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Abstract

Although vision is an integral part of human motion recognition, in itself it’s not always sufficient for
identifying movements. Our research is based on a human study conducted by Masoner in 2022. While
Masoner identified which movements are more easily discernible to humans, we aimed to measure the
movements' said distinctiveness using computer based video analysis. Our results underscore the previous
study's findings, therefore we can infer how humans recognize movements through our algorithm's inner
workings.

Kivonat

Az ember mozgasérzékelésének jelentds része a latason - vizualis informdcion alapszik, azonban vannak
helyzetek, amikben nem trividlis pusztan ennek segitségével a mozgasfelismerés. A munkank Masoner 2022-
ben végzett human kutatasan alapul. Mig Masoner mozgdsok ember dltali megkiilonboztethetdségét vizsgalta,
mi ugyanennek az osszetéveszthetoségnek a vizsgalatara szamitogépes videoelemzési modszert hoztunk létre.
Az eredményeink alatamasztjak az elozmény kutatas értékeit, igy kovetkeztethetiink az emberi
mozgdsfelismerés mitkédésére az algoritmusunk felépitésébol.

Kulcsszavak: gépi latas, 1atas, mozgasfelismerés, optic flow, pszicholdgia, videdelemzés
1. Bevezetés

Az emberi érzékelést és ezen beliil a vizualis érzékelést régota kutatjak annak érdekében, hogy sikeresen
feltarjak azokat az elveket, amelyek alapjan a legjelentdsebb informacidszerzé modszeriink mikodik. A
Gibson [1] altal megalkotott modell szerint a kdrnyezeti fényviszonyok egy optikai eloszlast hoznak 1étre,
amelynek valtozasa az optic flow. Johannson [2] és Robert [3] két kiilonb6zé modszerrel vizsgaltak és
bizonyitottak, hogy pusztan ezen optic flow megfigyelése elegendo az észleléshez.

A jelen kutatas egy hasonlo azonban jelent6sen eltérd célkitlizésti dolgozat folytatdsaként késziilt el.
Masoner [4] kisérletében ugyanis nem egy a felvételen, szem el6tt megjelend alany mozgasat kellett a
résztvevOknek felismerniiik, hanem bels6 (egocentrikus) nézetbdl, vagyis testre erdsitett kameraval felvett
videdkon kellett megallapitaniuk a viselo altal végzett mozgast. Tobb kutatds is foglalkozott vele és
bizonyitotta azt a tényt, hogy az emberek esetében a vizualis informacio feliil tud irni mas forrasokat a sajat
mozgasunk érzékelése soran, azonban azt nem jelentették ki dnmagaban elég-e a felismeréshez [5][6][7].
Masonernél az eredmény aldtdmasztja a hipotézist, miszerint az emberek a sajat mozgasuk felismerésére is
képesek pusztan vizualis informacié alapjan.

A mi feladatunk ezen eredmény validalasa videoelemzéssel €s a vizualis informacio az ember szamara
relevans részének elkiilonitése. Ezen célokat figyelembe véve Masoner harom kiilonb6zo felmérésébdl az
utolsot valasztottuk alapnak, ugyanis a résztvevok itt hagyatkoztak pusztan vizualis informécidkra. Az online
tesztet kitoltok eloszor egy videot lattak belsé vagy kiils6 perspektivabdl, majd ennek eltiinése utan egyszerre
két 0 felvételt a masik perspektivabol. A késébbi videok kozill az egyiken végzett mozgas egyezett a mar

OGET-2023 419



XXXI. Nemzetkdzi Gépészeti Talalkozo

eltint videon torténdvel, mig a masik felvételen ezen mozgas parja volt lathatd. Ezen parok nem trivialis
mozgasokbol alltak, ami jelen esetben a f6 mozgasirany egyezését jelenti pl.: leiilés és guggolas, elére halado
szokdelés és kocogas, egy helyben ugralas és jumping jack. Jelen kutatasunkban azt a vizualis
mozgasmintazatot szerettiik volna vizsgalni amely alapjan a résztvevok a masodszorra megjelend videok koziil
kivalasztottak melyik mozgas egyezik az elsdvel.

