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Bevezetés

Szakdolgozatom targya a neuralis halo alapl emberi pozfelismerd rendszerek alkalmazasa a

sportban és ezen bell a rovidpalyés gyorskorcsolyéban.

A neurélis halék egyre nagyobb teret hoditanak napjainkban, amit féleg a szamitastechnikaban
bekovetkezett hatalmas fejlodésnek koszonhetnek az elmult 10-20 évben. Ugyanis ezek a
rendszerek rendkivul nagy szdmitasi kapacitast és adatmennyiséget igényelnek. Napjainkban
mar szinte barhol megtalalhatdak, példaul: tumorokat észlelnek orvosi felvételeken, lakosséagi
energia fogyasztas alapjan optimalizalnak erOmiiveket vagy célzott reklamokat ajanlanak a

bongészési eldzményeink alapjan.

Természetesen a sportban is megtalalhatoak barmilyen statisztikai elemzés részekent vagy
sportagspecifikusan akar mozgaselemzd rendszerekként. Manapsag a sportban még javarészt
féleg olyan mozgaselemz6 rendszereket alkalmaznak, melyek kepesek a nagyon preciz 3-
dimenzids érzékelésre, hogy ezzel tudjak minél pontosabban modellezni a mozgés legaprébb
részleteit is. Ezekhez tobb kamerat, érzékelot hasznalnak, ahol lehetséges testre rogzitett
jeladdkkal hataroznak meg fontos poziciokat. Ezek elokészitése nem egyszeri és elég koltséges

is lehet és persze nem mindenhol alkalmazhato.

A jovOben ezek egyszerlibb alternativaja lehet egy olyan rendszer mely tisztan videokbol vagy
egyéb képi anyagokbol tud 3-dimenziés modellt épiteni. Egy ilyen rendszert fogok bemutatni
mely precizitasban még nem képes felvenni a versenyt a fent emlitett rendszerekkel, de mar
most hasznalhaté extra informaciot szolgaltathat akar olyan nem szokvanyos mozgaskultaraju

sportban is mint a rovidpalyas gyorskorcsolya.



1. fejezet

Neuralis halok

A madarak inspiraltak minket a repiilésre, a bojtorjan ndvények a tépdzarat, és a természet
inspiralt rengeteg mas talalmanyt is, logikusnak tiinik tehat megvizsgalni az agy architektdrajat
egy intelligens gép megépitéséhez. Ez a kulcsgondolat, amely inspiralta a mesterséges neuralis
hal6zatokat (angolul ANN-ek). Bar a repiiléket madarak ihlették, nem kell csapkodniuk a
szarnyukkal. Hasonloképpen, az ANN-ek fokozatosan meglehetésen eltértek biologiai
unokatestvéreiktol. Egyes kutatok még amellett is érvelnek, hogy le kell mondanunk a biologiai
analdgiaval teljes egeészében, nehogy kreativitasunkat a biologiailag elfogadhat6 rendszerekre
korlatozzuk. Az ANN-ek képezik a mély tanulas Iényegét. Sokoldaltiak, erések és nagy
teljesitménytliek, igy idedlisak a nagy ¢és rendkiviil Osszetett gépi tanulasi feladatok
megoldasara, mint példaul tébb milliard kép osztalyozasa (pl. Google Images),
beszédfelismerési szolgaltatasok (pl. Apple Siri), tobb milli6 felhasznalénak ajanljanak
videoOkat (pl. YouTube), vagy megtanuljdk legy6zni a vilagbajnokot a Sakkban tébb millio
multbeli jaték megvizsgalasaval.” - idézet a [1] konyvbol. Az ANN-ek adott bemeneti és
kimeneti adatok alapjan probaljak ,,megtanulni” a két adat kozti transzformaciot, hogy késébb
csak bementi értékekbd] adhassanak kimenetet. A tovabbiakban ezt részletezem, a hasznalt

fogalmakat f6leg a [2] forrasbdl idézem.

1.1 Mesterséges Neuron és Perceptron

A Perceptron az egyik legegyszeriibb ANN architektira, amelyet Frank Rosenblatt talalt fel
1957-ben. Ezekbdl lettek késobb a ,,mesterséges neuronok”, amik a mesterséges neuronhald
alap épit6 kovei. A Mesterséges neuron egy a: R - R"™ leképzés, amit a kovetkezOképpen
irhatunk fel:

n
a= 0<2Wixi+b)
i=1

ahol 0 egy R — R aktivacios fliggvény x; € R (i € [1...n]) bemeneti érték w; € R (i €
[1...n]) az ehhez tartozo slly és b € R az eltolas (bias). A fent emlitett aktivacios fiiggvény
egy olyan flggvény, amely kiszamitja a csomépont kimenetét (a bemeneteik, az egyes

bemenetek sulyai és az eltolas alapjan). Ez azért sziikséges mert a nem trivialis problémaékat



csak nemlineéris aktivacios fiiggvény segitségével lehet megoldani. Ezek kdzll parat mutatok

be, amit napjainkban is hasznalnak.
Sigmoid:

_ 1
T 14e*

Sajnos nem mindig megfeleld, mivel sz€lsOséges bemeneti értékekre a fliggvény értékiink 1-
hez vagy 0-hoz kozelit, ahol a derivalt majdnem 0 (ezt majd a késébbiekben latjuk, hogy miért

nem jo).
Softmax:

.
2(z); = #lez] aholi = 1,..,Kész=(zy,..,2zx) ERK
]:

A softmax fliggveny, méas néven softargmax vagy normalizalt exponencialis fliggveny, K valos
szambol allo vektort K lehetséges kimeneteli valoszinliség eloszlasara konvertdl. Ez a
logisztikus fliggveny altalanositasa tobb dimenzidra. A softmax fliggvényt gyakran hasznaljak
egy neuralis halézat utolso aktivacios fuggvényeként, hogy a haldzat kimenetét a varhatd

kimeneti osztalyok kozotti valoszintiségi eloszlasra normalizaljak.
Relu:

ReLU(x) = max(0,x)

A mai neuralis halok leggyakrabban hasznalt aktivacios fliggvénye, mert egyszeriibb vele
szamolni és jobb tulajdonsadgokkal bir mint el6djei (mivel derivaltja a pozitiv szamokra

konstans 1 ezért mélyebb halok esetén sem jellemz6 ra a ,,vanishing gradient” probléma)

