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Absztrakt. Jelen cikk témaja egy fejmozgas alapu gesztusfelismerd rendszer,
mely segitségével lehetdségiink nyilik mozdulatsorok valdsidejii felismerésére,
megértésére, azok rogzitésére és késObb adatbanyaszati eszkdzokkel torténd
elemzésére. Mindezek mellett a rendszernek részét képezi egy fejmozgas alapti
gesztusokat tartalmazo adatbazis is, melyet az egyes gesztusok felismerése
soran — bizonyos feltételek mentén — online bdvitiink, igy lehetéségiink nyilik a
felismerés futasi idejii javitasara.

Jelen tanulmany egy modszert definiall a kamera képeken, mint

¢és id6beli behatarolasara, gesztus-osztalyok kialakitasara, tovabba bevezet egy
metrikat az osztalyokkal torténd 0sszehasonlitasara. Meg kell jegyezniink azt is,
hogy az elkésziilt rendszer jol illeszkedhet egy multimodalis ember-gép
kommunikacioét leir6 modellbe is, mert hasznalata 1) fejezetet nyit a
metakommunikéciohoz tartozo csatornak vizsgalataban.

Kulesszavak: fejmozgas, gesztus felismerés, gesztus reprezentacio, gesztus
adatbazis.

1 Bevezetés

Az ember-szamitogép interakcié kutatasi feladatai kozé tartozik, hogy olyan uj,
esetlegesen alternativ kommunikacios eszkozoket és modszereket fejlesszen, amelyek
segitik az ember-gép kapcsolatot az ember szdmara minél természetesebbé, magatol
értetddove tenni. A kiilonbozo eszkdzok €s programok vezérlésére sokféle megoldas
létezik. Csakhogy az eszkdzok és programok szamanak novekedésével a kiilonbozo
vezérld6 megoldasok szdma is novekszik. Tehat mindenképpen sziikséges egy
természetesebb, eszkoz-fliggetlen modot taldlni az iranyitasara. A kommunikacio
egyszerlsitésével kapcsolatos otleteket célszeri a mindennapi életiinkben keresni.

A szobeliség (verbalis jelek halmaza) az emberi kommunikacio legtipikusabb
modja, jelentds informacidohordozo. Ugyanakkor gyakran lehet félreértések forrasa is,
mivel azzal a feltételezéssel éliink, hogy egy-egy sz6 azonos jelentéssel bir mindenki
szamara. Pedig azt, hogy egy-egy szonak az adott pillanatban milyen jelentést
tulajdonitunk, aktudlis sziikségleteink is jelentds mértékben befolyasoljak. Ezért az
egyes kommunikacios szituaciokat kontrollalni kell.
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A verbalis jelek mellett a szobeli informaciok kiegészitésére, ellendrzésére vagy
éppen hangsulyozasara a nem szobeli, ugynevezett non-verbalis jelrendszert
alkalmazzuk. A non-verbdlis jelek tipikus megnyilvanulasai a mimika, a tekintet —

szemkontaktus — szemmozgas, az ugynevezett vokalis jelek, mint hangnem,
hanghordozas, hangerd, hangszin; a gesztusok, a testtartds és a tavolsagtartas-
térkozszabalyozas.

Jelen tanulmany a gesztusok, mint non-verbalis jelek felismerésére korlatozodik.
Gesztusok alatt értjiikk a fej-, a kéz-, és a karok mozgasat. A fejmozgasok gyakoribb
jelentései: az igenlés, a tagadas, a helytelenités, a megszégyeniilés, elszomorodas. A
kéz-, ¢és karmozgasok jelentése: a hivas, elutasitas, tiltakozés, kérés, konyorgés,
fenyegetés, koszontés. A gesztusokat a partner beszédének szabalyozasara
(magyarazas, gyorsitas-lassitas stb.) is hasznaljuk. E mozgasoknak jelentésiik van,
egy résziik tudatos, masik feliik ontudatlan.