2. Modszerek és megoldas

A feladatunk tehat a Masoner kisérletében szereplé mozdulatsorok kozotti 6sszefliggések megtalalasa
volt. A felvételeket egy GoPro kameraval 1080p, 30 FPS mindségben készitették, fejre, mellkasra rogzitve,
illetve kiilsé nézetbol.

A videdk tartalmaztak relevans, illetve irrelevans informaciokat melyek elkiilonitésére az emberi agy
képes, a résztvevok is sziirik és tomdritik a latottakat, feltevésiink szerint bizonyos mintazatokra figyelnek.
Ehhez hasonldéan a szamitogépes elemzés elsd 1épéseként nekiink is tomoriteniink kell a videokat felépitd
informacidhalmazt: csak azt megtartani, ami alapjan az alanyok a mozdulatokat felismerik és
megkiilonboztetik. Ehhez a frame differencidlas modszerét [8] alkalmaztuk.

A mozdulatsorokrdl kapott felvételeket kézzel felvagtuk mozdulatokra és sziirkearnyalatossa alakitottuk
a konnyebb feldolgozhatosag érdekében. Ezutan frame differencialas segitségével kezdtiik el elemezni a
videdkat: minden képkocka felfoghat6 egy-egy matrixként, ahol a mez6kben az adott pixel arnyalata talalhato,
szamértékben. A két képkockan az &sszetartoz6é mezdket vonjuk ki egymasbol majd vesszik az eredmény
abszolut értékét. Ahol a kiilonbség 0, tehat fekete pixel szerepel, ott nem tortént mozgas. Meghataroztuk a nem
fekete pixelek szamat, ami a vided mozgalmassagat irja le, ezt neveztiik el intenzitasnak.

Az algoritmus egyszerliségébol eredden fellépnek kiilonboz6 hidnyossagok: a mozdulatok iranyat nem
veszi figyelembe hiszen csak a mozg6 pixelek szamat vizsgaljuk. Ebbdl kifolyolag dnmagaban nem alkalmas
mozgasok beazonositasara. Itt felvetddhet, hogy miért hanyagoljuk el ezen informacidkat a videdkban. Mint
emlitettilk Masoner harmadik kisérletében szereplé parok (guggolas - feliilés, szokdelés - kocogas, ugralas -
jumping jack) voltak kisérletiink fokuszaban. A mozgas iranya ezen parok esetén megegyezik vagy nagyon
hasonl6 igy a kozos tulajdonsag elhanyagolasaval egyszer(isodott a feladatunk és jobban tudtunk a
mozgasmintazatbeli kiilonbségekre koncentralni.

2.1 Alkalmazasa:

A bemutatott frame differencidlas algoritmust futtattuk a videdkon €s abrazoltuk az intenzitast az ido
(képkockak mulasa) fiiggvényében (1. abra).
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34. abra: leiilés teljes ciklus (fiiggoleges tengelyen intenzitas, vizszintes tengelyen ido (képkockdk))

Az igy kapott intenzitas-id0 fiiggvényeken jol kivehetéek a mozgasok karakterisztikai, pl. az dbran
lathato leiilés-felallas grafikonjan a leiilésnél keletkez6 nagyobb intenzitascsucs, székben hatra- majd
eléredolésnél kisebb csticsok, majd felallasnal ismét nagyobb cstcs ismétlddik periodikusan.
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A felvételekrdl viszont a mozgasok kozti apro eltérések, anomalidk és zaj is atadodik a grafikonokra.
Ezeket legegyszertibben a mozdulatsor mozdulatokra vagasaval, ezek atlagolasaval lehet elsimitani. Az elébb
emlitett lelilés-felallas egyenes testtartasbol kiindulva, leiilésen keresztiil, ismételt teljes felegyenesedésig tartd
szakaszat értjiik egy teljes mozdulatnak. A :
mozdulatokra vagas korantsem trivialis feladat. _ | - ; A
felvételek zajossdga miatt nem keletkeztek jol = B ' '
beazonosithatd, dominans széls6értékek, ezért a
videovagas modszerét alkalmaztuk. j \’