1.2 Neuron réteg
A fent emlitett mesterséges neuronokat mesterséges rétegekbe rendezzilk, ezek segitségével
definialhatd f: R™ — R™ leképezés, ahol n a bemeneti vektor hossza, m pedig a neuronok

szama. Az



f=oc(W(x)+b)

figgvényt mesterséges neuronrétegnek nevezzilk, ahol o egy adott R - R aktivicios
fuggvény W € R™ ™ matrix a neuronok sulyait tartalmazza, x € R™ a bemeneti vektor, b €
R™ pedig az eltolasvektor. Itt a leképezés eredménye egy m-hosszUsagu vektor. Ezen rétegek
egymasutanjabol kaphatunk egy neuralis halot melynek legegyszeriibb és leggyakoribb
modellje az elére csatolt neuralis halok, ahol a neuronrétegeket fliggvény kompozicidval

egymasutan kapcsoljuk. Az

fox)=fpo-frofilx)

ahol 6 = (6,,0,, ..., 0x) a neuron rétegek paramétereit tartalmazé vektor f; pedig a halézat

rétegéit reprezentald fuggvény.
Egy két extra indexet bevezetve egy mesterséges neuron kimenetét a kovetkezoképp kapjuk

J— j-1 j-1 j-1 j-1
al =o(wieal " +wial "+ wigal b

ahol a az i-edik réteg j-edik neuronja. Ezen neuralis halok végén pedig szeretnénk megnézni,
hogy mennyire sikerilt jo eredményeket adnunk. A vesztesegfliggvény az a fuggvény, amely
kiszdmitja a modellink aktualis kimenete és a vart kimenet kozotti kulénbséget. Ez egy
maodszer annak értékelésére, hogy modellink mennyire prediktal pontos eredményt. Akkor
teljesit jol a modelllink, ha ennek a fliggvénynek az értéke minél kisebb. Ezekbdl az egyik

ismertebb az L2 loss figgvény vagy négyzetes eltérés fliggvény

np—1

L= (& -v)

j=0

ahol, y; az elvart értek es az a]@ az utolso L -edik réteg megfeleld indexii kimenet értéke. Ezzel

meg is van az alap modelliink most mar csak a megfeleld értékek kiszdmolasa kovetkezik.



1.3 A modell tanulésa gradient descent modszerrel
A gradiens ereszkedés egy nagyon altalanos optimalizalasi algoritmus, amely képes megtalalni
az optimalis megoldast sokféle problémara. A gradiens ereszkedés altalanos elképzelése az,

hogy a parameétereket iterativ modon modositjuk és ezzel minimalizaljuk a kéltségfliggvényt.

A vektorszamitasban egy skalaris értékii differencialhato f tobb valtozds fliggvény gradiense.
Az a Vf vektormezé mely egy p pontra megadja a leggyorsabb novekedés iranyat. Ha egy
figgvény gradiense egy p pontban nem nulla a gradiens nagysaga az adott irdnyu novekedes

mértéke.

Ha f = fy(x) ahol 6 = (04, 0,, ..., 0 ) a paraméterek akkor a gradiens a kovetkezd:

Vip) =

A gradiens megmutatja, hogy milyen ,,irAnyban” valtoztassunk a parametereinken és, hogy
aranyaiban milyen mértékben, de magat a Iépés nagysagat mi valasztjuk meg és egy konkrét

Iépés a kovetkezOképpen irhato le

9 gy LX)y

cid

ahol 0 a halozat a paramétereit tartalmazo vektor, A a lépés mérete, L pedig a

vesztesegfuggvény.

Ezekkel a lépésekkel megtalalhatjuk a fluggvénylink lokalis minimumat, ami persze nem
feltétlen jelent j0 megoldast. Szerencsére erre a gyakorlatban rengetek megoldas Iétezik, mint
pl.: a sztochasztikus gradiens ereszkedés vagy a ,,mini-batch” gradiens ereszkedés, ahol random

tanulé elem vagy elem-csoport valasztasaval prébalunk kikertlIni a lokalis minimumokbdl.



2.fejezet

Konvolucidés Neuralis halok

2.1 Biologiai vonatkozat

,»A konvolicios neuralis halok 6tlete egy tanulmanyhoz kotheté mely az agyunk vizualis kérgét
tanulmanyozta és mar az 1980-as évekt6l hasznaltak képfelismeréshez [3] . Az utébbi par évben
koszonhetden az exponencidlis novekedésnek a szamitdsi kapacitdsban €s a kiilonbozo tanitd
adatok mennyiségében. Valamint egyéb a szakmaban elterjedt megoldasoknak hala méara mar
rengeteg helyen hasznaljdk pl.: onvezet6 autokban, kép-keresésben, automatizalt videdk
kategorizalasban és mas teriileteken is mint hangfelismerés és nyelvi modellek épitésében. Mi

csak a vizudlis felhasznalasaval fogunk foglalkozni.” [1]

A\
___________

1. &bra A szemink altal érzékelt informéaciobol, aprébb formakbol hogyan probal az agyunk
egy nagyobb Osszképet dsszerakni

2.2 Konvolucios réteg

A CNN legfontosabb épitdeleme a konvolicios réteg. Az elsé konvoliicios réteg neuronjai nem
kapcsolodnak a bemeneti kép minden egyes pixeléhez (mint az el6z6 fejezetben), csak a
pixelekhez a receptiv mezéjiikben. A masodik konvolucios rétegben minden neuron megint
csak az el6z6 réteg kis részére koncentral. Ez az architektira lehet6vé teszi a halozat szamara,
hogy az elsd rejtett réteg alacsony szintii részleteit koncentréalja és a kovetkezd réteg ezekbol
épitsen komplexebb informaciot és igy tovabb. Ez a hierarchikus struktdra gyakori a valos

képeken, ez az egyik oka, hogy miért mitkodnek olyan jol a CNN-ek a képfelismerésben.

Egy adott réteg i. sordban és j. oszlopaban elhelyezkedé neuron az el6zé réteg {i,i + f, —
1} és {j,j + f,, — 1} neuronjainak kimenetével van kapcsolatban, ahol f;, és f;, a befogadd

mez6 hossza és szélessége. Annak érdekében, hogy egy réteg magassdga és szélessége



ugyanolyan legyen, mint az el6z6 rétegé, megszokott, hogy nullas értékeket adjunk a bemeneti

réteg széléhez.

f=3 Zero padding

2. abra Hogyan adja meg az el6zo réteg 9 eleme a kovetkezo réteg 1 elemét

Lehet6ség van arra is, hogy egy nagy bemeneti réteget egy sokkal kisebb réteghez kapcsoljunk
a befogad6 mezok eltolasaval. A két egymast koveto receptiv mezd kozotti tavolsagot 1épésnek
nevezzik. A 3. dbran egy 5 x 7-es bemeneti réteg (plusz nulla padding) egy 3 x 4-es réteghez
van csatlakoztatva, 3 x 3 receptiv mezdvel és egy 2-es lépéssel (ebben a példaban a lépés
mindkét iranyban azonos, de nem kell, hogy igy legyen). A fels6 réteg i.sordban és j.
oszlopaban talalhaté neuron az el6z6 réteg{ i * sy, i * s+ frp, —1}és{j*s,,j * s, +
fw — 1} oszlopaiban talalhato neuronok kimeneteihez kapcsolodik, ahol s,és s, a fliggdleges

és vizszintes lépések.