Jelen cikk témaja egy gesztusfelismerd rendszer ismertetése, mely segitségével
felismerhetdek és megérthetdek a tudatos fejmozgasok. Tovabba egy eszkdzrendszert
biztosit a gesztusok rogzitésére ¢és késdbb adatbanyaszati eszkozokkel torténd
elemzésére, valamint a mar rogzitett mozdulatsorok segitségével a felismerés futasi
idejli javitasara.

1.1 Irodalmi attekintés

A meglévo gesztusfelismerd rendszerekkel kapcsolatban egy attekint Gsszefoglalot
ismertet a [1] tanulmany. Ebben az alfejezetben csak néhany olyan munkat foglalunk
0ssze, melyeket az el6z6 6sszefoglalon kiviil alaposabban tanulmanyoztunk.

A fejmozgas alapu — vagy altalanossagban csak a mozgas alapt — gesztusfelismerd
eljarasok két csoportba oszthatéak: modell alapt €s mintaillesztéses modszerekre. A
modell alapt eljarasok csoportjaba tartoznak a kiilonb6z6é rejtett Markov modellek
(tovabbiakban: HMM) és azok variansai. Példanak okan, Marcel és munkatarsai [2]
egy input-output HMM-et készitettek az Gigynevezett varhato értéket maximalizald
algoritmus (EM algoritmus) segitségével. A kapott modellt kés6bb arra alkalmaztak,
hogy a kézfej korvonalabol ismerjenek fel gesztusokat. A szakirodalomban
megtalalhaté a hagyomanyos HMM-ek néhany javitott valtozata is, ezek kozott
akadnak olyanok, melyek miikddését szemantikus halok hasznalataval tokéletesitették
[3], sok hivatkozast talalunk a nem-paraméteres HMM-ek [4] hasznalatara, illetve a
feltételes valoszintiségi mezok (Hidden Conditional Random Field) [5] alkalmazéaséara
is talalunk példat. Ezen variansok bizonyos esetekben egyrészt csokkentik a tanitas
koltségét, masrészt novelik az osztalyozas pontossagat.

Népszerti modell alapu eljarasok a véges allapott gépek [6], valamint a dinamikus
Bayes halok [7] is. Ezek az eljarasok feltételezik, hogy a fej mozgasanak trajektoriaja
— vagyis az artikulacié — ismert. Ezekkel az eljarasokkal biztatdo eredményeket lehet
elérni, de meg kell jegyezni, hogy a robusztussiguk nagyban fiigg az arc
detektalasanak és a mozgas kovetésének sikerétdl. Az sem elhanyagolhat6 tény, hogy
hasznalatukat megel6z6en sok adatra és szamitasigényes eljarasok alkalmazasara van
sziikség.

Ezzel szemben a mintaillesztéses modszerekkel elkeriilhetd a modell alapt
eljarasokban rejlé nehézségek egy része. Ez az egyes gesztusok invarians
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reprezentalasaval és azok kozvetlen egymashoz illesztésével érhetd el. A meglévd
modszerekben leggyakrabban tért6l és id6tol fiiggd leirdkat hasznalnak [8,9,10,11]. A
mintaillesztéses modszerek referencia eljarasat Laptov és munkatarsai [12] alkottdk
meg. Az altaluk megalkotott modszer iranyitott gradiensek (HOG) és az optikai
aramlas hisztogramjai (HOF) — mint leirok — alkalmazasan alapul.

Mindezeken kiviil egyéb modszerek is léteznek a szakirodalomban, melyek a
mozgas palyajanak; tér-, és idobeli gradienseknek; illetve az optikai aramlashoz
tartozo globalis hisztogramok [10] felhasznalasan alapulnak. Ezeknek az eljarasok az
a legnagyobb hatranya, hogy a futas soran kozvetleniil illesztik az egyes gesztusokat
egy mar meglévo adatbazisra, mely rontja az eljarasok skalazhatosagat.

