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Kivonat

sz

A Kkarjelzésekkel torténd kommunikécié fontos szerepet tolt be a mindennapi életiink-
ben. A dolgozat a mesterséges intelligencia hasznalatdval az emberi mozgdsformék és
p6zok automatikus értelmezésére osszpontosit, amely napjaink technoldgiai fejlédésének
koszonhetden egyre inkdbb elStérbe keriil, kiilonosen a kozlekedésbiztonsdgi rendszerek
terén, ahol az emberi gesztusok pontos felismerése és helyes értelmezése 1étfontossagu
lehet. Az ilyen tipusi megoldasok fejlesztésekor elsddleges cél, hogy a rendszer képes
legyen az emberi karjelzéseket gyorsan, pontosan és megbizhatéan feldolgozni.

Az emberi karjelzések két tipusdval foglalkoztam: statikus és mozgést tartalmazd,
dinamikus jelzésekkel. A felismerési folyamat két 1€pésben torténik: el6szor az emberi
alakrol késziilt képeken kulcspontbecslést hajtok végre, majd a kapott adatok kiilonbdz6
mesterséges intelligencia algoritmusokkal keriilnek elemzésre.

A statikus karjelzések felismerésére a K-means klaszterezési modszert, valamint ne-
urdlis hal6zatot haszndltam. A dinamikus karjelzések értelmezésére specidlis, idésorok
kezelésére alkalmas mesterséges neurdlis hal6zatot, GRU-t alkalmaztam. A kutatds so-
rdn az OpenPose szoftvert haszndltam kulcspontbecsloként, amely segitségével a képek
alapjdn a test kulcspontjai keriilnek meghatdrozasra, ezeket kovetden pedig a megfeleld
algoritmusok elvégzik a jelzések osztilyozasat.

A dolgozat bemutatja az emlitett mdédszerek alkalmazhatdsdgat és 4j eredményként,
egy modszeres 0sszehasonlitds keretében kiemeli az egyes megoldasok eldnyeit és hatra-
nyait. Ezek arra is rdvilagitanak, hogy a legijabb, legmodernebb megolddsok nem mindig
jelentik a legjobb valasztist egy adott feladatra. Tovdbb4, a dolgozat részeként egy konk-
rét demonstracids alkalmazds is bemutatdsra keriil egy karjelzésekkel vezérelhet6 robot
keretében, amely szemlélteti a vizsgdlt mdédszerek gyakorlati alkalmazhatésdgat és alatd-

masztja a kutatdsi eredményeket.



1. fejezet

Bevezetés

Az élet szamtalan teriiletén taldlkozhatunk ember 4ltal adott karjelzésekkel, melyek
értelmezése az emberek szamadra nyilvanvald, azonban egy szdmitogép szadméra komoly
kihivéast okozhatnak. A szamitasi kapacitdsok novekedése miatt az elmult években a mes-
terséges intelligencia népszerd téma lett, €s hatalmas fejlddésen ment keresztiil. A mes-
terséges neurdlis halok segitségével lehet6ség nyilik a képi és vided alapd informacidk
feldolgozaséra: példaul megvaldsithat6 az emberi alakok megtaldldsa és a testrészek szd-

mitogépes feltérképezése.

1.1. Problémafelvetés

A kiilonb6z6 emberi mozgasformék és pézok automatikus értelmezése napjaink tech-
noldgiai fejlédésének koszonhetden egyre inkdbb eldtérbe keriil. Kiilondsen igaz ez a
kozlekedésbiztonsagi rendszerek terén, ahol az emberi gesztusok pontos felismerése €s
helyes értelmezése 1étfontossdgu lehet. Az ilyen tipusu technolégidk fejlesztésekor els6d-
leges cél, hogy a rendszerek képesek legyenek az emberi test kiilonb6z6 jelzéseit, mint
példaul a kar- és kézmozdulatokat azonnal és pontosan feldolgozni.

Felmeriilhet az igény az emberi gesztusok, pézok felismerésére, értelmezésére. Az
emberi karjelzések felismerésének jelentds alkalmazési teriilete lehet az onvezet6 jarmd-
veknél a rendori karjelzések vagy a vasutndl a kézi jelzések értelmezése. A vasuti karjel-
z€sek felismerésének megolddsa kiillonosen érdekes téma, hiszen ez a kotottpalyas koz-
lekedés emberi karjelzéseket haszndl6 teriiletein az automatizaciét nagymértékben meg-

gyorsithatna.



1. Bevezetés

Az emberi karjelzések két tipusba sorolhatok: vannak statikus, illetve dinamikus jelzé-
sek. Statikus jelzésnek nevezziik azt, amikor egy karjelzés jelentése egyetlen képkockabol
megéllapithatd, tehit a p6z 6nmagaban hordozza az informaciot, fiiggetleniil a mozgas
elézményeitdl vagy kovetkezményeit6l. Ez azt jelenti, hogy a statikus jelzések altalaban
egyszerl, jol azonosithaté gesztusok, mint példaul egy megdllj jelet formdzé kéz, vagy
egy irdnyt mutaté ujj.

Dinamikus jelzések pedig azok, amelyek értelmezéséhez a szekvencidlis jelleget is
figyelembe kell venni, tovdbbd a hasonl6 allapotokat felvevd dinamikus jelzéseknek is

lehet eltérd a jelentése, példaul balra vagy jobbra korzés sordn ugyanazok a statikus p6zok

keriilnek jelzésre, de a jelentés megéllapitidsahoz az irdny értelmezése is sziikséges.

1.2. Vazlatos tartalom

A dolgozat els6 felében két, statikus karjelzések felismerésre alkalmas megolddst mu-
tatok be: elsének egy K-means algoritmuson alapulé médszert, majd masodszorra a prob-
lémat neuralis hél6 betanitdsaval kisérelem meg megoldani. Ezeket mddszeresen 0ssze-
hasonlitom az elvégzett tesztelési eredmények alapjén.

A dolgozat mdsodik felében a dinamikus karjelzések értelemzésével foglalkozom: egy
specialis, mesterséges intelligencia alapu hal6t tanitok be az emlitett probléma megolda-
sdra. A felismerés pontositdsa céljabol bemutatok egy olyan kiegészité modszert is, ami-

vel a karjelzések értelmezése magasabb szinten, tobb kimenet egyesitésével valosul meg.



2. fejezet

Korabbi relevans kutatasok

Ebben a fejezetben attekintiink néhdny, relevans kutatést a téméban azért, hogy az ol-
vasé is megismerhesse a témaban mar megsziiletett jelentésebb megkozelitéseket, mod-

szereket.

2.1. Fogalmi ismerteto

Az ismertetett cikkek megértéséhez sziikséges néhany fogalom definidldsa, a rovidité-
sek felolddsa. A fontosabb, felhasznélt megolddsokhoz igyekszem az ezekrdl sz616 cikket
1s mellékelni.

Az RNN [1], vagy rekurrens neurélis hdlozat, egy olyan tipusi mesterséges neurdlis
halézat, amely kiilonosen jol alkalmazhaté idében véltozé adatok, mint példdul a szoveg
vagy videdk feldolgozdsara. Az RNN legf6bb jellegzetessége, hogy képes "emlékezni" a
korabbi informacidkra a haldzaton beliili visszacsatolasok révén, ami lehetové teszi sza-
mara, hogy 0sszefiiggéseket ismerjen fel az adatok iddsordban. Ez a tulajdonsag teszi ide-
alissa példdul a nyelvi modellezés és mads, idSben sorra kdvetkezd adatok feldolgozasara
is.

A konvoluiciés miivelet egy matematikai eszkoz, amelyet gyakran hasznalnak kép-
feldolgozasban. A konvoliciés neurdlis hdlézatok (CNN-ek) [2] alkalmazdsdval a gépi
tanulas képes hatékonyan jellemz6 vondsokat meglatni a képeken, példaul éleket és szin-
atmeneteket, mely informaciok Osszegezésével elérhetvé valik a kép magasabb szintl
értelmezése.

A Microsoft Kinect rendszer, amelyet eredetileg videojatékokhoz fejlesztettek ki, a

Microsoft egyik innovécidjaként képes a mozgds érzékelésére és a kulcspontok (key-
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points) meghatdrozasara az emberi testen. A kulcspontok az emberi test fontos anatémiai
pontjait jelentik, mint példaul a konyok, a térdek, a csipd €s a vallak, amelyek megjelo-
1ése lehetdvé teszi a testtartds €s a mozgdsok pontos analizisét. A Kinect technoldgia az
infravoros érzékeldk és kamerdk segitségével készit térbeli képet, amelyben az egyes fel-
hasznaldkat felismerve a szoftver valds id6ben becsli meg ezeket kulcspontokat. Ezaltal
képes kovetni a testmozgds dinamikdjat, és interpretdlni az emberi gesztusokat, igy forra-

dalmasitva a gépi latas alkalmazasait.

2.2. RNN rendori karjelzések felismerésére

Az egyik, ide kapcsolddé cikkben [3] rekurrens neurdlis hdlokat és konvoluciét alkal-
maznak a szerzok a koziti kozlekedés sordn a rendori karjelzések felismerésére.

A cikkiikben ismertetett médszer roppant koltséghatékony, hiszen nem igényel driga,
a képi adatok mellett mds adatokat is szolgaltaté kamerat vagy szenzort. Ehelyett egy egy-
szerl és olcs6 RGB kamera haszndlataval miikodik, és szerintem ez egy hatalmas eldny.
A modszer egyedi, mivel nem sziikséges az emberi pézbecslés klasszikus formdja, hanem
a nyers képbdl kozvetleniil eldallithatd a josolt eredmény, ami 30 képkocka/mésodperc
sebességgel valds iddben torténik.

Mivel a képkockék kozvetleniil keriilnek feldolgozasra, ezért a modell tanitasa kiilon-
féle hatterek felhasznaldsaval tortént, hogy a kimenet ne legyen érzékeny a kornyezeti
tényezdkre. A rendszer képes megkiilonboztetni, hogy kihez szdl a karjelzés, és csak a
kijelolt jarmiinek ad utasitést, ha a jelzések értelmesek.

A cikkben négy kiillonb6z6 RNN modellt teszteltek, figyelembe véve a bemeneti szek-
vencia hosszat és a rétegek szamat. A bemeneti szekvencia hossza nagyon fontos tényez6
dinamikus jelzések felismerésében. A GRU hélézat négy réteggel bizonyult a legjobbnak,
a taltanulds elkeriilése mellett hatékony miikdodést biztositva. A Gated Recurrent Unit egy
specidlis tipusu rekurrens neurdlis hdlézat (RNN), amelyet szekvencidlis adatok, példaul
szoveg vagy id0soros adatok feldolgozdsara hasznédlnak. A GRU célja, hogy megoldja az

7 2z

RNN-ek tipikus problémadjat, az tigynevezett "eltind gradiens" problémat [4], amely ak-
kor fordul eld, amikor az RNN tanulds sorédn lassan elfelejti az el6z6 bemenet hatdsét, igy
képtelen fenntartani az informacidkat hosszui id6n keresztiil.

A kutatds fontos el6relépést jelent a koziti kozlekedés sordn torténd karjelzések felis-
merésében, €s megnyitja az utat az egyszertiibb, kisebb szamitasi igényl megoldasok felé.

Uj karjelzések felvétele azonban nagyon sok munkéval jérna, hiszen az adatok rogzité-
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sét, majd a modell tanitdsit a hasznalonak kell elvégeznie. A tanitds emellett hatalmas

er6forrasokat igényel.