3. abra Lépéskoz allitasa mind a két dimenzidban

A fentiekben receptiv mezének nevezett terilethez tartozo sulyokat kernelnek vagy filternek
nevezik és bar vannak hiperparaméterek, amiket a modellez6 allit be (kernel mérete, padding

10



és 1épéskdz) a modellink most a kernelben 1évé mezdk stlyat probalja optimalizalni. Ezen
parameéterek allitgatasaval tudunk kiilonboz6 informaciokat kinyerni képekbdl. Egy egyszeriibb
példat nézve, ha a kerneliink k6zéps6 oszlopa csupa egyes mig minden mas 0 azzal a vertikalis
mintadkat vagy vonalakat emeljiilk ki mig ha a kozépsé sor 1 és minden mas 0 akkor a

horizontélis éleket hangsulyozzuk

| Feature Feature

Map 1 ‘\ Map 2
P L\ MR 2

‘"\‘
i1 TT 1

Vertical filter ll

.......

4. abra A kernel sulyainak allitasaval, hogy nyerhetiink ki kiilonbozé
informéciot

Eddig az egyszeriiség kedvéért minden konvolucios réteget 2 dimenzidban abrazoltunk, de a
valosagban egy rétegen belul tébb csatorna is lehetséges, tehat pontosabb, ha 3D-ben abrazoljuk
6ket. Ezenkivil érdemes még megemliteni, hogy minden csatornahoz kilon kernel tartozik

(azonos hiperparaméterekkel de kiilonb6zd optimalizalhaté sulyokkal).

11



Convolutional
Feature = DrengE
Map 1 ¥
Map 2 >
by ™MaP 25
Filters : — < —
= , Convolutional
- layer 1

= wmap1
A “er 2

Input layer

Channels
Red
Green
Blue -

5. dbra Lathatd, hogy minden rétegben t6bb csatornaban helyezkednek el az informéaciok

Ehhez tartoz6 matematikai képlet a kovetkezo
f=u.s+ f,—1

-?-w 'Irn'
2 Xy g ora W with
K Lk —
I.-=||V§|. !-irr L. v JF_“'SH'+JFW_1

*Z; jx @z .sorban és j. oszlopban lévé neuron kimenete a k-adik csatornan az l-edik rétegben
» A korabban mar emlitett s;, és s, a vertikalis és horizontalis lepéskoz f;, és f,, a kernel

hossza és szélessege és f,,; a csatornak szdma az [ — 1-edik szinten.

* x;7 jr @ kimenete az [-1 edik szinten 1év6 neuronnak az i’ sorban j’ oszlopban a k'

csatornaban.
* b, a bias az l-edik szinten a k-adik rétegben ezzel lehet allitani a csatorna sulyat.

Wy, k' x Pedig a kapcsolddo suly a k-adik csatornaban az [-edik rétegben és a bemenete az

u-adik sorban és a v-edik oszlopban van a k' csatornaban.

12



Ezen kiviil megemlithetd még a pooling, ami igazabol csak egy specidlis kernel. Itt is
meghatarozhatjuk a méretet, a Iépéshosszt és a padding tipusat, csak Ugy mint ezel6tt. Az
egyesiild neuronoknak azonban nincs sulya, mindossze egy aggregaciés fliggvényt
alkalmazunk az elemekre, mint példaul a max vagy az atlag. A példaban egy max fliggvényt
alkalmazunk, a gyakorlatban ez a legelterjedtebb. Ezt legfoképpen azért alkalmazzak, hogy
tdmoritsék az informéacidt, meg egy aprd 2 x 2-es kernellel és egy 2-es Iépéssel is a kimenet
fele akkora lesz mindkét iranyban (tehat a teriilete négyszer kisebb), egyszeriien kiesik a

bemeneti értékek 75%-a.

6. abra Pooling hasznalata, hogy tdméritsik az informaciot

13



3. fejezet

2D pozfelismeres

3.1 Attekintés

Termeészetesen a képi informéacio feldolgozéasan kivill masra is hasznélhatdak a konvolucios
neuronhalok, példaul dokumentumok analizlaséara a benne hasznalt szavak alapjan vagy a foldi
klima véltozdsanak megértésében. A legtdbb szakteriilet persze a képi informacié
feldolgozaséra haszndlja, legyen szé a telefonba épitett arcfelismer6krél, 6nvezetd autdk altal
hasznalt objektum detektalasrél és szegmentalasardl. Ezeket az architektirakat aprébb

valtoztatasokkal kdnnyen lehet mas feladatokra is hasznalni példaul a pozfelismerésre.

3.2 Mask R-CNN

[4] A kovetkezé részben bemutatok egy objektum szegmentalasra hasznalt architekturat, amit
Kis valtoztatasokkal kénnyen lehet pdzfelismerésre hasznalni. Els6 sorban szeretnénk a képen
1évé objektumokat azonositani (a mi esetiinkben csak embereket), de lehetne akar tébb
kategdriaban is objektumokat keresni. Ehhez egy alkalmas modell a Mask R-CNN. Ennek
megértéséhez elég megérteni a Faster R-CNN miikodését, ami 2 elédjét (R-CNN, Fast R-CNN)

multa felul szamitasi gyorsasagban és joval takaréekosabb memdriahasznalatban.