2 Fejmozgas reprezentalasa

A legfontosabb kérdés, amit a munkalatok elkezdése el6tt meg kell valaszolni, hogy
milyen jellegi mozgasokat szeretnénk felismerni? A  felismerni kivant
mozdulatsorozatok varhatéan 3-5 masodperc hosszliak lesznek — elegendd elképzelni
egy fejrazas mozdulatsorat. Ugyanakkor az emberek két mozdulatsort, ha nincsenek
tudatdban annak, hogy hogyan végzik, igen kis valoszintiséggel fogjak ugyan abban
az ltemben elvégezni, tehat a probléma egy nemlinedris illesztést igényel. Lévén itt
egy valdsideju felismerést szeretnénk megvaldsitani, ezért mar egy 10 masodperces
intervallumon kiviil nincs is értelme mintakat keresni, tovabba a gesztusok viszonylag
rovid idGtartama miatt mar kisszamt adat alapjan is jol meg kell tudni kiilonboztetni a
gesztusokat.

Ebben a fejezetben részletesen ismertetjik a gesztusfelismeré rendszeriinket.
Megadunk egy 1Uj és hatékony vizualis reprezentaciot a fejmozgast leird jellemzok
kinyeréséhez, amely elengedhetetlen a felismerd rendszer nagyméretii gesztus-
adatbazison torténd hasznalatahoz. Az altalunk bevezetett reprezentacio lényegében a
mozgas menetét abrazold képsorozat tagjain alapul.

A sorozat minden tagjan egy egyszerti FAST (Features from Accelerated Segment
Test) detektorral meghatarozzuk azokat a régiokat, melyek a legmeghatarozobbak a
mozgas szempontjabol. Kovetkez6 Iépésben a képsorozat minden szomszédos tagjara
kiszamoljuk azokat az optikai aramlas vektorokat, melyek a FAST altal meghatarozott
régidkhoz tartoznak. A régiok mozgasa alapjan meghatarozzuk a fejmozgas globalis
mozgésvektorat, igy lényegében egy iranyvektort kapunk a gesztus sorozat minden
szomszédos tagjara. Kovetkezd 1épésben szegmentaljuk a képsorozatot, vagyis
kijeloljik azokat a tagokat, melyek a gesztust hataroljak. Végezetiil a gesztushoz
tartoz6 iranyvektorok sorozatdt a dinamikus idOvetemités segitségével egy elbre
definialt gesztus-adatbazis elemeihez hasonlitjuk.

2.1 Mozgas abrazolasa

A mozgas megjelenitésére az ugynevezett MHI (Motion History Image)
reprezentaciot valasztottuk, mely egy képszekvencia mozgd objektumainak
valtozasait irja le [13]. Az MHI reprezentacido egy iddalapu sablonozo eljaras
eredménye, mely ugyan egyszer(i, de robusztus a mozg6é objektumokra nézve. A
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metodus leirasahoz legyen adva egy I(x, y, t) képszekvencia és egy D(x,y, t) binaris
maszk, mely a képszekvencia azon régioit jeloli ki, ahol mozgas tortént a t-edik
iddpillanatban. A MHI reprezentaci6 egy az id6tdl is fliggd sablonként értelmezhetd,
ahol minden egyes pixel értéke a mozgas egy fiiggvényeként értelmezhetd. Az eljaras
az alabbi képlettel szamolhato:

t,haD(x,y,t) =1,

Max(0, MHI,(x,y, t- 1) - 1), kiilénben, 0

MHI, (x,y, t)= {
ahol T a képszekvencia aktualis id6bélyege, mely egyfajta korlatként mikodik,
ugyanis altala nem jelennek meg az MHI reprezentacidban azok a mozgéasok, melyek
t-nal régebben torténtek. Vagyis az MHI-val jelolt kép Osszes olyan pixele, ahol
mozgas volt T értéket fog felvenni, még azok a részek ahol nem volt mozgas,
fokozatosan elhalvanyulnak, majd torlédnek. Az eljaras grafikus reprezentacidjat az
1. abra mutatja. Az MHI eljarast a mozgas szegmentalasaban is felhasznaltuk.