2.3. Pozbecslés Kinect rendszerrel

A téma megismerése c€ljabol egy masik cikk [5] rovid dsszefoglaldjat is érdemes
lehet elolvasni. A szerz6k konvolticids neurdlis hal6zatot alkalmaznak kézi gesztusok fel-
ismerésére és értelmezésére.

Bemeneti eszkdz gyanant a Microsoft Kinect kamerdjanak valds idejd adatait hasznal-
jék. A Kinect olyan kamerara hasonlité hardver, amely pontos kulcspontbecslést biztosit
az emberi testen és a rendszer felépit egy 3D-s virtudlis csontvdzat. A kutaték a Kinect
altal érzékelt 20 kulcspontbdl 8-at haszndltak a jelzések értelmezéséhez, igy egyszerisit-
ve a problémadt és csokkentve a zajossdgot (tehét felesleges adatok nem jelennek meg a
bemenetben, tovdbba a zajos adatokat kevésbé 1ényeges kisziirni).

Az el6re rogzitett nyersanyagot videdszerkeszt6 szoftverrel megvégtak, és linedris in-
terpolacioval azonos hosszusaguva tették a mintdkat. Ez azt jelenti, hogy minden dinami-
kus jelzést tartalmaz6 minta egyenl6 hosszu lett.

Készitettek egy adathalmazt, amellyel tanitottdk, illetve mérték a modellt.
Kihangsilyozzdk, hogy 5 n6 és 5 férfi altal keriiltek kiad4dsra a kiilonféle gesztusok, de 6k
a kutatds semmilyen mads fazisdban nem vettek részt, igy intuitiv médon kellett a mozdu-
latokat bemutatniuk. Mindegyikiiknek tizszer kellett egy adott gesztust ismételnie, €s ezek
koziil a legjobb 6t vet részt a modell tanitdsdban. Tehat kézzel, mesterségesen kisziirték a
kutaték a zajos adatokat a felvételek koziil.

Az emlitett kutatds kivdl6éan megmutatja, hogy csupdn a csontvaz pontjaibdl is lehet
kivéalé pozbecslést végezni, viszont a koltséges hardver nem biztos, hogy feltétlen sziik-
séges. Jelen dolgozat készitésének pillanatdban mdr tobb éve nem gyartjak a hardvert, igy

a modszer haszndlatat ez roppant nehézkessé teszi.

2.4. Osszegzés

Az imént két, egymadstdl jelentSsen eltérd megkozelitést idéztem kordbbi kutatdsok-
bol. Lathatd, hogy mindkét megoldas a mér felvetett problémara keresi a megoldést, tehat
az emberi karjelzéseket probdlja értelmezni, de a két megkozelités jelentSsen eltér egy-

mastol.
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A RNN-es megoldashoz csak egy egyszerti RGB kamera sziikséges, nem igényel dra-
ga szenzorokat. Emellett a valds ideji képfeldolgozas sebessége (30 képkocka/masod-
perc) és a kornyezeti tényez6kkel szembeni nagy mértékd tiirés is dicséretes. Azonban
hatranyok is akadnak, mint péld4ul az uj karjelzések integraldsanak munkaigényessége és
a jelentds szamitasi er6forrasigény, ami korlatozhatja a szélesebb korii alkalmazast.

A Kinect rendszerrel végzett pézbecslés szintén eldnyds megoldds, mivel a 3D csont-
vaz rekonstrukcidja és a kulcspontok magas szintli pontossiga kivalé alapot nyujt a gesz-
tusok értelmezésére. Hatranyként jelentkezik viszont a Kinect hardver megsziint gyartasa,
ami akadalyozza a technoldgia tovabbi elterjedését és fenntarthatésigat.

Mindkét cikk innovativ megoldast nytjt a karjelzések értelmezésére, azonban a felso-
rolt elényok mellett vannak hétranyok is. Ennek ellenére a technolédgia fejlédésével és az
Uj kutatdsi irdnyok megjelenésével lehetséges, hogy ezeket a limitacidkat kikiiszoboljiik.
Ezéltal még gyorsabb, egyszeriibb és hatékonyabb rendszereket hozhatunk Iétre, amelyek

még szélesebb korli alkalmazast tesznek lehet6vé a jovSben.



3. fejezet

Megkozelités

3.1. Felismerési folyamat

Ebben a fejezetben a karjelzések felismerésének folyamatit irom le vazlatosan.
El6szor az emberi alakrdl egy kameraval készitiink képeket, majd ezeken elvégezziik a
kulcspontbecslést, tehat egy digitdlis csontvazat llitunk eld. A csontvaz feldolgozésa so-
rdn normalizaljuk a keletkezett kulcspontokbdl 4116 vektort, majd az igy 1étrejott vektort
betoltjiik a kiilonféle megoldasi mdédszereket megvaldsité modellekbe. Ezek miikodését a
megfeleld szakaszban részletezem. A modell eredményként megadja a felismert gesztust,

majd a bemenetre 1) adat kiildhetd.

fényképezés| OpenPose normalizal ;
_— _— % 000 _— ——— Eredmény
[]
e o

Emberi alak Kamera Képek Kulcspontok Normalizalt Felismeré
kép modell

3.1. dbra. A felismerés bemutatdsa folyamatabran.

A 3.1 folyamatabran az emlitett 1€pések és egységek illusztraljak a leirt folyamatot.
Az 4bra bemutatja az emberi alakrdl késziilt képek feldolgozasanak 1épéseit, a digitdlis
csontvaz eldallitasat, €s a felismerési modell mikodését.

A statikus pézfelismerést megvaldsitom két, 1ényegében kiilonbozd médszerrel, illet-
ve a mozgdst tartalmazoé karjelzések értelmezését is végrehajtom egy rekurrens neurélis
haldval. A karjelzések értelmezése utdn ezek jelentése mar parancsszintre emelve alkal-

mazhaté a kozuati/vasuti kozlekedésben.
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3.2. OpenPose mint kulcspontbecslo megoldas

A kutatds soran felmeriilt egyik probléma az volt, hogy a kamera 4ltal létrehozott kép-
bdl egy olyan adathalmazt nyerjiink ki, amely tartalmazza az adott karjelzés felismeré-
séhez sziikséges informdciokat (€s lehetSleg ne tartalmazzon a felismerés szempontjabol
irrelevans dolgokat).

A tudomadnyos cikkeket olvasva eljutottam az OpenPose [6] nevl szoftverhez. Az
OpenPose nyilt forrdskédi program, amelyhez tobbféle kulcspontbecsld modell is letolt-
het6. Ahogy mar emlitettem, a pézbecslést kulcspontokbdl 4ll6 csontvaz hasznalataval
végzem el, ami mar az idézett kutatdsban megfelel6 mdédszernek bizonyult. Mivel az ef-
féle megkozelités kielégiti a fent emlitett kritériumokat, tovdbbd a feladatot szamszer(
adatok feldolgozasara redukdlja, igy ez egy megfelel6 valasztas.

A kutatdshoz a BODY-25 nevli modellt vélasztottam, ugyanis ezt ajanlottdk altala-
nos alkalmazdsokra, illetve a BODY-25 dltal épitett csontvaz a felsGtesti kulcspontokat
praktikusabban épiti fel, mint a COCO modell. Az OpenPose haszndlatdnak szamtalan
eldnye van a mds, kezdetleges pozbecsld algoritmusokhoz képest, hiszen nemcsak gyors
€s pontos, hanem maér el6re betanitott silyokkal rendelkezik, igy gyakorlatilag egy kész
kulcspontbecslé alkalmazs.

Az OpenPose kiemelkedik a tobbi pdzbecsld megoldds koziil, hiszen egyszerien al-
kalmazhat6 a valds idejl pozfelismerési feladatokban. A rendkiviili sebessége €s pon-
tossdga révén az OpenPose kivdloan alkalmas akir komplex feladatok megoldasara is,
mikézben minimalis futdsidovel dolgozik, ami 1étfontossagu lehet valds idejti adatok fel-
dolgozasa sordn. Az OpenPose mar eleve tartalmaz el6re betanitott modelleket, amik le-
hetdvé teszik azt, hogy azonnal hasznélatba vegyiik a rendszert anélkiil, hogy id&igényes
€s koltséges tanitdsi folyamaton kellene atesni. Az OpenPose emellett timogatja tobb em-

ber egyidejii felismerését is, ami tovdbb bdviti a lehetdségeket.
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3.2. bra. OpenPose felismerés Body-25 modell alapjén.

Ugyan a fent emlitett kezdeti kritériumok teljesiilnek, hiszen elegendd, relevans adat-
hoz jutunk, azonban az adathalmaz, amelyet az OpenPose készit, még nem eléggé j6
ahhoz, hogy a felismerést el lehessen végezni rajta.

A program egy képkockan elvégzi a felismerést, majd 25 darab, rendezett szampart ad
eredményiil. A szampdarok rendre kulcspontokat jelentenek a képernydn, tehat megadjak
azt, hogy a képernyd pontosan melyik pontjdn volt fellelhetd az adott emberi kulcspont.
Vegyiik észre, hogy az OpenPose kimenetét nem elhanyagolhaté médon befolyasolja az
ember képernyon elfoglalt helye, tovabba a kameratdl vett eldre-hatra mozgas is atszabja
a ponthalmaz kiterjedését a sikon. A problémakat még fokozza, hogy eltérd testalkati em-
berek eltérd ardnyokkal rendelkez6 ponthalmazként keriilnek a kimenetre, igy az adatok

nem lesznek konzisztensek. Ebbdl kovetkezik, hogy ilyen formajukban még alkalmatla-

nok a felismerések végrehajtasara.

3.3. Normalizalas

Ahhoz, hogy a pézfelismerés altaldnos esetben is miikodni tudjon, az OpenPose ki-
meneti adathalmazét oly médon kell transzformdlni, hogy az egymdashoz kozeli pézok
hasonldsdaga a ponthalmazban is valamilyen médon tiikr6z6djék. Itt nevezziik kozelinek
azon emberi testtartdsokat, amelyeket az atlagos emberi szemlélé azonosnak talal, tehat
ezek egymadssal a 1ényeges jegyekben az altaldnosan elvart mértékig egyeznek.

Eldszor a képerny6n valé elhelyezkedés befolydsitdl szabadulunk meg oly mddon,
hogy a ponthalmazt egy alternativ, dltalunk alkotott Descartes-féle koordinatarendszerbe
emeljiik 4t agy, hogy egy jellemzd, lehetSleg koz€psd kulcspontot tekintiink origénak.

Minden mads pont a kitiintetett, origéban 1év6 kulcsponthoz képest helyezkedik el rela-

'Forrds: https://www.researchgate.net/figure/The-left-image- is-the-OpenPose-body-25-keypoints-
figd 364309383


https://www.researchgate.net/figure/The-left-image-is-the-OpenPose-body-25-keypoints-The-right-image-is-the-human-pose_fig4_364309383
https://www.researchgate.net/figure/The-left-image-is-the-OpenPose-body-25-keypoints-The-right-image-is-the-human-pose_fig4_364309383
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tiv médon, igy az emberi test képen vald elhelyezkedéstdl vald fiiggés nem jelent mar

problémat.
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(a) Természetes dllds normalizélt képe (b) Mindkét kar egyenes kitartdsdnak
normalizalt képe

3.3. abra. A kulcspontbecslés és a normalizélds utani adatok 1x1 méretli diagramja, a
Body-25 modell sorszamaival ellatva.

Az abran lathat6, hogy origénak az 1-es sorszdmu pontot valasztottam. Az emlitett
pont a kiilonféle p6zokndl egyardnt kozépen helyezkedik el, a bioldgia adottsdgoknak
megfelelden helye nem véltozik.