Mask R-CNN

box
regression

fully connected
~——~ layers

classification

&~ -—— feature map

—— convolutional backbone

7. Abra Mask R-CNN architekrira

14



Faster R-CNN

[5] Elészor egy szabvanyos fobb jellemzok kivonasara alkalmas CNN-t (&ltaldban ResNet
verziot) alkalmazunk, hogy tomadrebb formaban kapjuk meg az informéciot. Ezutan ennek a
hal6zatnak az utols6 még nem teljesen kapcsolodd rétege egy ,.feature map” Kkerdl
felhasznalasra a régidjavaslathoz és a végso észleléshez is. A regiojavaslatokhoz egy kiilon n x
n -es neuronhald (vagy ablak) ,,csuszik végig" a feature mapeken. Minden ablakhoz generalunk
fix szamu Gn. horgonyt elére megadott skalazasi aranyok és méretardnyok szerint dsszesen k
darabot (pl 3-3 megadott arannyal ablakonként 9-et). Ez a hal6zat prediktal mindegyik ablakra
egy cls € R 2k (,classification” vagy osztalyozé pontszam az objektum osztalyahoz
kapcsolodoan) és egy reg €R 4k pontszamot (regresszids pontszam a hatarolé dobozokhoz). A
feature mapen minden n x n-es ablakhoz tartozik egy megfeleld teriilet (latomez6) az eredeti
képen, amely hatassal van a feature map adott régidjara. igy a modell javaslatot tud tenni
érdekes régiokra kiilonb6zé méretben és ardnyban. A tanitas soran a kimeneti cls és a reg
pontszamokat veszteségfuggvényen keresztiil hasonlitjuk 6ssze a kapott cimkékkel a kovetkezo
maédon: Minden ,,groundtruth” objektum hatarolédobozhoz rendeliink egy vagy tébb horgonyt
(olyanokat, amelyeknek elég magas a metszés/unié aranyuk - nagyobb mint 0.7). A horgonyok,
amelyek egy objektumhoz vannak rendelve, 1l-es cls cimkét kapnak, mig masok O-t.
Hasonloképpen a reg cimkék a horgonyokhoz az objektum alapjan vannak hozzarendelve (ha
van ilyen objektum). Ezek a reg cimkék lesznek a hatarolo doboz parameéterei egy horgonyhoz
rendelt objektumrol. A végsé modellben kivalasztjuk a legjobb N (mi esetiinkben 100) cls
pontszamot és a hozzajuk tartozo reg értékek lesznek a hatarolddoboz koordinata javaslatai. A
javasolt hatarolédobozok alapjan Rol-k (Regional of Interest vagy magyarul ,.érdekes
teriiletek™) lesznek kivagva a feature mapekbél, mint m x m-es képek. Rol-k és a feature

mapink altalaban nincsenek tokéletesen 6sszhangban.

classifier

proposals /
//' # 2k scores 4k coordinates <= & anchor boxes
2 cls layer \ ’ reg layer
Region Proposal Network,
feature maps 256-d
t intermediate layer
cony layers
4 / sliding window

conv feature map

8. dbra Faster R-CNN
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3.3 Roi Align

Rol-k kivalasztasa Rol Align mddszerrel. Nem mindig fontos, hogy a Bboxunk (bounding box)
tokéletes fedje az objektumot, hiszen egy autot vagy embert akkor is tudunk észlelni, ha Kicsit
kildg valamelyik széle vagy esetleg pont, hogy kicsit nagyobb a hatarol6é doboz, de ha maszkot
akarunk illeszteni az objektumunkra akkor mar fontos, hogy a Bbox minél pontosabban
illeszkedjen, ezért volt szilkség egy Uj pontosabb mddszer bevezetésére. A f6 kiilonbség az
el6dok altal hasznalt Rol Pooling és a Mask R-CNN altal hasznalt Rol Align kdzott a kvantalas.
Tudjuk, hogy a Fast R-CNN kétszer alkalmazza a kvantalast. E16szor a leképezési folyamatban
(amikor egy ajanlott Bbox pontos koordinatai helyett a legkozelebbi pixeleket adjuk meg),
masodszor pedig a pooling folyamatban (amikor egy fix n x n-es halét kell visszaadnunk ezért
par mezO6t 6sszevonunk — [9. abra] ha a Bbox ajanlat egy 5x7-es terllet és nekiink 2x2-es kell
akkor a pixelek miatt nem egyenlé méretli teriiletekkel dolgozunk, ami torzithat az
eredményen). A Rol Align nem hasznal kvantalast az adatgyijtéshez. Nem szoritkozunk a
természetes szamokra. Az objektumunk hatarait racionalis szamokkal irjuk le majd az igy
kapott nem teljesen illeszkedd halon bilinearis interpolaciot hajtunk végre. Es igy kapunk
pontosabb hatarolé dobozokat (az eredeti Bboxnak sem kell illeszkedni a feature mapiinkre és

utana ennek felosztasakor sem kell aggodnunk, ha a hatarok nem illeszkednek).

pooling sections

9. dbra Rol Pooling

16



6.25

0.3 0.4 0.5 0.6 0.8
0.2 0.6 0.1 LX) 0.4
9
o
<t 0.9 0.8 0.7 0.3 0.5 0.2 0.5
0.2 0.5 1 0.7 0.1 0.1 0.8
o oo o oA

10. abra Rol Align kvantélas nélkil, bilinearis interpolacioval

3.4 Fejhalozatok

Més fejhalozatokat alkalmazunk a Rolkon az objektum osztalyozasahoz és a maszk
elkészitéséhez (11. dbra) (vagy szemantikus szegmentalasédhoz). Ezt egy Ujabb kis konvolicios
halé végzi el. Ami minden lehetségeshez osztalyhoz joésol maszkokat a Rol-k szamaéra (ez a mi
esetlinkben csak egy objektumot jelentene), de a veszteségfliggvényben csak a megjosolt

osztaly maszkjat vesszik figyelembe.

Ezt az architekturat konnyen ki lehet szélesiteni emberi izileti koordinatak detektalasara is.
Ugy modelleziink egy iziiletet, mint egy maskot és K iziilethez K maskot készitiink.
Vaéltoztatunk egy kicsit a szegmentacios folyamaton. Minden K iziilethez lesz egy M X M -es
tanulasi cél, ahol csak 1 pixel van megjeldlve ,,0bjektumnak™. A tanitas soran minden lathato
tényleges kulcspontnak minimalizaljuk a cross-entropy veszteségét egy softargmax kimeneten
(ami arra sarkal, hogy detektaljuk azt az egy pontot), de itt még minden K kulcspont kiilén van
kezelve. Itt egy ResNet-FPN (10. abra) varianst hasznalunk. A kulcspont detektalashoz hasznalt
fejrendszer egy 3x3-as 512-dimenzios konvolucios réteg egy dekonvolucios réteggel kovetve
és 2x -es bilinearis felskalazassal egy 56x56 -os halét hagyva (10.abra - a kép dimenzidi nem
egyeznek a leirtakkal csak illusztracio), mivel ez jobban hasznalhato izlleti detektalasra. Persze
ezen kivil vannak mas modszerek is pl: mas veszteségfliggvény vagy tébb kulcspont megadasa

egyszerre.