A gesztus a képszekvencia részsorozataként tekinthetd, vagy mashogy fogalmazva
a képszekvencia szegmensei alatt jelenik meg. A szegmensre teljesiilnie kell a
kovetkezd feltételnek: olyan nyito és zaro tagok hataroljak, hogy a hozzajuk szamitott
MHI képek atlagintenzitas értéke alacsonyabb, mint egy elére definidlt kiiszobérték.
Vagyis olyan képkockak hataroljak a szegmenst, ahol a mozgas intenzitasa alacsony
volt.

1. abra. A bal oldali abran egy mozdulatsorhoz tartozoé D(x, y, t) maszk lathato, a jobb oldalin
pedig a MHI reprezentacio.

2.2 A mozgast meghatarozo régiok

Kovetkezé 1épésben megkeressiik azokat a régiokat az MHI reprezentacion, melyek
meghatarozzak a fejmozgast. Erre a FAST (Features from Accelerated Segment Test)
algoritmust [14] hasznaltuk. Ez 1ényegében egy egyszer(i sarokdetektor, melynek
hatékonysaga az alacsony szamitasigényében rejlik. Mikddése soran veszi a kép
egyes pixelét, melyeknek egy adott sugari kdrnyezetében vizsgalja a tobbi pixel
értékét (lasd 2. abra). Ha a kornyezetben szerepeld intenzitds értékek jelentdsen
nagyobbak, vagy kisebbek, mint a kozéppont, akkor azt sarokként osztalyozza.
Altalaban sarkok egy halmazat taldlja meg, ezért szokds mérni valahogy a sarkok
erdsségeét is.
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2. abra. A FAST detektor altal vizsgalt tartomany egy potencialis sarokpont esetén. A detektor
egy vizsgalt pont koriili kor mentén vizsgalodik. Ha ebbdl valahany eltér a pixelnél legalabb
egy kiiszobbel magasabb értékkel, akkor az adott kozéppont egy jellemz6 pont. Ebben az
esetben a kor sugara 3 és 9 darab pixel tér el a kiiszobtol.

2.3  Optikai aramlas

A kovetkez6 1épésben a FAST altal visszaadott jellemzépontokra (lasd 3. abra)
szamitjuk ki az optikai aramlashoz tartozd vektorokat az aktualis és a megel6zo
képkockara. Az optikai aramlas (Optical Flow) meghatarozasa 1ényegében nem mas,
mint tobb képen azonos képrészletek megfeleltetése. Az eredmény egy vektormezo,
amely az elmozdulasokat, vagyis a sebességvektorokat tartalmazza. Optikai folyamon
tehat azt értjiik, ahogy a képintenzitasok mozgasa megjelenik egymas utani képeken.

3. abra. A baloldali 4bran az MHI képrdl kinyert FAST jellemz6pontok lathatok. A jobboldalin
abran, ugyanezen pontok az arc régiora sziikitve — szegmensek képparjain ezekre szamitjuk az
optikai aramlashoz tartozo vektorokat.

Az optikai folyam algoritmusok az Osszetartozo képpontok megtalalasahoz
feltételezik, hogy ezek intenzitasa kozel megegyezik. Szinte az 6sszes modszer alapjat
ez a feltételezés adja, amit optikai folyam korlatozasként ismeriink. Jelolje 1(x, y, t)
egy adott t pillanatban a képintenzitdst, amely egy idében valtozd képsorozatbol
szarmazik. A tovabbiakhoz a kovetkezd feltételezéssel éliink: a mozgd vagy allo
objektumok pontjainak intenzitdsa (lényegében) nem valtozik az idé6 mulasaval.
Legyen néhany objektum a képen, ami dt id6 alatt (a gyakorlatban egymas utani
képvétel alatt) elmozdul (dx, dy) tavolsagra. Az I(x,y,t) intenzitasértékek Taylor-
sorba fejtésével és az elobb feltételezett allitasok felhasznalasaval kapjuk:

