OBUDAI EGYETEM
OBUDA UNIVERSITY

58UDA UNIVERSITY NEUMANN JANOS
INFORMATIKAI KAR

SZAKDOLGOZAT

OE-NIK Hallgaté neve: Csorgo Erik
2021 Hallgaté torzskonyvi szama: T/006161/FI12904/N



OBUDAI EGYETEM

1E) oBUDA UNIVERSITY NEUMANN JANOS
= INFORMATIKAI KAR

Obudai Egyetem
Neumann J4nos Informatikai Kar
Szoftvertervezés és -fejlesztés Intézet

SZAKDOLGOZAT
FELADATLAP
Hallgat6 neve: Csorgd Erik
Toérzskdnyvi szdma: T/006161/F112904/N
Neptun kédja: ZKL37Z

A dolgozat cime:

Almossag detektalasa sof6rokon gépi latas segitségével
Drowsiness detection on drivers using computer vision

Intézményi konzulens: Dr. Vamossy Zoltan
Kiilsé konzulens:

Beadasi hatéridé: 2021. december 15.

A z&r6vizsga targyai: Szamitégép architekturak

Szoftvertervezés és —fejlesztés
specializacioé



NEUMANN JANOS
INFORMATIKAI KAR

A feladat:

Tervezzen meg és készitsen el egy olyan rendszert, ami egy videokamera éltal
biztositott bemenet alapjan képes felismerni az 4lmossdg tlineteit a pislogés
frekvencidja, 4sitds, szem zérvatartdsa ¢s mas jellemzdk alapjan. Detektalja az arcot és
azon beliil a sz4j és szemek poziciéjat. A megoldas érdekében vizsgdlja meg a hasonld
rendszerek jellemz6it, tekintse 4t, hogy ezek a rendszerek milyen megoldasi
lehetéségeket alkalmaznak és ezekkel milyen eredményeket értek el. Az elemzett
megoldasok alapjan tervezze meg sajat rendszerének felépitését, majd készitse el azt!
Megoldasét tesztelje és eredményeit értékelje, ezek ismeretében pedig vonja le a
szitkséges kovetkeztetéseket. Hatdrozza meg a rendszer hatékonységat teszt adatok
segitségével ¢s hasonlitsa Ossze a kordbban kielemzett rendszerekhez. Végiil pedig
vézolja fel az esetleges tovabbfejlesztési lehetdségeket.

A dolgozatnak tartalmaznia kell:

a feladat leirdsat,

relevéns fejlesztések ismertetését, valamint azok értékelését,

a megval6sitandé rendszer tervét,

tesztelési, mérési adatokat,

az eredmények értékelését, mas megval6sitdasokkal val6 dsszehasonlitdsat,
tovabbfejlesztési lehet6ségek ismertetését.
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1. BEVEZETES

Napjainkba a kozuti balestek nagyrészében sokszor kozrejatszik az emberi faradtsag.
Magyarorszagi kozuti balesetek 16627 volt 2019-ben és ebbdl 530 halalos kimeneteli
balesettel végzddott. Igy az ilyen esetekben fontos hamarabb detektalni és
figyelmeztetni a célszemélyt. De el6szor is tudnunk kell, hogy milyen allapotai vannak
az alvasnak és milyen tiinetei vannak egy almos embernek, amit fel tudunk hasznalni
a rendszeriinkbe.

Az alvast tobb fazisra lehet felbontani ebben a sorrendben [1]:

e Eber,
e Gyors-szemmozgas-nélkiili (NREM - Non-rapid eye movement) fazis,
e gyors szemmozgas (REM - Rapid eye movement) fazis.

A Gyors-szemmozgas-nélkiili fazist még tovabb lehet bontani az alabbi allapotokra [2]:

1. Az éber allapot és alvo allapot atmenete (almos)
2. Konnyt alvas
3. Mély alvas

Mi ezt az , NREM?” els6 fazisat keressiik. Az ilyen tipusu balesetek altalaban ezekkel a
karakterisztikakkal rendelkeznek [1]:

Késo este vagy kora délutan,

Nagy sebességli utak,

Sofér altaldban egyediil van,

Fiatal soférokre jellemzo,

Nincsenek féknyomok,

Gyakori a tragikus kimenetelii baleset.

Ezek nem egyértelmilen azonositjdk a baleset tipusat az esetek komplexitdsanak
koszonhetden. Mivel az eldbb emlitésre kertilt, hogy altalaban egyediil vannak a
sofdrok, igy sziikséges lenne egy rendszerre, ami jelezné a sof6r allapotat. Ezt mar a
modern luxus gépjarmiivekben beagyazott rendszerekkel megvalositottak, azonban a
régebbi gépjarmiivekbe nem egyszerii beszerelni.
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Az almossag detektalasara tobb modszert, mértéket fejlesztettek ki és ezeket az alabbi
kategoriakba lehet sorolni:

e Jarmi alaptl mérések,
e Viselkedés alapt mérések,
e Fizioldgiai alapu mérések.

Ezeken feliil még lehetnek mas modszerek is, de ezek a {6 iranyok.
1.1. Jarmii alapui mérések

A jarmi alapt, a megkozelitésen alapuld rendszerek foleg a gépjarmi mozgésat és
kornyezetét vizsgaljdk. Ezek altalaban egy Osszetett rendszerként ilizemelnek és
egyfolytaban figyelik a valtozasokat és reagalnak rajuk.

Ilyen megoldasnak szamit a savvaltisra figyelmeztetd rendszerek. Egy szenzoron
keresztiil figyeli az utat képfeldolgozé algoritmusok segitségével és valamilyen
formaban jelzi a soférnek. Az automata fékezd segédfunkcio6 is ide sorolhatd, ami
figyeli a jarml elotti teriiletet és ha egy objektum keriil a szenzor(ok) elé, akkor
magatol elkezd fékezni.

A kovetkezO rendszer a sofér kormany mozgatasi szokasait figyeli. Fairclough és
Graham egy kutatas soran megfigyelték, hogy minél almosabb az ember annal
kevesebb mikro-korrigalasokat végez vezetés kozben. Sajnos ez nem a legjobb
megoldas, mert fligg az autd- és az Ut karakterisztikajatol is [3].

Osszeségében a jarmii alapti megkodzelitések jol hasznalhatok korrigald rendszerekhez,

de ez a problémaja is egyben mivel az allapot bekovetkezte utan észlel és cselekszik.
Nem egyértelmiien az almossagra nydjt megoldast.

1.2. Viselkedés alapti mérések

Az almossagnak kiilonboz6 tiinetei lehetnek, amit egy személyen észre lehet venni [2]:
e tul sok vagy tul kevés pislogés,

e Dbolintas,
e siru asitas.
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A viselkedés alapu rendszerek ezek a tulajdonsagok alapjan probaljak meghatarozni az
almossag mértékét. Az ilyen kutatasok soran féleg a pislogésra fokuszalnak, de még
kiemelend6 az asitas is. A PERCLOS (megadja, hogy a szemhéj hany szazalékban fedi
a pupillat egy periddusban) mértéknek koészonhetden relativ pontosan lehet az
almossagot észlelni.

A problémat a fényhatasok okozzdk, mivel normal kamera éjszakai képeit nehéz
hatékonyan feldolgozni. Masik hibalehetdséget a szemiivegek generalhatnak.

crer

viszonylag j6 megoldast tud adni.

Nagy eldnye. hogy akér egy mobil telefon kamerdja is elég lehet a megoldashoz. Teszt
kornyezetben magas valosziniiéggel eltalalja az allapotot, de sajnos tobb mindenre kell
figyelni valos kornyezetben, igy nem trividlis a megvalositasa.

1.3. Fiziolégiai alapti mérések

Korabbi metddusoknal az a probléma jelentkezett, hogy csak almossag bekovetkezte
utan tudnak jelezni. A fizioldgiai megkozelitések mar hamarabb veszik észre a
problémat, mert a fiziologiai valtozasok mar korai allapotokban kimutathatoak és ezzel
fel lehet fedezni hamis-pozitiv eredményeket.

Az almossag észleléséhez tobb élettani jelet is fel lehet hasznalni, mint példaul [4]:

Elektrokardiografia (EKG),
Elektromiografia (EMG),
Elektroenkefalografia (EEG),
Electrooculogram (EOG),
Pulzus.

