0sszeadasa helyett a képek szinezetét (H — hue), telitettségét (S — satu-
ration) és vilagossagat (V—value) kddolja, ezekbdl adodik a harom Gsszetevo.

AH, S és V értékek egy adott képen 6nmagukban is hordoznak jelen-
tést, nemcsak allo-, hanem mozgoképek esetén is. Példaul egymast kdvetd
képkockakat tekintve, fokozatosan csékkend vilagossagértéket (value)
észlelve valdsziniisithetd, hogy halvanyitaseffekt (fade) van folyamatban.
Ez sokszor egyben egyféle jelenethatart is jelent a videok esetében, amit
a szegmentald programnak meg kell talalnia, igy érdemes az egyesitett,
tomoritett hisztograminformacion kiviil a szinabrazolas harom 6sszetevojét
kiilon-kiilon is szamitasba venni. A H, S és 'V értékek egy kép esetén egy-egy
closzlasnak tekinthet6k annak minden tulajdonsagaval egyiitt. Mivel a kép-
kockakban levé pixelek szama nagy, ezért azok tulajdonsagai, az eloszlasok
jol jellemezhetdk azok statisztikai jellemzdivel. Minden képkockara, mind
a harom (H, S, V) sikon kiszamithat6 azok atlagértéke és variancidja. Mig
az el6bbi az adott sik atlagolt értékét (példaul alacsony atlag V esetén sotét
kép) jelenti, az utdbbi annak szdrasat jellemzi jol (példaul magas szorasu
H esetén szinpompas kép). igy a hisztogramtavolsag mellett tovabbi hat
jellemzo irhatd fel: harom atlagérték H, S és V értékekre €s harom masik
jellemz6: a H, S és V varianciai.

3.3. Eldetektalas képeken

A kamera képeinek feldolgozasanal az egyik legalacsonyabb szintli miive-
let az éldetektalas, amely a képfeldolgozas alapvetd eszkozei kozé tartozik.
A segitségével megallapithatok a képen a meredek intenzitasvaltozasok.
Ennek segitségével kaphatunk egy kevesebb informaciot tartalmazo képet,
amely csak a kinyert éleket tartalmazza. Ezt a képet konnyebb feldolgozni,
¢és az ¢élek miatt nem vesziti el fontos tulajdonsagait, strukturajat.

Az éldetektalas nehézsége abban all, hogy nehéz megvalasztani azt
a kiiszobértéket, amikor mar egy intenzitasvaltozast élnek tekintiink. Ez sok
mindentd] fiigghet, mert éleket tobb kiilonboz6 tényezd is 1étrehozhat. Elként
jelenhet meg példaul a képen a szin intenzitasanak valtozasa, a mélység
vagy a megvilagitas. A kiiszobérték rossz megvalasztasa vagy tul sok ¢€lt
eredményez, ami neheziti a tovabbi feldolgozast, vagy lehet éppen tul kevés
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¢l, amikor is hasznos informaciok vesznek el a képbdl, amelyek késébb fel-
dolgozhatok lettek volna.

A Canny-éldetektor [CANNY 1986] az egyik leghatékonyabb és leg-
elterjedtebb ilyen algoritmus az ¢lek megtalalasara. Az algoritmus harom
kritériumnak igyekszik megfelelni: csak 1étez0 ¢leket talaljon meg, az éleket
pontosan lokalizalja, minden élt pontosan egyszer jelezzen. Az algoritmus
négy f6 1épésbal all:

a képzaj szlirése, képsimitas Gauss-sziirével,

gradiensek becslése, az intenzitasgradiens nagysaganak ¢és iranya-
nak meghatarozasa,

nem az ¢lhez tartozo pontok elnyomasa,

hiszterézis segitségével (kiiszoboléssel) a megtort élek 6sszekotése.

Ezt a négy 1épést az alabbiakban részletezziik:

1.

3.

A képzaj szlirése, képsimitas Gauss-sziir6vel. Minél nagyobb szii-
rét hasznalunk, az élek annal jobban elkenddnek, csak a fontosabb,
nagyobb méretli éleket fogja detektalni az algoritmus. Nagyobb sziird
esetén azonban az algoritmus kevésbé pontosan tudja kiszamolni egy
¢l helyét. Kisméretli sziirGvel az aprobb részletek is megmaradnak,
igy a detektor meg tudja talalni dket.

. Gradiensek becslése, az intenzitasgradiens nagysaganak és iranyanak

meghatarozasa. Mivel a képek kétdimenzios figgvényként fogha-
tok fel (x és y iranyban), ahol az intenzitas képpontrol képpontra
valtozhat, ezért lehet az intenzitasvaltozast vizsgalni mind annak
nagysaga, mind pedig iranya szempontjabol.

Nem az élhez tartozé pontok elnyomasa. Az élek ott vannak, ahol
a gradiensnek lokalis maximuma van: ami az ¢lre merdleges (a gra-
diens iranyaba esik), azt el kell hagyni.

. Hiszterézis segitségével (kiiszoboléssel) a megtort élek dsszekotése.

A Canny-algoritmus két kiiszobértéket hasznal, mert ha az élek értéke
egy kiiszob koriil ingadozik, akkor sok szakadas keletkezik. Ezért
egy alsé ¢s egy felso kiiszobot kell kijelolni. Ha a vizsgalt pixel
gradiense nagyobb, mint a felsd kiiszob, akkor felvessziik élnek. Ha
kisebb, mint az also6 kiiszob, akkor eldobjuk. Ha a két kiiszob kozé
esik a gradiens, akkor csak abban az esetben vessziik fel élnek, ha
egy szomszédos pixel mar egy élhez tartozik.
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Az éldetektorok kimenetét hasznalhatjuk a képtelitettség leirasara. A megtalalt
¢élek az eredeti vizsgalt képpel megegyez6 méretii fekete képre rajzolhatok
fehérrel, majd ezen a képen morfologiai zarassal egy olyan képet kaphatunk,
amelyen az egymashoz kozel levo élekbol egy vastagabb vonal lesz. Ezzel
amodszerrel elérjiik azt, hogy egy olyan kép all el6, amelyen a fehér pixelek
szama aranyos a vizsgalt képen levo objektumok (targyak) szamaval. Ha
a vizsgalt kép homogén, azaz kevésbé telitett, akkor kevés él detektalhato.
Ha azonban a kép zsufolt, sok targy van rajta, akkor a sok intenzitasvaltasnal
sok ¢l lathato, amelyek a morfologiai zaras soran még jelentésebb, nagyobb
aranyt képezhetnek. Az éldetektalas el6tt a képet érdemes egy Gauss-sziirén
atengedni, hogy az aprobb zajszerii intenzitaskiilonbségeket ne vegye élnek
a detektor. A morfoldgiai zaras soran a dilatacio és er6zio miiveletéhez is
egy kor vagy ellipszis alaka strukturald elemet érdemes hozzarendelni.
A képtelitettségre szamolt végso jellemzéként a morfologiai zaras utan
az clkészitett képen Ossze lehet szamolni a fehér pixelek szamat, majd ezt
aranyositani az 6sszes (fekete és fehér) pixelszamhoz, ezzel a normalizalassal
megkaphatjuk a képtelitettséget. Egy masik jarhat6 ut a képtelitettség méré-
képnek kisebb homogén részekre vald felbontasat. Ekkor a képszegmensek
szama szintén jol tudja mutatni a képtelitettség mértékét.

3.4. SIFT-jellemzok a képeken

A SIFT- (Scale Invariant Feature Transform) algoritmus segitségével egy
forrasképen megjelend objektumot ismerhetiink fel egy masik képen. [LOWE
2004] A felismerendd objektumnal olyan kulcsfontossagt pontokat érde-
mes kiragadni, amelyek lehetévé teszik az objektum ,,jellemz6 leirasat”.
Ezt a leirast a forrasképbdl kinyerve hasznalhatjuk arra, hogy azonositsuk
az objektumot egy tesztképen (azaz megtalaljuk a keresett objektumot a tobbi
kozott). Ahhoz, hogy megbizhato felismerést érjiink el, a forrasképbdl ki-
nyert jellemzoknek detektalhatonak kell maradniuk a kép méretének, zaj-
szintjének vagy megvilagitasanak megvaltozasa esetén is. Ezeket a pontokat
altalaban a magas kontrasztu teriileteken talaljuk, ilyenek példaul az objek-
tum élei, sarkai. A masik fontos elvaras ezekkel a jellemzokkel szemben,
hogy a relativ helyzetiik nem szabad, hogy megvaltozzon az eredeti kép
(forraskép) és a tesztkép kozott (ha egyik képrol a masikra a pontok relativ
helyzete megmarad, akkor detektalhato lesz az objektum az 0j képen is;
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maskiilonben, ha barmilyen valtozas torténik a két kép kozott az objektum
belsé geometriajaban, akkor a felismerés valosziniileg nem fog mitkédni).
A gyakorlatban a SIFT-algoritmus nagyszamu jellemz6t készit a képekrol,
ami csokkenti a lokalis valtozasoknak az egész felismeréshez hozzaadott
hibajat. Lowe szabadalmazott modszere tehat robusztus megoldast kinal
objektumok azonositasara, legyenek azok zsufoltan vagy csak részlegesen
lathatok egy képen. Ennek oka az, hogy a SIFT-jellemzdk (leirok) nem
érzékenyek a méretvaltozasra, orientaciovaltozasra és az affin torzulas ese-
tére, valamint részlegesen érzékenyek csak a megvilagitas valtozas esetére.

A SIFT-algoritmus a kdvetkez6 négy 1épésben allitja ¢l6 a SIFT-
jellemzoket (leirokat).

Extrém pontok keresése a skalatérben. Az extrém pont olyan szélséér-
tékkel rendelkez6 pont, amely kicsinyitésnél és nagyitasnal is sz¢élsdértékkel
rendelkezik. Ennek a megvizsgalasahoz a vizsgalt képhez felépitiink egy
tobbszintl skalateret, azaz minden szinten eldallitjuk a képnek egy transz-
invarians pontokat Gigy, hogy a kép egy adott pontjahoz stabil jellemzoket
keresiink minden lehetséges skalan. Ezeket ott fogjuk megtalalni, ahol a két
szomszédos skalaszint kiilonbségébdl szarmaztatott képen (az igynevezett
kiilonbségképen) a pixelintenzitasokban szélséértéket talalunk. Ezek lesz-
nek az extrém pontok.

Kulespont-lokalizacio. Miutan kivalasztottuk a jeldltjeinket (az ext-
rém pontokat) a szomszédjaikkal valo dsszehasonlitas utan, a kovetkezo
1épés a kozelben 1évo pontok megvizsgalasa elhelyezkedés, skala, valamint
elsddleges derivaltak szempontjabol. Az extrém pont kérnyezetében talal-
hatd pontok intenzitasértékeinek (fliggvényként tekintve 6ket) derivaltjai-
bol kiszamithatd a vizsgalt pont kontrasztja. Ezzel az alacsony kontraszta
pontokat visszautasithatjuk, mivel ezek érzékenyebbek a zajra. A maradék
extrém pontok lesznek a kulcspontok.

Orientacio kijelélése. Amennyiben mindegyik kulcsponthoz hozza-
rendeliink egy egyértelmi orientaciot a kép helyi tulajdonsagai alapjan,
akkor a leirot ennek megfelelden tudjuk reprezentalni, amivel elforgatasin-
varianciat érhetiink el. A kulcspont koriili régio egyes iranyokba es6 gradien-
seit kiszamolva kivalaszthatjuk azt az egy f6 orientaciot, ami a kulcspont
orientacioja lesz.

Lokalis kepleirds a kulcspontokhoz. Az el6z6 1épésekkel megkerestiik
az extrém pontok koziil a kulcspontokat, és mindegyikhez orientaciot ren-
deltiink. Ebben az utolso 1épésben egy robusztus leird megalkotasa a cél,
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amelyet ugy alkothatunk meg, hogy megvizsgaljuk a kulcspont kérnyezetét.
A kornyez0 pontok orientacioi egy mintazatot adnak, és ez a mintazat altal
meghatarozott szdmsorozat lesz a végleges leiro.



Vakat



4. Videotartalmak rendszerezése

Sok kutatas foglalkozik videorendszerezési, -elemzési témakkal, rendkiviil
érdekes modszerekkel, javaslatokkal és keretrendszerekkel, néhol gyakor-
lati teszteredményeket is felmutatva. Azonban a valds életben — a feladatok
Osszetettsége és sokrétlisége miatt — kevés az olyan hasznalhatdo megoldas,
amely atfogd mdédon sok funkciot meg tud valdsitani. A probléma sok oldal-
rol megkdzelithetd, és sok esetben, példaul képek csoportokra bontasa vagy
videok jelenctekre vagasa esetén a szubjektiv dontés miatt sosem lesz glo-
balisan, mindenki altal elfogadott, tokéletes megoldas a kérdésre, azonban
lehet térekedni a minél jobb eredményekre.