ol _ 0dldx dl dy
T e T ayac )
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Ezt a kifejezést rendszerint az optikai folyam feltételi egyenletének (vagy csak
optikai folyamkorlatozasnak) nevezik, ahol u=dx/dt és v=dy/dt az optikai
folyammez6 x és y koordinata iranyu Osszetevdi. Az egyenlet két ismeretlent (u, v)
tartalmaz. A megoldasra, a Lucas—Kanade modszert [15] valasztottuk, mely ugy
tekint egy pont sebességére, hogy az csak a pont helyi kornyezetétdl fiigg. A
szakirodalomban gyakran hasznaljak ennek a modszernek a piramisos valtozatat is.

2.4 Fejmozgas iranya

A gesztusok felismeréséhez le kell tudni irni azokat az optikai folyam vektorok
figgvényében. Ismeretes, hogy annyi optikai folyam vektor fog keletkezni a
képszekvencia két szomszédos tagja kdzott, amennyi sarokponttal a FAST eljaras tért
vissza. A gesztusok konnyebb definidlasa ¢és felismerése érdekében definialunk egy
atlagvektort, az N darab optikai folyam vektor szamtani kdzepeként. Majd ennek
meghatdrozzuk az y tengely pozitiv oldalaval bezart szogét az alabbi egyenlet
segitségével:

o = atan2 (Xyezas - Xvég» Yvég - Yiezds )s (3)

ahol atan2(x, y) fliggvény az x és y altal meghatarozott érték arkusz tangensét adja
vissza radianban. Ez hasonlé az y(x) arkusz tangenséhez, attol eltekintve, hogy a
paraméterek eldjele meghatarozza, hogy az eredmény melyik kdrnegyedbe esik. Az
egységesség miatt gondoskodunk arrol, hogy a koordinatarendszeriink jobbsodrasu
legyen (lasd (4)-es egyenlet).

a=(2n—a) mod 21 4)

Angle: 135 ,

4. abra. Adott szegmens egy képparja kozotti fejmozdulas értéke szogben.

gy a vizsgalt szegmens minden egyes képparjara kapunk egy a€[0,2m] szoget,
amelyet szogosztalyok valamelyikébe soroljuk be az alabbi formulaban definialt f(a)
fiiggvény segitségével:

f(@=(k+1)- = |aelk- 2,k + 1) - Z],anol k=0, .., 15. (5)

1
Az (5)-0s formula segitségével tulajdonképpen annyit csindlunk, hogy minden egyes
o szget a teljes szOg azon tizenhatodaba soroljuk be, amelyikbe esik. Igy a
képszekvencia k.  szegmense alatt megjelend  gesztus leirhatdé az
{f*(ap), F*(ay), ...f(a,)} sorozattal, ahol o az i. képparhoz szamitott atlagvektornak
az y tengely pozitiv oldalaval bezart szoge. A modul kimenetét a 4. abra mutatja.
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3 Gesztusfelismerés

Ebben a fejezetben egy eljarast ismertetiink az el6z8 fejezetben definialt {f(o;)},
szdgsorozatok egymashoz torténd illesztésére. Az illesztéshez sziikség lesz egy elére
definialt gesztus-adatbazisra. Az adatbazisban elemparokat tarolunk, melyekben
benne van a gesztus neve és ahhoz egy eldzetesen meghatarozott szégsorozat. Erre
lathato egy példa a (6)-os formuldban, melyben idézdjelek kozott szerepel az adott
gesztus neve €s mellette szogletes zarojelek kozott soroljuk fel a gesztus egyik
szdgsorozatat (az egyszerliség kedvéért fokokban):