A kiilonféle testalkatok kezelésére normaljuk az adathalmazt. A normadlds sordn a
ponthalmazt ugy transzformdljuk, hogy a keletkezett pontok egy 1x1-es egységnégyzet-
ben elférjenek. Ek6zben kiemelten fontos arra iigyelni, hogy az adathalmaz a felismerés
szempontjabol relevans informécidkat ne veszitse el, tehdt a transzformélds a tdvolsa-
gokon kiviil mést ne médositson, hiszen ezesetben a felismeréshez sziikséges, esetlege-
sen fontos informdcidk (relativ tavolsagok, irdnyok, pontok helyzete egymashoz képest)
csorbulhatnak. (Itt megjegyzem, hogy a leirt médszer mondjuk a szogeket moédosithatja,
azonban ezek egy transzformald 1€pés utan jellemzGen ugyanigy véltoznak, tehdt ez nem
okoz bajt.) A transzformadlast egyardnt elvégezziik a vizszintes és a fiigg6leges tengely
mentén is Ugy, hogy a két legtdvolabbi pont megfelelé koordindtdjanak kiilonbségének
reciprokdval megszorozzuk az dsszes pont megfeleld koordinatéjat.

Az eljaras végén egy olyan 1x1-es négyzetet kapunk, amely az Osszes kulcspontot

tartalmazza gy, hogy a felismeréshez sziikséges informdciok megmaradnak.
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Eredeti méretek meghatdrozdsa

maxyY = -INF

maxX = -INF

minX = INF

minY = INF

p in pontok

maxX = max(maxX, p[0])

minX = min(minX, p[0])

maxY = max(maxy, p[1])

minY = min(minY, p[1])

Normalizdlds 1x1-es képpé

varX = 1 / (maxX - minX)

varY = 1/ (maxY - minY)

p in pontok:

pl0] = p[0] * varX

pl11=pl1] * vary

3.4. dbra. Normalizél4s algoritmusa. A bemenet egy pontok nevii kételemi vektorokat
tartalmaz6 vektor gy, hogy pontok[i][0] é€s pontok[i][1] rendre az x és y koordinatak.
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4. fejezet

Statikus karjelzések felismerése

Statikus (mozgést figyelembe nem vevs) emberi p6zok felismerésére kétféle, 1énye-
gében kiilonb6z6 mddszert is megvizsgdltam. A kovetkezd bekezdésekben bemutatom

mindkét médszer mikodését, majd egy mddszeres 0sszehasonlitast végzek.

4.1. K-means klaszterezés

A K-means népszerii klaszterezési technika, mellyel adatokat tudunk az algoritmus
altal kiszamolt K darab halmazokba besorolni, igy kiilonféle testtartdsok osztilyozasat
is képes elvégezni a mddszer. Jellemzsje, hogy viszonylag kevés mintdval lehetséges a
konfiguréldsa (ezt itt szindékosan nem nevezem tanitdsnak), tovabba a bemend adatokat

linedris id6ben képes a legjellemz&bb csoportba besorolni.

4.1.1. Konfiguralas

A K-means konfigurdldsdhoz sziikség van egy nemnulla természetes szamra, amely a
halmazok (és igy a centroidok) szamat adja meg. Ez a K érték. Sziikséges tovabba K-féle,
a halmazokat kell6en jellemzd kezdeti minta. A felismerés konfigurdldsa sordn a kezdeti
adatokat K darab halmazba rendezi az algoritmus, mikdzben kiszdmol egy-egy, az adott

halmazt legjobban leiré ,,atlagos” elemet. Az dtlagos elemeket centroidoknak nevezziik.

4.1.2. A K-means algoritmus menete

A modszer magjat a centroidok adjak, igy ezek kiszdmit4sat ismertetem el6szor. A

struktogram a 4.1 dbrédn 14athat6. A centroidokat a kovetkez6képp szdmoljuk:

12



4. Statikus karjelzések felismerése

1. Induldskor véletlenszer(ien inicializaljuk az 6sszes centroidot.

2. Minden mintdhoz hozzarendeljiik a hozzdjuk legjobban hasonlité aktudlis centroi-
dot.! A hozzdrendelés utdn a most egy halmazba tartozé adatokbdl j centroidokat
szamolunk. Az eljarast addig folytatjuk, amig van olyan centroid, amely megvalto-
zott az el6z6 iteracidhoz képest.

3. A centroidok elkésziiltek.

Mivel a centroidokat csak a konfiguriciés adathalmaz hatdrozza meg, igy azokat elegen-
d6 egyszer, a konfigurcids fazisban kiszdmolni, majd azokat elmentve a felismeréshez

bementi adatként felhasznalni.

4.1.3. Adatgylijtés — Konfiguracios adathalmaz elkészitése

A kezdeti adatgy(jtés sordn megfeleld képkockdkat gydjtiink azért, hogy a halmaz
centroidjat atlagolassal ki lehessen szamolni. A médszer fontos jellemzdje, hogy a be-
gyljtott adatok cimkézése nem sziikséges, hiszen az algoritmus a K-darab centroidot az
Osszesitett, cimkézetlen adatokbdl képes kiszdmolni.

Az adatgy(jtés soran érdemes arra iigyelni, hogy a rogzitett adatok tisztdk legyenek,
tehat a lehetoségeknek mérten csak olyan adatok keriiljenek a konfigural6 adathalmazba,
amelyek a jovében kiszamitand6 centroidhoz kelléen hasonl6ak. Amennyiben a konfi-
gurdciés adathalmazban vannak kiugré értékek, akkor azok az dtlagot egy nem kivant
irdnyba mozditjak el, igy a K-means kiszamitasakor jelentGsen befolydsoljdk a centroi-
dok alakjat. Az ilyen, minden mds mintatdl tdvol esé adatokat konnyedén ki lehet sziirni a
konfigurécié el6tt. Vegyiik észre, hogy nagy valdszintiséggel hibasak azok az adatok, ame-
lyekhez nem rendelhetd még néhdny masik, kozeli adat. Ezek eltavolitasdval 1étrehozhat6
olyan adathalmaz, amely eléggé tiszta ahhoz, hogy a K-means konfigurdciét elvégezziik
¢és megfeleld centroidokat szamoljunk.

A konfigurécids adathalmaz elkészitése sordn szintén sziikséges arra figyelni, hogy az
egyes képkockdkon minden BODY-25 kulcspont lathat6 legyen. Ha van olyan képkocka,
amelynél nem az 6sszes kulcspont keriilt felismerésre (ilyenkor az OpenPose kimeneten
nullak szerepelnek), akkor ez az adat nem haszndlhat6 a konfigurdcioés adathalmazban,
ugyanis a konfiguraciés fazisban az atlagolds sordn a fel nem ismert kulcspont a centroi-

dokat jelentsen befolydsolhatja.

'Egy mintdhoz az a centroid hasonlit legjobban, amely centroidté] vett tdvolsaga a minimalis az sszes
centroid kozott.
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4.1.4. Kutatasban hasznalt mintak

A kutatds sordn haromféle konfiguracidt készitettem: 2 pozt, 4 pdzt €s 9 pdzt haszna-
16t. A 4.2 abran lathat6 karjelzések koziil a) és b) szerepel a 2 p6zt hasznél6 teszteken,
majd ezeket kiegészitve c) és d) a 4 pozt hasznalokban. A maradék jelzések a 9-es tesz-
tekben szerepelnek. Azért bontottam szét ezeket, hogy a két vizsgalt médszer kozotti
kiilonbség jobban mérhetd legyen, tovabba a K-means is mashogy teljesit egyszerl €s
Osszetett feladatokban.

Figyeljik meg, hogy a normalizalds valoban egy 1x1-es négyzetbe transzformalja a
pontokat. A pontok kirajlzolasabdl lathatd, hogy az emberi szem szdmadra is megmaradnak

a felismeréshez sziikséges jellemzdk.

4.1.5. Tesztelés menete

Minden teszthez eldre elkészitettem a centroidokat, majd lefutattam a felismerési mo-
dellt a tesztadatokra. A fejezetben levé tesztek olyan cimkézett adatok voltak, amelyeket
nem hasznéltam fel a centroidok elkészitéséhez. Egy teszt akkor és csak akkor szamit

sikeresnek, ha a K-means joslata megegyezik a cimkével.

4.1.6. Konfiguraciés adathalmaz mérete

A centroidok meghatarozdsdhoz sziikséges konfigurdcidés adathalmaz szamossdga
nem kell, hogy til nagy legyen. Ez az én adathalmazaimban jellemzden K-szor 10-20 ada-
tot jelent. A tul sok adat jellemz&en nem segiti a kivant centroidok kialakitdsat, ugyanis
igy sokkal diverzebb lesz a konfigurdciés adathalmaz, tovdbba az adatgytijtés és a cent-
roidok szdmitdsa is tobb id6be keriil. Fontosnak tartom megemliteni, hogy az altalam
ajanlottndl tobb konfiguricids adat a K-means felismerés elméleti pontossagit nem fo-
kozza, hiszen ezek csak a centroidok elkészitéséhez sziikséges kezdeti adatok, és maga a

felismerés a kiszamitott centroidokkal torténik.

4.1.7. Tavolsagfiiggvény

A klaszterezéshez érdemes az adatok egy eddig még nem emlitett értelmezését be-
vezetni. Tudjuk, hogy a Body-25 modell 25 par koordindtat hoz 1étre, amelyeket a mér
emlitett moédszerrel normalizdlunk a konzisztens felismerés végett. A tovdbbiakban min-

den ilyen adatot az 6tvendimenzids tér egy pontjaként érdemes elképzelni.
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Az 1j értelmezésnek megfeleléen van K darab pont, amelyek a centroidok. Minden
képkocka feldolgozdsa sordn lesz egy pont (ami egy 50 hosszu vektor), amelyrdl el kell
donteni, hogy melyik centroidhoz van a legkézelebb. Ehhez azonban a tdvolsag definici-
6jat még sziikséges tisztazni.

A bevezetett fogalmakkal legkézenfekvobb az Euklidészi-tavolsag kiszamitdsa, mely-
nek értelmében az aktudlis képkockan azon pdz lathatd, amely péz pontjdhoz a kivélasz-
tott centroidndl nincs kozelebbi centroid. Ezzel a mddszerrel mar nagyon pontos statikus
pozbecslés valdsithaté meg (ezt igazolja a 4.1 tabldzat), azonban ez a pontossag tovabbi
meggondolasokkal még tovédbb javithatd. Ezt a kovetkezOkben silyozdsnak nevezem és a

pontos algoritmust is bemutatom.

K-means teljesitménye a normalizalt adatokon siilyozas nélkiil/stilyozassal
Jelzések szama | Konfiguracios adatok szama | Tesztadatok szama | Eredmény
; ao ww
j 60 19578 919 OZ)S‘ZU
g 135 24379 g;ézgz

4.1. tdblazat. K-means specidlis sulyokkal. Az als6 eredmény a silyozott.

A 4.1 tablazatban lathatéak azok a mérési eredmények, amelyeket a 4.2 tablazat su-
lyait haszndlva mértem meg.

A 4.3 dbran figyeljiikk meg a balemelt-balderek és a jobbderek-jobbegyenes celldkat!
Az értékek nagyon lecsokkentek, tehét a felismerés pontosabb lett.

Ahogy a mérésekbdl latszik, altaldnosan fokozhaté a pontossig azzal, ha az
Euklidészi-tavolsdgndl egy jobb tdvolsagfiiggvényt definidlunk.

