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Abstract

From the entertainment industry to healthcare, there is a need to track and recognize human
movement. As a result, a lot of scientist are researching and developing methods to track and recogniz
human motion. In this article, we present the most relevant methods used to track human movement and
discuss their advantages and disadvantages.

Kivonat

A szorakoztato ipartol egészen az egészsegiigyig sziikség van arra, hogy az emberi mozgast
kovessiik és felismerjiik. Ennek eredményeképpen rengeteg kutato foglalkozik olyan modszerek
kifejleszteésével, amelyeknek a célja az emberi mozgas kévetése és felismerése. Ebben a cikkben bemutat-
Juk azokat a fobb modszereket, amelyeket emberi mozgds kovetésere hasznalunk, valamint kitériink eze-
knek a hatranyaira és elonyeire.
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1. Bevezetd

A fejlesztéseknek egyik legfontosabb célkitiizése, hogy az emberi munkat a lehetd legjobban lee-
gyszerlsitse. Mivel legtobb tevékenységben az ember kulcsszerepet jatszik magatol adodik, hogy
sziikség van egy olyan moédszerre, amely koveti és felismeri az emberi tevékenységeket, viselkedés-
forméakat. Az emberi viselkedés felismerésére sziikkség van a szdrakoztatd iparban, sportban,
egészségligyi szolgaltatasokban, megfigyeld rendszerekben [1, 2].

Minden egyes alkalmazasi teriiletnek megvan a maga sajatossaga emiatt kiilonb6z6 modszereket
fejlesztettek ki a kutatok, hogy a lehetd legjobb eredményeket tudjak elérni az emberi mozgas felis-
merésében.

Ahhoz, hogy az emberi mozgéast viselkedést fel tudjuk ismerni sziikségiink, van elszor is adato-
kra, amelyek leirjak az emberi mozgast térben és idoben. Tulajdonképpen ez az adat begylijtés me-
ghatarozza, hogy mennyire lehet pontos a viselkedés vagy a mozgas felismerése. Az adatok gylijtésének
a modszerét meghatarozza az adott alkalmazas tipusa, az adott helyzet megszoritasai. Az adatok
gyljtésére videokamerat, valamilyen viselhetd szenzorokat vagy ezek egylittesét hasznaljuk. Az elmult
évtizedek dominans emberi mozgas kovetd rendszerei vizualis kdvetden rendszerek voltak [1, 2]. A
vizualis rendszerek tulajdonképpen a megfigyeld rendszerek tovabbfejlesztése volt, ahol az emberi
munkat egy algoritmussal helyettesitettilk. Ezekben az esetekben adott volt kamerarendszer ¢s ezt
bovitettiik ki egy szoftveres rendszerrel. A vizudlis rendszerek legfontosabb elénye, hogy nem
sziikséges az egyén kozvetlen hozzajarulasa, egyidejiileg sok egyént lehet kdvetni emiatt rendszerek
olcsok voltak. Jelenleg mivel a viselhet szenzorok arai nagyon lecsokkentek egyre elterjedtebbek az
olyan mddszerek ahol az emberek mozgésat viselhetd szenzorok segitségével kovetjiik. Ezek a rend-
szerek feltételezik a megfigyelt egyén aktiv hozzajarulasat, a kovetéshez azaltal, hogy hajlandé viselni
ezeket az eszkozoket.
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2. Vizualis kovetés

A vizualis rendszerek nyers adatait a kamerak szolgaltatjak. Ezeket az adatokat vide6 szekvencia-
knak nevezziik, amelyek tartalmazzak a kamerak altal latott objektumok térbeli illetve idobeli mozgasat.
A legnagyobb kihivas ezekben a rendszerekben, hogy az adatokbdl pontosan nyerjiik ki az informaciot,
jelen esetben tudjuk meghatarozni hogy hol talalhaté az ember és az emberi testrészek az adott
képkockan. Hogy ezt hogyan valodsitjuk meg azt a modszer hatdrozza meg. Leggyakoribb mddszerek
el6szor megprobaljak lesz sziikiteni az osztalyozandd adatot ezt nevezziik detektalasnak. A masodik
1épés, hogy ezeket a megsziirt adatokat osztalyozzuk és meghatarozzuk, hogy embert vagy emberi
testrészt tartalmaznak. Ezt megismételjiilk egymas utan az dsszes képkockara igy kapjuk meg a mozgas
szekvencidkat, amelyet a késdbbiekben egy ujabb osztalyozo6 fogja feldolgozni és meghatarozni a hozza
tartozo mozgast vagy viselkedést.