4.1. Csoportositasi szempontok

A videOk rendszerezése és elemzése sokféle modon, tobbféle szinten és szem-
pont szerint torténhet — a céltdl fiiggden. Lehet a mozgoképek szemantikus
indexelésére és szegmensekre bontasara helyezni a hangstlyt, igy keres-
hetdvé téve azok tartalmat. Ezutan az indexeléshez kinyert informaciok
alapjan a feldolgozott videdk halmazat akar tobbféle kiilonb6z6 csoportba is
rendezhetjiik. A tovabbiakban bemutatjuk a mozgoképek kezelésének fobb
aspektusait és modszereit, megvilagitjuk a probléma sokrétiiségét, annak
kihivasait és a megoldas lehetdségeit.

A videotartalmak kategoriakba sorolasa tobbféle megkozelités szerint
torténhet, itt felsorolunk néhany szempontot, amelyek alapjan a besorolas
végezhetd.

— Cél(kozonség) szerint: felndttfilmek, gyerekmiisorok, oktatd videok

stb. Ez a videdk legalapvetébb céljat, rendeltetését hatarozza meg.

— Mifaj, almiifaj szerint: a miifaji besorolasokhoz szamos iparagi

szabvany, illetve ajanlas 1étezik. Ezek legtobbszor egy hierarchikus
felbontast jelentenek, tehat egy mozgoképrél megmondhato példaul,
hogy felndtteknek késziilt, ezen beliil hirmiisor, még specifikusabban
politikai hirm{isor. Egy eldre elkészitett hierarchikus csoportositas
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barmilyen tartalomhalmaz esetén alkalmazhato, am elképzelhetd
automatikus kategoriakba sorolas (osztalyozas) is.

A videok lehetnek nagyon sokféle tipusuak, érkezhetnek eltérd forrasokbol.
Ha éppen film tipust videokrol készitjiik az elemzést, akkor ebben a spe-
cifikus esetben a film mifaj szerinti besorolasa is egy értékes attribatum.
Ennek a miifajattributumnak a lehetséges értékei egy angol filmes adatbazis
alapjan: action, adventure, animation, biography, comedy, crime, docu-
mentary, drama, family, fantasy, film-noir, game-show, history, horror,
music, musical, mystery, news, reality-tv, romance, sci-fi, sport, talk-show,
thriller, war, western.

Akar egy kamera altal folytonosan vett felvételben, akar egy kész
videotartalomban az automatikus jelenetfelismerés hasznos lehet az okos-
varos-projektek szempontjabol. Ehhez a felismeréshez kiilonbozo, alacsony
szintli jellemzdk altal szolgaltatott, feldolgozott informaciok sziikségesek.
Példaul egy sportesemény, azon belill is egy teniszmérkdzés kozvetitése
soran néhany jol meghatarozhato kameraallas, szinek és képi vilag definialja
az egyes jelenettipusokat: szerva, asz, szett stb. A teniszmeccset tartalmazo
videdk esetében is a videobol kinyert (nyers) képadatokat, képkockakat
kiilonb6z6 képmanipulald és -elemz6 modszerekkel kell feldolgozni, hogy
az automatikus jelenetfelismeréshez eljussunk. Mivel tapasztalatok alapjan
ismerjiik a teniszmeccsek menetét (példaul ha a kép feléig majdnem csak
homogén z61d szin van a képen, a tetején egy csik vizszintesen és lent egy
kis emberalak, akkor egy szervanyitast latunk), ezért ezt kihasznalva a mér-
kézés automatikusan elemezhetévé valik, és megadott részekre bonthato.
A z61d szin meglétét, az emberalakot stb. az alacsony szintii képi feldolgo-
zassal detektalni lehet, igy ez a modszer egy automatikus megoldast adhat
egy-egy konkrét miisortipuson beliil a nézdket legjobban érdekld jelenetek
felismeréséhez. Ugyanilyen elven alapulva lehet az utcai térfigyelé kamerak
esetében is automatikus jelenetdetekciot megvalositani példaul egy utcai
verekedés vagy mas atrocitas esetében.

Az elemzéshez (a képi jellemzok kinyeréséhez) a mozgdképet alap-
egységekre kell bontani, ami soran a felvétel videdképkockakra (frame)
bonthat6 valamilyen fps- (frames per second) felbontassal. A frame-ekre
bontas soran minél nagyobbra allitjuk az fps-értéket, természetesen annal
tobb frame-et nyeriink ki a videobol, igy finomabb felbontast kapunk, és ele-
mezhetdk a hirtelen térténd valtozasok, mozdulatok is. Viszont a tobb frame
joval tobb szamitasi kapacitast is jelent, mivel mindegyikre ki kell szamolni
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a képi jellemzoket. igy érdemes egyensilyt talalni a szamitasi kapacitas
¢s a felbontas finomsaga kozott.

4.2. Multimodalitas kérdése

Az emberi agy rendkiviili feldolgozo- és értelmezdképessége miatt fel sem
tlinik, hogy amikor egy videdt néziink, mennyire dsszetett informaciohalmazrol
van sz6. Amit itt meg kell emliteni, az a multimodalitas. Tobbek kozott ez az,
ami kiemeli a videokat a tobbi médiaformatum koziil. A multimodalis szot
hasznaljak mas teriileteken is (példaul emberi érzékelés esetén beszélhetiink
taktilis, akusztikus, vizualis modalitasokrdl), de jelen tanulméanyunkban
a multimédia-tartalmakra értelmezziik a modalitast [MARAGOS et al. 2008],
azaz azt a modot, ahogyan a fogyaszto azt befogadni képes. Igy vannak
unimodalis tipusu tartalmak: széveg-, audio- és képtipusuak, és vannak
multimodalisak, amikor ezekbdl egyszerre tobb is jelen van, mint példaul
a karaoke esetében a szoveg és audio, vagy az audiovizualis mozgoképek
(példaul egy feliratos film) esetén mindharom.

Az audiovizualis mozgoképek kifejezdereje rendkiviil nagy, készi-
toik is szandékosan tobb modon juttatjak el a néz6khoz a gondolataikat:
a képi megjelenitéssel a nézok képzelderejére lehet hatni, am a hangokkal
az érzelmekre és érzékekre hathatunk (kiterjesztve a képen elmondottakat).
A hanghatasok néha jobban megérintik az embereket, és érzékenyebbek ra,
mint a latvanyra, igy a videok feldolgozasanal is érdemes ezeket szamitasba
venni. Szoveges informaciok is talalhatok a mozgdképeken, amelyek kevésbé
jelentések ugyan, de remek plusz informaciokat adhatnak a jelentésekhez. Ha
a képen kiviil elemezni akarjuk a tobbi modalitast is, akkor szovegek esetén
szOvegbanyaszati (nyelvelemzési) metddusok alkalmazhatok, hanganyagok/
zenék esetén pedig kiilonbdz6 hangfeldolgozasi algoritmusok és modszerek
hasznalhatok. Az elmult években késziilt munkak eredményeit tanulmanyozva
megallapithato egyfajta trend. Az eddigi €s a kozelmultban alkalmazott el-
jarasok legtobbje csak a videdk f6 komponensére, a képi anyagra koncent-
ralt, és a képi vilagbol probalt kovetkeztetni a videok tartalmara, jelentésére,
¢és probalta igy azokat rendszerezni. Azonban amig ez a modszer alloképek
esetén jol miikodik, mozgoképeknél nem mindig elégséges. A mozgoképek
rendkiviili valtozatossaga és Osszetett mondanivaldja valdjaban sokszor nem
fejtheté meg csupan képi informaciok alapjan. Igy a kutatok egyre inkabb
a videok multimodalis feldolgozasara koncentralnak:
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— a videok kozben hallhaté hanganyagot és lathatd szoveges
informaciokat is beleveszik a rendszerezésbe. Ez természetesen
tovabb bonyolitja az amigy sem egyszer( feladatot, viszont cserébe
sokkal precizebb, ,,emberkézelibb” eredmények érhetok el.

A multimodalis feldolgozas egyik fontos kérdése az elemzésnél, rend-
szerezésnél, hogy hogyan kombinaljuk az egyes modszereket. Az egyik
megkdzelités szerint a kinyert képi és hang- (esetleg szoveges) jellemzoket
egyittesen, egy kozos algoritmusban (példaul tobbdimenzids vektorként
mint bemend paraméter) felhasznalva alkalmazzuk. A masik modszer sze-
rint kiilon-kiilon végziink elemzést minden modalitas mentén, majd ezeket
utélag kombinaljuk valamilyen médon.

Az informacidk beépiilése szempontjabdl a mozgdképelemzésnek két
alapvetd modja van: a metaadat-alapu és a tartalomalapi megkdzelités.
A kovetkez6 két alfejezetben ezeket mutatjuk meg részletesen.

4.3. Metaadat-alapu megkozelités

A metaadatok, azaz ,,adatok az adatrél” hasznosak az informaciéfeldolgozas
minden teriiletén. Ahogy a képekhez példaul az EXIF (Exchangeable Image
File Format) vagy mp3-hoz az ID3-tagek, ugy a videdkhoz is 1éteznek leird
formatumok, amelyek az adott video tartalmat hivatottak részletezni széve-
ges formaban, szabvanyositott médon. Ennek egyik képviseléje az MPEG-7
szabvany [SIKORA 2001], ami a kozismert MPEG-1, MPEG-2 és MPEG-4
szabvanyokkal ellentétben nem a konkrét audiovizualis tartalom kodolasa-
ért felelds, hanem annak metaadat-leirasaért. Architekturalis alapelvei kozt
szerepel, hogy a leirast a konkrét tartalomtol el kell kiiloniteni, viszont kell,
hogy legyen kapcsolat a ketté kozott. Erre idékodolast (timecoding) hasz-
nal, vagyis a video kiilonbozé id6pillanataihoz is lehet adott eseményeket,
leirasokat, példaul zeneszovegeket rendelni. Tipikus alkalmazas példaul
kiilonboz6 nyelvii feliratok megadasa egy videdhoz. Az MPEG-7 {6 részei:
— Leiro definicids nyelv (DDL — Description Definition Language):
XML-alapu, a strukturat alapozza meg.
— Leir6 séma (DS — Description Schemes): szemantika ¢s kapcsolatok
az MPEG-7 elemek kozott — leirok és leirod sémak kozott.
— Leird (D — Descriptor). szintaktikai és szemantikai leirasa egy adott
elemnek, példaul egy konkrét eseménynek a videdban.
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— Rendszereszkozok: a leirok szallitasat, tarolasat, szinkronizalasat
oldja meg, tovabba szerz6i jogok védelmére is alkalmas.

Az elemzés soran kinyert informaciokat érdemes valamilyen modon eltarolni,
lehetdleg valamilyen szabvanyositott, direkt ilyen célokra késziilt struktirat
hasznalva, példaul az emlitett MPEG-7 szabvanyt. Akar egy kiilon modul
készithetd, amely a kinyert informaciokat MPEG-7 formatumba konver-
talja, igy kapcsolva a videohoz azokat; igy egy automatikus és intelligens
MPEG-7 generald/kitolto alkalmazas nyerhetd.

Az MPEG-7 segitségével (ha helyesen vannak kitdltve a metaadatok)
konnyedén és gyorsan lehet videdkat automatikusan jellemezni, csopor-
tositani és visszakereshetévé tenni. Konkrét megvaldsitasok is sziilettek
ra, példaul a BilVideo-7 [BasTaN et al. 2009], amely egy adatbazis-alapu
komplett architektarat hasznal. Azonban a metaadat-alapi megoldasoknak
megvannak a hatranyai is, ami a kovetkezd esetekben okoz nehézséget.

— A metaadat nincs kit6ltve a videohoz: a metaadatok jellemzdéen
emberek altal, manualisan kitoltendOk, de sok esetben a felhasznalok
nem veszik a faradsagot, hogy a kitoltsék.

— Ki van toltve a metaadat, de hibasan — ez még nehezebben kezelhet6
probléma, ugyanis ekkor a videdk elemzése rossz adatok alapjan
torténik meg, igy rossz eredményeket kaphatunk.

— Nem lehet kitolteni, mint példaul biztonsagi kamerak altal kdzveti-
tett streamvideok esetében.

Ezen okok mutatjak, hogy a metaadat-alapti megkdzelités bar nagyon effektiv
és igéretes, mégsem tekinthetd altalanos megoldasnak, ami minden eset-
ben alkalmazhato. Erdemes tehat tartalomalapti megkozelitést is hasznalni.
A kovetkezékben ezt vizsgaljuk meg részletesen.