17



Faster R-CNN
wi FPN [27]
o
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ol | 14274 2Bx28 28x28
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%256
h/ mask

11. &bra Konvoluciés fejhaldzat az iziiletetek detektalasahoz
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i
&

(c) Boxes from two sources (d) Pose to be tracked
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(f) Current fra’s result

12. dbra Optikai &ramléas

3.5 Pozfelismerés optikai aramlassal

[6] A kovetkezOkben bemutatok egy technoldgiat mellyel még jobb észlelést érhetink el

videdkon. Ebben a modszerben megprébalunk nem csak a szegmentélas altal észlelt dobozokra

hagyatkozni, hanem valahogy lekdvetni a detektalt objektumok mozgasat és ezzel biztositani,

hogy akkor is észleljik az objektumot, ha azt a szegmentéldé eppen nem tudja. Nézzik ezt

emberekre és pozfelismerd rendszerekre specifikusan. Egy tobbszemélyes pdzkdveto rendszer

esetében a videokban el6szor megbecsiiljiuk az emberi pdzokat a hatarolé dobozokban, majd

kovetjik ezeket a dobozokat vagy ,,személyeket” egy egyedi azonositoval (id) a képkockakon
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at. Egy P embert Ugy jelolink hogy, P = (],id) ahol J = {ji}(1.y;} az N; test izilleteinek
koordinatai az id pedig a fent emlitett azonosit6. Amikor feldolgozzuk a k-adik képet I* — t,
mar feldolgoztuk az embereket az 1*~* képen. Az I* képen feldolgozott személyekhez pedig
id-ket rendeliink. Ha egy P} az aktudlis kép kockan I* hozza van kétve a P¥~1 személyhez az
I*=1 képen akkor id¥~1 hozza lesz kétve az id¥ -hoz (ugyan azt az id-t fogja kapni mind a két
képen), ha nem akkor Uj id-t kap ij jelezve egy Uj embert (hogy mi szerint egyeztetiink meg
két embert majd kés6bb esik sz6). A mi modelliink képkockankként 2 szett hatarolé dobozt fog
kreéalni egyet Mask R-CNN segitségével és egyet az el6z6 képkockak és egy Ugynevezett
optikai aramlas segitségével majd ezeken alkalmaz egy péarositd algoritmust, hogy legjobban

észlelje az embereket.

Erre azért lehet szikseg mert a videokon nem minden kép éles, sokszor van, hogy egy-egy
forma egy képkockan a gyors mozgas miatt elmosodik. A fenti 12-es abran a detektor a gyors
mozgas miatt kihagyja a bal oldali fekete ruhas személyt. Erre egy megoldas, hogy a kozeli
képekbdl allitsunk el6 hataroldé dobozokat az éppen feldolgozé kép szaméra optikai aramlassal.
Adott egy ember J¥~1 iziileti koordinatakkal a I¥~* képen es az optikai dramlas mez& Fj,_1_
az I*~1 es I képek kozott, megtudnank becstilni az iziileti koordinatakat j¥ az I* képen, ha
vesszilk J¥~1 es alkalmazzuk ra az dramlasi mezét. Amikor nehéz embert detektalni egy
képkockan akkor is tudnank hozza rendelni hatarolé dobozt, ha valamelyik el6z6 képkockan
helyesen volt detektdlva. Mint az abran lathato (12/c), a bal oldali fekete ruhas személyt nem

detektalta a rendszer, de az optikai aramlassal tudunk hozza hatarolé dobozt rendelni.

" K™ frame
Q) tracked instances gueiie
L max capacity of Q)
ok . < ath g
P instances set in B frame
ik : 3 . s . th
Ni instances set of body jointz in &7 frame
! gk - opth g
F i instance in £ frame
ke . - oth - - |
Jg body joints set of i instance in £ frame
Flal fHow field from k™ frame to I*™ frame
Maim similariy matrix
f:-’:” baxes from person detector in & frame
k - e
Baw boses penerated by joint propagating in k™" frame
s . . . rth e
B i boxes unified by box NS in £ frame
N o person detection network
Npos human pose estimation network
Niow How estimation network
Faim function for caleulating similarity matrix
Frns hinction for N M5 operation
FFlowbBexGen | [unction for penerating boxes by joint propagating
F AssignlD function for assigning instance d

13. dbra Pozkovetési algoritmus jel6lései
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3.6 Pdzhasonlésag felismereése

A kérdés mér csak az hogyan azonositjuk ugyan azt az embert tébb képen &t, illetve hogyan
dontjuk el a 2 generalt Bbox kozul melyik a jobb? A hatarolé dobozok loU (Intersection-over-
Union vagy magyarul ,,metszet/unié¢”) tulajdonsagat hasznalni hasonlosagi mérészamként
(Sgpox) Problémas lehet, ha egy ember tul gyorsan mozog és ezért a dobozok nem feddik
egymast eléggé, és a zsafolt jelenetekben, ahol a dobozok esetleg nem rendelkeznek megfeleld
kapcsolattal a tényleges emberrel. Egy finomabb mérészam lehetne a p6zhasonl6sag (Spose),
amely kiszamitja a test iziileteinek tavolsagat ketté objektum kozott, a modszer neve (OKS —
Object Keypoint Similarity ,, objektum kulcspont hasonl6sag”). Mi egy ilyen aramlasalapu
pozhasonlosagi mérészamot hasznélunk. Persze a pdzhasonldsaggal is lehet probléma, ha tdl

gyorsan valtozik vagy esetleg a rossz érzékelés miatt.

Adott egy személy J[ az I* -ik képen es egy a J} az I' képen a kettejiik dramlési hasonlésaga a

kovetkezo

Sriow(JE,J}) = OKS(JLJ})

ahol OKS reprezentalja két pozicio kozti kiilonbséget, ahol ﬁ a josolt iziiletek J¥ -nak az I*

képrol az I' képre az optikai aramlas mez6t hasznalva Fj,_,

Maéas emberekkel vagy targyakkal valo takards miatt az emberek gyakran eltiinnek és Ujra
megjelenni. Ezért nem mindig elég két egymast kovetd képkockat nézni, igy megvan az aramlas

alapl pozhasonlésag tobb képkockan at is, amelyet Sy, -flow-nak jelolink, jelentése a

propagalt J¥ t6bb korabbi képkockabdl szarmazik.

Az optikai aramlast és az aramlas alapu pdzhasonlosagot hasznalva kapjuk pdozkovetd
algoritmust, amely ezt a kett6t kombinalja, ahogy a 14-as dbran prezentalva van a 13-es abrai
jelolésekkel. El6szor is megoldjuk a pozbecslési feladatot. Egy képkockadn a videdbol,
egyesitjik a detektor altal generalt Bboxokat és az el6z6 képkockakbol az optikai dramlas
segitségével generalt Bboxokat, ezt egy NMS (,,Non-Maximum Suppression”) operacio

segitségével tudjuk megtenni. Ezek utan becsuljuk meg az emberi pdzt.

Maésodjara megoldjuk a kovetési problémat. Eltaroljuk a kdvetett szemelyeket egy dupla végii

sorba fix hosszall L, (a sor hossza) ahol
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Q= [Pk—lrpk—zr Sy Pk—LQ]

Py, a kdvetett példanyt jelenti, az 1*~* képen és L, darab el3z$ képet vesziink figyelembe a

parositashoz.

Algorithm 1 The flow-based inference algorithm for video buman pose tracking

1: input: video lrames [I“}. @ =[l. Qs max capacity L.