Néhany kutatonak az electrooculogram jelek hasznalataval sikeriilt almossagot
detektalni. Az elektromos potencidlkiilonbség egy elektromos mezdt generdl a
szaruhartya €és a retina kozott és ezt EOG segitségével meg lehet mérni. Jol
alkalmazhato lassi- és gyors szemmozgasok megfigyelésére [4]. A pulzus is
felhasznalhat6 az alvasi fazisok észleléséhez az EKG segitségével. A masik hasonld jel
a szivfrekvencia-variabilitds, ami leirja a sziv alkalmazkod6 képességét a kiilso- és
belsé hatasokra. Az EKG alacsony- ¢és magas frekvencia aranya elkezd csokkenni
almos allapotban.

11
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EEG frekvencidk felhaszndlasaval is detektalhato a faradtsag. Az EEG felbonthat6 6t
frekvencia tartomanyba (Lasd 1. abra) [4]:

e Delta: Alvo allapot,

e Théta: Almos allapot,
e Alfa: Kipihent allapot,
e Béta: Eber allapot,

e Gamma.

Onmagaban nem elég pontos az EEG frekvencidk mérése, de EMG jelek
megfigyelésével mar pontosabb megoldast kapunk. [4].

A négy legaltalanosabb EEG mintézat paraméterei

hullamforma frekvencia Hz amplitudo pV EEG minta
a-ritmus 7-13 15-100 Ao e
B-ritmus 13- 30 5250 thidhurdphiinidaieinibishol

S-ritrmus 05-3 100200 [WMMWWW™W
g-ritmus 4-7 05-20  VAAMAMNAMAWH

1. dbra: EEG frekvencia tartomdanyok [19]

2. A SZAKDOLGOZATBAN MEGVALOSITANDO RENDSZER

A cél egy olyan rendszer, amely képes egy kamera segitségével észlelni a sof6r
allapotat bizonyos tulajdonsagok alapjan. Ilyen tulajdonsagokba tartozik a PERCLQOS,
a pislogasok frekvenciaja és az asitasok szama. Kritérium, hogy a program feldolgozasi
sebessége elegendd legyen valos idejii haszndlatra. Lasst feldolgozas esetén a program
pontossaga csokkenhet drasztikusan. Szamos koriilmények ronthatjdk az eredményt,
mint példaul az aktudlis fényhatasok vagy a szemiiveg. Ezen feliil még fontos tényezdk
lehetnek a hasznalt kamera felbontasa és a sebessége.

12
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3. HASONLO RENDSZEREK

A programozas szépsége, hogy egy adott problémara nincs egyértelmi valasz, mivel
tobb megkdzelités alapjan is meg lehet oldani az adott feladatot kiilonb6z6 elényokkel
¢s hatranyokkal. Nekiink kell meghatarozni, hogy milyen kompromisszumokat tudunk
elfogadni és mit nem.

3.1. Két kameras almossag detektalo rendszer

Korébban emlitésre keriilt, hogy az ilyen tipusu balesetek nagy része kora délutan vagy
este torténtek, igy fontos erre valamilyen megoldast talalni valtozé korélményben vald
detektalasra. Egyik ilyen lehet a hisztogram kiegyenlités, de léteznek még egyéb
technikak is [5].

Példaul 2010-ben Marco Javier Flores, Jos¢ Maria Armingol és Arturo de la Escalera
két kamerads rendszert terveztek a megvilagitasbeli problémékra. Egyik kamera a
nappali koriilményekért felelds, a masik pedig az éjszakai koriilményekért. Erdemes
kiemelni, hogy mindkét kamera sziirkearnyalatos felvételeket készit [5].

A nappali kamera kezdetben Viola-Jones objektum detektort hasznal. Ugyan fejlesztés
»Condensation Algorithm” -ot hasznéltak egy neuralis haloval megtdmogatva. Ez a
megoldas mar kevésbé volt érzékeny az emlitett problémara. A szem allapotara pedig
egy SVM-et (Support Vektor Machine) hasznaltak. [5]

Az éjszakai rendszer egy infravords kamerat hasznal (2. abra). A kamera két kép mez6t
general: egy parost és egy paratlant. Az els6 kép tigy jon létre, hogy minden pixelen
végig haladva kiszamolja a paros és paratlan pixel kiilonbségét. Igy keletkezik egy kép
kiilsé megvilagitasok nélkiil és a pupilla vilagosan szerepel a képen. Miutan a kép
atesett tobb eldfeldolgozd algoritmuson, akkor egy SVM segitségével detektalja az
arcot. A szemek kovetésére szintén a kordbban hasznalt ,,Condensation Algorithm” -ot
alkalmazza. [5]

13
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2. abra: a) infravoros kamera b) soforrdl foto c) paratlan(feslo) kép d) paros(also)
kep [5]

Almossag paramétereként alkalmaztak a PERCLOS-t és a pislogasi frekvenciat. Ezen
feliil még figyeli, hogy a sofér figyelme a vezetésen van-e. Ha valamelyik paraméter
nem felel meg, akkor jelez a felhasznalonak [5].

Elénye, hogy stabilan jol alkalmazhato a valtozo korilmények kozott, de cserébe
igényel egy extra infravords kamerat és ezek kozott be kell allitani, hogy mikor melyik
tizemeljen. Ez a két kamera csak egy szogbdl figyeli a sofort. Akar elénydsebb lehet,
ha ezt két kiilonb6z6 szogbol végzi.

3.2. Szemiiveg eltavolito rendszer

A szemiiveg komoly problémat tud okozni az objektum felismerd algoritmusoknak.
Erre készitett egy megoldast Wen-Chang Cheng, Hsien-Chou Liao, Min-Ho Pan és
Chih-Chuan Chen [6].

Az arc detektalasahoz hagyomanyos megoldasokat hasznaltak, amik megtalalhatoak az
OpenCV konyvtarban. Ezt kovetkezden az alabbi modszer szerint megprobaljak
eltavolitani a szemiiveget a képrol. Az arc teriiletét elnevezi FR-nek, mig az FR oldalait
ezen jelolések hasznalataval kiilonbozteti meg: FRieft, FRright, FRtop és FRbottom. A
szem tertiiletét (RI) a 3. abra altal feltiintetett képletekkel szamolja [6].

RIet = FRiept + FRuysaen /8
Rluwp = FRuop + FRhcighe /4
RIyighi = FRiese + FRuyidith — FRusien /8

3. dbra: Szemiiveg eltavolitashoz haszndlt képletek

14
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Miutan meghatarozta a szem teriiletét, akkor felbontja jobb és bal szemre. A kovetkezd
1épés a szemiiveg maszkolasa (4. abra) [6]:

1. El6szor sziirkearnyalatos és utana bindris képpé alakitja egy 40-es hatarral.

2. Dilatacio miveletet végez el a képen. Mindkét szemen kivalasztja a centerhez
legkdzelebbi objektumot.

3. Invertalja a binaris képet.

4. A két objektumon lefut a hatar kitolté funkcio, igy eltiinteti a szemgolyot. A
fehér teriilet lesz a szemiiveg maszkja.

5. A maszk alapjan kiszinezi a szemiiveget a borszinnel.

4. abra: A szemiiveg eltavolitas folyamatai [6]

A szem kovetésére OpenCV beépitett kaszkad osztalyozdjat hasznaltak fel. A két
szemet kiilon-kiilon azonositja. A korabban létrejott szem teriileteket hasznalja
mintanak a kdvetéshez. Ha elveszti az arcot, akkor kezdddik el6lrdl a folyamat.

A faradtsag mérése két 1épésbdl all. Elso 1épés, hogy a képet RGB szin modellbol at
kell valtani HSL-be. Az S csatornan pedig hisztogram kiegyenlitést kell végezni. Végiil
az S csatornas képet binaris formatumba atalakitja. Legvégiil pedig a szem formajat
vizsgalja. Ha lapos az objektum, akkor csukva van kiilonben nyitva.

Ez a megkdzelités részben megoldja a szemiiveg problémajat, de cserébe az algoritmus

crcr

mivel 30 fok f616tt nem detektalja az objektumot.
3.3. EEG hullam alapu almossag detektalas
A bevezetésben emlitésre keriilt, hogy az ember fizikalis vizsgalataval is észlelhetd a

faradtsag. 2012-ben Dajeong Kim, Hyung-Seob Han, Sangjin Cho és Uipil Chong
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bemutattak a sajat megvaldsitasukat. Az 6 megoldasuk az EEG hullamokon alapszik

[71.

A méréshez a nyakszirti lebenyhez és a homloklebenyhez EEG elektrodéakat helyeztek
el, mivel ezek a részek felelnek az alvo allapotokért. Ha a személy nyugodt és csukva
van a szeme, akkor az alfa hullamok kezdenek felerdsodni (5. abra). Ahogy elkezd
kinyilni az alfa hullamok is eltiinnek és a helyiiket a béta hullamok veszik at [7].