4.4. Tartalomalapi megkozelités

A tartalom alapjan torténé feldolgozas a videok esetén azt jelenti, hogy
kédolt bitfolyambol, a vided képekre (frame-ekre) bontott halmazabol vagy
a hangsavbol nyeriink ki informaciot. Erre kiilonb6z6 matematikai modsze-
rek, algoritmusok ¢€s technikak l1éteznek.
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4.4.1. Képitartalom-alapu megkozelités

A vided képi tartalmat, latvanyvilagat, a megtalalhaté objektumokat elsé-
sorban a frame-ek képelemzésével vizsgalhatjuk. Ezekre megfelel technikak
a szinintenzitasok ¢s szinhisztogramok hasznalata, a SIFT- [LowEe 2004],
SURF- [Bay et al. 2006] vagy mas objektumegyezést, képleiro-egyezést
vizsgald modszerek. Az alapmegkdzelités, hogy egymast kdvetd frame-ek
kozott valamilyen méodon definidlt tavolsagot vizsgalunk, és ha az egy
hatarértéket atlép, akkor egy 0j képcsoportrol (példaul shotrol, jelenetrdl)
beszéliink. A hatarérték megtalalasa persze a videok sokszintisége és a kiilon-
b6z6 effektek (atmosas, halvanyodas, kameramozgasok, rossz mindségi
digitalizalt vided) zavar6 hatasa miatt rendkiviil nehéz is lehet, igy tovabbi
kiegészitd modszerek sziikségesek.

Képitartalom-alapt megkozelitésnél magasabb szintii detekciok allit-
hatok el6 az alacsonyabb szintli képfeldolgozasi médszerekbél. gy vide-
okban megtalalhatok/detektalhatok kiilonbozo vizualis tartalmi entitasok,
mint példaul emberek, arcok, egyszeriibb emberalak- vagy Osszetettebb
arcfelismerd technikak segitségével. Emberek detektalasa esetén kiilondsen
hasznos lehet a vided hangsavjanak elemzése is, példaul beszédfelismerd
eljarasok: megallapitani, hogy épp ki beszél. Ezen kiviil kiilonb6z6 objek-
tumok, targyak felismerése is torténhet objektumfelismerd, objektumleird
¢és egyezést vizsgaldo modszerek segitségével. A hattér detektalasa is nagyon
hasznos lehet, hiszen egy shot alatt altalaban ez nagyon keveset valtozik,
igy alkalmazhato egyfajta kozos hattérként az el6tér objektumaira, mozgas
esetén pedig referenciaként.

4.4.2. Hangalapu megkozelités

A video hangjanak elemzésére szamos hangelemzé modszer és algoritmus
all rendelkezésre. A kiilonb6z6 tipust hangok csoportositasara elindultak
mar a kutatdsok [ZHANG-KuUo 1998], amelyek soran a hangokbol kinyert
alacsony szintli informaciora a ZCR- (average zero-crossing rate) modszert
alkalmazzak, majd HMM (Hidden Markov Model — rejtett Markov-modell
[BOURLARD—MORGAN 1994]) segitségével osztalyozzak azokat, amely képes
a hangok iddbeli valtozasainak leirasara. A [BREEBAART-MCKINNEY 2004]
publikacidban tobbek kozott kiilonb6zé alacsony szintli hangtulajdonsagok
(keménység, hangossag, élesség) és Fourier-transzformacio segitségével
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nyernek ki hanginformaciokat, majd osztalyozzak a kiilonféle hangokat meg-
kiilonboztetve a popzene, klasszikus zene, beszéd, zaj és tomegzaj osztalyokat.

4.4.3. Kombinalt megkozelités

A kiilonb6z6 modalitasok (foként a vizualis és hangalapi) kombinalasa
hasznos lehet; sokkal jobban, és nagyobb hatasfokkal/pontosabban elemez-
het6k ily modon a videotartalmak azaltal, hogy mindkettonek az elényeit
probaljuk a kombinalasban kihasznalni (kikiiszobdlve a hatranyokat). A hang-
sav példaul segitségiinkre lehet kiilonb6z6, a képfeldolgozast megzavard
effektek (példaul atusztatas, zoomolas stb.) esetén. Egy ilyen kombinalt
megoldas [BOoRECZKY-WILcox 1998] kidolgozoi a shotok megtalalasara
tesznek kisérletet, méghozza bimodalis hozzaallassal, a vide6 hanganyagat
is felhasznalva. Itt is rejtett Markov-modellt alkalmaznak, ami a tudomany
sok teriiletén nagyon hasznos, ahol valamilyen adatok id6beli folytonossa-
gat kell leirni, ezen tilmenden még tanuld rendszerek esetén is alkalmas.
A szerz6k a Markov-lancot itt a ,,hatarérték-probléma” kikiiszobolésére is
alkalmazzak. Ez a probléma akkor jon eld, amikor valamilyen alkalmazott
szegmentald algoritmus egymast kovetd képkockak eltérését vizsgalja.
Ilyenkor nehéz megtalalni azt a hatarértéket az eltérésre, amely felett mar
uj shotrol (jelenethatarrdl) beszélhetiink. A hangokat nem szemantikus
kategoriakba soroljak (beszéd, zene, zaj stb.), hanem vektorokat szamitva
beldliik egyfajta tavolsagot definidlnak az egymast kovetd hangok kozott
hasonldan a képi feldolgozas soran hasznalt képinformacio alapjan torténd
frame-tavolsagokhoz.

Harmadik modalitasként még érdemes megemliteni a videdban meg-
talalhato szoveges tartalmakat, amelyek szintén felhasznalhatok az elemzés-
ben, rendszerezésben. A felismerésiik tobbféle modon térténhet. A videdhoz
kapcsolt kiils6 adatként elérheté metaadatok vagy kiilonboz6 nyelvi feliratok
nem tartoznak a tartalmi elemzésbe. Viszont a tartalmi elemzéshez tartozik,
ha a szoveg a videdallomany szerves részét képezi, azaz byte folyamban
van kddolva; ebben az esetben a szovegek felismerése joval nehezebb, de
szerencsére elég sok szoveg- ¢és karakterfelismeré (OCR — Optical Character
Recognition [MoRri et al. 1999]) algoritmus létezik mar, j6 példa erre az Adobe
Acrobat pdf-formatuma altal hasznalt modszer. A tartalomban eléforduld
szovegek tobbfélék lehetnek:
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— Mesterséges szoveg — képeken kiviili (nem a képek szerves részét

képez6) szovegek, amelyeket tipikusan utéfeldolgozas utjan ,,égettek”

a filmre. Ezek altalaban szabvanyos, egyszini és statikus karakterek,

felismerésiik viszonylag egyszerii szabvanyos betltipusok esetén. Fajtai:

» kezdeti: altalanos, tulajdonképpen ,,meta” informaciok, ugymint
filmcim, szerepldk, videotartalom készit6i stb.

» koztes: altalaban ahhoz a jelencthez kapcsolhaté a tartalma, amely
felett épp megjelenik. Példaul helyszin neve, a jelenetben szerep-
16k neve, parbeszédek stb.

o végén: kdzremikodok, stabtagok, gyartok, tamogatok.

Jelenetszoveg — a vided szerves része, a kameraval rogzitett szo-

veges informaciok, amelyek a hattéren és targyakon talalhatok.

Ilyenek példaul a terméknevek, markak, helységnévtablak. Itt sok-

szor el6fordulnak egyedi karakterek is, raadasul kiilonb6z6 szinben,

formaban és szogekbo6l mutatva, igy OCR-modszerekkel igen nehéz

a felismerés.

A szoveges informaciokat ugyancsak jol fel lehet hasznalni. A szoveg mint
a harom koziil legrégebben jelen levé modalitas ma mar igen jol kezelhetd
¢és rendszerezhet6 kiilonb6z6 szovegbanyaszati metdodusokkal. Videdk ese-
tében altalaban kisebb a kifejez6ereje, mint a masik két modalitasnak, de
kiegészitd (ritkan fontos) informaciokat tartalmazhat, amelyeket érdemes
lehet kinyerni és feldolgozni valamilyen modon.



5. Arcfelismerés kameraképeken

Mig az ember szamara az arcfelismerés semmilyen nehézséget nem jelent,
a szamitogépes arcfelismerés sok problémaba litk6zik. Hogy az arc melyik
részét, milyen arcvonasokat kell kodolnunk a szamitogépes arcfelismerés
soran az arcok megfeleld elkiilonitéséhez, tudnunk kell, mik azok, amik
megkiilonboztetnek két arcot. Mi alapjan kiilonbozteti meg az ember két
tarsanak arcat? Nem csak észleljiik az egyes arcrészeket, szemeket, orrot
¢és szajat, hanem az arcvonasokat, illetve térbeli relativ elhelyezkedésiiket
holisztikusan, egy komplett egészként fogjuk fel. [PARR 2011]

5.1. Arcfelismerés alapfogalmai

Az arcok igen kiilonbozék. Egy személy lehet kozeli ismerds vagy teljesen
ismeretlen, szomoru, boldog, kiilonb6z0 rasszba tartozhat, lehet fiatal, id6s,
bajuszos, szemiiveges, nézhetjiik szembdl vagy profilbdl stb. A folyton valtozo
tulajdonsagok ellenére is felismerjiik a tomegben a rég latott ismerdsiinket.
Mig az arcon egyszerre jelen 1évé szamtalan jellemzdnek a gyors elemzése
és az arcok, illetve hozzajuk ko6t6do tulajdonsagok felismerése legtobbiink
szamara egyszer(i folyamat, addig egy arcfelismerd programnak ez korantsem
ilyen egyszerti, és az atlagos (azaz csucstechnologiat nem hasznald) szoftverek
felismer6képessége az emberétdl elmarad.

A szamitogépes arcfelismerés a gépi latas megjelenésével egyidés. Mind
praktikussaga, mind pedig a kognitiv tudomanyos érdeklddés erds inditék
volt [étrejottében. Bar az emberek az arcukon kiviil mas jellemz6ik alapjan
is felismerhetdk szamitogéppel, mint példaul ujjlenyomat vagy irisz alapjan,
amelyekkel pontosabb felismerés érhet6 el, az arcfelismerés mindig fontos
kutatasi teriilet marad. Hiszen sokkal természetesebb, kevésbé beavatkozd
eljaras, mint az elébb emlitett biometrikus azonositd6 modszerek, valamint
az emberek szdmara ez az elsddleges jellemz0, amely alapjan felismerjiik
a személyeket. Az iPhone legtijabb modelljei (a 2017-ben kiadott iPhone



48 AZ OKOS VAROS KAMERAKEPEINEK ELEMZESE

8 ¢és iPhone X) szintén attértek az ujjlenyomat-alapu azonositas helyett
a mobiltelefonon futtathatd arcalapu azonositasra.

Az els6 félautomata arcfelismerd rendszert az 1960-as években fejlesztette
ki Woody Bledsoe, Helen Chan és Charles Bisson. [BLEDSOE 1966] A rendszer
miikddéséhez manualisan be kellett jeldlni a felismerendé arcon bizonyos
pontokat; példaul a pupillak kdzepét, szemsarkokat. Ezekbdl 20 tavolsagérté-
ket szamitott ki a szamitogép 40 kép/ora sebességgel. Ezeket a tavolsagokat
az adatbazisbeli tavolsagokkal sszehasonlitva tortént a felismerés. [BLEDSOE
1966] Kirby és Sirovich 1987-es munkaja mérfoldko az arcfelismerés kuta-
tasaban: Karhunen—Loéve transzformaciot alkalmazva megmutattak, hogy
egy teljes arc leirhatd 100-nal kevesebb értékkel is. [SIROVICH-KIRBY 1987]
Ezt felhasznalva Turk és Pentland 1991-ben egy megbizhatd, kozel real-time
alkalmazast hozott 1étre az arcok megtalalasara, kovetésére és felismerésére.
[TURK—PENTLAND 1991] Ennek hatasara az arcfelismerés kutatasa irant
robbanasszeriien megnétt az érdeklddés. A szamitdogépes arcfelismerés ipara
nagyot Iépett elére az elmult években, azonban még pontosabb és gyorsabb
rendszerekre tovabbra is sziikség van.

A kovetkezOkben az arcdetektalas és arcazonositas teriileteihez kap-
csolodo modszereket és technikakat mutatjuk be, kiilonds tekintettel a meg-
értésiikhoz sziikséges alapfogalmakra. Az arcfelismerés témakdrébe tobb
egymashoz kapcsolodd probléma tartozik, amelyek a kovetkezok:

— Arclokalizacio (face localization): célja a bemeneti tetszOleges

arc helyét talalja meg.