2.1. Az emberek észlelése
Altalaban ez egy opcionélis 1épés, aminek a célja az, hogy csokkentsiik annak az adatmennyi-
séget, amelyet az osztalyozo fel kell, dolgozzon. A leggyakrabban abbol indulnak ki a kutatok, hogy az
adatgyljto egység egy rogzitett kamera. Ebben az esetben a hattér egy konstans adat lesz, amelyik nem,
vagy csak kicsit valtozik az egymas utani képkockakban. A masik feltevés, amelyet hasznalni szoktak
a detektalashoz, hogy két egymas utani képkockaban az objektumok pozicidi csak keveset valtoznak
[6].
Leggyakrabban hasznalt médszerek [3, 8, 10]
® képkockak kozotti eltérés modszere
e optikai folyam
e hattér kivonas

2.2. Az objektumok osztalyozasa
Az objektum osztalyozasa soran eldontjiik a bemenetrdl, hogy embert vagy emberi testrész-e vagy
nem. Rendszerektdl fiiggéen a bemenet az lehet a detekcid eredménye vagy minden egyes képrészlet
képbdl [6].
Az osztalyozo6 algoritmusok bemeneti tulajdonsagok alapjan lehetnek [6, 7]:
e Forma alapu
e Szinalapu
e Mozgas alapu
e Textura alapu

A bemeneti modszer feldolgozasa alapjan [4, 6]:
e Statisztikai
® Mesterséges intelligencia alapu médszerek

2.3 Objektum kovetése
Az objektum kdvetkeznek a célja. hogy egymas kovetd képkockakban szegmentalni tudjuk a cél
objektumot a kép tobbi részétdl. a kovetés az egy bonyolult feladat mivel fennall az informacio vesztés
vagy hiany dinamikus forma zaj takaras.
Az objektum kovetési modszerek lehetnek:
-Pont alapu
A pont alaptt mddszerek esetében a kovetést egy-egy tulajdonsag kovetésre vezeti vissza[3,4, 5].
A leggyakrabban alkalmazott modszerek:
e Kalman sz(ir§
® Részecskeszirg
e Multi-hypotézis sz(rd

-Mag (Kernel) alapu
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Mag alapu modszerek esetében a pont jellegli tulajdonsagok helyett forma alapt tulajdonsagokat
kovetiink amelyek egyszeri kernelekkel leirhatok. példaul ellipszis szdgletes tulajdonsagok [9].
Leggyakrabban alkalmazott médszerek:
e egyszerl mint a taldltatds
e Mean shift médszer
e Support Vector taltatds
e réteg alapu taldltatds

-Kérvonal alapu
Sok esetben az objektumok nem irhatok le egyszerti formakkal ilyen esetekben szoktak hasznalni
a korvonal alapt kdvetést [6].
Leggyakrabban alkalmazott mdodszerek
e korvonal taldltatas
e forma taldltatas

3. Viselhetd szenzor alapu kovetés

Annak koszonhetéen az elmult években jelentd fejlodés tortént szenzorok teriiletén, amelyek
kisebbek és olcsobbak lettek, a kutatok figyelme a hordozhatoé szenzorok felé iranyulnak az emberi
mozgas kovetés teriiletén. A szenzorok segitségével nagyon sok a vizudlis kdvetés esetén
megoldhatatlan problémat ki lehet kiiszobdlni, ilyen probléma, példaul amikor egy végtag takarasban
van. A hordozhato szenzorokat altalaban szenzor haldzatba hasznaljak és igy adnak lehetOséget arra,
hogy részletesen kovetni tudjuk test mozgasat. A modszer legnagyobb hatranya , hogy a kovetendd
egyénnek viselnie kell ezeket a szenzorokat[12, 13, 14]

Leggyakrabban hasznalt hordozhaté szenzorok az inercialis szenzorok. Egy inercialis szenzor
csak egyetlen egy emberi testrész mozgasat tudja kovetni ezért ahhoz, hogy megkapjuk egy teljes emberi
test mozgasat sziikségilink van legalabb 9-10 szenzorra van sziikségiink, de alkalmazastol fiiggéen sok
mindent meg lehet oldani kevesebb szenzor segitségével is. A felhasznalt szenzorok szama attél fiigg,
hogy mennyire részletesen akarom kovetni a kiilonb6z0 testrészek mozgasat példaul egy jarasnak az
elemzéséhez nincs sziikségiink a kar mozgasanak kovetésére igy 4 szenzorral kevesebb sziikséges. Al-
talaban az inercialis szenzorok mellett magnetométert [11] is hasznalunk, ami segit abban, hogy meg-
becsiiljiik az inercialis szenzor orientacidjat és elhelyezziik a valos vilag koordinata rendszerében.