A tavolsagfiiggvénytdl varjuk el azt, hogy teljesitse a tdvolsdg axiémdit, tovabb4 a
felismerés szempontjabol jelentdsebb tulajdonsdgokat nagyobb mértékben vegye figye-
lembe, mint az Euklidészi-tdvolsig.

A silyozds soran két pont tdvolsdgdndl néhany dimenziéban vett tivolsdg nagyobb
mértékben keriil a tdvolsag 6sszegébe, mint masok. Az dltalam hasznélt fliggvény var egy
A[0..49] és egy B[0..49] megfeleléen normalizélt, két pontot leir6 vektort és egy W[0..49]

sulyozo vektort. Ezek alapjan A és B stlyozott tdvolsdga a kovetkezo:

49
Tav(A,B) = ;)((A[i] — B[i]) «W[i])?
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A nem sulyozott teszteken a K-means viszonylag j6 eredményt ér el (4.1-as tdabld-
zat): a konnyebb esetekben 2 és 4 jelzés esetén stlyozas nélkiil is képes a tesztek jelentSs
részét helyesen megoldani. A nehezebb esetben, tehat 9 jelzés esetén a sulyozas nélkiili

megkozelités jelentGsen rosszabbul teljesitett, mint a felsGtestre szikitett, silyozott meg-

kozelités.
Pont sorszama | Sily (W;)
0 (origd) 1
1 1
2 1
3 (konyok) 10
4 (kézfej) 10
5 1
6 (konyok) 10
7 (kézfej) 10

4.2. tdblazat. Sulyok tablazata.

Tobb, mint 2%-os javulast lehetett elérni azzal, ha csak a felstesti pontok tdvolsa-
gabol képeztem a tavolsagot. Tovabbi javulast lehet elérni ugy, ha a konyok és a kézfej
kulcspontjait nagyobb mértékben vettem figyelembe a felismerésnél.Ekkor csak a 0 — 7
pontok szdmitottak, amelyek silyait a (4.2-as tdbldzat) mutatja. A silyozé vektor minden
mas értéke 0.

A kutatds sordn tobb silyozé vektort kiprébaltam azért, hogy a legkivdlobbat megta-
laljam. A probalkozésokat a (4.3 tdbldzat) tartalmazza. Lithatd, hogy felesleges tdl nagy
sulyokat bedllitani az érdekes dimenzidkhoz, tovdbb4 a kevésbé fontos adatok kihagydsa

(tehat O sullyal val6 figyelembe vétele) is megfelel6 eredményre jut.

4.1.8. Idotényezo

Ahogy a 4.4 tdblazat mutatja, a K-means mddszer viszonylag gyors megoldds, tehat
minimadlis szdmitési kapacitdst és processzorid6t igényel a haszndlata. Lathato, hogy egy
elem besoroldsa is elhanyagolhat6 id6t vesz el.

A kovetkezd mérési eredményeket nagyban befolydsolja a futtatokornyezet teljesitmé-
nye. Az értékek egy Intel i7 12700KF 3,6 Ghz processzoron keriiltek mérésre. A dolgozat-

ban szerepld mérési eredmények egy konkrét szamitogépen keriiltek mérésre.
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Jelzések szama | Helyes felismerés (%) Sualyvektor (W[0..7])
2 100 [minden 1 sullyal]
2 100 [1,1,1,1,1,1,1, 1]
4 99,77525794 [minden 1 sullyal]
4 100 [(1,1,1,1,1,1, 1, 1]
9 97,276344 [minden 1 sdllyal]
9 99,827721 [1,1,1,1,1,1,1, 1]
9 99,819517 [1,1,1, 10, 20, 1, 10, 20]
9 99,815415 [1,1, 1,50, 100, 1, 50, 100]
9 99,840026 [1, 1,1, 100, 50, 1, 100, 50]
9 99,840026 [1, 1, 1, 200, 100, 1, 200, 100]
9 99,844128 [1,1, 1,100, 100, 1, 100, 100]
9 99,844128 [1, 1, 1,200, 200, 1, 200, 200]
9 99,844128 [1, 1, 1,50, 50, 1, 50, 50]
9 99,844128 [1,1,1, 10, 10, 1, 10, 10]
9 99,844128 [0,0,0, 10, 10, 0, 10, 10]
9 99,844128 [0,0,0,1,1,0,1, 1]

4.3. tdblazat. Stlyoz6 vektorok tesztje.

4.1.9. Valoés idejii statikus felismerés

A val6s idejl statikus jelzések felismerését az eddig leirt ismeretekkel mar konnye-
dén meg lehet valdsitani. A centroidokat javasolt elére kiszamolni €s a felismerés el6tt
a programba betdpldlni. A felismerés sordn a kamera kovetkez6 képkockdjan el kell vé-
gezni az OpenPose kulcspontbecslést, majd a kapott adatokat szabvanyosan normalizalni
kell. Ezutdn a tavolsagfiiggvény segitségével meg kell hatdrozni a legkdzelebbi centroi-
dot, majd az aktudlis mintat a megtaldlt halmazba sorolni.

A tavolsagfiiggvény szerint meg lehet adni kiiszobtavolsdgokat. Ezek arra jok, hogy
nem minden jelzést sorolnak be, hanem csak azokat, amelyek megfeleléen kozel esnek
egy adott centroidhoz. (Vildgos, hogy a két legktzelebbi centroid tavolsdgdnak felénél

kisebb kiiszob mar helyes eredményre vezet.)

4.1.10. A médszer tanulsagai

A K-means mddszer egyszerlisége egyszerre dldds €s atok. Az algoritmussal kdnnye-
dén 1étrehozhatdak az adott halmazt kivdldan leird dtlagos elemek, és a linedris futdsido
miatt a felismerés roppant gyorsan végrehajthato.

A konfigurécids adathalmaz elkészitése konnyii és olcso, a tovabbfejlesztett tavolsag-
fliggvénnyel a pontossag is kell6en nagy. A mddszer hatrdnya az egyszertiségében rejlik.

Mivel a besorolds sordn csak a tdvolsdgokra hagyatkozik, figyelmen kiviil hagyja a pontok
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Jelzések szama | Egy mintara jut6 atlagos ido (s)
2 0,000077122
0,000068838
0,000932569
0,000091583
0,000160322
0,00013753
0,000132296
0,000131315
0,00013023
0,000133199
0,000131133
0,000131485
0,000130332
0,000132198
0,000128453
9 0,000128003
Atlag (2) 0,00007298
Atlag (4) 0,000512076
Atlag (9) 0,000005017

OO \O|\O|\O| OO\ O\ OO \O K~

4.4. tablazat. Az egy mintdra jutd joslds idejének mérése.

sorszamat (igy biol6giai helyét). Nagyon sok, alig kiillonb6z6 pdz esetén jelentdsen romlik

a felismerés pontossiga, ugyanis a tavolsagok kozotti tdvolsagok kiillonbsége kicsi.
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4. Statikus karjelzések felismerése

Centroid szdamitds

valtozott>P

besorol()

ujcentroid()

A mintdk az aktudlis centroidokhoz valo besoroldsa - Besorol()

1 in range(len(mintak)):

legjobbj = 0

j in range(len(centroidok))

if (tavolsag(centroidok[legjobbj], mintak[i]) > (tavolsag(centroidok[j], mintak[i]))):

legjobbj =

besorolas[i] = legjobbj

ujcentroid() - Uj centroidok szdamitdsa

i in range(len(centroidok))

aktujatlag = [0] * 50

db=0

J in range(len(mintak))

if (besorolas[j] ==1):

k in range(50)

aktujatlag[k] = aktujatlag[k] + mintak[j][k]

db=db+1
db==0:

true false
db=1
k in range(50)

aktujatlag[k] = aktujatlag[k] / db

ktujatlag != centroidok[i])

true falsq

valtozott = True

centroidok[i] = aktujatlag

4.1. dbra. A centroidok kiszdmitdsanak algoritmusa. A mintak vektorban taroljuk a
konfigurdicés adatokat és a centroidok vektorban lesznek a kiszdmolt centroidok.
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(g) Oldals6 kozéptartas. (h) Bal kéz kitartva. (i) Jobb kéz kitartva.

4.2. dbra. A 9 kiilonboz6 karjelzés, amelyet a kutatdsban hasznéltam.

-3500 -3500
3000 - 3000
2500 2500
2000 2000
1500 1500
1000 1000
500 500
Lo

(a) Sulyozas nékiil. (b) Sudlyozva. (4.2-as tdbldzat)

4.3. dbra. Teszteredmények 9 jelzésre.
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4.2. Megoldas neuralis haloval

A statikus jelzések felismerését egy masik modszerrel is megvaldsitottam. A kovetke-
z0kben megmutatom, hogy hogyan lehet egy neurdlis hdldval elvégezni az adatok klasz-
terezését.

A K-means médszerhez képest jelen megoldasnal néhany megvaldsitdsi 1épés jelen-

tésen eltér, igy ezek bemutatdsara kiilonos figyelmet forditok.

4.2.1. Adatgyiijtés

Az adatok begy(jtése a K-means adatgy(jtéséhez hasonldan torténhet: vegyiink egy
egyszerd kamerdt, majd rogzitsiink képkockdkat a megfelel6 klaszterhez. Az OpenPose
végezze el a kulcspontbecslést, majd a normalizalt képet taroljuk el a tanité adatok kozé.

A K-means bemeneti adathalmazahoz képest annyi kiilonbség azonban adddik, hogy
jelen esetben a tanitdshoz cimkézett adatokra van sziikség, tehat minden képkockardl tud-
ni kell, hogy pontosan milyen klaszterbe tartozik a rajta levd karjelzés.

A kutatds sordn én tgy készitettem el az adathalmazt, hogy egy adott karjelzéshez
alltam be, és azt adtam folyamatosan, kisebb valtoztatdsokkal. A kameraval videdt rogzi-
tettem, majd az OpenPose és a normalizalas a videdbdl kinyert képkockdkon tortént meg.
Igy a tanité adathalmaz konnyen kezelhet§ lett, és a cimkézést is konnyedén el lehetett
végezni az éppen aktudlis karjelzésnek megfeleléen. En cimke gyanant a mér emlitett
karjelzések neveit hasznédltam.

A mintdk jelentSs része sajat jelzés. A kutatds eredményeinek igazoldsidhoz azonban
még masik hdrom, fiiggetlen szerepl6t is bevontam az adathalmaz gyarapitdsa érdekében.
Nekik csak szlikszavian elmagyardztam, hogy nagyjdbol mit kellene mutatniuk, tehét a
mintdk egymdshoz képest természetes eltéréseket tartalmaznak és igy az adathalmaz kel-
16en diverz lett ahhoz, hogy az eredményekbdl helyes kovetkeztetéseket tudjak levonni.

A 4.5 tablazatban lathaté a mintdk szdmosséaga.

Megjegyzem, hogy a K-meanshez képest azonos koriilmények megteremtése céljabol
a két modszer 0sszehasonlitdsa sordn a konfigurdcids/tanité adathalmaz elemei megegyez-
tek, egyediil a szamossaguk volt kiilonbség. A pontos értékek a 4.1 és a 4.5 tablazatokbdl
olvashatéak ki. Figyeljilk meg, hogy a K-means konfiguriciés adathalmaza 135 minta
volt, mig itt jelent6sen tobb adattal, minden fajtdnak a 60%-aval, tehat Osszesen 26365

darab mintaval tanult a modell.
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Jelzés neve Mintak szama
balderek 6943
balegyenes 4371
balemelt 4247
derekderek 4380
egyenesegyenes 4481
jobbderek 4349
jobbegyenes 4189
jobbemelt 3059
sima 7929
Osszesen 43498

4.5. tdbldzat. A kutatds sordn hasznalt mintdk tipusa és szdma a 4.2 dbranak megfelel6en.