— Arcdetektalas (face detection): a bemeneti tetszbleges képen sze-
repld Osszes arc helyének meghatarozasat jelenti. Az arclokalizacio
tovabbfejlesztett valtozata.

— Arcazonositas (face identification): a bemeneti kép egy arc, amelyet
egy adatbazisban szerepld arcképekkel hasonlitunk Gssze, és egye-
z¢ést (hasonlosagot) keresiink. A bemeneti archoz a hozza legjobban
hasonlito adatbazisbeli arc cimkéjét rendeljik. [TURK—PENTLAND
19917 [YANG et al. 2002]

Egy altalanos arcfelismerd rendszer harom alrészre bonthatd: arcdetekta-
las, jellemzdk kinyerése, arcazonositas. Az elsd két fazis, az arcdetektalas
és a jellemzok kinyerése egyszerre, szimultan is elvégezhetd. Az arcazonositd
alrendszer pontossagat az arcdetektalas pontossaga nagymértékben befolya-
solja, hiszen egy nem arc objektumot az arcazonosité mindenféleképpen
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helyteleniil fogja az egyik személyként felismerni. igy értelemszeriien
a teljes rendszer megfelelé mitkddésében mindkét komponensnek igen
meghatdroz6 szerepe van.

Az arcfelismer6 rendszereket az élet szamos teriiletén sikeresen hasznosi-

tottak, ipari kornyezetben is, ahogy ezt az alabbi felsorolas példai is mutatjak:

— ember-szamitogép interfész, videdindexelés, képadatbazisok vizs-
galata, [JAFRI-ARABNIA 2009]

— biztonsagi berendezések: létesitmények belépési engedélyének
kezelése, repiiléterek, hatarok ellendrzése, ATM-feliigyelet, CCTV-
megfigyelérendszerek,

— személyazonossag igazolasa: digitalis igazolvanyok, bankiigyletek
esetén személyazonositas, ujsziilottek azonositasa,

— specifikus feladatok ellatasa az arcfelismerd rendszer kisebb modo-
sitasaval:

» nemek szerinti osztalyozas, [MOGHADDAM—YANG 2002]

« arckifejezés-felismerés [SHINOHARA—OTSU 2004] (példaul gyo-
gyaszatban [MORIK et al. 1999]),

* arcvonasok felismerése és kovetése [BOUREL et al. 2000] (példaul
jarmiivezetdk faradtsaganak jelzése [ SINGH—PAPANIKOLOPOULOS
1997)).

A rendelkezésre allo arcdetektald és arcazonositd algoritmusok segitségével
elkészithetd egy olyan rendszer, amely a térkamerak altal adott streamben
szerepld Osszes jarokel felbukkanasait és eltiinéseit megjegyzi. A megoldas
két oldalrol is megkdzelithetd: ha van informacionk a jarokeldkrol, illetve
ha nincs. E16bbi esetére valamilyen arcfelismerd algoritmus hasznalhato,
ahol a jarokelOk arca Osszevethetd egy arcadatbazisban szerepl6 képekkel,
utdbbira pedig egy klaszterezd alkalmazas sziikséges. A jarokelék arcainak
megtalalasara mindkét esetben a megvaldsitast arcdetektalassal kell kezdeni.

5.2. Arcdetektalas

A Viola—Jones-detektor [VioLaA—JoNES 2001] egy Haar waveleten alapulo
kaszkadolt osztalyozo AdaBoost tanuldalgoritmussal. Ez a Paul Viola
¢és Michael Jones szerzéparos altal kifejlesztett modszer egy gyors és meg-
bizhato gépi tanulasi modszer vizualis objektumok felismeréséhez. A modszer
alapjat a téglalap alakua régiokbol képzett jellemzok alkotjak. Ezeknek tobb
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tipusat is megkiilonboztetik, ilyen a legegyszeriibb ,,két téglalapos”, de fontos
szerepet jatszanak a harom és négy régiobol allo jellemzok is. Kinyerésiik
igen szamitasigényes feladat lenne, azonban a szerzék a szamitas soran egy-
szerre vizsgaljak az eredeti képet és az igynevezett integralt képet, amelyek
segitségével ezen jellemzOk szamitasa jelentdsen felgyorsithatd. A detektor
tobbféle targy felismerésére is betanithatd, de féként arcdetektalasra hasz-
naljak. A detektor harom f6 épitdeleme a kovetkezo:

— integralkép létrehozasa,

— osztalyozok tanitasa AdaBoost-alapt tanuldalgoritmussal,

— az osztalyozok kaszkadstruktraba épitése.

A detektor bemenete a vizsgalni kivant képkocka, kimenete pedig egy lista
a talalt arcokat befoglaldo dobozokrol. Az arcdetektor igen jo hatékonysaggal
képes megtalalni egy képen az arcokat, igy elemzéskor a megtalalt arcok
¢és a képkocka egymas kozotti viszonyabol értékes informaciokat nyerhetiink
ki az elemzéshez, akar a planok meghatarozasara is. Hasonlo planelemzést
végeztek SVM-alapt klasszifikacioval, amely focimeccsek snittjeit képes
négy kategoriaba sorolni: messzi, kozepes, kozeli és kozonség kategori-
akba. A modszer adaptiv szinfelismerést és hisztogramokat hasznal [NAN
et al. 2008], és mindez egy okos varos sportmérkézéseinek kozvetitésénél
hasznos alkalmazas lehet.

5.3. Erzelemfelismerés arcokon

A gépi tanuldson beliill az érzelemfelismerés egy olyan kutatasi teriiletet,
amely a szamitogépes tudomany, a pszichologia és a kognitiv tudomany
metszéspontjaban all. Ezen a teriileten a cél olyan rendszerek és eszkdzok
kifejlesztése, amelyek felismerik, értelmezik, feldolgozzak, illetve szimu-
laljak az emberi érzéseket, ¢s képesek arra, hogy érzelmeket érjenek el.
Az arcokon az emberi érzelem elemzésére, az ugynevezett érzelem-
felismerésre az utdbbi 1-2 évben fokozott figyelmet szenteltek a kutatok,
mivel szamos fontos alkalmazas, mint példaul az ember és szamitogép
kozotti interakcio lehet6sége rejlik ebben. A koztereken a kozbiztonsag
miatt ez szintén fontos lehet, hiszen, ha dithos emberek verekedését egy
biztonsagi kamera venni tudja, akkor akar automatikus rend6rségi riasztas is
megoldhatova valik ezaltal. A kozosségi média tartalmaiban (legyen az akar
egy varoshoz kapcsolddo tartalom) szintén lehet érzelemfelismerést végezni,
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ami gazdasagi elénnyel is jarhat. Nem kétséges, hogy a képek és videok
egyre nagyobb aranyban képviselik a médiatartalmakat, igy egyre tobb erd-
feszitésre van sziikség azok kezeléséhez és a komplexebb feladatok (mint
amilyen az érzelemfelismerés) megoldasahoz.

Korébban is foglalkoztak mar a vizualis és multimédias tartalmak
érzelmi felismerésével (arcképen vagy beszédben keresték az emberi alap-
mintékat), az esetek sokfé¢lesége miatt azonban nem értek el jelentds ered-
ményeket. Napjainkban a mesterséges intelligencia technoldgiai — példaul
a gépi tanulas — fellendiilésének koszonhetden viszont a kutatas e teriilete
ismét fokuszba keriilt. Mivel a szamitogép sokkal tobb megfigyelés elem-
z¢&sét képes elvégezni, pontosabb rendszer alakithato ki az egyes érzelmek
felismerésére.

A torontoi Ryerson Multimédias Kutatolaboratorium (Ryerson Multimedia
Research Lab) egy érzelmi video-adatbazist készitett és tett publikussa, igy
egy olyan adathalmaz valt elérhet6vé az ezen a teriileten dolgozo kutatok sza-
mara, amelybdl egy gépi tanuldalgoritmus képes lehet megtanulni az emberi
arcokon ¢észlelhet6 érzelmeket. Az adatbazis nyolc emberbdél allo 720 video-
mintat tartalmaz, akik hat kiilonb6z6 nyelvet beszélnek. A 3—6 masodperces
videdklipekben a hat alapvetd emberi érzelem fejezddik ki: harag, undor,
félelem, boldogsag, szomorusag és meglepetés. Az dsszes videofajl AVI-
formatumban talalhato, és dsszesen 4,2 GB méretll. [ZHENG et al. 2014]

Az ilyen jovobe mutatd rendszereknek tobb alkalmazasi lehetdsége is
nyilik egy okos varosban. Hasznos lehet az okos varos egyik kulcsteriileténél,
a kozlekedésnél. A jarmiivezet6i megfigyeld rendszerek ma mar 1éteznek, de
altalaban csak akkor avatkoznak kozbe, ha a jarmiivezetd zavart vagy faradt.
Az érzelemfelismerd rendszert az autdba lehet telepiteni (gy, hogy a kamera
a vezeto felé nézzen), és a rendszer meghatarozhatja, hogy a vezet6 diihos,
szomoru, boldog, meglepett vagy érzelemmentes. A balesetek nagy része
a vezetl figyelmetlensége vagy nem megfeleld érzelmi allapota (példaul diih)
miatt kovetkezik be, ezért a jarmiivezetd érzelmeire vonatkozo informaciok
felhasznalhatok lennének az autd iitkoz¢Es eldtti miiveleteire, példaul a biz-
tonsagi 6vek meghtizasara vagy a fékezésre. A jovO autonom autoja akar at is
veheti a vezetést, ha Ggy érzékeli, hogy az ember nem felel meg a feladatnak.
Masik alkalmazasi lehetéség az okos mobiltelefonok teriiletén jelenhet meg.
Ha a minket koriilvevo okos targyak képesek az érzelmeinket felismerni,
akkor egy adaptiv viselkedés beépitésével (beprogramozasaval) testre szab-
hatdva valhatnak, akar egyénre szabottan, akar idében valtozoan ugy, hogy
a késziilék mashogy viselkedne, ha a gazdaja szomoru, vagy éppen vidam.
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6. Videotartalmak elemzése, attekintése

Az okos varos polgarai altal készitett homemade videok rendszerezéséhez,
gyors attekintés¢hez szamitogépes tamogatas sziikséges. A ma hasznalatos
szamitogépes operacios rendszerekre jellemzd, hogy valamennyire mar segitik
a videok gyors attekintését, tomoritését, kivonatolasat, a 1ényeg kiemelését
(video skimming). Ehhez egy elénézeti képet generalnak, ami igen gyakran
csak az els6 képkockat jelenti, amely altalaban fekete és sok informaciot
nem hordoz. Eléfordul még a véletleniil kivalasztott képkocka is. A gyors
attekintésre egy masik megoldas, hogy a videdkbodl az eredeti hosszuknal
joval rovidebb, tgynevezett 6sszegz6 jelenetsort készitiink. Ennek segitsé-
gével megérthetjiik, sokkal konnyebben attekinthetjiik akar a sajat magunk
altal készitett csaladi videokat, akar a masok altal ny(jtott klipeket és egyéb
tipusu videokat. Ezen mddszernek a 1ényege, hogy egy kép helyett mozgd-
képrészleteket emeliink ki az eredetibdl.

Az elénézeti kép vagy video készitése kézzel igen hosszadalmas feladat
lenne, ezért érdemes egy automatikus, gép altal elvégezheté modszert készi-
teni. Ezzel annyi a probléma, hogy a gép sokkal nehezebben képes értelmezni
a latott videdt, a tartalmi Gsszefiiggések kinyerése még ennél is nehezebb
feladat. Tovabbi nehezités, ha a videdrol semmiféle metainformacidé nem
all rendelkezésre, mert ilyenkor pusztan a kép vizualis informacioi alapjan
kell kovetkeztetéseket levonni. Mivel a feladat meglehetdsen szubjektiv (mi
szamit egy jo 0sszegzésnek), a modszer mindségi jellemzése igen nehéz.

Ebben a fejezetben a megoldasok megértéséhez sziikséges modszerek-
ol és technikakrol adunk egy rovid bemutatast kezdve a videdszegmentalod
algoritmusok és modszerek ismertetésével, majd a jellemzd informaciok
kinyerését célzo legelterjedtebb képfeldolgozasi technikakkal folytatjuk,
végilil az 6sszegz0 jelenetsor generalasaval fejezziik be.

6.1. Videdszegmentalas

A videdtartalmak elemzéséhez, az emberi megértés tamogatasahoz, az infor-
macio kinyeréséhez a teljes videot szegmentalni, részekre bontani sziikséges.
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A legjellemzobb, legalapvetobb modja ennek a felvételek detektalasa. Egy
felvétel alatt azt a részt értjiik, amely a kamera elindulasa és megallasa k6zott
van. A felvétel hatara altalaban egy vagas, snitt vagy valamilyen atmenet, at-
usztatas (azonban az egész felvételre is hasznalatos a snitt sz6, esetleg az angol
shot kifejezés). Egy felvételen beliil a kamera, és a képen szerepl6 objektumok
is mozoghatnak, illetve 0j objektumok is feltiinhetnek.