{"fejrazas"; [90°,90°,90°,90°,270°, 270°, 270°, 225°, 135°]}. 6)

A gesztusfelismerés soran a képszekvencia minden egyes szegmensére
meghatarozzuk a hozza tartozo szogsorozatot. Ezt kovetden a kapott szogsorozatot az
ugynevezett dinamikus idévetemités (DTW) [16] segitségével illesztjik az eldre
definidlt gesztus-adatbazis elemeihez. Az adatbazisban egy gesztushoz t6bb
szdgsorozat is 1étezhet, igy az adatbazison beliil a gesztusok csoportokat alkotnak. Az
aktualis szogsorozatnak képezzilk a gesztus-adatbazis Osszes elemével a DTW
tavolsagat, majd ahhoz a gesztus-csoporthoz soroljuk be, melyhez a DTW atlagosan a
legkisebb tavolsagot adta.

3.1 Dinamikus idovetemités

Az eljaras soran tehat a felismerendd szogsorozatot az 9sszes gesztus-csoport dsszes
referenciamintajaval ossze kell hasonlitani, és az atlagosan legkisebb tavolsagu
csoport neve lesz a felismerés eredménye. A DTW eljaras ismertetéséhez két
szdgsorozatnak, mint vektornak az egymashoz valo illesztésére redukaljuk a feladatot.

A DTW feladata, hogy azonos idétengelyre vetitsen egy aktudlisan detektalt-, és
egy tarolt fejmozgast, azaz hogy egy szogsorozatot Osszevethessiink a tarolt
referenciakkal (a gesztus-csoportok elemeivel). Az 6sszehasonlitishoz definialni kell
egy tavolsagot. A DTW algoritmusa lényegében egy N dimenzids vektort illeszt egy
M dimenziés felismerend6 vektorhoz. Az illesztés soran a (0,0) kezdSpontbdl a
(N, M) végpontba kell eljutni. Kdzben az utvonalkeresd algoritmus Iépésenként
haladva a mintakat egymassal Osszehasonlitja, ¢és a tavolsag minimalizalasara
torekszik.

A két vektor tavolsagat tobbféleképpen szamithatjuk ki, tapasztalataink azonban
azt mutattak, hogy a leggyakrabban hasznalt médszerek koziil az euklideszi tavolsag
biztositja a leghatékonyabb Osszehasonlitast, ezért a programunk is ezzel a
tavolsaggal dolgozik. Az 5. ébra (0, 0) pontjabdl induld, (18, 14) pontjaban végzddd
szakasza — vagyis a téglalap atloja — jelenti azt az utat, amely mentén haladva
egyenletesen nyujtjuk, illetve zsugoritjuk a bemend vektort az 6sszehasonlitashoz. Ez
a linearis idovetemités.

A vetemit6-gorbe (az abran kék torott vonallal jelezve) tulajdonsagai kozé tartozik,
hogy mindig monoton novekvd, lokélis korlatok jellemzik és hogy lokalis
optimumokon keresztiil elért teljes optimum. A vetemités utvonala tehat nem lehet
tetszés szerinti. Nem haladhat visszafelé. Ezen kivill az elére haladast is
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sokféleképpen korlatozhatjuk, attol fiiggéen, hogy mekkora ingadozast engediink meg

az illesztés vonalan.
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5. abra. Egy futés alatti fejrazas gesztus illesztése az adatbazis egy fejrazas csoportjaba tartozo
elmére. A linearis illesztést a koordinatarendszer (0, 0) pontjabdl induld és (18, 14) pontjaban
végz0do szakasz jelentené. Az optimalis nem linearis illesztést a kék torott vonal jelzi. A DTW
altal adott tavolsag a két sorozatra: 5,6.