4.2.2. Modell architektara

A kovetkezd 1épés, hogy meghatdrozzuk, milyen modellel lehetséges a feladat megol-
ddsa. A dolgozatban egy olyan neurdlis hal6zatot haszndlok, amely hdrom linedris réteg-
bdl és ReLU aktivacios rétegekbdl 4ll.

7 7

A linedris réteg, mds néven teljesen 6sszekotott (stirll) réteg, a neurdlis hdldzatok alap-
vetd épitdeleme. Egy linedris réteg az el6zd réteg minden kimenetét silyozva Osszeg-
zi, mindegyikhez hozzdadva egy bias (eltolds) tagot, amivel a modell komplexitdsa nd.

Matematikailag egy linedris réteg a kovetkez6képpen irhat6 fel:

y=Wx+b

* x: az bemeneti vektor (a kordbbi réteg kimenete),
e W: a sulymiétrix,

* b: az eltolds vektora,

* y: az aktudlis réteg kimenete.

Ez a réteg arra szolgdl, hogy linedris transzforméciét hajtson végre, ami alapvetden
azt jelenti, hogy az adatokat egy magasabb vagy alacsonyabb dimenzids térbe helyezi at,
lehet6vé téve a modell szdmdra, hogy Osszetett Osszefiiggéseket is felismerjen a tanité
adathalmazban.

Aktivacios fiiggvénynek ReLLU-t haszndltam. Az aktivacids fiiggvény célja, hogy
nemlinedris tulajdonsdgokat adjanak a neurdlis hdl6zatoknak. A ReLLU (Rectified Linear

Unit) az egyik leggyakrabban haszndlt aktivaciés fiiggvény, amely a kovetkez6képpen
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miikodik:
f(x) = max(0,x)
A ReLU fiiggvény egy nemnegativ értékeket véltozatlanul hagy, mig a negativ értékeket
nulldra 4llitja. Ez az egyszerlisége ellenére nagyon hatékonyan segit a gradiens-elt{inés
[4] problémadjanak kezelésében, és gyorsitja a konvergencidt a tanitds sordn.
Az igy 0sszegyljtott adathalmazt 60-20-20 aranyban osztottam fel a hdrom 1épés ko-

zOtt: tanitas, validacio és tesztelés. Ezekrol a kovetkez6ben lesz sz06.

4.2.3. Tanitas

A modell tanitds kozben egy graf sulyozott éleinek sulyait probélja meg a legmegfele-
16bben beillitani, igy minden egyes iterdcioval egyre jobban rdilleszti a modell kimenetét
az elvart kimenetre. Ebbdl kovetkezik, hogy a tanitdshoz jelentGsen tobb adat sziikséges,
mint a K-means esetében.

A modell tanitdsa sordn a tanit6 adathalmaz elemeit batch-enként adagoljuk a modell-
be, majd ezt a folyamatot néhdnyszor megismételjiik. Egy batch egy adatcsoportot jelent,
itt 1024-es batch mérettel tanitottam a modellt. Egy ilyen teljes batch-iteraciét epoch-
nak neveziink, tehit egy epochban minden tanité adatot pontosan egyszer lat a modell. A
véletlenszerd keverésnek koszonhetden az adatok sorrendje a tanitdst nem befolydsolja.

A tanitishoz az Adam (Adaptive Moment Estimation) optimizalé algoritmust hasz-
naltam. Ez az algoritmus 6tvozi a lendiilet alapd (momentum) és a RMSprop (Root Mean
Square Propagation) algoritmusok eldnyeit, igy biztositva gyors és hatékony konvergen-

ciat.

4.2.4. Validacios 1épés

A tultanulés elkeriilése érdekében szokds validacids adathalmazt is levédlasztani, majd
a modell teljesitményét a tanitas kozben ezen az adathalmazon mérni. Minden epoch utin
ellendriztem, hogy a modell mennyire teljesit jol ismeretlen adatokon.

A tanitds sordn a kilépési maximum teljesitmény kiiszobértéke a validacids adathalma-
zon 99.95% volt. Az els6 epoch utdn, amikor a validicié sordn a modell ezen kiiszobnél

jobbat ért el, a tanitds megszakadt.
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4.2.5. Idotényezo a tanitas kapcsan

Ahogy a 4.6 tablazat mérési eredményeibdl latszik, a neurdlis hald tanitdsa jelentGsen

tobb 1d6t és nagyobb erdforrast igényel, mint a K-means centroidok kiszamitasa.

Rejtett rétegek mérete | Megvalosult epoch | Tanitas ideje (s) | Eredmény (%)
[64, 128] 50 171,959584 96,56544979
[32, 64] 100 351,0402982 97,80507222
[16, 32] 200 656,224021 98,51017855
[64, 128] 64 223,6670747 98,79449562
[128, 256] 28 88,4792521 08,8741044
[128, 256] 33 110,5910323 99,09018537
[128, 256] 32 109,4232106 99,2721483
[64, 128] 58 200,2347596 99,45411122
[512, 1024] 12 31,30686116 99,52234732
[1024, 512] 8 20,18117857 99,56783805
[256, 512] 22 72,08290553 99,71568293
[256, 512] 20 64,77841473 99,71568293
[512, 1024] 10 25,69633865 99,90901854

4.6. tablazat. A tanitas mért adatai.

A megval6sult epochok szama az az érték, amennyi a validacié miatt valéban megva-
16sult.

A mérési eredményeket nagyban befolydsolja a futtatokornyezet teljesitménye. Az érté-
kek egy Nvidia RTX 3060 tipusii kdrtydn keriiltek mérésre. A dolgozatban szereplé mérési
eredmények egy konkrét szamitogépen keriiltek mérésre.

A 4.6-as tdbldzat adatainak az egy epochra juté tanitds dtlagos ideje 3,344 masodperc.
Egy adott rejtett réteg méretbdl azért mértem tobbet, mert a kezdeti silyok véletlenszertien

keriilnek inicializdlasra, igy némi eltérés mutatkozhat a mért értékekben.

4.2.6. Valos idejii felismerés

A K-meanshez hasonléan zajlik a valds ideji felismerés itt is, azonban a két médszer
hatékonysdgdban mindenféleképpen mutatkoznak jelentds kiillonbségek.

A mérési eredményeket nagyban befolydsolja a futtatokornyezet teljesitménye. Az ér-
tékek egy Nvidia RTX 3060 tipusi kdrtydn keriiltek mérésre.

A 4.7-as tdbldzat adatai azt mutatjak, hogy a halé méretének ilyen kis véltozdsai a
futdsidét alig befolyésoljak.

A modell kimenetén megjelenik a josolt eredmény minden képkocka feldolgozasa

utan.
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Rejtett rétegek mérete | Egy felismerés ideje (s)

[512, 1024] 0,00025965
[512, 1024] 0,000238599
[512, 1024] 0,000240428
[512, 1024] 0,000227653
[256, 512] 0,000227718
[256, 512] 0,000238035
[256, 512] 0,000230923
[128, 256] 0,000214798
[128, 256] 0,000242621

[16, 32] 0,000249478

[16, 32] 0,000237387

4.7. tablazat. A neurdlis hal6zat felismerési ideje.

4.2.7. Eredmény

Rejtett rétegek mérete | Megvalésult epoch | J6 | Osszes | Eredmény (%)
(16, 32] 50 4174 | 8793 47,470
[16, 32] 200 8662 | 8793 98,510
[32, 64] 100 8600 | 8793 97,805
[64, 128] 64 8687 | 8793 98,794
[64, 128] 50 8491 | 8793 96,565
[64, 128] 58 8745 | 8793 99,454

[128, 256] 32 8729 | 8793 99,272
[128, 256] 28 8694 | 8793 98,874
[128, 256] 33 8713 | 8793 99,090
[256, 512] 22 8768 | 8793 99,716
[256, 512] 20 8768 | 8793 99,716
[512, 1024] 12 8751 | 8793 99,522
[512, 1024] 10 8785 | 8793 99,909

4.8. tdblazat. A neurdlis haldzat felismerés eredményei.

A 4.8 tablazatban lathatoak a tesztelés eredményei. A rejtett rétegek mérete jelenti a

mar ismertetett hal6zat belsd méretét. A tanitds soran megvaldsult epochok szama annyi,

amennyi sziikséges volt a kilépéshez sziikséges validacios eredményhez.

A tesztadatok az 0sszes minta (4.5 tablazat) koziil keriilnek ki, minden jelzés adathal-

mazdnak 20%-a. Egy joslds akkor és csak akkor jo, ha a cimkével egyezd kimenetet adott

ra a modell.

A tdblazatban a neurdlis hal6 felismerésének hatékonysdga lathaté. Figyeljiikk meg,
hogy az els6 néhdny kis rejtett méret kihasznalta a maximadlis epoch szdmokat

(50,200,100), tehat a validaciés halmazon sem teljesitett annyira jol, hogy megélljon a
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tanitas. Ezzel szemben elég ideig tanitva meggy6z06 eredményre volt képes a modell, de
ez végteleniil id6- és er6forraspazarlé megkozelités.
A nagyobb méret méar tobb neuront jelent, igy ez magaval vonja azt is, hogy a modell-

nek tobb lehetdsége van, igy kevesebb 1épésben is képes megfelelen tanulni.
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4.3. Statikus felismero modszerek osszehasonlitasa

A statikus karjelzések felismerésének két modszerét mar ismertettem. A jelenlegi fe-
jezetben modszeresen dsszehasonlitom a két megoldast, kiillondsen ligyelve az adott méd-

szer elonyeire és hétranyaira.

4.3.1. A tanitéo adathalmaz mérete, cimkézés

Az egyik legszembetlindbb kiilonbség az adathalmaz elkészitésében mutatkozik.

A K-means esetében néhdny konfiguracids adattal is kivadloé eredmények érhetbek el,
mig a neurdlis halés megkozelitéshez jelentdsen tobb adat sziikséges. Tovabbi kiilonb-
ség, hogy a K-means nem igényel cimkézett adatokat, igy az adatok felvétele sokkal
konnyebb, mint a neurdlis hal6 esetében.

Egy esetleges valtoztatdsndl, példaul egy masik karjelzésre valo atallas esetén a neurd-
lis halot Gjra kell tanitani, ami rengeteg erdforrast igényel (amely sok futtatokornyezetben
nem is all rendelkezésre) és sok id6t is emészt fel. A K-means estén egy véltoztatdshoz
csak annyit kell médositani, hogy a konfigurdciés halmazhoz néhdny 4j mintét kell ad-
ni, majd a centroidokat djra kell szdmolni. Mivel a szdmol4s nagyon egyszer(, ezért ez

barmilyen kornyezetben gyorsan végrehajthato.

4.3.2. Szakmai felkésziiltség sziikségessége

Ugy vélem, hogy azt is fontos kiemelni, hogy egy neurdlis halé djratanitisa nem tar-
tozik a trividlis feladatok kozé. Tehat egy egyszer( felhasznal6 esetén komoly eréfeszité-
seket kell abba fektetni, hogy olyan kdrnyezetet hozzon létre a fejlesztd, amivel a felhasz-
nalo is képes valtoztatdsokat eszkdzolni a modellben.

A K-means esetében egyetlen szamot kell megvaltoztatni (K érték), és néhany mintat
felvenni. Ezt jelentGsen konnyebb végrehajtani egy atlagos felhaszndlonak is, tovabba

felhasznaldbarat kornyezet is konnyebben fejleszthet6 koré.