A videotartalmak egy masik lehetséges felbontasa a jelenet, amely egy
magasabb szintli felbontas, és inkabb szemantikai megkozelitése a problé-
manak. Alapvetden itt is el6szor felvételekre kell felbontani a videot, majd
ezeket kell csoportokba, azaz jelenetekbe rendezni. Egy jelenet példaul
tartalmazhat egy parbeszédet, amely ugyanazon helyszinen azonos idében
torténik kiilonb6z6 kameraallasokbdl, snittekb6l. Mind a felvétel, mind
a jelenetek detektalasa kézi modszerrel talsagosan iddigényes, nem prakti-
kus, ezért van sziikség a gépi, automatikus szegmentaciora. E kett6 koziil
az utobbi, azaz a jelenetek detektalasanak automatizalasa a nehezebb, igy
ebben a tanulmanyban csak a felvételszintli szegmentalassal foglalkozunk.
Azon beliil is a kiiszobértéket hasznalo szegmentald modszereket ismertet;iik.

A kiiszobértéket hasznald modszerek 1ényege, hogy egy-egy mértéket
definialnak két képkocka kozott, és ha ez az érték atlép egy meghatarozott
kiiszobot, akkor allapithatunk meg felvételhatart. Ezen kiiszobértékek meg-
allapitasa nagyon fligg a vide6tartalomtol, igy altalanosan nehéz jo értéket
talalni, azonban a fix szamokat hasznalé méodszerek mellett 1éteznek ugynevezett
adaptiv kiiszobértéket hasznalé modszerek is. [NATARAJAN 2009] A [ DAILIANAS
et al. 1995] cikk tobbféle paraméter szerint, részletesen 0sszehasonlitja ezen
technikakat, amelyek a kdvetkezok:

— Intenzitaskiilonbség-alapii szegmentalas. A felvételhatarok detekta-
lasahoz az egyik legegyszeriibb modszer a szomszédos képkockak
pixelei intenzitasanak abszolut kiilonbségeit vizsgalja. Ha ez a kiilonb-
ség nagyobb egy meghatarozott értéknél két képkocka kozott, akkor
abban a pozicioban nagy valosziniiséggel vagas talalhato.

— Hisztogramalapui szegmentalas. Szintén egyszeri és hatasos modsze-
rek a hisztogramalapi modszerek. Az alapotlet a kovetkezd: minden
képkockahoz konstrualhato egy hisztogram, amely az adott képkocka
konkrét szinértékeinek az el6fordulasait szamolja. Ezeket a hisztogra-
mokat minden képkockara kiszamitjuk, majd az egymas utan kovet-
kezOket 6sszehasonlitjuk. Ezen eloszlasértékek egy-egy felvételen
beliil igen hasonlok lesznek még abban az esetben is, amikor a kamera
vagy a képen 1év0 objektum mozog, mivel ez a modszer érzéketlen
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crer

hasonlitani két egymast kovetd kép hisztogramjat, amire tobb vari-
acios modszer is 1étezik, de legegyszeriibb modszer a hisztogramok
abszolut kiilonbségének kiszamitasa. Ha a kiilonbségek 0sszege egy
kiiszobértéknél nagyobb, akkor ott szegmentaciot hajtunk végre.

— Momentumalapu médszerek. A valdsziniiség-szamitasbeli momen-
tumszamitasi modszerek alkalmazasarol van sz6 a szamitogépes latas
témakorében. A képmomentum kifejezés ezen formulak képekre valo
alkalmazasat jelenti. Egy ezzel foglalkozo publikacidban [ARMAN et
al. 1994] ezekkel a képmomentumokkal kapcsolatos szegmentalasi
modszert mutatnak be. A momentumok rendelkeznek azzal az igen
hasznos tulajdonsaggal, hogy filiggetlenck a skalavaltozasra, a for-
gatasra és az eltolasra. A momentumokbol vektort képezhetiink,
és két szomszédos kép tavolsaga ezen két vektor kozotti euklideszi
tavolsag lesz.

— Eldetekcié-alapii szegmentdcié. Az elterjedt modszerek korébe tartoz-
nak még az éldetekcio-alapu modszerek. Ezeknek a Iényege az, hogy
minden képkockara megkeresik a dominans éleket, majd a szomszé-
dosaknal 6sszehasonlitjak azokat. [Mal et al. 1995] Az 6sszehasonlitas
alapjan elég jol kitalalhatd, hogy a két egymast kovetd kép azonos
felvételbe tartozik-e, vagy koztiik egy vagas van, példaul mert a felvé-
telek hatarainal az eddigi ¢lektdl tavol ujak jelenhetnek meg a képen,
illetve régi élek tinhetnek el.

— Képszeletalapi modszer. A [Lu et al. 2004] dokumentumban a szerz6
egy masik, joval egyszeriibb szemszogbdl kozelitette meg a prob-
lémat. Az elmélete szerint elegendd a képbdl egy szeletet kivagni,
példaul vizszintesen a kdzepén. Minden képkockat ugyanott vag el,
és csak ezen szeleteket hasonlitja 6ssze. A képkockak kozotti tavol-
sag mértékét a szeletek pixelkiilonbsége alapjan definidlja a szerzo,
igy egy sokkal gyorsabb megoldashoz jut, bar az eredmény nem
lesz annyira pontos.

6.2. Osszegz6 jelenetsor készitése
Egy video gyors attekintéséhez érdemes az eredetinél rovidebb, kivonatolt,

0sszegz0 jelenetsort késziteni. Erre a problémara mar sziilettek megoldasok,
otletek a szakirodalomban, amelyeket ebben az alfejezetben ismertetiink.
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6.2.1. Videokivonatolo modszerek

El6sz6r bemutatjuk a primitiv videdkivonatolo, 6sszegzé (video skimming/
summarization) mddszereket, ezutan a prioritasalapi modszert és végiil
a hangalapi modszereket. A felligyelet nélkiili és a feliigyelt gépi tanulasos
eljarasokat a kovetkezo két szakaszban ismertetjik.

Primitiv videddsszesitéo modszerek:

— A videdk gyorsabb attekintéséhez az egyik legegyszeriibb eljaras
a kép és hang felgyorsitasa. Ezzel a modszerrel csak kismérték, kb.
1,5-2,5-szeres gyorsitas érhetd el, hogy kovethetd legyen. Ez kevés,
valamint nem is praktikus, igy ennek a modszernek egy kisebb
tovabbfejlesztéseként kihagyjak azokat a jelencteket, amikor csend
van, vagy nem torténik semmi a videoban.

— Egy masik szintén egyszerii mdodszer, amikor a videotartalombol
csak képeket vagnak ki, és ezeket illesztik egymas utan bizonyos
ideig egy diavetitést 1étrehozva. E megoldas jelent6s hatranya a fel-
hasznalok szemében, hogy a vided dinamikéja jelentsen csokken,
sok informaci6 elveszik.

Prioritasalapti modszer: Az [ALBANESE et al. 2006] cikkben a szerzdék egy
olyan modszert fejlesztettek ki, amely tigynevezett prioritasgérbe alapjan
képes 0sszegezni barmilyen videot. A modszer tobb 1épésbdl all. Az elsd
lépés, hasonldan a korabban ismertetett modszerekhez, a blokkokra bontas.
Ez lehet akar egyenld hosszisagi részek kivagasa, vagy akar egy szegmen-
talo eljaras kimenete, a 1ényeg, hogy viszonylag rovid részeket kapjunk.

Ezutan masodik 1épésként a blokkokhoz prioritasértékeket kell rendelni.
Ez torténhet automatikusan a tartalom alapjan, példaul témafelismerés
vagy metainformaciok alapjan, de torténhet kézzel is, emberek altal. Egy
jo példa erre a labdarugas-kozvetitések esete, ahol a prioritas meghatarozas
lehet a kovetkezo: gol: 10, piros lap: 7, sarga lap: 6, szoglet: 3, verekedés:
10. Ebben a példaban a hozzarendelés kézzel egyértelmii, am iddigényes,
azonban ezen események detektalasa automatikusan is megoldhat6 néhany
alfeladatnal, mivel a kameraallasok altalaban adottak, a palya szinte egyszinii
z061d, igy konnyen szegmentalhato, tovabba valamelyik sarokban mindig
ott van az eredmény is, amelynek a valtozasat felismerve egyértelmi, hogy
g0l tortént.
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A kovetkez6, harmadik 1épés a cstcsok keresése (peak detection), ahol
a blokkokhoz hozzarendelt prioritasok alapjan keresiink kiugro szegmenseket.
Egy szegmens prioritasat a benniik levd blokkok prioritasanak atlagaként
szamoljuk, majd egy valasztott kiiszobszam alapjan minden olyan szegmen-
set eldobunk, amely kisebb prioritassal rendelkezik, mint ez a kiiszobszam,
¢és a maradékok lesznek a kivalasztott szegmensek.

A negyedik 1épés: altalaban adott egy fixen meghatarozott vagy akar
az eredeti vided hosszaval aranyos hosszisag, amit be kell tartani az 6sszegz6
jelenetsor generalasa soran. Ehhez a prioritasokkal aranyosan le kell kicsinyi-
teni a szegmensek méretét (levagni az elejébol és a végébdl), hogy a végleges
montazs beleférjen az idokeretbe.

Hangalapti médszerek. A szakirodalomban olvashatunk olyan vide-
60sszegz6 modszerekrdl is, amelyek a vided hangjat is felhasznaljak.
[SmiTH et al. 1998] [TASKIRAN et al. 2002] Ehhez altalaban a hangsavban
1év6 sziineteket, illetve az emberi beszéd felismerését hasznaljak fel.

6.2.2. Kivalasztas feliigyelet nélkiili gépi tanuldssal (klaszterezéssel)

Az 6sszegz0 jelenetsor generalasanak kulcslépése, hogy a felvételek koziil
kivalasszuk, hogy melyik legyen benne a végeredményben, és melyik ne.
Fontos szempont, hogy az 6sszegzés a [ényeget probalja meg dsszefoglalni,
ismétl6do részeket lehetbleg ne tartalmazzon. Erre a problémara egy lehet-
séges jo megoldas, ha a kinyert videdszegmenseket hasonlosag alapjan
csoportokba rendezziik, majd ezen csoportokbdl valasztjuk ki az elemeket.
Ennck megvalositasa a klaszterezés modszerével torténhet, amelyre a leg-
ismertebb algoritmus a k-atlag (k-means).

Ak-atlag algoritmusnak paraméterként meg kell adni egy kiindulasi klasz-
terezést mint bemend paraméter, valamint azt, hogy hany klaszterbe rendezze
az elemeket. Az el6bbi viszonylag egyszeriien megtehet6 egy véletlenszer(i
csoportositas megadasaval. Az utobbi azonban altalaban nem konnyt feladat,
ezért erre 0kolszabalyként széles korben alkalmazzak azt, hogy legyen a k
klaszterszam a pontok (jelen esetben a felvételek) szamanak négyzetgyoke,
illetve masik megoldasként a pontok szama felének a négyzetgyoke. Ezen
kiviil a klaszterezéshez sziikséges még a pontok kozotti tavolsagok szami-
tasi modjanak megadasa, azaz definialni kell egy tavolsagfiiggvényt, amely
a legtobb esetben euklideszi tavolsag szokott lenni.
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A klaszterezés sikeres végrehajtasa utan a felvételeket a klaszterezd
modszer hasonldsag alapjan csoportokba rendezi, azonban az a feladat, hogy
melyik felvételt valasszuk be az 6sszegz0 jelenetsorba, még hatravan. Erre
a legegyszeriibb megoldas, hogy minden klaszterb6l egy elemet valasztunk
ki, méghozza a klaszterek centroidjahoz (az elemek 6sszességének aritmetikai
kozéppontjahoz) legkdzelebbi elemet célszerii kivalasztani, ahogy az 5. dbran
is lathato (minden klaszternél a piros kerettel megjeldlt kép van a legkdze-
lebb a centroidhoz, igy ezek lesznek kivalasztva). Valos alkalmazasok soran
el6fordulhatnak kis elemszamu klaszterek is, amelyek az esetleges, ritkan
eléfordulé egyedi eseteket jellemzik. gy nem érdemes az 6sszes klaszterbél
valasztani, inkabb csak néhanyat érdemes felhasznalni. A klaszterek koziil
azokat célszer(i bevalasztani, ahol az elemek szaima nagyobb egy bizonyos
kiiszobértéknél; erre az 6sszes elem 10%-a koriili értéket érdemes megadni.