3.2 Gesztus adatbazis bovitése

Az el6z6 fejezetben mar targyaltuk, hogy a képszekvencia egyes szegmenseihez
szamitott szogsorozatokat egy elére definialt adatbazis elemeihez illesztjik. Az
illesztés josaga fligg az adatbazisban tarolt rekordok darabszamatol, illetve azok
eloszlasatol. kézenfekvonek tiint a rendszer mikodését tigy beallitani, hogy ha futas
soran a k. szegmenst fejrazdsnak osztalyoztuk, akkor 0j elemként felvessziik az
adatbazis fejrazds osztilyaba a k. szegmenshez tartozd szogsorozatot. Ezzel a
modszerrel a kovetkezd szegmens osztalyozasa soran mar egy bévebb informacio
halmaz 4ll a rendelkezésiinkre az adott gesztus megjelenési formajarol.

4 Kisérletek és eredmények

A tesztelés célja lényegében az volt, hogy megtalaljuk azokat a paramétereket,
melyekkel a DTW algoritmus, a gesztus-adatbazis alapjan kell6 pontossaggal képes
diszkriminalni a kiilonb6z6 gesztusokat. Tehat tesztelés mellett lehetéségiink nyilik az
optimalis rendszer paraméterek bedllitasara is. Az alabbiakban felsoroljuk a fontosabb
rendszerparamétereket:

1. Minimalis és maximalis gesztus hossz,
2. Maximalis hiba,
3. Gesztus-adatbazis felépitése.
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A minimalis gesztushossz meghatarozasa azért fontos, mert a DTW kdnnyen
raillesztené a tul rovid gesztusokat a mar egy kicsit is hasonld adatsorokra. Ez persze
a maximalis meredekség kritériumat allitva korlatozhat6. Ezért a minimalis
gesztushossz kezdetben nagyobb, mint egy masodperc. A DTW algoritmus futasi
ideje nagyban fiigg a gesztusok szdmatol és azok hosszatol. Célszerli tehat egy
maximalis gesztushosszt is meghatarozni. Ha egy-egy gesztus maximalis hossza 3-4
masodperc, és a rendszer 30FPS-sel halad végig a képszekvencian, akkor sziikség van
egy olyan pufferre, melyben kdzel 150 darab szoget el lehet menteni. Azonban a
mintavételezés sebességét lecsokkentjik a harmadara, akkor a fobb mozdulat-
komponensek, de — az illesztést gyorsitandd6 — a gesztusok maximalis hossza
lecsokken 50-re.

A maximdlis DTW hibat (ami valdjdban a gesztusok tdvolsaga az aktudlis
szdgsorozattol) legegyszeribben empirikus modon lehet meghatarozni. Mivel a DTW
algoritmussal atlaghibat szamoltatunk, ezért ennek maximalis értéke konnyen
becsiilheté par megfigyelés alapjan is. Elvégeztiik a rendszer betanitdsat harom
gesztusra, majd teljesen véletlenszerli mozgas kozben figyeltik az atlaghiba
valtozasat. A mérések azt mutattak, hogy 30-60 kozott valtozott a hiba. Amikor
valamelyik gesztushoz hasonlé mozdulatsort végeztiink, akkor 15 ala csokkent. Ezek
alapjan a maximalis tavolsagot (hibat) 15-re allitottuk.