Tovabba a mozdulatokhoz tartozo L= -~
adatsorok hossza is kiilonbozott, hiszen a | - AL\ 0 0 =
felvételen  szereplé alany mindig par _ [ \[ T T Yt
képkockaval gyorsabban-lassabban végezte el a |1 [, ( ’ wi B
mozdulatokat. Ebbdl kifolyélag normalizalnunk . ‘
kellett id6 szerint, ezt linearis interpolacioval : _ P :
végeztiik el, minden mozdulatot 100 adatpont § //
hosszusagura nyujtottunk. ¥, Y

Az immaron azonos  hosszusagu wH—SC
adatsorokat pontonként atlagoltuk, ezzel minden S Z
mozgéasfajtahoz kaptunk egy atlagos intenzitas- id6
fliggvényt, vagyis egy atlagos mozdulatot, amely s ‘ a
mozgast jellemzé karakterisztikus mintazat.
Ezeket a fiiggvényeket mar tudjuk hasonlitani,
erre két modszert alkalmaztunk.

kézi

35. abra: atlagos mozgdskarakterisztika fliggvény
meghatarozasa

2.2 Lag-korrelacié (keresztkorrelacio)[9]

A lag-korrelacio csusztatdsokat végez az adatsorok kozott, majd Pearson-féle korrelaciot szamol
kozottiik. Ennek a modszernek viszont vannak hibai. Ha guggolasnal az alany egy tized masodperccel tobbet
1d6z a szokasosnal, mieldtt ismét elkezdene felegyenesedni, akkor a két adatsort semmilyen csusztatassal nem
fogjuk tudni jol fedésbe hozni. Hosszabb adatsoroknal az ilyen apro eltérések nagyon gyorsan halmozodnak.
Ezek a hibak alkalmazas sorén is jelentkeztek, emiatt a lag-korrelaciot elvetettiik. Helyette a DTW algoritmust
alkalmaztuk.

2.3 DTW (Dynamic Time Warping — Dinamikus Idovetemités)[10]

A DTW lokalisan lassitja vagy gyorsitja az
id6t, ezzel legjobban fedésbe hozva a két
adatsort (3. 4bra), természetesen ez az
idémanipuldcid6 noveli a végsd tavolsagot,
vagyis DTW értékét (a hasonlosdg mértéke, 3
minél nagyobb, annal jobban kiilonbdznek az
adatsorok). 0

Ezzel megtaldlja a jellegre hasonlo, de
iddben eltolt részeit a hasonlitott adatsoroknak. -5 1
mozgasok elemzésénél eldnyds, hiszen kissé
eltér6 sziineteket tartalmazd és sebességgel -101
végzett mozdulatokra kis tavolsagot, DTW
értéket kapunk. A DTW értékek normalizalt G , ,
valtozataval szamoltunk, ami a szokasos DTW —
tavolsagot elosztja a két hasonlitott adatsor

hosszénak 0sszegével. 36. dbra: DTW miikédése
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3. EREDMENYEK:

Tehat az eredményeket a mozgasparok kozott mérhetd DTW korrelacids szam formajaban kaptuk meg.
Két vide6 annal jobban hasonlit egymasra minél kisebb a szamolt DTW érték.

DTW értél

Jumpl-jack3

Egocentrikus vs kiilsé nézet

Wsame

jackl-jump3 jogl-skip3 skipl-jog3 sitl-squat3

Mozgasparok

different

} | I
0

37. abra: Egocentrikus és kiilsé nézetes videok dsszehasonlitdsa

nem csupan szerencse miatt sziilettek.

Pontossag
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38. abra: Online teszt eredményei (Masoner 3. kisérlete)

Az eredmények értelmezéséhez,
vissza kell tekintenink a human
kisérletekhez ~és ugyanazokat az
Osszehasonlitasokat kell megismételni,
vagyis bizonyos mozgasparok belsé ¢és
kiilsd nézetes felvételei kozott mért
DTW értékekre vagyunk kivancsiak.

A 4. abran tulajdonképpen azt
latjuk, hogy a belsé nézetes videdk
hogyan viszonyulnak mind sajat és mind
nem trivialis mozgasparjuk kiils6 nézetes
megfeleldjéhez.