5. ébra
Klaszterezett képek (piros kerettel megjelolve a centroidhoz esd legkozelebbi képeket)

Forras: a szerzok szerkesztése

Klaszterezésalapt 0sszesitést alkalmaztak két masik megoldasnal is [BERAN
et al. 2007] [CHHENG 2007], ahol az 6sszegz0 jelenetsor készitésénél a jele-
netek hasonldsagat vették alapul. A klaszterezés el6készitéséhez el6szor
a képkockakbol jellemzdket nyertek ki (altalaban a szinek hisztogramjat
¢és a gradienseloszlast szoktak erre a célra hasznalni), és ezek sszeflizésébol
egy ,.képszinti leirot” definialtak minden képkockahoz. Ezutan bizonyos
képeket eldobtak, ami ugy torténik, hogy elére definialnak ,,nemkiva-
natos képkockakat” (példaul egyszinii kockak, csikos képkockak), majd
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6sszehasonlitjak 6ket minden képkockaval elére megadott jellemzok alapjan.
Ha a hasonlésag egy bizonyos értéknél nagyobb, akkor az a képkocka ,,nem-
kivanatos”. A felvételhatarok kockai is a ,,nemkivanatosak’ koz¢ tartoznak.
A jellemzokinyerés utan a videot rovid részekre bontjak, ezeket tekintve
egy-egy felvételnek. A nemkivanatos képkockak kiszlirése utan a mara-
dékra egy-egy ,,felvételszintii leirot” definialnak. Ez a magasabb szintli leird
a felvétel altal tartalmazott képkockak leirdinak az 6sszefiizésébol adodik.
A felvételekre k-atlag klaszterez0 eljarast alkalmaznak euklideszi tavolsag-
gal. A klaszterek szamanak megadasat a vided hosszabol, illetve a felvételek
szamabdl tehetjiilk meg a mar emlitett négyzetgyokos okdlszabaly szerint.
A Kklaszterezés végén a kialakult csoportokbdl a legjellemzobb jelenetet (azaz
amelyik a legkdzelebb volt a centroidhoz) valasztottak ki (hasonlé mddon,
mint a képhalmazokbdl kivalasztott reprezentans képeknél [SzUcs et al.
2011], és tették be Oket az Osszesitett videoba. Ezen felvételek sorrendjét
az eredeti videodban elfoglalt pozicidjuk alapjan adtak meg.

6.2.3. Kivalasztas feliigyelt gépi tanuldssal (osztdalyozassal)

Az 0sszegz0 jelenetsorba valo bevalasztast meg lehet oldani feliigyelt gépi
tanulas segitségével is, ahol a bemenet a felvételek (szegmensek), a kimenet
pedig egy binaris informacié minden felvételhez, hogy az adott szegmens
az 0sszegz0 jelenetsorba valo-e, vagy sem. A tanitashoz sziikséges néhany
meghatarozott tulajdonsag kivalasztasara. Ezekkel lehet majd az osztalyozot
betanitani, és ezen attributumok alapjan hatarozza meg egy felvétel osztalyat is.
Az egyes felvételeket jellemz6 attributumok:

— relativ pozicid: a felvételnek a relativ kezdési pozicidja, értéke 0
és 1 kozotti lehet;

— hossz: a felvétel hossza képkockakban szamolva;

— arcok szama: a felvételen megjelend arcok szama;

— dinamika: a felvétel sebessége, illetve valtozékonysaga (ez a tobbi
attributumhoz képest kiugroan mas értékekkel rendelkezik, ezért
normalizalni kell a felhasznalas el6tt);

— teljes hossz (példaul masodpercben).
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6.2.4. Végso Osszefiizés

Az 6sszegz0 jelenetsor generalasahoz a felvételek kivalasztasa utan az utolso
1épés azok Osszeillesztése egy 01j Osszefliggd videodfajlként. A klaszterezo
vagy az osztalyozé kimeneteként kivalasztott felvételek fognak bekeriilni
az 0sszegz0 jelenetsorba. Mivel az 6sszegzésben is sorrendhelyesen célszerti
megjeleniteni az egyes részleteket, mindenképpen rendezni kell a megjelolt
felvételeket az eredeti videodban elfoglalt helyiik szerint.

Els6 1épésként végigmegylink mindegyik kivalasztott szegmensen gy,
hogy a korabban letarolt kezdési id6 és hossz alapjan kivagjuk a kérdéses
részt az eredeti videobol, egy 1) fajlt 1étrehozva. A kivagashoz és a tobbi
hasonlé miivelethez az ffinpeg nevii alkalmazast [FEMPEG] érdemes hasznalni,
amely egy széles korben alkalmazott program hasonlo feladatokra, és tobb
médialejatszo szoftver is ezt hasznalja a hattérben. J6l paraméterezhetd, sok
funkciot megvaldsito parancssoros feliilettel rendelkezik, igy az alkalmaza-
sokba kdnnyen és egyszerlien integralhato.

Akiilonboz6 formatumu videofajlok nehezen 6sszeilleszthetok, ezért min-
den kivagott szegmenst egy k6z6s formatumra (példaul MPEG-formatumba)
érdemes atkonvertalni. Miutan az 6sszes kivalasztott felvételbol létrehoztuk
a koztes fajlokat, szintén az ffmpeg program segitségével ezek konnyen Gssze-
konkatenalhatok ismét egy fajlba. Utolso 1épésként az 6sszefizott fajl Gjra
atkodolhato barmilyen formatumba (természetesen a 1étrehozott ideiglenes
video6fajlok torolhetdk), amire sziiksége van a felhasznalonak.

A generalt 6sszegzé jelenetsor éles vagasokat tartalmazhat, gyak-
ran teljesen kiilonb6z6 jeleneteket is 0sszeflizhet. Ha specialisan a filmek
Osszegz0 jelenetsorat, igynevezett trailert kell automatikusan eléallitani,
akkor a megtekintés soran zavarok lehetnek ezek az éles vagasok, beszéd
esetében kiilondsen. Ennek javitasaul szolgal, ha ezen részek kozott mestersé-
ges atusztatast illesztenek be, példaul atfedéses atisztatast. A mozifilmekben
gyakran el6forduld eset az, amikor még a vagas el6tt elindul a kovetkezo
jelenet hangja. Az ilyen fajta hangatasztatassal megoldhatd lenne a probléma,
mivel az atfedéses képatusztatas soran lehetséges elobb elkezdeni a kérdéses
jelenetet mar a hanggal egyiitt.

Az 6sszegz0 jelenetsor generalasa szamos videotartalommal kapcsolatos
teriileten felhasznalhato. Erre példa az online videdmegoszto oldalak, ahol
az esetlegesen hosszabb miiveket gyorsan attekinthetjiik az 6sszegzés altal.
Hasonlo példa a digitalis misorszolgaltatas (azon beliill a VOD — Video on
Demand), ahol el6fordulhatnak eldzetessel nem rendelkezd videok, példaul
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sportkozvetitések, szorakoztatdo show-miisorok, vetélkeddk. A videdkban
vald keresés is igen fontos funkcid a videdmegoszto portalokon, bar képa-
lapu keresésre kevés példat talalunk. A kovetkezo fejezetben mutatjuk be
a keresés, tobbek kozott a kép alapjan torténd keresés menetét és modszereit.



Vakat



7. Keresés videotartalmakban

Videdtartalmakban alapvetéen kétféle keresésrél beszélhetiink, egyrészt
a képen lathatd objektumok, targyak, személyek felismerésén alapulo kere-
sésrol, masrészt adott pillanatképek megkeresésérdl a videdban.

7.1. Tartalomalapu képvisszakeresés

A szoveges tartalmak elemzésére mar jo ideje készitenek kiilonb6z6 cégek
keresd és indexeld szolgaltatasokat, az egyik legjobb példa erre az internetes
keres6k. Azonban a képek és videok kezeléséhez mas modszerek sziiksé-
gesek. Ezen tartalmakrol informaciot kinyerni/kereshetdvé tenni teljesen
mas technikakat és megoldasokat igényel, mint szovegek esetén. A sokkal
Osszetettebb ¢és nagyobb adathalmazok miatt természetesen ezek nehezebb
¢és nagyobb szamitasi igényil feladatok, ahol 01j problémak is felmeriilnek.
Mig szovegek esetén foként szavakat, mondatokat nyerhetiink ki szoveg-
banyaszati modszerek segitségével, addig képeknél a kép tartalmara vagyunk
kivancsiak. A rendszerrel szemben itt az az elvaras, hogy a képen lathato
objektumokat, részeket felismerje és valamilyen modon kereshet6vé tegye.
A témakorben mar 1éteznek kiilonbdz6 megoldasok, amelyeket a kovetke-
z6kben mutatunk be.

Aképekbdl vald tartalomkinyerés témakorét gyiijtonéven CBIR- (Content
Based Image Retrieval — tartalomalapu képvisszakeresés) technikak néven
emlegetjiik. Ez egy rendkiviil szerteagaz6 és sok modszert magaba foglald
témakor. A 1ényege, hogy a képrol informaciokat gyiijtson, és azokat valoban
a kép tartalmabol szerezze meg. A régebbi modszerek, s6t még manapsag is a leg-
tobb webes képkereso szolgaltatas csak a fellelhetd képekhez tartozo szoveges
adatok alapjan tud kovetkeztetni a kép informaciotartalmara: példaul a képhez
csatolt leird cimkék, a képet koriilvevd HTML-informaciok (metatagek, alt
attriblitumok stb.) alapjan. Ezek azonban megbizhatatlanok és pontatlanok
lehetnek, vagy egyaltalan nem is allnak rendelkezésre (mint a térfigyeld
kamerak képeinél), igy a keresés altalaban nem nyujt kielégité eredményt.
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A CBIR segitségével azonban a kép valos tartalmat tudjuk elemezni
(szinek, formak, alakok stb.), s6t haladd technikakkal akar konkrét objektumo-
kat, targyakat is felismerhetiink. E modszerekkel sokkal tobb informacidhoz
juthatunk a képek tartalmarol, a kereséseket is sokkal hatékonyabba tehetjiik,
¢és intelligens alkalmazasok készithetok. Idetartozo funkciok a képfelismerés
¢és képkeresés, videokovetés, mozgasok felismerése. Alkalmazasok sora
késziilt, illetve késziil kiilonb6z6 modszerek segitségével.

A kamerak altal felvett videotartalmakban vald keresés nagymértékben
hasonlit a tartalomalapt képkeresési feladatokhoz, mivel a vide6 tekinthetd
képek halmazanak. Azonban a mozgoképeknél felhasznalhatunk tovabbi infor-
maciokat, példaul a képkockak egymashoz valé idébeli viszonyat.

A képvisszakeresd rendszer [SQUIRE et al. 2000] megvaldsitasanak
szerzOi arra fektették a hangsulyt munkajuk soran, hogy érdemes minél tobb
eredményt és modszert felhasznalni a mar tobb évtizede kutatott szoveg-
visszakeresési témakorbdl, mivel a probléma részei konnyen lefordithatok
szovegkeresési problémakra. A képekbdl jellemzoket nyertek ki, példaul
szin, textura és alakzatinformaciok alapjan, majd ezek felhasznalasaval
szamoltak hasonlosagot a képek kozott, a szovegkeresési fogalmakat pedig
az aktualis problémakor elemeire alkalmaztak.

Egy masik megoldas soran egy komplex lekérdezot [FLICKNER et al.
1995] hoztak Iétre videdkban valo kereséshez, amely segitségével képe-
sek vizualis informaciok, akar kép alapjan is keresni. A videok elemzése
soran fontos 1épésként emlitik a vided szegmentalasat — felvételekre bonta-
sat — és ezekbdl a jellemz6 képkocka kinyerését.

A Video Google-nak elnevezett megoldasnar [S1vic—ZISSERMAN 2006]
egy olyan rendszert valositottak meg, amely skalainvarians képleirok (SIFT)
segitségével képes egy megadott kép Gsszes el6fordulasat megkeresni egy
adott videon beliil. A képleirdkat vizualis szoként indexelik, szintén a sz6-
veges keresési modszereket ujrafelhasznalva erre a problémakorre. Ilyen
példaul a stoplista, a dokumentumfrekvencia és az invertalt indexallomany.