Masik alapvet fontossidgu jellemzdje a rendszernek az eldre definialt gesztus-
adatbazis. Egyelore nem minden részletében tisztazott az, hogy a gesztus csoportok
szamossagat hogyan célszeri megvalasztani. Azonban az alabbi grafikonbdl (lasd 6.
abra) jol latszik, hogy bizonyos hatarok kozott érdemes az adatbazist online boviteni a
felismerés sordn. Erre vonatkozoan elvégeztiink egy tesztet. Az egyszeriiség kedvéért
harom kiilonbozd gesztus osztaly szamossagat vizsgaltuk: a fejrazasét, a bolintasét és
a korkoros fejmozgasét. A futas soran korkords fejmozgashoz hasonld gesztusokat
illesztettlink az el6bbi harom osztaly elemeihez.
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6. abra. Az osztalyonkénti atlagos DTW tavolsag 20 darab korkords fejmozgasra. Lathato,
hogy javul a DTW szeparal6 teljesitménye, ha bizonyos hatarok kdzott noveljik az egyes
osztalyok szamossagat.
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A 6. éabra, 20 darab korkords fejmozgasnak az elobbi hadrom darab gesztus
osztalytdl vett atlagos DTW tavolsagat szemlélteti kiilonb6z6 méretti — 5, 10 és 15
gesztus osztalyonként — gesztus-adatbazisok esetén. Az abran jol latszik, hogy minél
nagyobb az adatbazis mérete, annal kisebb az illesztett gesztusnak az atlagos
tavolsaga a sajat osztalyatol. A masik két osztalynal is megfigyelhetd egy ellentétes
iranyu tendencia, habar ez nem minden esetben szembet{ing.

Altalanossagban elmondhato, hogy egy bdvebb gesztus-adatbazis jo hatassal lehet
az osztalyozas pontossiganak novelésére ¢és, hogy a gesztus-adatbazis online
bovitésével is jobban illeszkedhet a gesztus-adatbazis az aktualis felhasznald
gesztikulaldsdhoz. Azonban a gesztus-adatbdzis mérete valds idejii feldolgozas
kovetelménye miatt nem noéhet tetszélegesen nagyra. Még abban az esetben sem, ha a
DTW altal illesztett szogsorozatok hossza nem lehet nagyobb 50-nél.

A jelenlegi rendszerben nyolc kiilonbdzo gesztust szerepeltetiink, a négy alapiranyt
(fel, le, jobbra, balra), a korkoros-, és cikkcakk alakt fejmozgast, valamint a fejrazast
és a bolintast. Ezekhez az osztilyokhoz elézetesen harminc darab gesztust
definialtunk — osztalyonként — a gesztus-adatbazisban. A futasi ideji felismerés, azaz
az osztalyok szepardlasa kozel 100%-os, az egyes gesztusok és gesztusosztalyok
kozott hasonldo DTW tavolsagok adodnak, mint amit a 6. abra is mutat.

4.1 Osszefoglalas

A jelenlegi rendszer kétségkiviil bebizonyitotta, hogy alkalmas valés idejii, fejmozgas
alapt gesztusok felismerésére. Mindemellett par nyitott kérdést is megfogalmazott.
Ilyen példaul a gesztus-adatbazisbeli osztalyok méretének ésszerli meghatarozasa.
Tovabbi érdekes feladat lehet egy olyan Gsszetettebb metrika készitése, mely a futds
soran a mozgas szegmensekbol kinyert gesztusokat nem csak azoknak a gesztus-
osztalyoktdl vett tavolsaga alapjan ismeri fel, hanem egyéb az adatbazisbol kinyert
informaciot is alkalmaz. Hasznalhat6 javitas lehet az is, ha valahogy csokkentjikk a
gesztus-adatbazisbeli elemekkel valo illesztések szamat, vagy ha ajanlast adunk arra
vonatkozoan, hogy mely elemekhez célszert illeszteni a vizsgalt sorozatot.
Véleményiink szerint tovabbi érdekes torvényszeriiségeket lehet felfedezni az
emberi gesztikulaciora vonatkozoan, ha adatbanyészati eszkozokkel alaposabban
megvizsgaljuk a gesztus-adatbazist. Mindenféleképpen sziikséges az adatbazisba uj
gesztus-osztalyokat felvenni, ezaltal némi raforditassal elkészitheté egy olyan
rendszer, mellyel fejmozgéas segitségével lehet példaul szavakat taplalni a
szamitogépbe. Végiil, de nem utolsd sorban az elért eredményeket meg lehet probalni
felhasznalni a szandékos és a nem-szandékos fejmozgasok vizsgalatara is.
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