2 BY, = Naw(I%)

3 J“ = r'ﬂ"l-lilum:{-!l”- B:i":: ':'

4 P = I[.:.T”: id) e initialize the id for the first frame
5 Q= |T’u] t append the instance set P to )

G: for k=1 to oo do
-Hijiot = v"'"l:lut““j

=1

8. Bfow = FriowBaxten(J" ", Fi1-k)
9: B o = Frms(BE, BE ) = unify detection boxes and fow boxes

10k JE = -."'-']:u.n-u{;k- Bffulﬁml}

11: -'l'lfxml = all::[Q-J*}

12: T“k = I‘L:;:ugnl[.‘l{:‘l-;mm- J“j

13: append P* o @ & update the
14: end for

14. abra Pozkoveto algoritmus
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4.fejezet

2-dimenziobdél 3-dimenzidba emelés

[7] Rengetek problémara mar elég is lenne a legtobb pozfelismerd rendszer 2-dimenzids
eredménye. Megmondani épp milyen sporttevékenységet végzink vagy esetleg egy
animéaciohoz adhat adatokat. Viszont, ha sportolokat akarunk elemezni és versenyezni az idével
akkor muszdj pontos izuleti helyzeteket detektéalni és szogeket szamolni, hogy kideritsiik mi

egy bajnok mozgasanak titka.

Ebben a részben egy lehetséges megoldast ismertetiink a fent emlitett problémara, mely nem
feltétlen egyértelmi hiszen egy 2-dimenzids pdzhoz tdbbféle 3-dimenzios tényleges pozicio is
tartozhat. A kordbbi munkék ezt a kétértelmiiséget az id6beli informaciok modellezésével
kezelték rekurrens neuralis halozatokkal. Méasrészt a konvolucios hal6zatok az utobbi iddben
nagyon sikeresek lettek az idébeli informacié6 modellezésben olyan feladatokban, amelyeket
hagyomanyosan RNN-kel oldottak meg, mint példaul a neuralis gépi forditas, nyelvi
modellezés, beszédgeneralas és beszéd felismerés. Szamunkra azért clonydsebbek a
konvoldcioés modellek, mert lehetévé teszik a parhuzamositast mind a batch és idédimenzion
at, mig az RNN-ek idében nem parhuzamosithatok ezért kiszamitasuk sokkal lassabb. Ezen
kivil a konvollcios modellekben a gradiens Utja a kimenet és a bemenet kézott fix hosszusagu,
fliggetleniil a sorozat hosszatol, ami mérsékli az eltiind és robband gradiens problémaékat,
amelyek befolyasoljak az RNN-eket. A harmadik jo tulajdonsag szdmunkra, hogy a dilatalt
konvolucios architektura az id6beli receptiv mezd preciz vezérlését is kindlja, ami elényds az

id6beli modellezés szempontjabdl a 3D-s pdzbecslés feladatahoz.

A modell két részre bonthaté az elsében egy (Temporal Convolution) halozattal allitunk elé 2D
izleti koordinatakbdl és hatarolé dobozokbol 3D koordinatakat és a tanitdshoz egy olyan
adathalmazt hasznalunk mely rendelkezik tényleges 3D-s groundtruth koordinatakkal 2D-s
képekhez. A modell masik részében felhasznalunk elore fel nem cimkézett adatokat is és igy
»felig feliigyelt tanitassal” is tudjuk segiteni a modell pontossagat. Ez azért elényds mert nem
rendelkeziink még tul sok 3D-s felcimkézett adathalmazzal és ezek elballitasa is igen
korulményes. Ezt a modellt az a nyelvi forditasban mar ismert metodika ihlette miszerint, az
enkdderlink josagat tesztelhetjuk, ha ismert egy jO dekdder és ezzel egyesitve oda-vissza
forditva egy szOveget a bemenethez hasonldé eredményt kell hogy kapjunk. Ezt a sajat

problémankban ugy értelmezziink, hogy 2D-s koordinatakhoz jésolunk 3D-seket majd
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ellenérzésként visszaforditjuk ket a kamera paraméterek segitségével és az eredetihez kozeli

eredményt varunk.

8 (2 Qe
£RE4
FRAALARLLE
TTTteabv it
15. abra Temporalis konvolucio

4.1 Temporalis konvolucio

A temporalis konvolucios halokrol altalanossagban elmondhatd, hogy 1D konvolicios halét
haszndlnak a bemenet hosszat felfoghatjuk az idé dimenzidja ként vagy képkockankénti
informéacidként. Ahhoz, hogy a kimenet vagy tobb réteg esetén a kovetkezo réteg egyik elemét
megkapjuk "k-elemre alkalmazzuk az 1D-s konvolucids kernelt", ahol k a kernel mérete majd
a kovetkez6 elemhez a kernelt eggyel arrébb csusztatjuk. Tobb bemeneti csatorna esetén a
kerneliink k * C ahol C a bemeneti csatorndk szama. {gy végsé soron 2D-s konvoltciot hajtunk
végre, de tovabbra is csak 1 dimenzid6 mentén haladunk és persze tobb csatornabol tébb

csatornaba kepzes eseten minden kernelnek kilon sulyokat kap.

Input signal
1D
Convolution

1D
Convolution

Output
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Causal konvolucié

Megkulonbdztetiink még ezen kivul causal temporalis konvoluciot, ahol minden i -edik
elemhez a kimenetben csak a bemenet {0, ...,i — 1} elemeit hasznalhatjuk. Ez végs6 soron azt
jelenti, hogy egy képen a koordinatak meghatarozasahoz nem vehetjilk szdmba a jovobeli

képeket ez felvett video esetén egy felesleges korlatozas, de é16 videdfelvételnél sziikséges.

Dilated temporal konvolulcio

Az egyik jo tulajdonsaga a szekvenciakbdl josolo modelleknek, hogy akar az §sszes bemeneti
adat hozzajarul 1 kimeneti adat értékéhez (vagy causal konvollcié esetén az dsszes Kisebb
indexii bemeneti adat). Ezt nevezhetjik teljes ,.torténeti fedettségnek”. Ahogy ezel6tt lattuk egy
konvoldcios réteg rahatasa a kovetkezére vagy a kimenetre a kernel méretétdl fligg, ha van n

rétegink es a kernel mérete k akkor a befogadd mez6
r=1+nx(k—1)
ha meg akarjuk nézni, hogy hany réteg [ szlikséges a teljes lefedettséghez

n=[(-1)/(k—-1)]

ez nagyobb bemenet eseten kdnnyen nagyon mély haléhoz vezetne rengeteg paraméterrel és
hosszu tanulasi idével. Ehelyett bevezethetjlk a dilataciot, ami exponencialisan nagy befogadd
mez6t eredményez. A dilatalt konvolucio a konvollcid egy sajatos formaja ritka szerkezettel,
amelynek magpontjai egymastol tavol helyezkednek el egyenletesen és kozottik nullakkal
toltve. Példaul, egy diszkrét sziird h=[ 1 2 3 ] (ahol 2 a kdozéppont) d = 2 dilatacios faktorral [
10203]lesz,és[100200 3], ahol d = 3. Ezt a dilataciot rétegenként exponencialisan
novelve kapjuk hogy a latomez6

b" -1

r=1+tt(k-Db =1+ (k-1) —

ahol b a dilatacids bazis (altalaban 2 vagy 3)
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(b) Causal convolutions.