Nagyon pontos eredményre képes, habar a mér6 eszkozok viselete kényelmetlen.
90

4]

=4=Ch
20 4 Chl
== Chi
60 7
=i=Ch}

50
i Chl

40
i TS

% —e—Ché

0 Ch?

10 Chs

i)
1700 175 180 185 190 195 200 205 210 215 210

time (sec)
5. abra: Alfa hullamok valtozasa almos dllapotban [7]

Sokszor akar korlatozhatjak a sofér fejmozgasat a kabelek.
3.4. Konklizi6

A korabbi pontokban emlitésre keriiltek hasonlé rendszerek. Mindegyik megold egy
problémat, azonban ezek altalaban valamilyen hatranyokat is hordoznak magukban.
Ezeket 0sszefoglalva az 1. tablazat mezdiben lathatjuk:
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Elény Hatrany
Kétkameras e Biarmilyen e Két kamerdra van
rendszer fénykoriilmények szlikség
kozott hasznalhatd e Ossze kell hangolni
e Nem ¢érzékeny a fej a két kamerat
pozicidjara
Szemiiveg e Megoldja a szemiiveg e Sok alpozitiv
eltavolité rendszer problémat eredményt general
e Erzékeny a fej
poziciokra
EEG hullam alapt e Nagy pontossaggal e Kényelmetlen
almossag rendelkezik szenzorok,
detektalas kifejezetten vezetés
kozben

1. tablazat: Osszefoglalé tablazat
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4. A RENDSZER RESZLETES SPECIFIKACIOJA
Sziikségiink van egy olyan rendszerre, amely az alabbiakra képes:

képes az arc azonositasara valtozo koriilmények kozott,

elég legyen egy hagyomanyos kamera a monitorozashoz,

valds idében fusson,

a szemen kiviil az asitast is figyelje,

er6forrasigénye lehetdleg alacsony legyen.

Héarom allapotot jelezzen a rendszer: eldszor is a kezdd allapot az éber
allapot. Kovetkezé allapot az almos allapot. Ez abban az esetben
kovetkezik be, ha az almossagot leird jellemzOék paraméterei Kritikus
érték ala esnek. Ha a sof6r két masodpercig nem nyitja ki a szemét, akkor
keriil alvo allapotba.

e Almos allapotban csak valamilyen enyhe jelzést kozvetit a felhasznald
felé. Alvo allapot esetén intenziv jelzést ad ki, hogy azonnal felébredjen
a felhasznal¢ (2. tablazat).

Allapot Bekdvetkezés Jelzés intenzitas
Eber Alapértelmezett -
; Valamelyik paraméter
Almos kritikus tartoményba keriil enyhe
A felhasznal6 nem nyitja
Alvo ki a szemét 2 masodpercen intenziv

beliil

2. tabldazat: Allapotok leirdsa
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5. LEHETSEGES MEGOLDASI MODSZEREK
5.1. Detektalas

5.1.1. Viola-Jones objektum detektalé algoritmus

Paul Viola és Michael Jones mutatta be ezt a modszert még 2001-ben. Elsddlegesen az
arcfelismerés inspiralta a projektet. Habar ez a megoldas mar idejétmult és nem olyan
pontos, mint az ujabb megoldasok, de még mindig jo sebességet lehet vele elérni valds
idejli rendszereknél kdszonhetden az egyszeriiségének [8].

A képet érdemes atalakitani sziirkearnyalatos képpé, mivel az ilyen képeken nagyobb
teljesitményt lehet elérni. Nem kozvetlen a kép intenzités értékekkel dolgozik, hanem
jellegzetességek készletét hasznalja. Pontosabban a Haar-jellegzetességeket hasznalja
(6. abra).

C D

6. abra: Haar-jellegzetességek [8]

Egy ilyen jellegzetesség két vagy tobb azonos meéretli és szomszédos téglalapokat
vizsgdl. Mindkettd teriiletnek kiszdmolja az intenzitdsdt ¢és megvizsgalja a
kiilonbségiiket egymashoz képest. Példaul a szem régioja alapvetden sotétebb, mint az
arc, igy az egyik szem jol beazonosithatd egy két-téglalapos jellegzetesség sotétebb
részével [9].
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A jellegzetességek felgyorsitasa érdekében egy tigy nevezett integral képet hasznal. Az
integral kép (x, y) pontjaban a pont feletti pixel 0sszegét tartalmazza az (x, y) pixelt is
beleértve (Hiba! A hivatkozasi forras nem talalhato.).

.o . ! /
ii(e,y) = Y i@y,
z'<z,y'<y
7. dbra: Egy pont kiszamitas az integral képen
(1l — integral kép, i — eredeti kép) [8]
Az elénye, hogy miutan egyszer kiszamolta az integral képet onnantol kezdve mar a

jellegzetesség konstans idében kiszamithato [9]. Ehhez elég nyolc értéket kiolvasni a
két téglalap esetén (lasd 8. abra).

A E

8. dbra A D teriilet kiszamitasahoz ki kell
vonni az A, B és C teriiletek értékét [8]

Meég sziiksége van valamilyen gépi tanulé megoldésra, ami osztalyozni fogja a nagy
mennyiségl jellegzetességeket. Viola-Jones egy bizonyos AdaBoost nevii gépi tanulasi
algoritmust hasznal a gyenge osztalyozojuk teljesitményének javitasara. Minden
menetben meghiv egy j gyenge osztalyozo és frissiti a stilyokat. Viola-Jones esetén
egy gyenge osztdlyozOhoz kivélasztja azt a jellegzetességet, amely legjobban
szétvalasztja a negativat a pozitivtol. A tanitasi folyamat soran a legtobb jellegzetesség
elvetésre kertil és csak néhany szaz vagy ezer marad meg [9].

Az osztalyozok novekvo komplexitasa miatt kaszkad szerkezetet alkalmaz a sebesség
novelésére. Lényegében egy ablakrol van sz, amely megmondja mekkora
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valoszinliséggel tartalmazza az objektumot €s ha egy bizonyos érték alatt van, akkor
azt elengedi és a komplexebb szamitasokat csak az igéretesebb régiokon végzi el [9].

Az eldnye a sebessége ¢€s relativ alacsony alpozitiv eredmények aranya, de sok tanulasi

crr

5.1.2. Neuralis halok

A neurdlis halok az emberi agy miikodését probaljak lemodellezni és igy egy
hatékonyabb rendszert alkotni a hagyomanyos megoldasokhoz képest. Alkalmas
adatok csoportositasara, meglévd adatok alapjan joslasra és objektum felismerésre,
habar még lehetne sorolni.

Konvolucidos neuralis haléozatok (CNN — Convolution neural network)

A konvolucios neurdlis haldzatok a ,,deep-learning” egy specidlis tipusa, amelyet foleg
kepek feldolgozasara fejlesztettek ki. Az ilyen tipust neuralis halok 3 tipusa rejtett
réteggel rendelkeznek (Konvoltcids, Osszevond, Teljesen 6sszekotott) (9. abra):

C3:1. maps 16@10x10
INPUT %ggggem S4: 1. maps 16@5x5
32432 S2: 1. maps
6@14x14

|
Ful canecu‘on l Gaussian connections

Convolutions Subsamping Comvolutions  Subsampling Full connection

AFull Convolutional Neural Network (LeNet)

9. abra: CNN felépitése [10]

A konvolucios réteg altalaban tobb aktivacios térképpel rendelkezik, amelyet filterek
segitségével szamol ki. A mélysége a sziirok szamatol fiigg. Ha a kapott eredmény egy

nagy szam, akkor a filter altal keresett objektum nagy valdsziniiséggel megtalalhatod
(10. abra) [10]
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ofojo |0 |0 (0O |30 ojojoj|o 0 0|0
of0|0 |0 |50(50(30 ojojoj|o a0 0
of0|0 |20)|30(0 (0O o000 |30 |0 0 0
of0o|0 |S0|50(0 [0 * o|of{0|30]|0 0 0
of0|0 |50)|30(0 [0 o000 |30 |0 0 0
of0|0 |50)|30(0 [0 0|00 300 0 0
of0|0 |50)|50(0 [0 ojofo|o 0 0 0
Visualization of the Pixel representation of the receptive Pixel representation of filter

receptive field field

Multiplication and Summation = (50%30}+(50* 30)+(50% 30)+(20*30)+(50*30) = 6600 (A large number!)