7.2. Képalapu keresés videdtartalmakban

A videdkban valo keresési feladatok kozott kiilon altipus a kép alapjan
torténd keresés, amikor egy meglevo kép eléfordulasait kell elékeresni
és megjeleniteni a felhasznald szamara. A kép megadasa egy felhasznaloi
bevitel, amelyet feldolgozva a rendszer valaszol a talalatok megjelenitésével.
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A képkockak 6sszehasonlitasa torténhet a 1.1. alfejezetben mar be-
mutatott skalainvarians képleiro eljarasok (SIFT — Scale Invariant Feature
Transform vagy SURF — Speeded Up Robust Features) alapjan, amelyek
a kép legreprezentativabb pontjainal, az igynevezett kulcspontoknal lesz-
nek kiszamitva. Ezeket a leirokat tisztan a kép tartalmi informacioi alapjan
(pixelszinten) szamoljak ki egy magasabb szintii jellemzést adva az adott
képrél. Ezen jellemzés masik elénye, hogy a kiillonboz6 képeken megjelend
ugyanazon objektumnal mas méretben, mas megvilagitasban, akar elforgatva
nagyon hasonlo leirok jonnek ki a szamitas soran, igy ha az objektum két
eléfordulasa vizualisan nem is egyezik meg teljesen, mégis meghatarozhatunk
egy mértéket a hasonlosagukra. Ezen mértékekre alapoz a keresési eljaras,
¢és 1ényegében kizardlag az ezen leirok altal hordozott informaciokat hasz-
nalja fel kozvetlentil. A felhasznaldi bevitel soran megadott kép kereséséhez
el6szor sziikséges a teljes video eléfeldolgozasa, mivel a leirdk kinyerése
az egész videora igen hosszu ideig is eltarthat.

Ahogy emlitettiik, a SIFT vagy SURF leir6 vektorok kivaloan alkalmasak
képek Gsszehasonlitasara. A video képkockaira kell lefuttatni az algoritmust,
azonban felesleges minden egyes képkockara ezt megtenni: j6 eredményt
kaphatunk akkor is, ha csak masodpercenként egy képet hasznalunk. A kép-
kockak az algoritmus futtatasa el6tt sziirkearnyalatosra konvertalhatok, mivel
az algoritmus pusztan a pixelintenzitasokkal dolgozik, a szininformacidkat
figyelmen kiviil hagyja. Ezen kiviil hisztogramkiegyenlités is végezhetd
eléfeldolgozasi 1épésként.

A megkeresendé referenciakép kulcspontjainak kinyerése utan azok
Osszehasonlitasa a videobol kiragadott minden egyes pillanatkép kulcspont-
jaival nagyon nagy szamitasigény feladat, mivel rengeteg 6sszehasonlitast
igényel, aminek a végrehajtasi ideje hosszira néhet. A rendszer hasznalhatosaga
érdekében ezt az id6t mindenképpen le kell csokkenteni, hogy a felhasznald
a keresés inditasa utan par masodpercen beliil mar eredményt kapjon.

7.2.1. Invertalt index

A kulcspontok tarolasahoz invertalt indexet érdemes felépiteni a vided kép-
kockairdl és az azokon eléfordul6 leirdjellemzokrdl. Ennek segitségével egy
1épésben megmondhato, hogy egy keresett kulcspont mely képkockakon
szerepel. Ez egy elengedhetetlen 1épése a keresési lekérdezésnek, igy ezt
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az indexstruktirat érdemes megfelel6 modon letarolni, mivel ennek az el6-
allitasa hozzatartozik az el6feldolgozashoz.

A referenciakép ¢és a talalati képkocka (vagy képkockak) kulcspontjai
kozott kell a hasonlokat megkeresni. A kulcspontok leirdi (példaul SIFT-
leirok) alapjan a legkdzelebbi szomszédok keresésének (NNS — Nearest
Neighbour Search) modszerével érdemes ezeket 6sszehasonlitani. [ YIANILOS
1993]. Miutan a leirok dsszehasonlitasa megtortént, megkaptuk, hogy melyek
egyeznek, és melyek nem, ahogy ezt a 6. abra is mutatja (az egyezoket a jobb
lathatdsag kedvéért osszekotottiik). Két kép kozotti egyezés mértékét az
egyezések darabszama alapjan lehet megkapni. Ezt inkabb relativan érdemes
szamolni az abszolut darabszam helyett. Tehat az egyezések aranyszamat
szokas a hasonlosag mértékének tekinteni. Az arany szamitasara tobb jo
megoldas is 1étezik: lehet az Gsszes lehetséges parhoz viszonyitani, vagy
lehet a két kép koziil a tobb leirdt tartalmazot venni a normalizalas alapja-
nak. A hasonlosag alapjan mar csokkend sorrendbe helyezhetdk a talalatok.

4 Y4 )

AN

6. abra

Két kép kozotti leirok osszehasonlitasa

Forras: a szerzok szerkesztése

A keresés utan megjelenitett talalati listan az egyes képkockak az egyezé-
sek szama alapjan jellemezhet6k, sorrendbe allithatdk, sét ha a hasonldsagi
mérték tl alacsony, akkor a kiiszobérték alatti talalatokat akar el is lehet
hagyni. E kiiszobérték megfelelé megvalasztasa kiilon vizsgalatot igényel.

Az eredmények minéségére két jellemzot szokas hasznalni a keresok
értékelésénél. Az egyik ilyen a fedés, azaz hogy a relevans el6fordulasok
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hany szazalékat adja vissza a rendszer. A masik jellemz6, amit a mindség
mérésére hasznalnak, a pontossdg, amely azt mondja meg, hogy az Gsszes
talalat koziil hany szazalék a relevans. A talalati lista tartalmazhat olyan
képkockakat is, amelyek egyaltalan nem tartalmazzak a keresett objektu-
mot, még csak hasonlot sem, azaz ezek a nem relevans talalatok. A fedés
¢és pontossag meghatarozasahoz sziikségiink van egy-egy képrészlet valodi
el6fordulasainak ismeretére, azaz referenciaadatokra. Ezeket természetesen
mindenképpen kézzel kell eldallitani, mivel fontos, hogy teljes mértékben
a valosagot tiikrozzéEk, ugyanis csak igy lehet hibatlan mérést végezni.

7.2.2. A képinformdciok taroldsa

A korabban bemutatott képfeldolgozasi megoldasok tobb kiilonb6z6 szami-
tasigényi folyamatbol allnak, amelyek nagy méretli adathalmazt allitanak
el6. Az egyes 1épések soran eldallitott adatokat a kés6bbi alfolyamatok is
felhasznalhatjak, igy elengedhetetlen ezen informaciok megfeleld tarolasa.
Mivel a tarolando adathalmaz mérete tobb gigabajt is lehet, nem célszerti
a memoriaban tarolni: kizarolag a merevlemezre vald rogzités johet szoba.
Ezen megoldas mellett szol6 érv az is, hogy igy az egyes alfolyamatok
a késobbiek soran Ujra lefuttathatok az azokat megel6z6 1épések ismételt
elvégzése nélkiil. A kovetkezékben roviden bemutatunk néhany jo példat
a képinformaciok tarolasanak megoldasahoz.

CSV-formatum. a CSV (Comma-Separated Values — vesszével elvalasz-
tott értékek) formatum az egyik legelterjedtebb export/import adatformatum
tablazatok és adatbazisok mentéséhez. Sajnos nem létezik szabvany hozza,
igy a konkrét formatumot a kezelni képes alkalmazasok definialjak. Ennek
kovetkezménye az alkalmazasok kozotti inkompatibilitas. A leggyakrabban
eléfordulo kiilonbségek példaul az elvalaszto karakterek vagy az idézdjelezés,
azonban ezen problémak konnyen athidalhatok egy programozd szamara.
Ezen hianyossagok ellenére mégis elterjedt formatumma valt, mivel még igy
is konnyen és egyszertien lehet vele tablazat formaju adatokat irni és olvasni.

Adatbazis-alapu tarolas: az adatbazis-alapt tarolas lehet6séget biz-
tosit a tobb kiilonb6z6 adattipusok rogzitésére, raadasul a kozottik 1évo
kapcsolatok megfelelé abrazolasa is megoldott. Léteznek kifejezetten be-
agyazott koriilményekhez kifejlesztett adatbazis-kezeld rendszerek, ilyen
példaul az sqlite3. Ez egy C nyelven irt, nyilt forraskoda, magas szinten
optimalizalt SQL-alapu adatbazisszerver, amely haldézati kommunikacidval



68 AZ OKOS VAROS KAMERAKEPEINEK ELEMZESE

nem foglalkozik, konfiguraciot nem igényel, kizarolag lokalisan érhetd el.
Példaul a SURF-algoritmus altal kinyert pontok tarolasanal a leird vektorok
mind 128 dimenzidsak, igy egy legalabb 128 oszlop szélességli tablazatra
van sziikség. Azonban itt problémat okoz az oszlopok nagy szama, mert
az adatbazis-kezel6 rendszerek nem ilyen tipusu adatok tarolasara valok,
inkabb az egyszeriibb adattipusokra és az azok ko6zott 1évé kapcesolatokra
koncentralnak.
HDF adattarolasi formatum: a HDFS (Hierarchical Data Format
— hierachikus adatformatum) egy olyan egyedi technologia, amely lehe-
tové teszi az extrém méretli és komplexitast adatgyijtemények kezelését.
Egy flexibilis adatmodellbél all a kozponti része, amely képes nagy bonyo-
lultsagti 6sszetett adatok és széles skalan mozgd metaadatok reprezentala-
sara. Definial egy teljesen hordozhato fajlformatumot a benne tarolt adatok
mennyiségére és méretére valo korlatok nélkiil. Széles korben alkalmazzak
kiilonb6z6 platformokon az egyszerii laptopoktdl egészen a teljesen par-
huzamos mtikddésii szuperszamitogépekig. Léteznek magas szintii interfé-
szek és eszkozok az adatok elemzésére, megjelenitésére és manipulalasara.
A HDF5-fajl egy rendezett hierarchikus struktirat kovet, a két legfontosabb
eleme a group és a dataset:
— HDF5 group: egy csoportot valosit meg, amely tartalmazhat tetsz6-
leges szamu datasetet, illetve metaadatokat.
— HDF'5 dataset: tobbdimenzids tomb adatelemek tarolasara, meta-
adat-informacidkkal. Két részbdl all, egy fejlécbdl és magabol
az adattombbdl.

A képkockankénti elemzés soran kinyert abszolut kiilonbségeket az aktualis
pozicioval egyiitt egy HDF5-formatumu fajlba érdemes menteni. Ez igen
hasznos, mivel nem kell minden alkalommal a vide6fajt elemezni, tovabba
a végfelhasznalas soran is hasznos lehet, hogy ha utélag kell Gjraalkalmazni
a tobbi 1épést, példaul a felvételhatarok detektalasat esetleg mas paraméte-
rekkel. A szegmensekre valo felbontas utan a szegmenshatarokat is el lehet
menteni ugyanabba a HDF5-fajlba.



8. Kihivasok és trendek a multimédiaban

A multimédia-tartalmak feldolgozasahoz kapcsolodo kutatasokat attekintve
a jovore vonatkozoan nagyon sok lehetdség rejlik a témakorben, sot alkal-
mazasaira mind szélesebb teriileten szamithatunk, amelyben az okos varos
témakore kiemelt szerepet kaphat. Léteznek élesben is miikodé alkalmazasok,
elég csak a népszeri webes szolgaltatasokra gondolni. Ezek foként a téma
egyszeriibb megkozelitései, limitalt funkcionalitassal. Rengeteg alapkutatas
is folyik jelenleg vilagszerte, amelyek otleteit, eredményeit még nem iiltet-
ték at a gyakorlatba.

Ebben a fejezetben elébb dsszegezziik a tanulmanynak a kameraképek
feldolgozasara vonatkozd eredményeit, majd bemutatjuk a multimédia-tech-
nologiak teriiletén felmeriilé kutatasi kérdéskoroket, nemzetkozi trendeket,
elsédlegesen az okos varos témakoréhez kapcsolodoan.

8.1. Az okos varos kameraképeinek feldolgozasa

Ahogy lattuk, az okos varos kameraképeinek elemzéséhez a legfontosabb
informatikai teriilet a kép- és videofeldolgozas. Az el6z6 fejezetekben ennek
technologiait rendszereztiik és ismertettiik, amelyekhez néhany kiegészité
megjegyzést kivanunk tenni.