16. abra Tagulo ideiglenes konvolucio es tagulé aktualis konvolucié (b = 3)

{24, 1024) p————y (235, 1024) (235, 104} (217, 1024] (217, 1024) {164, 124y (183, 1) ey (1, 1004)
i) LA N i)

o STl | L] LT | | (el (el el || (el e [efelcle | | (elle] (el el | [
) e S e Tt et

17. abra Bemenetiink 234, képkocka 34 iziileti koordinata (2x17) B = 4 konvolucids blokk
alkotja a modell torzset zolddel a bemenetek, ahol 2J = 2x17 izileti koordinata 3d1 = 3-as
kernel méret 1 dilatacio és 1024 kimeneti csatorna

4.2 Veszteségfiiggvények

A korai munkakban a 3D-s modellek josagat olyan veszteségfuggvényekkel mérték melyek
foleg a ,.korrektiil” detektalt (a prediktélt és a valos pozicid kozti eltérés egy bizonyos hataron
beltil marad - ami altaldban a végtag hossza * egy aranyszam volt) testrészek szadmat vagy

aranyat nézték. Manapsag inkabb az alabbi fliggvényeket hasznaljak
MPJPE — Az atlagos prediktalt iziileti koordinatak euklideszi tavolsaga a groundtruth p6z
koordinataitol.
1 J Oy e
MPIPE(f) =~ 2|, ||sp @) — Syt (z)||2
ahol f a frame j az izliletek szama S,, a prediktalt és S, a valds pozicio

ennek egy masik fajtaja a
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PA-MPJPE el6szor egy Procrustes analizist [8] végez (felskalazéssal és/vagy forgatéassal

prébélja a két formét a leghasonldbb alakra hozni) és utdna méri a fenti tavolsagot.

Ezen veszteségfliggvények viszont érzékenyek arra, hogy mekkora az érzékelt ember hiszen
minél kdzelebb van a képen (értsd minél nagyobb) annal nagyobb lenne az eltérés is ezért egy
normalizaciét hajtanak végre (pl: L2 norm) és az izlleti szogeket megérizve egy standard

csontvazat kapunk fix végtaghosszal és ezen alkalmazzuk a vesztesgfliggvényeket.

4.3 Modell architekturaja

Modelliink 17.4bra egy teljesen konvollcids architektira. A bemeneti réteg megkapja az
Osszefiiz6t (X, y) koordinatait a J ember iziileteinek, és id6beli konvoliciot alkalmaz k kernel
mérettel és C csatorna szammal. Ezt kdvetik a B ResNet-stilust blokkok, amelyeket egy ,,skip
connection” [9] vesz korill. Minden blokk eldszor egy 1D konvoluciot hajt végre k
kernelmérettel és D = kB dilatacids tényezével, majd ezt koveti egy konvollcié 1-es
kernelmérettel. A konvolucidkat (a legutolso reteg kivételével) koveti egy batchnormalizacio,
majd egy ReLu aktivacio es vegil egy ,.drop out” [10] réteg. Minden blokk exponencialisan
noveli a befogadd mez6t k-szorzoval, mikdzben a paraméterek szama csak linearisan né. A
sziiré hiperparamétereit, k €s D, ugy allitjuk be, hogy a szamunkra idealis nagysagu receptiv
mez06t teljesen lefedje. Vegil az utolso réteg elérejelzést ad a 3D-s pozokrol minden képkockéara

a bemeneti szekvencidban felhasznalva multbeli és jovobeli adatok egyarant.

4.4 Félig-felugyelt megkozelités

Megprébalunk fel nem cimkézett videdképekbdl is informéaciot kinyerni annak érdekében, hogy
javitsuk a modelllink veszteségfliggvényén. Megoldunk egy autoencoding probléméat a
cimkézetlen adatokkal: a kodold (pozicid becslés) 3D-s pdzbecslést végez a 2D-s iziileti
koordinatakon és egy dekddold visszavetiti ezeket a 3D-s pdzokat 2D-s koordinatakra. A tanitas
soran pedig ,,biintetjiik”, ha a dekddold koordinatai nagyon eltérnek az eredetit6l. Az alabbi
képen lathatd, ahogy a 2 modell egyiitt mikodik és a félig-felugyelt modell egyfajta
szabalyozoként funkcional. A két modellt egyuttesen optimalizaljuk, ahol a batch els6 felét a
felcimkézett adatok teszik ki mig a masodikat a felcimkézetlen adatok. A felcimkézett
adatokhoz az groundtruth 3D-s koordinatakat hasznaljuk célként a veszteségfiiggvényben mig

a felcimkézetlen adatoknal az autoencoder veszteségét hasznaljuk.
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18. &bra Félig-felugyelt tanitas

Csonthossz L2 veszteség

Szeretnénk 6szt6ndzni a hiheté 3D-s koordinatak prediktalasat a félig-feliigyelt médszer esetén
is. Ahelyett, hogy csak ,.elhissziik” a mar betanult paraméterek alapjan prediktalt kimenetet,
bevezetlink egy Ujabb veszteségfliggvényt, ami dsszehasonlitja a csonthossz-t a felligyelt es a
felig-fellgyelt modszer prediktalasanal és blintetjik a nagy eltérést. Ez akkor hoz elényoket, ha

a tanitas soran kevés a cimkézett adat.

Visszavetités [11]

A tanitashoz és értékeléshez sziikségesek még a kamera belsé paraméterei (ami a legtébb ma
hasznalatos kameranal adott) mivel ezek segitségével tudjuk a félig felligyelt modszernél
visszavetiteni a 3D-s modellt 2-dimenzidba. Ebb6l a témabdl kiilon szakdolgozatot lehetne irni
ezert csak nagy vonalakban magyaraznam el. A fenti probléma a geometriaban felfoghat6 egy

egyszerli projekcionak. A valos (X, Y, Z) koordinatdk felirhatdéak homogén koordinatakkal

(x5, ys) akovetkezd leképzéssel § = MQ

X . X fr 0 ¢
ahol cizlyl Q =|Y]|és M=10 f, ¢
w Z 0 0 1

ahol £, f,, a fokalis tavolsag (a projekcio centrumat6l milyen messze helyezkedik el a ,,viszon”
amire rogzitiink) és c, és ¢, a principal point offset (a principal point az a pont, ahova a
projekcié centruma vetiil a ,,vasznunkon” és az offset pedig ennek a lehetséges eltérése a
,vaszon” kozepétol). Igy megkapjuk az alakjat a pozunknak, de a képen a pontos

elhelyezkedését mas modszerrel hatarozzak meg, ezért nincs szikség az extrinsic
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paraméterekre (ezek irjak le a kamera pozicidjat térbeli koordinatakkal és azt, hogy merre néz

a kamerénk. Ezek nélkil azt feltételezziik, hogy a kamerank az origéban helyezkedik el).