10. dbra: Filter haszndlata [10]

Az elsd rétegnél a bemenet az maga a kép és kovetkezd rétegben az el6z0 réteg lesz a
bemenet. A rétegek elején csak egyszerli vonalakat vagy formakat képes felismerni, de
minél mélyebbre jutunk anndl komplexebb alakokat képes azonositani a sziir6knek
koszonhetben [10].

A kovetkezé réteg az Osszevond réteg. Altaldban két konvolicios réteg kozott
helyezkedik el. Hasznalhat6 a konvolucios réteg dimenziojanak csokkentésére, de akar
a jellegzetességek kiemelésére is alkalmas. Egyik ilyen modszer a ,,max pooling”
megkeresi egy teriileten a maximum értéket €s az lesz az 11j érték. Hasonl6an miikodik
az ,,avarage pooling” csak a teriilet atlagat irja be az uj helyre [10].

Az utolsd pedig a teljesen dsszekotott réteg. Ossze van kotve az el6zd réteg dsszes
neuronjaval. A feladat az osztdlyozas a kapott eredményekbdl. A kimeneteken
hatarozza meg, hogy egy objektum tipus mekkora valdsziniiséggel talalhato meg a
képen.

Nagy elonye, hogy sok kornyezeti tényezo6tdl fiiggetlen, mint példaul a fej pozicidja

vagy a szemiiveg. A nagy pontossagért cserébe nagy teljesitmény igénye van és nem
trividlis a megértése. Videokartya hasznalata ajanlott.
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5.1.3. Helyi binaris minta

Eredetileg textarak leirdsara alkalmaztak, de arc felismerésre is felhasznalhato. Minden
pixelre kiszamit egy binaris kodot és atvaltja decimalis szamma. Ha a szomszédnak
nagyobb vagy egyenld az értéke, akkor 1-es keriil be kiilonben pedig nulla. Ezt egy
sorrendbe kiolvassa, mint bindris kod és konvertalja decimalis szamrendszerbe (11.
abra) [11].

85 99 21 RERRE
Threshold —————
4| 54 86 aF
IE

e

L]

Binary: 11001011
Decimal: 203

LA

712 13

. B
ulu_;‘-

A

11. dbra: A binaris kod szamitasanak folyamat [11]

Késébb ezt kibdvitették gy, hogy nagyobb sugari szomszédokat vizsgaltak egy
megadott sugart korben. Ez segitett a kiillonb6z6 méretii textarak leirasaban (12. abra).

e Uy
5 ¢ o] |e
W

INGINE;

sl

Ez a modszer akar tobb mas osztalyozo algoritmussal is hasznalhato, mint példaul az
SVM vagy egyéb gépi tanuld algoritmus.

‘

12. dbra: Modositott valtozat [11]

Szamitas szempontjabdl egyszeriibb, igy egyben gyorsabb is. A hatranya, hogy csak
sziirkedrnyalat vagy binaris képen alkalmazhaté és nagyobb teriileten a hibak
jelentdsen novekednek.
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6. TERVEZES

A fentebb specifikalt kritériumoknak megfelelden az aldbbi rendszervazlat késziilt el
(13. abra):

1. Frame lekérése
2. Kép elofeldolgozésa
3. Arc detektalasa
4. Arcjellemzdk detektalasa
5. Almossag ellendrzése
6. Figyelmeztetés
Frame lekérése D{ Eléfeldolgozas
&
— Sikertelen
Sikeres
A 4
Jellemzak
detektalas
——— Nem
Igen
A

Figyelmeztetés

13. dbra: A rendszer folyamatabraja
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6.1. Eléfeldolgozas

Eloszor a képet ajanlott valamilyen szlird altal feldolgozni a korabban emlitett
kiilonboz6 fényhatasok miatt. Erre alkalmas modszer a hisztogram kiegyenlités (HE —
Histogram equalization). Az alabbi mddszer a kép intenzitas hisztogramjat hasznalja a
kontraszt moédositdsdhoz. Ez a hisztogram tarolja, hogy egy bizonyos intenzitas érték
hanyszor jelent meg a képen. A kiegyenlités egy nem linearis leképezés segitségével
egyenletesen eloszlatja az 1j intenzitas értékeket és egy kozel lapos hisztogramot hoz
létre (14. abra). Egy RGB képnél minden szinnek van egy sajat hisztogramja, igy ebben
az esetben minden tablara ki kell szdmolni az 1) hisztogramokat. Ezért érdemes
valamilyen mas formatumba atalakitani a képet (Példaul: HSV - Hue, Saturation,
Value). [12].

Ennek a tovabb fejlesztett valtozata az Adaptiv (vagy lokalis) Hisztogram kiegyenlités,
amely annyiban kiilonbdzik, hogy egy ablak haszndlataval megy végig a pixeleken és
csak a szomszédos pixel értékeket veszi figyelembe. Az eldnye, hogy nem az egész
kép alapjan modosit.

Original Histogram before equalization Original Cumulative Distribution Function

Input Image

Equalized histogram Equalized Cumulative Distribution Function

o8
o7
o
o5
0t i
03 ~
N
0z A
=
b,
o
LI 0
0 1% x 20 o i %

14. abra: Hisztogram kiegyenlités [8]

Output Image

F)
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6.2. Arcok és jellemzok detektalasa

Miutan megvan az el6feldolgozas, akkor a kovetkezd 1épés az arc észlelése, de ugyan
ez a mddszer alkalmazhat6 a szem és a szaj felismerésére is. Erre a célra hasznalhat6 a
Hisztogram-orientalt szinatmenetek (HOG -Histogram oriented gradient) jellemzé
leir6 moddszere. Az objektum formdjara fokuszal hasonléan, mint az élek
detektalasanal. A kiilonbség a két megkozelités kozott, hogy a HOG esetében az
¢éleknek iranyuk is van. Ezeket az éleket ugy szamolja ki, hogy kisebb blokkokra bontja
¢és ezeknek a blokkoknak szamolja ki az irdnyéat és a szinatmeneteket. A végén minden
részének kiszamolja a hisztogramjat irany és szinatmenetek segitségével (15. abra).

(a) (b)

15. dbra: a) blokkokra bontds b) irany és dtmenetek
meghatarozasa [21]

Még sziikség van valamilyen osztalyozo rendszerre az arcfelismeréshez. Ilyen rendszer
lehet a SVM (Support Vector Machine), amely egy feliigyelt tanulo algoritmus. Ezt
foleg osztalyozasra (Linedris) szoktdk haszndlni, de hasznalhaté még regresszio-
analizishez (nem linedris) is. Bizonyos mintdk tanitdsa utan képes két csoportba
kategorizalni a kapott bemenetet (16. abra). A feladat szempontjabol teljesen jol
hasznalhato, mivel az egyik csoportot emberi arcként osztalyozza és a masik csoportot
kedvezétlen értékekkel elveti. Bizonyos tulajdonsagok alapjan probalja meghatarozni,
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hogy melyik cimkébe tartozik a kép egy hatar alapjan, amely két sikra bontja az
adatokat.

16. abra: Linearis SVM [22]

6.3. Almossag ellenérzés

Ebben részben mar olyan fontos tulajdonsagokra kell fokuszalni, mint példaul a szaj és
a szem. A szem figyelésére tobb moddszer is van, amelyet az tgynevezett ,,Facial
landmarkokkal” konnyli meghatarozni. El6szor ilyen a pislogas szamoléasa. De el6bb
meg kell hatdrozni, hogy mi szamit pislogasnak.

39 44
1-1-)*40 *43 '4'8 47¥46

17. abra: a) Bal szem b) Jobb szem indexelése [10]

A 17. dbra mutatja, hogy a példaul a dlib ,,facial landmark”™ algoritmusa, hogyan jeldli
a szem pontjait. Ezen pontok alapjan az alabbi mddon lehet szamolni a szem-
oldalaranyat (EAR — Eye-aspect ratio) [13]:
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(42 -38) * (41 -39)

EAR (2 % (40 — 37))

fgy kapunk egy 0 és 1 kozotti értéket. Ha ez az érték kisebb, mint a kijelolt hatarérték
akkor van a szem zarva kiilonben nyitva van. Igy mar lehet szamolni a pislogasok

cres

Fontos tudni, hogy ¢éber allapotban a pislogés frekvencidja koriilbeliil 10-20
pislogas/perc. Ha ez az érték a tartomanyon kiviilre keriil, akkor van ra esély, hogy a
sofér almos, de ez nem garantalt. Az alabbi képlettel lehet kiszamolni [14]:

fBFreq =n/N

Az n az a nyitott allapotbdl a zart allapotba valtasok szama és N pedig a képkockak
szama egy periodus alatt.