4.3.3. 1do és teljesitmény

A tanitds/konfigurélés ideje szintén kiemelendo kiilonbség a két megoldds kozott.
A K-means centroidszdmitdsa jelentGsen gyorsabban fut le, mint a neurdlis hal6 tani-
tasa, hiszen a K-means olyan gyorsan szdmol centroidot, mint amennyi egy epoch végig-

futtatasa a neuralis halo esetében.
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De a legfontosabb, hogy a felismerés sebessége is hatalmas kiilonbség. Ahogy az
adatokbdl latszik, a K-means a 9 pdzra szamitott atlagos ideje (4.4 tabldzat) egy mintdra
jelent8sen (szdzas nagysagrend!) gyorsabb, mint a neurdlis hdl6 egy joslasa (4.7 tablazat).

Ez egyébként a valds probdk alkalmaval is szembetling kiilonbség volt, tehét a neurélis
halo joslatara érezhetden tobbet kellett varni, mint a K-means eredményére. Ez szamtalan
helyzetben nagy hétranya lehet a neurdlis halés megoldasnak, f6leg akkor, ha rovid id6

alatt valtozhat a szituacio (kiilonosen emlitve a kdzlekedést).

4.3.4. Hatékonysag

A felismerés pontossdganak tdrgyaldsa szintén érdekes szempont. A mért adatokbol
latszik, hogy a két médszer hatékonysaga kozott tdl nagy kiillonbség nincs: 4.1 tdblazatbol
latszik, hogy a K-means 99.84%-o0s pontossdggal képes megoldani a feladatot. A neurdlis
halé maximalis értéke a 4.8 tablazatbol 99.91%.

A neurdlis halo ezekbdl kovetkezden képes jobban megoldani a feladatot, tobbek ko-
zott azért, mert képes dltaldnositani, €s nem egy eldre jol meghatarozott algoritmust hasz-

ndl a kiilonbségek megdllapitasara.

4.3.5. Osszegzés

A statikus p6zok felismerését két, 1ényegében kiillonb6z6 moddszerrel valdsitottam
meg.

A K-means egy egyszerli és meglep6en hatdsos mddszer a statikus karjelzések fel-
ismerésére. Konnyen konfiguralhaté és gyorsan futtathaté megoldds. Ugy vélem, hogy
altalanos alkalmazasokra a K-means megfeleld.

A neurdlis hdlé egy nehezebb, bonyolultabb megkozelités. Lathatd, hogy bizonyos
esetekben jobb eredményt képes elérni a K-meansel szemben. Hétrdnya az, hogy nagyon
sok adatot igényel, nehéz és draga tanitani, tovabba a felismerés sebessége is jelentdsen
alulmdlja a K-means teljesitményét.

Erre az egyszerli problémara a K-means egy tokéletesen elégséges megoldast nyujt,

és ugy vélem, hogy nagyon specidlis esetektdl eltekintve ez a javasolt.
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5. fejezet

Dinamikus karjelzések felismerése

A dolgozat korédbbi fejezeteiben statikus pozfelismerést valdsitottunk meg, tehit min-
den egyes képkockardl el tudtuk donteni, hogy melyik kiinduldsi mintdra hasonlit legin-
kabb. Ekozben nem forditottunk figyelmet az adatok id6beliségére, a mintdk egymasuta-
nisdgéra.

Az emberi karjelzések egy masik csoportjat alkotjak azok a jelzések, amelyek mozga-
sukban is hordoznak jelentést. Ezeket dinamikus jelzéseknek nevezziik.

A dinamikus karjelzések értelmezéséhez rekurrens neurdlis hdlot haszndlok. Ez annyi-
val tobb az egyszeri hdl6zatokhoz képest, hogy az adatok nemcsak elorefelé, hanem bizo-
nyos koriilmények kozott héitrafelé is tudnak haladni, tehét az adatok egymasutanisagéra
vonatkozo6 informacio tarolddik a neuronokban a hatrafelé mutatd €leknek koszonhetden,
igy a modellnek a tanitds sordn kialakul az a képessége, hogy emlékezni tud kordbban

keresztiilhaladt informaciokra.

5.1. Csiuiszo6 ablak megkozelités

A dinamikus jelzések felismerése céljabol fontos megéllapitani, hogy ebben a problé-
maban egy szekvencidrol szeretnénk eldonteni, hogy mit dbrazol.

A dinamikus karjelzések felismerését ugy végzem el, hogy egy el6re bedllitott
mennyiségli, idoben egymdst kovetd képkockat kiildok a modell bemenetére mindig
eggyel arréb kezdve. A tanitds sordn a tanitomintdkat egy, az ablak hosszdnak megfelel
képkockasorozat alkotta. Fontos iigyelni a képkockdk id&beliségének meghagydsara.

Kiilonos tekintettel kell lenniink arra, hogy a tanitds sordn az ablakot minden egyes

tesztadat utan csak egyetlen képkockaval csusztattam el, tehat az addigi masodik kép-

29



5. Dinamikus karjelzések felismerése

kocka képezte a kovetkezd tanitéadatban az els6 képkockat. Ha az ablak teljes hosszaval
0débb csusztatnam a szekvencia kezdetét, akkor a tanité adathalmaz diverzitasa sokkal
jelent6sebben befolydsolnd a modellt, tovdbba a bemeneti képkockdk ciklikussdga miatt
a modell nem lenne képes jol dltalanositani. Képzeljiink csak el egy szélso esetet: az ab-
lak hossza pontosan akkora, mint amekkora a mozgas egy periddusa. Vilagos, hogy ekkor
determinisztikusan az adott poziciok képe mindig egy adott bemeneti neuronra keriilne,
amely az 4ltaldnositast gatolna.

Mindezeknek megfelelGen a valds idejl pozfelismerés is a fentiekkel egyezé logikaji
csusz6 ablakos modszerrel miikodik, igy a tesztelést is ezzel a modszerrel végeztem.

A csusz6 ablak megfeleld méretének meghatarozdsat a mérések alapjan teszem meg.

5.2. LSTM és GRU

Az elsd ilyen célra késziilt megoldas az LSTM (Long-Short Term Memory) volt.
Néhany évvel ezel6tt megsziiletett az LSTM egy tovédbbfejlesztése, a GRU (Gated
Recurrent Unit). Az LSTM harom kaput hasznél: bemeneti kaput, kimeneti kaput és fe-
lejtd kaput. Ezek a kapuk segitenek a halozatnak eldonteni, hogy milyen informdcidkat
tartson meg a multbol, mit felejtsen el, €s mit engedjen at a kovetkezd rétegbe. Az LSTM
jOl teljesit hosszu tavi fiiggdségek kezelésében, viszont a tanitdsa idéigényes, ugyanis
rengeteg paraméterrel rendelkezik. A GRU ezzel szemben csak két kaput haszndl: fris-
sitési kaput és visszadllitasi kaput. A frissitési kapu egyesiti a bemeneti és felejté kapu
funkcio6it az LSTM-bdl, igy egyszertibbé téve a hal6zatot. A GRU ennek megfelel6en
kevesebb paramétert tartalmaz, mint az LSTM, és a gyorsabb tanitds mellett dltaldnos al-
kalmazdsokra sokkal inkdbb megfeleld. Ezen altalinos megfontolds nyomédn dontdttem

ugy, hogy a felismerési modellt a GRU koré épitem fel.

5.3. Adatgyiijtés

A neurdlis halo betanitdsdhoz viszonylag nagy mennyiségii adat sziikséges. Az adatok
begytlijtése az eddigiekhez hasonléan torténik: rogzitek egy videdt, majd a vided kép-
kockdin elvégzem az OpenPose kulcspontbecslést, €s a normalizélt képet eltdrolom az
adatbazisban.

Az adatokat tgy kell felvenni, hogy a képkockdk id6belisége ne véltozzEék, tehat az

adatok pontosan egymds utidn kovetkezzenek a 1étrejovo adatsorozatban.
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5. Dinamikus karjelzések felismerése

Az adatokat a 4.2.1 fejezethez hasonléan itt szintén cimkézni sziikséges.

Erdemes iigyelni arra, hogy a mozgdst folyamatosan végezziik a felvétel sordn, ne
legyenek ,.iires” részek. A felvételben minimélis szdmu vagast végezziink azért, hogy a
mozgdas folyamata ne sériiljon.

Jelen kutatdsban négy f6 bevondsival késziilt a mozgdsokat tartalmazé adathalmaz.
Egy adott mozgas felvétele el6tt egyszer, egyetlen oda-vissza mozdulattal mutattam meg
az adatgytjtésben részt vevo alanyoknak a kivant dinamikus karjelzést. Ez azért fontos,
mert egyetlen mozdulatbdl nem lehet pontosan megallapitani a kivant mozgést, igy a sajat
intuicidjukra is sziikség volt a mozgas logikus megalkotdsdban. Kiemelem, hogy egyetlen
oda-vissza mozgasbodl az ismétlések kozotti 1do (tehdt a mozgés sebessége) szintén nem
allapithaté meg, igy ez is a résztvevok sajit belatdsan milt. A modell jelentésen nagyobb
mértékben lesz képes altaldnositani akkor, ha a felvételen mozgas sebessége valtozo (itt
megjegyezve azt a tényt, hogy a felhasznalok is egyéntdl fiiggden fogjak a mozgas sebes-
ségét meghatdrozni.)

A mozgés sebességével a 5.13 fejezetben foglalkozom részletesebben.

A vide6bdl igy nyertem ki az adatokat, hogy minden normalizalt képkockat eltarol-
tam, és a fajl nevében jeloltem a f6bb ismérveket, példaul: jobbraKoroz_00000000024 -
tehat a karjelzés neve utdni szdm jelzi, hogy a vided hanyadik képkockdja ez. Vilagos,
hogy igy a vezet6 nulldk segitségével a lexikografikus sorrend megegyezik az idébeni
sorrenddel.

A kutatas sordn felhasznalt adatok szamossdga a 5.1 tabldzatban lathatd. A jelzések

nevei a mentési fdjlnevekkel egyezden szerepelnek.

Jelzés neve Mintak szama
balraKoroz 2325
jobbraKoroz 4642
simaAllas 2758
balMeneszt 7084
jobbMeneszt 8058
felhivasAthaladasra 7724
balkezJobbraKoroz 2974
balkezBalraKoroz 3770
balEgyenesenKitartvaAllo 1782
Osszesen 41117

5.1. tdblazat. A kutatds sordn hasznalt mintak tipusa és szama.
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5. Dinamikus karjelzések felismerése

A Body-25 alapjan csak a 8 felsGtesti pontot veszem figyelembe, hiszen ezt mar meg-

mutattuk, hogy elégséges a jelzések felismeréséhez. A hasznalt jelzésekbdl 9 féle van:

Jobb kézzel balra korzés (5.1a. dbra)

Jobb kézzel jobbra korzés (5.1b. dbra)

Sima allas(5.1c. abra)

Bal kéz fel-le (menesztés)(5.1d. abra)

Jobb kéz fel-le (menesztés)(5.1e. dbra)

Bal kéz egyenesen kitartva €s jobb kézzel integetés (felhivds az dthaladédsra)(5.1f.
abra)

Bal kéz jobbra korzés(5.1g. abra)

Bal kéz balra korzés(5.1h. abra)

Bal kéz egyenesen kitartva és jobb kéz nyugalomban(5.11. dbra)

Vegyiik észre, hogy ezen olyan dinamikus jelzések, amelyeknél nem elégséges csak sta-

tikus jelzéseket felismerni, hiszen a mozgdsok irdnyanak is szerepe van, tovdbba nem

mindegy, hogy egy kéz nyugalomban van vagy mozog.