Az 5. abran pedig az eredeti
kisérletek eredményeit latjuk: az online
kérdoivet Kkitoltd résztvevok képesek
voltak a nézeteket 6sszekapcsolni, mert a
helyes talalatok aranya Iényegesen
nagyobb mint 50 % tehat az eredmények

Az emberek a leiilés-guggolas
paros tagjait ~ azonositottak  a
legnagyobb pontossaggal, ezért ezen
parositasnal vizsgaljuk meg
algoritmusunk eredményeit. Az értékek
a diagramon lathatéak (4. abra). Innen
leolvashatjuk, hogy a leiilés belsod
nézetes videdja valoban a sajat kiilsd
nézetes megfelel6jére hasonlit jobban,
viszont a guggolas belsd nézetbdl
jobban hasonlit a letilés kiils6 nézetére,
mint a sajatjara.

Ennek magyarazatahoz
finomitanunk  kell a  korabban

bemutatott metodust. Az online kisérletekben résztvevoknek eldszor egy vagy belsé vagy kiilsé nézetbdl
felvett videdt mutattak ezutan a masik perspektivabol kellett eldonteni a mozgaspar kett6 tagja koziil, hogy
melyik volt az eredeti videon lathato. Emiatt feltételezhetjiik, hogy nem csak az szamit, mennyire hasonlit két
vided egymasra, hanem az is, hogy a videdpar melyik tagja mutat nagyobb hasonlosagot a masik
perspektivaval. Ezeket a tényezoket a DTW compouna €rtékkel vettiik figyelembe.

Ahol:

DTWcompound = DTWsame + (DTWsame -

¢ DTWgume: az eredeti mozgas kiilsé és belsd
nézetes felvételének hasonlosaga

L4 DTWdifferent:

az eredeti mozgas egyik és

mozgasparja masik perspektivabol felvett videdjanak

hasonlosaga

L] DTWcompound a fenti

méroszam

egyenletb6l kapott

fgy a DTWeompouna Valtozé magaba foglalja
azt, hogy az eredeti mozgas két perspektivajanak
mekkora a hasonlosdga ¢és kiegésziti azzal

DTWdifferent)

Pontossag

jump-jumping jack waloBskip sit-squat

Masoner(2022) 3. kisérlete

39. abra: Masoner 3. kisérletében elért pontossag
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mennyivel nagyobb ez, mint az eredeti mozgas ¢és a
mozgasparja kozott ugyanezen érték. A kiegészités az
online kisérletben torténd két vided kozotti
valasztasbol ered.

Ezzel a célunk az volt, hogy bebizonyitsuk,
hogy az emberek dontésében befolyasold tényezd a
pixel intenzitas idébeli valtozasa. A résztvevok
pontossaga a videdparok azonositasaban a 6. abran
lathatd. Az ezek kozott mérheté6 DTW coumpound
hasonlosagi értékek atlaga a 7. abrarol olvashato le.
A kettd grafikont 6sszehasonlitva megfigyelhetjiik,
minél pontosabban beazonosithato az
algoritmusunk szerint egy mozgaspar annal

DTW

40. abra: DTWcompound értékek atlaga a kiemelt

mozgdsparoknal

nagyobb pontossaggal tudtak az emberek is felismerni a videokat. Ez azt jelenti, hogy a videok hasonlosaga

korrelaciot mutat a human kisérlet eredményeivel.

4. Diszkusszio

Az eredményeink fontos bizonyitékkal szolgalnak a human észlelés megismeréshez. Ugyanis statisztikai
modszerekkel bizonyitjak be a Masoner (2022) kisérlet eredményeit. A modszeriink emberi tevékenységek
Osszehasonlitasara azok felismerésére nélkdl is alkalmazhatd, ami fontos elsd 1épésnek szamit a gépi latas

szakteriletén.

A kutatdst szdmos iranyba lehetne folytatni, akar mesterséges intelligenciat vagy kifinomultabb
videoelemzési modszert alkalmazva. Esetleg megismételni tobb és jobb mindségii mozgasvidedval melyekben

kiilonb6z6 emberek szerepelnek.
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