A kovetkez6 fontos paraméter a PERCLOS. Fentebb emlitésre keriilt, hogy ez a mérték
megadja, hogy a szemhéj hany szazalékban fedi a pupillat egy periodusban.
Kiszamitasa igy torténik [14]:

frERCLOS = Nctose/ Neotal

Az nclose ebben az esetben csukott szemii képkockak szamat jeloli, mig Ntotal pedig az
Osszes képkockak szamat jeldli egy perioduson beliil.

Miutéan detektaltuk a szajat a képen meg kell hataroznunk az ajkak kozotti tdvolsagot.
Ha ez a tavolsag atlép egy hatart akkor vessziik asitasnak. A szamitds hasonléan
torténik, mint a szem-oldalaranyéanal.

Fontos megjegyezni, hogy ezek a mértékek nem teljesen pontosak, de kozelitéleg jo

eredményt adnak. A hatasfokot ndvelni tudjuk, ha ezeket a paramétereket egyszerre
alkalmazzuk.

6.4. Eszkozok

A valasztott programozasi nyelv a ct++, mivel az OpenCV ¢és a dlib a c++ haszndlja.
Azonban lehetne hasznalni ezen kdnyvtarak Pythonban megirt valtozatait is, de a c++
az alapértelmezett.
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Dlib C++ koényvtar

Olyan fejlesztéi eszkdz, amely gépi tanuld algoritmusokat tartalmaz és egyéb
eszkozoket, amelyekkel komplexebb c++ programokat lehet 1étrehozni. A konyvtar
»open-source”, igy szabadon alkalmazhat6. Sok dokumentacidval és példa koddal
rendelkezik. Szamos témakorben vannak algoritmusok implementélasai, mint példaul
numerikus algoritmusok ¢és képfeldolgozd algoritmusok. Rendelkezik grafikus
felhasznaloi feliilettel. Ezen feliil még magaba foglal egy modularis unit test
keretrendszert [15].

OpenCV C++ kdényvtar

Hasonléan Dlib-hez ez a konyvtar is open-source [16]. Ez a konyvtar is a
képfeldolgozds algoritmusaival foglalkozik. Tartalmaz egy neuralis halokkal
foglalkozé modult is, amely DNN névre hallgat. Itt szamos el6re betanitott modell is
felhasznalhato és tamogat mas kiilss konyvtarakat, mint példaul a Tensorflow.
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7. IMPLEMENTALAS

Elso 1épés, hogy a kameratdl lekérjiik az aktualis frame-et. Ha ez megtortént, akkor
elindul az eléfeldolgozas. Pontosabb feldolgozas érdekében hisztogram kiegyenlitést
alkalmaz a képen, igy megkonnyitve az arc detektalasat.

Ekkor a képet at kell alakitani a Hisztogram-orientalt szinatmenet moédszer
segitségével. Akar mas modszereket is lehetne alkalmazni, mint példaul a binaris képpé
konvertalas, de HOG az alapértelmezett modszer a dlib konyvtarban. Az osztalyozasra
linearis SVM-et hasznél, de ezt barmikor le lehet cserélni, ha nem megfeleld az
algoritmus teljesitménye, mivel a dlib és az OpenCV is tobbféle algoritmust valosit
meg, mint példaul a konvolucids neuralis halokon alapuld arc felismerést, amelyet
késdbb lathatunk. Ha nem sikertil az algoritmusnak megtalalnia az objektumot, akkor
visszalép az elsd szakaszba.

A kovetkezd 1épés az arcpontok detektadlasa a kijelolt teriileten. Sikertelen probalkozas
esetén itt is visszalép a kezdd allapotba. Sikeres észlelés esetén megkezdhetd a
paraméterek kiolvasasa. Ebben a fazisban segitségiinkre lehet a dlib-ben megvalositott
»facial landmark™ detektor. A detektornak koszonhetden a fontos pontok koordinatait
megkapjuk.

A meglévd adatokbol kiszdmolja a rendszer a szem-oldalardnyat és meghatarozza a
szem allapotat. Ezutan kdvetkeznek a paraméterek kiszamitdsa (PERCLOS, pislogési
frekvencia) ¢€s ellendrzi, hogy két masodpercnél tovabb volt-e csukva a felhasznéld
szeme. Természetesen az asitasra is figyel.

Ha valamelyik paraméter kritikus tartomanyba esik, akkor a korabbiakban
megallapitott figyelmeztetés intenzitas szerint figyelmeztet és a folyamat kezdddik jra
az elejétdl, mig a felhasznal6 meg nem szakitja.
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18. dbra mutatja meg, hogy pontosan mit lat a felhasznal és az algoritmus. Eppen
pislogast lathatunk, amely még az aktualis EAR értéken is észrevehetd. Ilyenkor fontos
figyelnie az algoritmusnak, hogy egy pislogast ne észleljen tobbnek. A detektalo
bizonytalansagabol adodhatnak pontatlansdgok milkddés kozben. Ezért az
algoritmusnak figyelembe kell vennie a korabbi képkockédk eredményét.

18. abra: Nagy képen a program miikodés kozben, kis képen
a program ahogy latja az arcot

Fejlesztés kozben felmeriilt egy olyan probléma, hogy ha az algoritmust nagyobb
felbontast képen alkalmazzuk, akkor sok iddt visz el az arc detektald algoritmus, igy
ebben az allapotban nem alkalmas valosidejii alkalmazasra. Két kiilonb6zé megoldas
kertilt kiprobalasra az el6z6 probléma kikiiszobolésére. Az els6 megoldasban wjra
méretezziikk a képet. Ebben az esetben mar elfogadhaté eredményeket tudunk
felmutatni a felbontas karara. A masodik megoldas az alkalmazas felépitése modosulna
ugy, hogy feltételezziik a sofér fej poziciodja fix, igy csak egyszer keressiik meg arcot
az alkalmazas legelején. Ezzel szamitasok jo részét meglehetne keriilni. De ez a dlib
facial landmark algoritmusaban problémat okoz, mivel az arcra sokszor rosszul vagy
egyaltalan nem helyezi ra a 68 pontos maszkot. Igy végiil az elsé megoldas keriilt
kivélasztasra az alacsonyabb felbontas ellenére.
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Késobb eldkeriilt egy hiba a rendszerben. Eredetileg eldre definialt értékkel volt
meghatarozva az EAR hatarértéke, igy a program nem vette figyelembe az eltérd szem
méreteket. Erre olyan megoldas sziiletett, hogy a program els6 percében csak mintat
vesz az alkalmazéas és késobb futds kozben ezt ujra kiértékeli. Miutan végzett
kiszamolja az atlagot és veszi koriilbeliil a két harmadat. Ez a paraméterbeallitassal
jelentds mértékben pontosabb lett valtozo szemméretek esetén.

A tovabbiakban egy modositott algoritmus is fog szerepelni, amely Caffe modellt
hasznal az arc detektalashoz. Ez egy deep learning alapa elére betanitott modell. Az
felépitése a ResNetl0 architektaran alapszik és Single Shot Detector(SSD) elven
mikodik. Az SSD-t kifejezetten valos idejii feldolgozashoz fejlesztették. Nagyobb
sebességért cserébe viszont az algoritmus pontossagat aldozza be.

Az OpenCV DNN moduljaba t6lti be a modellt. A DNN modult csak futtatashoz lehet
hasznalni, ellenben mas konyvtarakkal, ahol tanitani is lehet a modelleket. Viszont
nagy eldnye, hogy sebessége jelentdsen gyorsabb magasabb felbontasok, mint a
korabbi megoldas még processzoron is.

Fontos, hogy bemenetként szines 300x300-as képet var el, amelynek kdszonhetden
minimalisan at kell strukturalni a korabbi algoritmust.