54.

Jelzések

A 5.1 4bran a felhaszndlt dinamikus jelzések vannak. Minden jelzésbdl 5 képkockat

mutatok be, amelyek a jelzés kezdetétdl szamitott 70 képkocka koziil vannak, egyenlete-

sen kivalasztva. A jelzések nevei a képek alatt szerepelnek, 6sszahangban a 5.3 pontban

felsoroltakkal.

3.5.

Modell architektira

A kovetkez6kben elmondom, hogy milyen komponensekbdl all fel a modellem.

A hasznalt modell a kovetkezd:

A

Linearis - Bemenet: 16 (figyelembe vett pontok szdma), Kimenet: 4096
Linearis - Bemenet: 4096, Kimenet: 2048

GRU - Bemenet: 2048, Kimenet: 1024

Linearis - Bemenet: 1024, Kimenet: 256

Linearis - Bemenet: 256, Kimenet: 9 (jelzések szama)

A 8x2 darab bemeneti szdmot (amely 8 pont x és y koordinatdja, normalizacié utdn)

az elsd rétegre kiildom. Az elsé kettd linedris réteg a klasszifikécio elejét végzi el: gya-
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5. Dinamikus karjelzések felismerése

£ a:‘v» . Ha 0 o o o Ho :‘» o My Y
(a) Jobb kézzel balra korzés

(b) Jobb kézzel jobbra korzés

Eal ‘;‘va o - ‘;‘a" LA
(c) Sima 4llas
. . .t e
(e) Jobb kéz fel-le (menesztés)
o - - o w - o e

(f) Bal kéz egyenesen kitartva és jobb kézzel integetés (felhivas az dthaladasra)

e . - -
(g) Bal kéz jobbra korzés

- b . - a o v
(h) Bal kéz balra korzés

e o s o s

(i) Bal kéz egyenesen kitartva és jobb kéz nyugalomban

5.1. dbra. A felhasznélt dinamikus jelzések. Minden sor egy-egy jelzésbdl mutat 5
jellemzd képkockat. A jelzések nevei a képek alatt szerepelnek.
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5. Dinamikus karjelzések felismerése

korlatilag felcimkézi az adatokat (ahogy a statikus felismerés tette, csak sokkal tobb fiktiv
halmazra) és ezeket a cimkéket kiildi tovabb a GRU-nak. A GRU megprdébdlja felismerni
a sorozatossagot a kapott adatokban, majd az utolsé linedris rétegek osztilyozzdk a GRU

kimenetét.

5.6. Tanitas

A modell tanitdsat olyan adathalmazon végeztem, amelyet harom részre daraboltam a
klasszikus 60-20-20 ardnyban: rendre tanitd, validacios €s teszteld adatokra.

A tanitds sordn 2048-as batch méretet haszndltam, ugyanis a feladat bonyolultsdga-
nak megfeleléen minél nagyobb batcheket alkalmazunk, anndl tobb adatot 14t egyetlen
1épésben a modell, igy az dltalanositasi képessége nd és emellett az optimizald algoritmus

atlagosan jobb irdnyba 1ép. Tovédbbi szempont volt, hogy csak ekkora fért rd a GPU-mra.

5.7. Validacio

A validaci6 a 4.2.4 fejezetben mar emlitett médon miikodik itt is, tehat egy elére be-
allitott kiiszobértéknél a validacids halmazon jobban teljesitd modell tanitdsa megszakad,
elkeriilve a tdltanulést.

A tanitdshoz minden mérésnél 99%-os validacios kiiszobot alkalmaztam azzal a meg-
kotéssel, hogy a modellnek az 4tlagos hibdja a tanité halmazon (average loss) legfeljebb

0.01.

5.8. 1do6tényezo a tanitas kapcsan

Figyeljiilk meg a 5.2 tdbldzat adatait! Lathatd, hogy a tanitds ideje jelentGsen tobb a
statikus modszernél és érdemes hangsilyozni, hogy a tanitds kiemelten er6forrasigényes

miivelet. Ez lathat6 a statikus felismerés adataibél is (4.6 tablazat). !

'A mérési eredményeket nagyban befolydsolja a futtatékdrnyezet teljesitménye. Az értékek egy Nvidia
RTX 3060 tipusu kartyan keriiltek mérésre.
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5. Dinamikus karjelzések felismerése

Megvalésult epoch | Tanitas ideje (s)
42 523
32 395
35 707
36 724
16 452
29 816
33 932
19 617
32 1039
34 1104
27 1200
24 1065
24 1065
25 1329
22 1170
65 3465

5.2. tablazat. 1d6tényezd a tanitds kapcsan. Minden sor egy tanitds idGtartamét mutatja a
megval6sult epochok fiiggvényében.

5.9. Valos idejii felismerés

Jelen szakaszban bemutatom, hogyan lehet a valds idejii felismerést megvaldsitani
dinamikus jelzések esetén. Fontos megallapitani, hogy a modell szekvencidkbol képes
megmondani a dinamikus karjelzés jelentését.

Vegyiink egy cstisz6 ablak hosszu iires sort! Ezt kezdetben toltsiik fel a csuisz6 ablak
méretének megfeleld szamu képkockaval, hogy az els6 felismerést le tudjuk futtatni. A
felismerés megtorténte utdn a sor elsd elemét (tehat a legrégebbi képet) toroljiik a sorbdl,
majd a végére szurjuk be az aktudlis képkockat! Majd ezt alkalmazzuk a program futdsaig.

A 5.3 tabldzatban cstisz6 ablak mérete szerint vizsgaltam az egy mintdra jutd joslasi
id6t, tobb mérés alapjan. Eszre lehet venni, hogy a futdsidé egészen kevés, tehdt a valds
idejt felismerés hatékonysdgat nagy mértékben nem befolydsolja. Az adatok linedrisan
véaltoznak, ezt az 5.2 dbra mutatja.

A modell minden szekvencidra megjésolja, hogy mi az aktudlis dinamikus karjelzés.
Vilagos, hogy igy egy hirtelen valtds nem okoz azonnali hatast a kimenetre (hiszen a régi
képkockdknak el kell fogyniuk a sorbdl), tovabba tokéletes modell hidnyaban el6fordulhat
téves joslds is. Az imént emlitett problémadk egy dtlagos alkalmazédsndl nem biztos, hogy
gondot okoznak, azonban biztonsagkritikus rendszerekben hatalmas zavart okozhat az, ha

a kimenet gyorsan és megbizhatatlanul véaltakozik.
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Csuiszo ablak mérete | Egy kimenet eloallitasanak ideje (s)
10 0,001019
10 0,001011
20 0,001423
20 0,001432
30 0,001880
30 0,001875
30 0,001884
40 0,002464
40 0,002463
40 0,002468
50 0,002918
50 0,002919
50 0,002915
60 0,003380
60 0,003386
60 0,003362

Atlag 0,002300

5.3. tablazat. Egy mintdra juté atlagos joslasi futdsido.

Futdsidd az ablak hossza fliggvényében

0.0035

® Adatok [ ]

0.0030 4

0.0025 - °

0.0020 4

Egy mintara juté futasidé (sec)

0.0015 4

0.00104 @
10 20 30 40 50 60
Ablak hossza

5.2. dbra. Atlagos futdsid6 az ablak hosszanak fiiggvényében.

5.10. Tesztelés

A modell tesztelését a tanitds sordn alkalmazott sliding window hosszédval végeztem.
Minden jelzés darabszdmdnak(5.1 tablazat) 20%-a volt tesztadatként felhaszndlva, tehat
a modellt ezeken teszteltem. Egy tesztadatra a kimenet akkor és csak akkor volt helyes,

ha a cimkével egyezd volt a kimenet.
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5.11. Eredmény szabadon valasztott sebességre

Ebben a szakaszban ismertetem a modell eredményeit olyan adatokra, amely dina-

mikus jelzéseket a felkért alanyok a sajat beldtdsuknak megfelel6 sebességgel adtak ki.

Ablak hossza | Megvalosult epoch | J6 | Osszes | Eredmény (%)
10 42 6332 | 8136 77,827
10 32 6421 | 8136 78,921
20 35 7542 | 8046 93,736
20 36 7694 | 8046 95,625
30 16 6804 | 7956 85,520
30 29 7691 | 7956 96,669
30 33 7776 | 7956 97,738
40 19 7229 | 7866 91,902
40 32 7668 | 7866 97,483
40 34 7747 | 7866 98,487
50 27 7699 | 7776 99,010
50 24 7465 | 7776 96,001
50 24 7678 | 7776 98,740
60 25 7182 | 7686 93,443
60 22 7414 | 7686 96,461
60 65 7438 | 7686 96,773

5.4. tdblazat. GRU eredmények szabadon vélasztott sebességre.

A mért eredmények az 5.4 tdblazatbdl latszanak. Minden ablakmérettel tobb mérést
végeztem azért, hogy az eredményekbdl megbizhat6 kovetkeztetéseket lehessen levonni.
Az ablakméret jelentGsen befolydsolja a tanitds folyamatat és az eredményt is. Ahogy az
5.3 dbran latszik, a legjobb eredményt az 50 hosszi ablakméret esetén érte el a modell.
A 10 hosszu ablak nagyon kevés informaciot tartalmazott a felismeréshez, a 60-as méret
pedig mar tdl hosszunak bizonyult.

Az eredmények értelmezése kulcskérdés. Lathaté az 5.4 tablazatbdl, hogy a modell
97 — 98%-o0s eredményre képes megfeleld ablakméret esetén. A tesztelés sordn azt mér-
tem, hogy a tesztel6 mintdk mekkora részét képes jol felismerni a modell. Tehét ez annyit
jelent, hogy ezeket a dinamikus jelzéseket egyetlen, adott hosszu képsorozatbol 97%-os
eredménnyel felismerte.

A folyamat kézben azonban (kiilondsen a valds idejti alkalmazéasokat nézve) lehetnek
félreértelmezett jelzések is, tovdbbd hirtelen megvaltozhat a kiadott jelzés. (Vegyiink pél-

ddul egy indito jelzést, majd valamiért hirtelen a megalldsra felhivo jelzés keriil kiadésra.)
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Eredmény az ablakméret fliggvényében

100
° []
0 °
°
° [ ]
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Eredmény

©
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80 -

10 20 30 40 50 60
Sliding Window mérete

5.3. dbra. Eredmények a cstsz6 ablak méretének fliggvényében.

Az imént emlitett helyzeteket j6 volna, ha a felismerd megoldas tudné kezelni. Emiatt
a végs6 kimenet kiszdmitdsahoz még kifinomultabb mdédszert lehet keresni: az eredményt

tobb joslds egyesitésébdl szamoljuk ki.

5.12. Kimenet tobb joslasbol

Ahogy lattuk az 5.4 tablazatbdl, a felismerd modell egyetlen, ablakhossznyi adatbdl is
egész j6 ardnyban tudja felismerni a karjelzést. Jelen szakaszban azt részletezem, hogy ez
a felismerés tobb bemeneti minta felismerésének 0sszekombindldsdval hogyan javithato.

A modell kimenete minden esetben egy, a jelzést azonosité nemnegativ egész szam

ugy, hogy egy szamhoz pontosan egy dinamikus karjelzés tartozik.

5.12.1. Naiv megkozelités

Az elso, talan természetes megkozelités az lenne, hogy vegyiink N darab josldst, majd
a modell kimenetén megjelend azonosité szamokbdl vonjunk atlagot. Ezen megkdozelités
akkor miikodhet, ha az N darab kimenet koziil szinte mindegyik a kivant kimenet és az
eltér6ek nem hizzak el rossz irdnyba az atlagot.