Az adatok elemzésében és a helyességiik ellenérzésében az ugynevezett exoskeleton segit. Az
exoskeleton az emberi test kinetikus modellje, amely tartalmazhatja kiilonb6z6 szenzorok elhelyezke-
dését valamint megszoritasokat, amely meghatarozza a lehetséges elmozdulasokat. Exoskeletont nem-
csak a hordozhato szenzorok esetében hasznalunk, hanem nagyon sok vizualis kdvetési rendszer is al-
kalmazza.

3.1 Az emberi test kinematikai modellje

Minden inercialis szenzor alapu koveto rendszer feltételezi, hogy 1étezik egy merev kinetikai test
modell. Legegyszertibb modelleket arra hasznaljuk, hogy rogzitsilk a szenzorok egyméashoz vald
viszonyulasat. Azokban az esetekben amikor tobb testrészt kovetiink akkor altalaban kinetikus lanc
modelleket hasznalunk. Altalaban a modell minden egyes elemét kiilon kovetjiik szenzorral. Kinetikus
lanc jobban kiaknazhaté azaltal, hogy a kapcsolodasi pontokhoz hozzarendelhetiink megszoritasokat.
Ezek a megszoritasok segitenek abban, hogy a kovetett mozgas megfeleljen a valosagban annak ellen-
ére, hogy nagyon sok esetben a szenzorok altal begyiijtott adott zajos vagy adott esetben hibas. A kine-
matikai modellt legtobben Cartesian térben abrazoljak. A kinematikai modell elemei kozotti
elfordulasokat euler szogek segitségével irjuk le. Ez egy intuitiv megkozelités mivel a szogek fizikai
jelentéssel birnak, viszont probléma szabadsagfok elvesztése (Gimbal lock) vagyis szingularitasok
Iéphetnek fel ebben modellben. Egy masik megkozelités amikor az Euler szogek helyett quaternionokat
hasznalunk. A quaternionok felhasznaldsaval megalkotott modell nem szenved a szingularitasi prob-
1émaktol viszont nem jelenitheté meg egy az egyben a fizikai modell.[16, 17, 18]

Kinematikai megszoritasok egyes esetekben a szenzor fizios algoritmusokban vannak beépitve
de ugyanugy talalkozunk olyan megoldasokkal amikor fuzié utan alkalmazzuk a megszoritasokat.
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Szenzor fuziés algoritmusok eredménye a legtobb esetben random valtozo és ezekre megszoritasokat
alkalmazni vagy limitalni ezek értékeit nagyon kényes feladat.[19, 20, 21, 22]

A szabad szegmensek modellje egy olyan model amely rendelkezik kétféle tipusi megszoritassal:
vannak kemény megszoritasok ilyen példaul a kiilonboz6 végtagok egymashoz vald kapcsolddasa és
vannak gyenge megszoritasok mint példaul a konyokre vonatkozé megszoritasok, mivel a konydk nem
egy tokéletes csukloiziilet.

4 Kovetkeztetések

Az emberi mozgas kdvetése és felismerése egy olyan teriilet, amelyet folyamatosan intenziven
kutattak az elmult harom évtizedben €s kutatnak ma is annak kdszonhetéen, hogy nagyon nagy az al-
kalmazasi lehet6sége. Annak ellenére, hogy szamos kutatd dolgozik a feladaton még szamos olyan
teriilet van valami fejlesztésre és kutatasra szorul.

Mind a két megkdzelités, amelynek a célja az emberi mozgas kdvetése és felismerésére megvan
a jogosultsaga, alkalmazasi teriilete. A vizualis kovetés legnagyobb alkalmazasi teriilete az a megfigyeld
rendszerek. Ennek elonye, hogy nem sziikséges a megfigyelt egyéneknek szenzort viselniiik viszont az
egyik legnagyobb problémadja, ha valami eltakarja megfigyelt személyt. A takaras kikiiszobolésének
egyik megoldasa, az hogy tobb kamerat szerelnek fel, viszont a kameradk szdmaval novekszik a
feldolgozand6 adatmennyiség. A vizualis kovetés masik hatranya, hogy a feldolgozandé adatmennyi-
sége sokkal nagyobb, mint a szenzor alapu kovetés esetében. A hordozhatd szenzor alaptt mozgas kove-
tés legnagyobb elénye az, hogy pontosabban tudja kdvetni az emberi test mozgasat sokkal kisebb a
feldolgozandd adatmennyiség és nem szenved a takaras problémajatol. A megkozelités legnagyobb
hatranya az, hogy a megfigyelt egyénnek viselnie kell a szenzort, aminek a felhelyezése nagyon sok
esetben elég koriilményes. A masik hatranya az, hogy sziikség van vezeték nélkiili hal6zatokra amelyek
vételezik és tovabbitjak a szenzor halo altal kiildott adatokat.
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