A 19. abra felépitésén lathatjuk, hogy szét lett valasztva két kiilonb6zd részre. Az arc
detektalas elott csak atméretezi a képet €s az eléfeldolgozas eddigi milveleteit csak a
detektalas utan végzi, de még a jellemzoOk detektalasa eldtt. Kiemelendd, hogy az arc
jellemzok detektalasan az eredeti képet elemzi ki és nem az dtméretezettet.
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19. dbra: Modositott Caffe megoldas

Elsé megoldasban csak egyetlen EAR érték alapjan volt meghatarozva a szem allapota.
Ellenben az utolsé verzioban mar az utolsé harom EAR érték atlagat hasznalja fel, igy
csokkentve a pontatlansagnak koszonheté hirtelen kiugrasokat. fgy a kiugrasok is
alacsonyabbak, ezért az EAR hatarétékét is novelni kell, amely a pislogas
érzékenységét fokozza.
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3. tablazat: EAR értékek 17-es video elsé 1000 képkockaibol

A 3. tablazaton lathatunk egy minta EAR diagramot, amely a 17-es szamt teszt alany
almos videdja. Kék szinnel lathatjuk az eredeti (nem atlagolt) értékeket, mig a
naranccsal az atlagoltat. Az alacsonyabb kiugro értékek a pislogasok. A diagrambol
kiolvashat6, hogy az eredeti az erdsebb pislogdsokat gond nélkiil detektalja, de
problémat okozhat a hatarérték koriil mozg6 pislogas, igy pedig fals pozitiv pislogast
generalhat ezzel torzitva a végeredményt. Ezaltal kevesebb falspozitiv eredményt fog
generalni az atlagolt EAR érték szamitas.
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8. EREDMENYEK BEMUTATASA

A program tesztelésére az UTA (University of Texas Arlington) dlmossag adatbazisa
[17] nyujtott segitséget, amely kozel 30 6ranyi videdt tartalmaz tobb jelentkezoérdl. A
videok tobb kategoridkba vannak sorolva a faradtsag mértékétdl fiiggden, ezzel
megkonnyitve a tesztelést. Jelentkezoket megkérték, hogy csinaljanak 3 videot
kiilonb6z6 éberségi allapotokban. A videdk kdzben valamilyen tevékenységet kellett
csindlniuk, mint példaul olvasas vagy videok megtekintése, de kotelezd volt egy olyan
id6szak is, amikor nem csinaltak semmit. gy az alabbi tevékenységekkel probaltak
szimulalni a soférok allapotait. 0-t61 10-ig terjed6 skalan vannak megjeldlve a videok.
Mig 0 az éber videokat jelzi, addig a 10 az dlmosakat. A tesztelés soran az adatbézis
hat jelentkezore lett letesztelve. Minden futtatds utan lementésre kerilt a
figyelmeztetések szdma, amit az alabbi tabldzatban lathatunk Osszehasonlitva
egymashoz képest:

A 4. Tablazaton lathatjuk a mérési eredményeket személyenként csoportositva. Ezek
mar a korabban emlitett modositasokkal késziiltek, igy mar nincsenek akkora kiugro
eredmények, mint korabban.

Figyelmeztetések szama

25
20
15

10

. 1 II
01 02 06 07 11 12 13

Teszt alanyok

Figyelmeztetések

W Eber video(0) M Koztes allapot video(5) Almos video(10)

4. Tablazat: Figyelmeztetések szama teszt alanyokra bontva
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Tovabbiakban a két megoldast kell 6sszehasonlitani: a HOG+SVM és a Caffe modell
alaptt megoldast. Harom markansan kiilonb6z6 tesztalany keriilt kivalasztasra (20.
abra). Ezaltal megtekinthetd a két algoritmus eldnye és hatranya masféle szituaciokban.
Alapvetden a videok nem tartalmaznak pislogasrol adatokat, igy sajatkeziileg kellett a
pislogas idejét meghatarozni a képkocka sorszama szerint. Ennek okan el6fordulhatnak
mérési pontatlansagok, habar jo kozelité eredményt szolgaltat.

Tovabba tobb objektum detektalasi metrika keriil bemutatasra [18]. Eldszor is a
detektalasi eredményeket négy kiilonbozo kategoriaba lehet sorolni:

e True positive (Valos Pozitiv),
e False positive (Fals pozitiv),

e False negative (Fals negativ),
e True negative (Valos negativ).

Valos pozitiv esetén sikeres detektalja a pislogést a hasznalt modell. Azonban, ha olyan
allapotot is pislogasnak vesz, amely valojaban nem pislogas, akkor azokat fals pozitiv
eredménynek kell szdmitani. Természetesen, ha teljesen elvétette az algoritmus az
allapotot, akkor a fals negativ eredmények szamat fogja névelni. Végezetiil maradtak
a valos negativ eredmények, melyeknél sikeresen nem tortént detektalds. Az utdbbi
eredményeket nem szokas felhasznalni, mivel ezek sokszor nem hatarozhatéoak meg
egyszertien.

A korabban bemutatott eredménytipusok alapjan szimos metrikat lehet meghatarozni.
Ilyen a Precision (precizid), mely a pontossag ardnyat hatdrozza meg a modellnek. Az
alabbi modon szamithato:

True positive

Precision = — —
True positive + False positive

A Recall metrika a valos pozitiv detektalasok szamanak aranyat irja le az Osszes
detektalando pislogdsdhoz viszonyitva. Kovetkez6 modon szamithato:

True positive

Recall =
True positive + False negativ

36



OBUDAI EGYETEM

OBUDA UNIVERSITY NEUMANN JANOS
INFORMATIKAI KAR

Akkor tokéletes az alabbi két metrika, ha mindkett6 értéke egyet vesz fel. Azonban a
legtobb esetben ez nem érhetd el. Sokszor valamely értéket be kell aldozni a masik
karara. Ezt az egyensulyt kell jol meg valasztani az optimalis miikodés érdekében.

A kovetkezo metrika pedig az F1 score (F1 érték). Az F1 score valdjaban a Precision
és a Recall sulyozott atlaga. Ezéltal minden eredmény tipust szamitasba vesz a
pontossag meghatarozasanal. Szamitasi modja:

o Precision X Recall
(Precision + Recall)

F1=2

A 20. abra baloldalan lathat6 02-es és a jobb oldalon pedig 17-es azonositoju tesztalany
lathat6. A harom tesztalany kivalasztdsdnal fontos tényezé volt, hogy minél
valtozatosabb legyen, hogy a legtobb szituacidban lathatdéak legyen a program
mikodésének eldnyei €s hatranya.

il

20. abra: Ketté a harom teszt alanybol (harmadik személy arcképe nem
szerepelhet publikaciokban)
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A 5. tablazat oszlopaiban lathaté a tesztalanyok almos és éber videokra bontott
végeredménye. A sorokban pedig a két algoritmus Osszehasonlitasat lathatjuk a
korabban emlitett metrikak szerint szazalékosan megadva.

02 07 17
Eber Almos | Eber Almos | Eber Almos
Recall 88% 95% 84% 76% 73% 90%

szizalékosan

Precision 78% 92% 73% 87% 82% 75%
szazalékosan

HOG+SVM

F1 score | 83% 93% 78% 80% 7% 82%
szizalékosan

Fals pozitiv | 22% | 7% 271% | 13% 18% | 25%
aranya

Recall 89% 95% 84% 86% 80% 90%
szazalékosan

Precision 88% 93% 72% 85% 70% 78%
szazalékosan

Caffe/DNN

F1 score | 88% 94% 7% 85% 75% 84%
szazalékosan

Fals pozitiv | 12% | 7% 28% | 15% 30% | 22%
aranya

5. tablazat: HOG+SVM és Caffe/DNN megoldas osszehasonlitasa metrikak alapjan
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02 07 17
Eber Almos Eber Almos Eber Almos
1080 1080 1920 1920 480 240
x1920 x1920 x1080 x1080 X640 X426
HOG+SVM | 26 26 30 30 32 71
FPS
Caffe/DNN | 33 33 33 33 50 55
FPS

6. tablazat: Algoritmusok dsszehasonlitasa FPS alapjan

A 6. tablazat mezdiben a két algoritmus FPS szamait lathatjuk videdkra felbontva
sokszor kiilonboz6 felbontasban. Ezen eredmények is a korabbi teszt alanyok videoibol
lett meghatarozva.
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9. EREDMENYEK ERTEKELESE