ITiSEe
LR L= L

i RILETS Camera gLellh

w
/ Paink
O i |I:|""' L
v \
‘

19. abra Projekcio

4.5 Modell tanitasa és értékelése
Id6 és adat sziikében én nem optimalizaltam a sajat feladatunkra a modellt, de szlikségesnek
tartottam ismertetni hogyan is torténik a betanitas és az értekelés mind a tanitas mind pedig egy

inferencia soran.

A tanitas és az értékelés is kamera térben torténik (a kamerank szemszogébdl és minden egyes
prediktalt objektumon az x = 0 y = 0 pontba transzformaljuk a ,,root jointot”, ami esetlinkben
a csipdcsontok felezOpontja). Egyszerre mindig csak 1 embert tudunk prediktalni ezért a
kimenet egy olyan 3-dimenzids csontvaz lesz, ami mindig a kép kdzepén helyezkedik el fix
vegtaghosszokkal. Ezért lesz a veszteségfuggvenyink kdvetkezetes. A tanitas soran probalunk
egymastol fuggetlen videdrészleteken tanitani ugy, hogy a videoklip hossza egyezen a befogadd
mez6 méretével (243 képkocka) és mindig csak egy kimeneti poziciot prediktadlunk. A batch
normalizacién paraméterei is eltérnek a szokasostol a 4 blokkon (8 normalizacion at) a béta
hyperparamétert 0.1-r6l 0.001-re csokkentjik. Ami azt jelenti, hogy a mozgd atlag szorésa és

varhato értéke szinte egyaltalan nem fligg az el6z06 rétegektdl

A tanitasnal egy batchet oly modon toltiunk fel, hogy az els6 felében csak felcimkézett adatokon
értékelink a masik felében pedig ugyanezen adatokon a félig-felligyelt modellt tanitjuk. Az
les6 részben az adathalmazt elkészit6 csapat 3 protokollt is leir a modell josdganak mérésére
(veszteség fliggvények) ezekbdl foleg az elsé kett6t hasznaljak (MPJPE és PA-MPJPE).

Sziikséges még megjegyezni a félig felugyelt modell visszavetitését. Itt mivel mindig egy
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kdzépre eltolt embert kapunk a visszavetitett alak sosem egyezne az eredeti képen lathatoval.
Ezért erre egy kuldn modellt tanitanak, ami ezt a lokalizaciés hibat minimalizélja egy
regresszioval. Tehat foleg videoknal az ember mozgésa alapjan prébalnak josolni egy palyat,
amivel a megfelel6 helyre vetitik vissza a képre, mivel az eredményiinknek fix csonthossza van
és a tavolsagot vagy mélyseéget nem igazan tiikrozi. A két architektira megegyezik, de nem
osztoznak a sulyokon mert ez negativan hat a tanulds soran. Mivel egyre nehezebb a
szabalyozni a palyat, ha egy ember messzebb van a kameratol, ezért optimalizaljuk a stlyozott

izlileti pozicio hiba atlagot (W-MPJPE) veszteségfuggvényt

B =—lifw -l

vagyis minden minta stlyozva van az igazi mélyseg inverzével a kameratérben. Szabalyozni
egy preciz palyat a messzi embereknél relative felesleges hisz az iziiletek amigy is egy Kis pont

koré tomorilnek.
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5. fejezet

Alkalmazas

Végill bemutatom, hogy az esetemben ezt a technoldgiat hogyan alkalmaztam révidpalyas
gyorskorcsolya videok elemzésére. A modellben szerencsére van implementalt funkcié mind a
kapott koordinatak fajlba mentésére és ezek vizualizalasara is. A koordinatékat egy .json fajlba
mentve kdnnyen lehet olvasni és képkockanként értékelni az eredményeket. A sportagban a
gyors sebesség miatt kulcsfontossagot kap a videdelemzeEs, és ebben a kiilonb6z6 iziileti szogek

mérése. Ezeket pedig a térbeli koordinatakkal egyszertien ki lehet szamolni:

()
0 = arccos| —=
|dl|p|

A kovetkezd képeken lathatd, hogy lehet poziciok mélységét (térdszOget) kanyarban a

centrifugalis er6 elleni bed6lés szogét (dblés szoget) mérni. Utdbbinal kihasznaljuk, hogy a
nagy sebesség és gyorsulas miatt fellépd ellenerdk stabilizalasara a kanyar kozepe kdrnyékén
lerakjuk a keziinket a jégre. Ezzel a boka és a kéz vonala nagyjabdl azonositja a képen a
vizszintet €s erre tudunk mérni egy délésszoget. Persze amelyik képen nincs jégen a kéz ott ez
az érték figyelmen kiviil hagyandd. Mérhet6 még egyes poziciokban a l6kés teljessége is (eléri-

e a labnyujtas a 180°-ot).

kneeAngle: 136 f—
h/|p7Ang e: 49

20. abra Johb térdszog 136° dolés szog 39°
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knesAngle: 120 rerton
hipAngle: 4

kneeAngle: 1
hipAngle: 4
02

22. abra Térdszog 175°

kneeAngle: 98 -
hipAnglé: 18
T

23. abra Labak 6sszekeverése
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A képekbdl kinyert iziileti szogekre tekinthetiink akar idésorként is. Igy ezen eredmények
elemzésére mas modszereket is hasznalhatunk. Megpréobalhatjuk az esetleges észlelési
hibakbol adodoé zajt csdkkenteni. A kapott eredményekre fliggvényt illeszteni. Idében
ismétlodo trendeket keresni. Esetleg két korcsolyazo mozgésat is vizudlisan kdnnyebben

tudjuk dsszehasonlitani.
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Természetesen a gyorskorcsolya rendkiviil specialis mozgast sport és lenyligdozd, hogy a
modell relative mennyire jol kiigazodott ezen a mozgaskultiran, de néha dsszekevert par labat
és természetesen a 3D-s koordinatak és a beldlikk szamolt szogek sem voltak mindig kozel a

valosaghoz. Ennek ellenére elképzelhetd, hogy a jovoben nem kellenek majd ruhdba vart
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szenzorok és egyéb trukkok arra, hogy hatékonyan elemezhessiik ezen extrém mozgasu

sportokat is csupan videofelvételekbol.
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