Az egyik legfontosabb befolyasolasi tényez6 a képfeldolgozas szem-
pontjabol a megyvilagitas. Ha a megvilagitasi tényez6k megfeleldk (példaul
a kamera fel6l érkezik a fényforras), akkor a képfeldolgozo programok is jol
mikodnek. A megvilagitasnal fontos a homogenitas, azaz a 1ényeg az arnyékok
¢és a becsillanasok minimalizalasa. A rossz fényviszonyokat tobbféleképpen
is ki lehet kiiszobolni. Egy egyszer(ibb aktiv (kamera szempontjabol aktiv)
moddszer a kamera altal még érzékelt infravoros tartomanyban fénykibocsato
lampa hasznalata lehet. A passziv modszer pedig az, amikor a felismerés
nem teljes mértékben a fényintenzitasra alapoz, hanem alakfelismerést is
alkalmaz. Természetesen a fény egyenletessége az éldetekcidt és az alakfel-
ismerést is befolyasolja, tovabba az objektumok szinét is.
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A masik fontos befolyasolasi tényez6 a nem megfeleld betekintési
sz0g. A kamera megfeleld pozicionalasa fontos, mivel a valdésagos 3D-s
objektumok a kameranal kétdimenzios képpé alakulnak. Rossz szog ese-
tén torzulhat a kapott képlink, bar ez a hatraltato tényezo6 rendelkezik
bizonyos tiiréssel, és korrigalhatd, ahogy az 1.3. alfejezetben bemutattuk
a perspektivakorrekcional.

A képfeldolgozas mellett fontos még a kozvetitérendszer is, amely
akar internetes kozvetités is lehet. Ez utobbinal az altalanos videokdz-
vetitést lehet alapul venni, ahol szerver-kliens strukturaban oldjak meg
a rendszerek miikodését. Ha a szerver-kliens kozti kommunikacioban
savszélességet szeretnénk megtakaritani, akkor a feldolgozott képbdl
csak a lényegi informaciokat érdemes tovabbkiildeni. Ezért is fontos,
hogy mar a kiildé oldalon a program fel tudja dolgozni a kamera altal
kozvetitett képet. A képfeldolgozasnal a kamera specifikalasa, kivalasztasa is
szerepet jatszik. Egyrészrol érdemes minél nagyobb felbontasokat hasznalni,
hogy jo képmindséget érjiink el. Példaul egy egyszerii webkamera esetén
a 640x480-as VGA-felbontast a kamerak szinte mindegyike megvalositja
(s6t jobb felbontasokat is). Masrészr6l a képfeldolgozas szempontjabol nem
tul elényos tal nagy képekkel, nagy adatmennyiséggel dolgozni.

A videdkban valo keresés soran kifejleszthet6k még tovabbi, konkrét
objektumokat felismer6 eljarasok. A hangmodalitas is hatékonyabban hasz-
nalhat6 lehet a jovoben, példaul implementalhat6 a rendszerekbe a hang-
¢és beszédfelismerés, illetve a zene, zaj, természeti hangok, igy még jobb
képet adva a videotartalmakrol, annak gyors attekinthet6ségét ¢s kereshe-
t0ségét tovabb javitva.

Tanulmanyunkban bemutattuk az okos varos kameraképeinek elemzé-
séhez sziikséges ismereteket tobbféle aspektusbol. A kamerak altal készitett
felvételek szama — elsésorban az okos varos atlagos felhasznaloi altal készitett
tartalmak (tgynevezett user generated content) miatt — napjainkban nagy-
mértékben novekszik. Ezen videdk rendszerezése, keresése vagy elemzése
jelenleg nem tal hatékony, nem minden esetben megoldott. Az ezzel kapcso-
latos feladatokat, problémakat részletesen attekintettiik. A multimédia-tartal-
mak elemzésénél, mas néven a multimédia-banyaszatnal a gépi tanulas lehet
segitséglinkre, igy ennek a témakornek kiilon fejezetet szenteltiink. A gépi
tanulas mellett a képfeldolgozas az, amely nélkiil nem lehet a kamerak képeit
elemezni. A képek rendelkeznek olyan elemi tulajdonsagokkal, amelyek jol
jellemezhetik a képet, segithetik a tovabbi feldolgozasi Iépéseket. Ezt az elemi
szintet ragadjak meg a képfeldolgozas algoritmusai, amelyeket részletesen
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targyaltunk. Konklazioként fontos megemliteni, hogy az alacsony szintt6l
amagas szintii megoldasig terjed6 hierarchikus épitkezésben minden szintnek
megvan a maga szerepe, akar a kameraképek alacsony szintii feldolgozasat,
a szamitogépes arcfelismerést vagy a videdtartalmak rendszerezését tekintjiik.
A szoveges tartalmak elemzésére mar régebb oOta 1éteznek szolgaltatasok,
a videdtartalmak elemzése, kivonatolasa, 6sszegzése azonban nehezebb fel-
adat, és megoldasukra, ahogy azt bemutattuk, mas modszerek sziikségesek.
Az elemzés mellett a keresésre kidolgozott technikakra is kiilon fejezetet
szantunk, mivel a tartalomalapu képvisszakeresés aktivan kutatott téma.

A tanulmanyban bemutatott multimédia-teriileten sok kutatas folyik,
¢és ezek eredményeként mostanaban kezd rohamosan néni a gyakorlati
alkalmazasok szama, amelyek kozott még kevés olyat latni, amelyek atfogo
modon tudnak sok funkciot megvalositani. Az okos varos kdrnyezet azonban
egy olyan lehetdség, ahol az atfogd, nagyobb 1éptékii alkalmazasok is meg-
valdsulhatnak, és a multimédia-szolgaltatasok mas szolgaltatasokkal egyiitt
egy nagyobb rendszerben 6sszekapcsolodva koherens egészet alkothatnak.

8.2. Az okos varossal kapcsolatos médiatechnolégiak

Tanulmanyunkban részletesen bemutattuk az okos varost érinté multimédia-
technoldgiakat, kiilonos tekintettel a kamerak altal készitett felvételekre. Ebben
az alfejezetben egy nemzetkozi kitekintést adunk az okos varos témakorében
megjelend technoldgiai trendekrdl, az informatikai témaju nemzetkozi kon-
ferenciakrol, rendezvényekrodl, azokon beliil a médiainformatikai témakorre,
illetve az okos varos — okos kozigazgatas alkalmazasokra fokuszalva.
Idén rendezték Velencében a The Sixth International Conference on
Smart Cities, Systems, Devices and Technologies (SMART 2017, June
25-29.), valamint Indidban az IEEE TENSYMP 2017 — Technologies for
Smart Cities konferenciakat, ahol lathatova valt, hogy a technolégiai fejlo-
dés az okos varos szolgalataba allithato. 2017. december 11. és 13. kdzott
rendezték meg Tajvanban a nemzetkdzi multimédia-szimpdziumot, az ISM
2017-et, amelyhez egy okos varos témaju konferenciat is csatoltak: /' /EEE
International Workshop on Emerging Multimedia Applications and Services
for Smart Cities (with IEEE ISM2017), réviden EMASC 2017. Ennek
rendszerek Gsszekapcsolasaval képes javitani az életmindséget kiilonb6zo
aspektusokban, mint példaul kozbiztonsag, kdzlekedés, egészségiigy, energia.
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Ezekhez nagy mennyiségii multimodalis szenzor, [0T (Internet of Things)
¢és mas vezeték nélkiili eszk6z0k sziikségesek az okos varos infrastruktirajaban.
A multimédia fontos szerepet tolt be a megvalositasban, ugyanis a varoslakok
igényei jelentésen megndttek a multimédia-alkalmazasok és szolgaltatasok irant.
Ebben az 6sszekapcsolt kdrnyezetben a multimodalis szenzorok ¢és a kdzosségi
médiat hasznald emberek altal generalt multimédia-adatok folytonos streamje
adja az elemzési lehetdséget, hogy felismerjiik a varoslakok igényeit, és olyan
plusz szolgaltatasokat ajanljunk szamukra, amelyekre tényleg sziikségiik van,
¢s javithatjak életmindségiiket.

A multimédia-tartalmak, szenzorok, intelligens eszk6zok tovabbi terjedése
segiti az okosvaros koncepcio-megvalositasat, ugyanakkor kihivasok elé allitja
valaszokat a legujabb (state-of-the-art) technikak, metodikak, multimédia-al-
kalmazasok és szolgaltatasok adhatjak meg, amelyek segitenck az okos varos
koncepcidjanak kibontakozasaban, az okos kozigazgatas megvalositasaban.
Ilyen technologiak, eljarasok:

— kozosségi érzékelés, folyamatkezelés ¢és multimodalis adatok aggregalasa,

— multimédia-jellegli szituaciok kezelése és dontéstamogatd rendszerek

az okos varoshoz,

— multimédia-tartalmak mobilos megosztasa az okos varosban,

— intelligens multimédia-rendszerek az okos varosban,

— Multimedia Big Data analitika okosvaros-alkalmazasok szamara,

— IoMT (Internet of Multimedia Things vagy mas néven Multimedia loT)

okos varos szamara,

— multimédia-tipusu slirgésségi valaszadas ¢s eseménykezelés az okos

varosban,

— multimédia-adatok M2M (Machine to Machine) megosztasa az okos

varosban,

— multimédia-szolgaltatas kifejlesztése és menedzselése az okos varosban,

— multimédia-biztonsag ¢és személyiségvédelem az okosvaros-alkalma-

zasokhoz,

— multimédia-alkalmazasok és -szolgaltatasok (oktatas, kozigazgatas,

egészségligy, kozlekedés) az okos varosban.
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8.3. Az okos varost érinté kozosségi média kutatasa

Az okos varosbol szarmazd adatok dinamizmusa, heterogenitasa ¢s az annotalt
adatok hianya kihivasok elé allitja a jelenlegi rendszereket. A médiaanalitika ki-
hivasaira adott 6tletek és megoldasok 6sszegytijtésére 2017 6szén Szingaptrban
rendezték meg a I International Workshop on Social Media Analytics for Smart
Cities (SMASC 2017) cimii workshopot ¢s konferenciat, amely kimondottan
az okos varos kozosségimédia-elemzésével foglalkozott azzal a céllal, hogy
feltarja a kozosségi média adataiban rejld lehetdségeket a varosi informatika
(urban informatics) szamara. Ehhez a workshophoz mas konferenciak és ren-
dezvények is tarsultak, igy az okos varost érint6 tomegkozlekedés témaban
megrendezett Workshop on Big Data Analytics for Enhancing Public Transport
(BigTransport17), valamint a CIKM 2017 International Conference on Information
and Knowledge Management— Smart Cities, Smart Nations. A szervezOk 0szto-
nozték a kutatok kozotti kollaboraciot az informacio-visszakeresés, a kdzosségi-
média-analitika, a szamitogépes nyelvészet szakemberei, valamint szociologusok
¢s varosi hatosagok kozott azzal a célzattal, hogy megvaldsithato és gyakorlati
megoldasok sziilessenek a varosok, varoslakok problémaira. Nem titkolt célja
volt a workshopnak, hogy batoritsa a kutatokat olyan technikak kifejlesztésére,
amelyek segitségével kozosségimédia-adatok elemezhetdk és a gyakorlatban
alkalmazhatok az okos varos informatikai teriiletein, amelyek a kdvetkezok:
— avarosi informatika kozosségimédia-forrasainak idobeli, térbeli és sze-
mantikus analizise,
— a varos szocialismédia-adatainak vizualizacidja id6- és térdimenziok
mentén,
— természetes nyelvfeldolgozas ¢és szOvegbanyaszat a varosi informatika
Szamara,
— szemantikus webtechnikék a tobbforrast varosi adatokhoz,
— tudas és relacio kinyerése a k6zosségimédia-forrasokbol a varosi infor-
matika elemzéséhez,
— zajos kozosségimédia-adatok kezelése,
— a kozosségi médiahoz kapcsolddo applikaciok a varosi informatika
Szamara,
— akozosségi média adatainak grafanalizise a varosi informatikahoz,
— esettanulmanyok a koz0sségi média adatainak kihasznalasara a varosi
életben és a varosi tervezésben,
— applikaciok a kozosségi média polgarai altal generalt adatokbol
az okos varos szamara.
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A monogrifia az okos varos kameraképeinek elem-
zése soran alkalmazott fogalmakat és moddszereket
tekinti at és rendszerezi. A kotet a médiainformatika
korszerti megoldasaira helyezi a hangsulyt. Kiilonos
figyelmet fordit a kameramozgas felismerésére és a ka-
mera altal vett mozgé objektumok nyomkovetésére.
Ondllo fejezetet szentel a mesterséges intelligencia-
nak, azon beliil a gépi tanuldsnak, amely manapsag
mar az elemzés meghatarozé technoldgidjava valt.
Részletesen targyalja az okos varos polgarai altal ké-
szitett hazi videdk rendszerezését, a gyors attekintését
tamogatd szamitogépes megoldasokat. A kotetbdl az is
kidertil, hogy a képi tartalom vizsgalata soran hogyan
lehet megvaldsitani az arcdetektdlast, a videdszeg-
mentdldst, hogyan kell késziteni 6sszegzd jelenetsort
vagy visszakeresni képet tartalom alapjan.

A kiadvany a KOFOP-2.1.2-VEKOP-15-2016-00001
»A jo kormédnyzast megalapozé kozszolgalat-fejlesztés”
cimt projekt keretében jelent meg.
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