Az 5. tablazat 02-es alany eredményein lathatjuk, hogy a két megoldas szinte teljesen
megegyez0 eredményeket hozott Recall érték alapjan. Azonban az éber videonal a
falspozitiv eredmények kozel a dupldja HOG+SVM-nek a Caffe modell alapu
megoldassal szemben. Ez valamelyest annak is kdszonhetd, hogy a Caffe modell nem
hasznal atméretezést a jellemzok detektalasanal, igy pontosabb eredményt tudott elérni.
Kozben ezt a pontossdgot minimalisan, de nagyobb FPS szdmmal tudta elérni CPU-n.
A 07-es teszt alanynal mar eltéré eredmények tekinthetéek meg. Az éber video
eredményei kozel azonosok, mig az almos videonal mar lathatéban egy nagyobb a
differencia Recall érték szempontjabdl. Osszehasonlitva az el6zd tesztalannyal,
nehezebb feladatuk volt az el6zé tesztalanyhoz képest. Abbol is lathatd, hogy
mikézben a Recall érték csokkent, addig a falspozitiv detektdldsok ardnya
megduplazodott. Részben koszonhetd a tesztalany nagyon sirli pislogasanak, amely
kozelitdleg 20 kép kockankként tortént meg a tobbi tesztalany 100-120
képkockankként torténd pislogasdhoz képest. Az utolsé alanynal mddositasra volt
szikkség a HOG+SVM algoritmuson mivel az almos és az éber vide6 alapfelbontasa
jelentdsen alacsonyabb a kordbbiakhoz, ennélfogva atméretezve mar atlépte azt a
hatart, amely felbontdson mar nem képes stabilan miikddni az algoritmus. Az éber
videonal észrevehetd, hogy a Caffe modell nagyobb Recall értéket képes elérni, de ezt
csak nagyobb falspozitiv arannyal képes fenntartani, mig a HOG+SVM alacsonyabb
Recall értéket és jobb falspozitiv aranyt sikeriilt felmutatni. Az almos vide6 esetén
kozel azonos végkifejlet kovetkezett, habar a HOG+SVM-nek minimalisan jobb a
falspozitiv aranya. Viszont FPS szamban mar nagyobb a kiilonbség a két algoritmus
kozott a HOG+SVM javara. Az alabbi varatlan eredményt az alacsony felbontas
okozhatta, mivel ez mar kozel van a Caffe modell atméretezett felbontasahoz és igy az
eddigi minimalis elénye megfordult a HOG+SVM-mel szemben.

Az el6zbleg kielemzett tablazatot lathatjuk Osszefoglalva a 7. tablazat soraiban a
Precision, a Recall és F1 érték alapjan.

40



OBUDAI EGYETEM

OBUDA UNIVERSITY NEUMANN JANOS
INFORMATIKAI KAR

HOG+SVM Caffe/DNN

Atlagos Recall  érték | 84% 87%
szazalékosan

Atlagos Precision érték | 81% 81%
szazalékosan

Atlagos F1  score | 82% 84%
szazalékosan

Atlagos fals pozitiv arany

szazalékosan

7. tablazat: Osszesitett tabldzat a két algoritmusrol

Osszességében elmondhaté a 7. tiblazat alapjan, hogy a Caffe modell alapi megoldas
pontossag szempontjabdl minimalisan, de jobb értékeket ¢ér el mikozben
kiegyenstlyozottabb is, amely a 3% szazalékkal nagyobb atlag pontossagbdl és a
magasabb minimum Recall értékbdl is észrevehetd. Ezért cserébe atlagosan 1%-kal
magasabb falspozitiv aranyt volt képes felmutatni. Teljesitmény szempontjabodl is
minimalisan 3 FPS-el a HOG+SVM elott jar a Caffe modell alapi megoldads CPU-n
futtatva, mikozben egy deep learning algoritmusrdl van sz, amely drasztikusan
felgyorsithatdo GPU segitségével.

Azonban még fontos megtekinteni az alkalmazas viselkedését nem csak teszt
kornyezetben, hanem wvalos korilmények kozott is. A rendszert egy 640x480
felbontasti webkameran lett tesztelve (21. abra), amely Osszeségében 30 FPS-re volt
képes. A felbontasnak koszonhetden a stabil latotavolsaga kozelitdleg 40-50 centiméter
lehet. Azonban ezt lehet novelni, ha egy nagyobb felbontast kamerat hasznalunk,
mivel az algoritmus szempontjabol az arc méretnek kell lennie minimum 96x96
pixelben. Tovabba a kamera FPS szama idealis esetben minél magasabb, de minimum
el kell, hogy érje az algoritmus teljesitményét. Kiilonben torzithatja az a program
miikddését. Magasabb FPS szdm el6nye, hogy ha képes az algoritmus tobbszor
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mintavételezni akkor pontosabb eredményt érhet el. Hatranya, hogy a meghatarozott
paramétereket hozza kell igazitani.

[0 Frame

21. abra: Miikodes valos kérnyezetben
10. TOVABBFEJLESZTESI LEHETOSEGEK

A fejlesztés folyaman nagyon fontos volt az idealis EAR hatarérték megtalalasa, mivel
akar 10-20% szazalékokat is tudott rontani egy rosszul beallitott hatarérték, mert sok
esetben ezen érték koril mozogtak, amelyet konnyen elvéthet az algoritmus.
Rengeteget segitett a program elején futtatott mintavételezés, de igy is sokszor
modositani kellett az idedlis tartomany megtalalasdhoz. Teszt soran eldjott, hogy a
pislogasok szama nagyban fligg a személytdl, igy a tovabbiakban mindig a személyhez
kéne igazitani a pislogasi frekvencidkat. Ebben az esetben tobb mintara is lenne
sziikség a megvizsgalt személytol.

Az egész folyamat rengeteg szamitassal jart, amelyet tobbféle modon fel lehetne
gyorsitani. El@szor is erre a feladatra tervezett cél hardver nyujthatna fejlodési
lehetdséget. Hatranya, hogy koltséges és sok iddt igényel ennek a legyartasa. Habar a
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Coffe modell gyorsithato GPU-val, viszont ez a jelenlegi piacon koltséges megoldas.
A masik opcio, hogy ezeket a szdmitasokat athelyezziik a felhdbe, ezaltal megsziinik a
teher a kamerat kezeld eszkozrdl. Habar itt ma technoldgiai limitekbe {itkdziink, hiszen
valoszintsithetleg savszélesség és lefedettségi problémakba {itkznénk. Ezen feliil
sok mulna azon, hogy a felhasznald milyen messze van az adatk6zponttol.

11. OSSZEFOGLALAS

Osszefoglalva a szakdolgozatom egy olyan alkalmazasrol szdl, amely a soférokon
képes megfigyelni az almossag allapotat és erre figyelmezteti is, ezaltal elkeriilve tobb
tragikus kimenetelll balesetet.

Elmélyiilve az gépi latas vilagaban temérdek megoldast taldltam, amelyeket végiil
felhasznaltam a rendszertervemben. TObb mas kutatdst megvizsgaltam, amelyek
kiilonb6z6 problémékat boncolgattak, mint példaul a szemiiveg probléma detektalasnal
vagy pedig a sotét kornyezetben torténd hasznalata a kameranak.

Végiil elkészitettem a programomat, amelyet az OpenCV ¢és a dlib konyvtarak
segitségével implementaltam. Fejlesztés soran tobb optimalizaciokat hajtottam végre a
programon. Ilyen volt a képek atméretezése, mintavételezés bevezetése és az atlagolt
EAR értek szamitas.

Végezetiil elmondhatom, hogy sikeriilt megvalositani a specifikdciokat és még sok
fejlodési lehetdséget rejt magaban.

12. SUMMARY

In summary my thesis is about drowsiness detection on drivers which can detect
drowsiness and alert the driver. And this could prevent a great deal of tragical car
accidents.

Through my journey of the computer vision world, | have found a lot of possible
solutions for my system specification. | have reviewed other thesis and | have found
different kind of problems like detecting with eyeglasses or detecting in the dark
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In the end | have implemented my plan which have used OpenCV and dlib libraries.
To get better | used optimalizations like resizing images, using sample period before
the main the main program or calculating avarged Eye Aspect Ratio instead of simple
Eye Aspect Ratio.

Finally I can say that i have succesfully implemented my specification and it still have
potential to evolve.

44



OBUDAI EGYETEM

OBUDA UNIVERSITY NEUMANN JANOS
INFORMATIKAI KAR

13. IRODALOMIJEGYZEK

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

National Institute of Neurological Disorders and Stroke, ,,Brain Basics:
Understanding Sleep,” [Online]. Available:
https://www.ninds.nih.gov/Disorders/Patient-Caregiver-
Education/Understanding-Sleep. [Hozzaférés datuma: 02 11 2020].

M. Murugappan, K. Sundaraj és A. Sahayadhas, ,,Detecting Driver Drowsiness
Based on Sensors: A Review. Sensors,” Sensors, %1. kotetl12, %1. szam12, pp.
16937-16953., 2012..

S. H. Fairclough és R. Graham, ,,Impairment of Driving Performance Caused by
Sleep Deprivation or Alcohol: A Comparative Study,” Human Factors The
Journal of the Human Factors and Ergonomics Society, %1. kotetd41., %l.
szaml., pp. 118-128., 1999..

M. Akin, M. B. Kurt, N. Sezgin és M. Bayram, ,,Estimating vigilance level by
using EEG and EMG signals,” Neural Comput & Applic, %]1. kotetl7., p. 227—
236., 2008.

M. J. Flores, J. M. Armingol ¢s A. d. 1. Escalera, ,,Driver Drowsiness Warning
System Using Visual Information for Both Diurnal and Nocturnal Illumination
Conditions,” EURASIP Journal on Advances in Signal Processing, %01.
kotet2010., pp. 1-19., 2010..

W.-C. Cheng, H.-C. Liao, M.-H. Pan és C.-C. Chen, ,,A fatigue detection system
with eyeglasses removal,” in 2013 15th International Conference on Advanced
Communications Technology (ICACT), PyeongChang, South Korea, 2013.01.27-
2013.01.30.

45



OBUDAI EGYETEM

OBUDA UNIVERSITY NEUMANN JANOS
| INFORMATIKAI KAR

[7] D. Kim, H. Han, S. Cho és U. Chong, ,,Detection of drowsiness with eyes open
using EEG-based power spectrum analysis,” in 2012 7th International Forum on
Strategic Technology (IFOST), Tomsk, 2012.

[8] P. Viola és M. Jones, ,,Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of
Simple Features,” in Proceedings of the 2001 IEEE Computer Society
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. CVPR 2001, Kauai,
HI, USA, 2001.

[9] M. B. Varga ¢é M. Tenk, ,Valos ideji objektum felismerés gépi
latassegitségével,” 2013.. [Online]. Available:
https://tdk.bme.hu/VIK/DownloadPaper/Valos-ideju-objektum-felismeres-gepi-
latas. [Hozzaférés datuma: 13. 12. 2020.].

[10] A. Deshpande, ,,A Beginner's Guide To Understanding Convolutional Neural
Networks,” [Online]. Available: https://adeshpande3.github.io/A-
Beginner%?27s-Guide-To-Understanding-Convolutional-Neural-Networks/.
[Hozzéaférés datuma: 30 04 2020].

[11] T. Ahonen, A. Hadid és M. Pietikdinen, ,,Face Description with Local Binary
Patterns: Application to Face Recognition,” IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, %1. kotet28., %1. szam12., pp. 2037-2041.,
2006.

[12] T. McReynolds és D. Blythe, Advanced Graphics Programming Using OpenGL,
Morgan Kaufmann, 2005..

[13] B. K. Savas és Y. Becerikli, ,,Real Time Driver Fatigue Detection Based on SVM
Algorithm,” in 2018 6th International Conference on Control Engineering &
Information Technology (CEIT), Istanbul, Turkey, 2018.10.25-2018.10.27.

46



OBUDAI EGYETEM

OBUDA UNIVERSITY NEUMANN JANOS
INFORMATIKAI KAR

[14] F. Zhang, J. Su, L. Geng és Z. Xiao, ,,Driver Fatigue Detection Based on Eye
State Recognition,” in 2017 International Conference on Machine Vision and
Information Technology (CMVIT), Singapore, 2017..

[15] D. E. King, ,,Dlib-ml: A Machine Learning Toolkit,” Journal of Machine
Learning Research, %1. kotet10., pp. 1755-1758., 2009.

[16] ,,OpenCV,” OpenCV team, [Online]. Available: https://opencv.org/. [Hozzaférés
datuma: 09 05 2022].

[17] R. Ghoddoosian, M. Galib and V. Athitsos, “A Realistic Dataset and Baseline
Temporal Model for Early Drowsiness Detection,” in 2019 IEEE/CVF
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops (CVPRW),
Long Beach, CA, USA, 2019.

[18] K. E. Koech, ,Towards Data Science,” [Online]. Available:
https://towardsdatascience.com/on-object-detection-metrics-with-worked-
example-216f173ed31e. [Hozzaférés datuma: 09 05 2022].

[19] SZTE, TTIK, Elettani, Szervezettani és Idegtudomanyi Tanszék, [Online].
Available:  https://phys.bio.u-szeged.hu/DT/elettan/ch12.html.  [Hozzaférés
datuma: 27 04 2020].

[20] T. Guo, J. Dong, H. Li és Y. Gao, ,,Simple convolutional neural network on image
classification,” in 2017 IEEE 2nd International Conference on Big Data Analysis

(ICBDA), Beijing, China, 2017.03.10-2017.03.12.

[21] A. Kumar, A. Kaur és M. Kumar, ,Face detection techniques: a review,”
Artificial Intelligence Review, %1. kotet52., %]1. szaml., p. 927-948., 2019..

[22] S. K. Lal és A. Craig, ,,A critical review of the psychophysiology of driver
fatigue,” Biological psychology, %1. kotet55., %]1. szam3., pp. 173-194., 2001.

47



OBUDAI EGYETEM

OBUDA UNIVERSITY NEUMANN JANOS
| INFORMATIKAI KAR

[23] S. Albawi, T. A. Mohammed és S. Al-Azawi, ,,Understanding of a convolutional
neural network,” in 2017 International Conference on Engineering and
Technology (ICET), Antalya, Turkey, 2017..

[24] E. P. Fotiadis, M. Garz és A. Barrientas, ,,Human Detection from a Mobile Robot
Using Fusion of Laser,” Sensors (Basel). 2013;13(9): Published 2013 Sep 4.
doi:10.3390/s130911603, %]1. kotetl3., %1. szam9., pp. 11603-11635., 2013.

[25] G. Liu, S. Mao ¢és J. H. Kim, ,,A Mature-Tomato Detection Algorithm Using

Machine Learning and Color Analysis,” Sensors, %1. kotetl9., %1. szam9., p.
2023., 2019..

48



OBUDAI EGYETEM

OBUDA UNIVERSITY NEUMANN JANOS
INFORMATIKAI KAR

14. ABRAJEGYZEK

1. abra: EEG frekvencia tartomanyok [19] .....coccooiiiiiiiiiiii e 12
2. ébra: a) infravords kamera b) soforrdl foto c) paratlan(fesld) kép d) paros(also) kép
5 TP PR PRSP 14
3. dbra: Szemiiveg eltavolitashoz hasznalt képletek ..........ccccoovvniiiiiiiiiiiiiiiiieiin 14
4. abra: A szemiiveg eltavolitas folyamatai [6]........ccccevviviriiiiiiiiin e 15
5. ébra: Alfa hullamok valtozasa almos allapotban [7] ........cccccevviviiiiiiiiiiiiiiie s 16
6. abra: Haar-jellegzetesSEZek [8] ...vviviiiiiiiiiiiiiieiesee s 19
7. dbra: Egy pont kiszamités az integral képen ( ii — integral kép, 1 — eredeti kép) [8]
..................................................................................................................................... 20
8. abra A D teriilet kiszdmitasahoz ki kell vonni az A, B és C tertiletek értékét [8]...20
9. abra: CNN felépiteSe [ L10]....eeieeieiiiieiii et 21
10. abra: Filter hasznalata [10]......cccoovviiiiiiiie i 22
11. dbra: A binaris kod szamitasanak folyamat [11]......cccooiieiiiiiiiii 23
12. abra: MOdositott VAILOZat [11] ..cceeiiieiiiiieiiiieiiiee e 23
13. dbra: A rendszer folyamatabraja...........ccooiviviiiiiiiiiiic e 24
14. dbra: Hisztogram kiegyenlit€s [8] .........ccocoroiiiiiiiiiiie e 25
15. abra: a) blokkokra bontas b) irdny és atmenetek meghatarozasa [21] .................. 26
16. abra: LINEAriS SVM [22]..cc ittt 27
17. dbra: a) Bal szem b) Jobb szem indexelése [10] .......cccooveiiiiiiniiiiiienieeec e 27
18. abra: Nagy képen a program miikodés kozben, kis képen a program ahogy latja az
AICOT L. s 31
19. dbra: Modositott Caffe megoldas .........ccccovvviiiiiiiiiiici 33
20. abra: Kettd a harom teszt alanybol (harmadik személy arcképe nem szerepelhet
PUDIKACIOKDAN) ...ttt eeeneente e e eneenneas 37
21. abra: Miikodeés valos KOrnyezetben ...........cocvevvviiiiiciicnee e 42

49


file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455845
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455846
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455846
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455847
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455848
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455849
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455850
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455851
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455851
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455852
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455853
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455854
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455855
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455856
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455857
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455858
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455859
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455860
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455861
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455862
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455862
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455863
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455864
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455864
file:///F:/Egyetem/szakdolgozat/Upload/ZKL37Z_Csorgo_DrVamossy_BESZ.docx%23_Toc103455865