Vegyiik észre, hogy ez az els6 megkozelités a legtobb esetben hibds eredményre jutna.
Az étlagolds miatt el6fordulhat az, hogy mondjuk 9 jelzés esetén N/2 esetben 0, a mara-
dék esetben 8 a kimenet. Ekkor az atlag valahol 4 kérnyékén lenne, de az ennek megfeleld

jelzést egyszer sem adta ki a jelzést ad6 személy.
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5.12.2. Egy helyes megkozelités

Misodik megkozelitésként vegyiik azt, hogy megszamoljuk egy N hosszu, kezdetben
nullaval feltoltott D (darabszamokat tartalmazd) tombben azt, hogy az adott azonositd
hanyszor keriilt az N vizsgalt 1épésben a kimenetre. Ezen megkozelités végs6 kimenete a
maximdlis darabszdmu azonosit6 legyen.

Belathatd, hogy ez a megkozelités csak olyan eredményt ad, amelyet valéban kiadott
a jelzést ad6 személy, tovabbd a végs6é kimenet tobb joslds alapjan még pontosithaté.
Azonban még nem oldottuk meg azt, hogy a hirtelen véltasokat tudja kezelni a megoldas,
hiszen az els§ N /2 esetben 0 (indulds), majd a maradék esetben 8 (megéllds) azonosité-
ju jelzéseknél nem figyeli azt, hogy a vizsgalt N eset masodik felében kiadott jelzések
fontosabbak, mint a korabbiak.

Ezt is konnyedén lehet orvosolni: a kiadott jelzések darabszamat tartalmazé D tom-
bot allitsuk el6 dgy, hogy minden felismert jelzés esetén ne 1-et adjunk a darabszdmok
tombjének megfelels helyére, hanem egy S : N— > R fiiggvény értéket, ahol S(hanyadik)
megadja az N vizsgélt jelzés koziil azt, hogy a k — adik milyen sillyal keriiljon figyelembe
vételre.

A sulyoz6 fiiggvény igazabdl barmi lehet, de fontos, hogy szigordan monoton novek-
vO legyen, de ne legyen nagyon meredek, hisz ezesetben az utolsé kimenet lesz mindig a
gyoztes, tehat megint elromlik a kiegyensulyozott kivalasztas.

Néhany példa j6 S sulyoz6 fiiggvényre:

- S(h) = 3h
s S(h) = %hZ

ahol h az egyetlen paraméter azt jelzi, hogy az éppen feldolgozasra keriild N hosszu so-
rozat hdnyadik kimenete ez.

A D tomb itt mér a stilyozott értékek tombje. Az ezt elkészitd algoritmus struktogram-
ja a 5.4 abran lathat6. Az algoritmus vér egy legalabb K hosszu bemeneti Kepek vektort,
amelynél minden K-ra a Kepek[K| az egy cstisz6 ablak méretd, normalizélt képkockékat
tartalmazo vektor.

Biztonsagkritikus kérdés lehet az is, hogy a rendszer nem jésol valétlant, tehat példaul
egy extermadlis pdzt nem sorol be sehova és egy nem egyértelm jelzésre tigyszintén nem
mond semmit. Ezt a kritériumot az eldgazas oldja meg 5.4 dbran lathaté programban. Ha
a darabszdm kisebb, mint a tomb Osszegének fele, akkor —1 értékkel tér vissza a program,

ami azt jelenti, hogy a felismerésben nem eléggé biztos €s inkdbb nem mond semmit. Mds
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5. Dinamikus karjelzések felismerése

Kimenet tobb josldsbol

1 in range(K):

pred = model(torch.tensor(Kepek[i]).to(device))

predInt = torch.argmax(pred).item()

D[predInt] += S(1)

veglegesKimenetld = D.index(max(D))

D[veglegesKimenetld] < sum(D)/2
true false

return -1 return veglegesKimenetld

5.4. dbra. Egy bemenetre a D tomb elkészitése, majd a végleges kimenet kiszamoldsa.

esetben pedig visszaadja a legvaldszintibb jelzés azonositdjat.

Vildgos, hogy igy minden kritériumot teljesit a mddszer, tehat nem jelennek meg so-
sem mutatott értékek a kimeneten, és a legvaldszinitibb — val6ban kiadott jelzés — azonosi-
t6ja fog megjelenni igy, hogy az idében tavolabbi jelzések fontossaga alacsonyabb, mint

az id6ben kozelebbi jelzéseké.

5.12.3. Eredmények

Jelen fejezetben a mar bemutatott 9 dinamikus karjelzést fogom hasznélni a modell
teljesitményének megméréséhez. A tanitds utdn lefuttatom a minden tesztre rakérdezd
egyszerl teszteld programot, amely miikodését mér a 5.10 részben ismertettem. Emellett
végrehajtok egy ) mérést is, amelyben a 5.4 stuktogramon ismertetett modszerrel Ossze-
sitem a pontosan K darab eredményt, majd ezekbdl eldéllitom a végleges kimenetet.

Eddig a dolgozatban ismertetett Osszes tesztelés esetén egy tesztesetre adott kimenet
akkor és csak akkor szamitott helyesnek, ha a cimkével egyezd volt az eredmény. Most
ettdl eltéren az is helyes vdlasznak szdmit, ha a rendszer a —1 extermdlis értékkel tér
vissza, tehét bizonytalansdg miatt inkabb nem mond semmit.

A 5.5 és a 5.6 tdbldzatokban az lathatd, hogy milyen eredményt ér el egy adott modell
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5. Dinamikus karjelzések felismerése

K érték S(h) fiiggvény | Eredmény (%)
Egyetlen joslés - 94,76
3 1 99,91
3 h 99,89
I
3 gh2 98,03
5 1 99,91
5 h 99,92
I
5 —h? 99,9
8

5.5. tdblazat. Tobb joslds Osszesitésének eredménye 40 hosszu cstszé ablak esetén.

K érték S(h) fiiggvény | Eredmény (%)
Egyetlen joslas - 98,34
3 1 99,83
3 h 99,81
1
3 ghz 99,79
5 1 99,82
5 h 99,83
|
5 §h2 99,84

5.6. tdblazat. Tobb joslds Osszesitésének eredménye S0 hosszu csiisz6 ablak esetén.

az egy adatbdl valo joslas sordn, majd az is latszik, hogy a kiilonféle K értékekre és S
fliggvényekre mennyivel véltozik ez az érték.

Ahogy mar kordbban lattuk 5.4 tdblazatbol, a 40 hosszu csuszé ablakos felismerés
onmagaban nem produkalt kimagaslé eredményt a tesztek sordn. Azonban most meg-
mutattam, hogy a fejezetben emlitett mddszerrel a kezdeti 94, 76%-os eredményt 99%-ra
sikeriilt novelni. Az 50 hosszu cstisz6 ablakos felismerés esetén a kezdeti 98,34%-o0s
eredményt 99, 84%-ra sikeriilt novelni.

Az eredmények alapjan lathat6, hogy a tobb joslds egyesitésével a modell teljesitmé-

nye nagy mértékben javithatd.

5.13. Felismerés megvaltoztatott sebességii jelzésekre

Erdekes felvetés lehet az is, ha a kiadott dinamikus jelzések sebessége eltér a tanit6
adatok sebességétol.
Ezzel kapcsolatban is végeztem teszteket azért, hogy ilyen helyzetekre is meghataroz-

zam a modell teljesitményét.
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5. Dinamikus karjelzések felismerése

A modellek tanitasa a mar ismertetett modon tortént, minden esetben a normal se-
bességli adathalmazon. Emiatt gyorsitott/lassitott mintdkat nem l4tott a modell a tanitasi
fazisban.

A betanitott modelleken hiarom, kizarélag egyetlen bemeneti adatbdl dolgoz6 tesztet
futtattam le: a normadl sebességlit (tehat a tanité adatokkal egyezd sebességiit), a normal
sebességlit kétszeres gyorsitdssal és a normél sebességlit kétszeres lassitdssal. A gyorsitott
tesztadatok ugy késziiltek, hogy a tesztadatok minden mésodik képkockdjat hasznéltam

fel. A lassitott tesztadatokndl pedig minden képkockat még egyszer megismételtem.

Sliding window | Sebesség | Eredmény (%)
40 Normal 95,08
40 Gyorsitott 86,39
40 Lassitott 88
50 Normal 98,15
50 Gyorsitott 97,4
50 Lassitott 91,1

5.7. tablazat. Megvaltoztatott sebességli dinamikus jelzések felismerésének eredményei.

A 5.7 tablazatban a mérés eredményei lathatéak. Az eredmények a varakozasoknak
megfeleléen lecsokkentek a normal sebességii jelzések értékeihez képest, hiszen a modell
nem volt ilyen feladatra kiilon betanitva. Ett6l fiiggetleniil lathat6 az, hogy az dltalano-
sité képesség nagy mértékben kialakult (tehdt a tanitds j6 volt), igy az eredmények még
mindig azt mutatjak, hogy ez egy hasznalhaté modell.

Fontos megjegyezni, hogy a valds vilagban nagyon ritka az, hogy egy dinamikus kar-
jelzést valaki az atlagos sebesség kétszeresével vagy felével ad ki, hiszen ez emberi 1ép-
tékkel egy nagy mértéki eltérés. Ennek megfelelden (kisebb mértékd valtoztatas esetén) a
modell teljesitménye valdszinlileg a normdl eredményekhez kozelit, igy a leirt megoldas

kielégit6 a felvetett probléma megolddsara.
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6. fejezet

Interaktiv robotvezérlés karjelzésekkel

Személy szerint szerettem volna mindjart a vizsgédlt médszerek alkalmazdsat egy valds
problémadra is bemutatni.

Az egyetemi tanszéken rendelkeziink néhany TurtleBot 3 Burger tipust, oktatasi célra
késziilt robottal. A kutatdshoz kapcsoléddan felmeriilt az az 6tlet, hogy a robotot emberi
karjelzések alapjan irdnyitsuk. A jelzés egy egyszeril kézmozdulat, amelyet a vezérld szé-
mitégép kamerdja felismer, feldolgoz és a robotnak tovabbit. A robot a kapott jelzésnek

megfelel6en mozog.

6.1. abra. TurtleBot 3 Burger

A munkdm sordn az imént felvetett otletet megvaldsitottam és a demd néhdnyszor
bemutatdsra is keriilt az elmult id6szakban. Koszonettel tartozom a témavezetdmnek a

lehetdségekért.
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6. Interaktiv robotvezérlés karjelzésekkel

6.1. Komponensek

6.1.1. Motorok

A roboton két Dynamixel (XL430-W250-T) motor taldlhat6, amelyeket egy erre ké-
sziilt vezérldvel lehet irdnyitani. A motorok irdnyitdsa egy szabvanyos protokollon ke-

resztiil torténik, ahol kommunikdaciét a gyarté altal elére megirt konyvtarak biztositjak.

6.1.2. OpenCR Board

A motorokat irdnyité vezérl az OpenCR1.0 nevet viseli. Ez egy ARM alapi mikro-
kontroller, amelyet példaul az Aruino IDE programmal egyszer(i vezetékes kapcsolattal

(USB-n) lehet programozni.

6.1.3. Raspberry PI

A roboton taldlhaté még egy vezérld szamitégép: egy Raspberry PI. Ennek fontos
jellemzgje, hogy vezeték nélkiili kapcsolatot (WiFi) is lehet vele 1étesiteni, igy a robot
vezérlése vezeték nélkiil, hdl6zati kommunikacidval valésul meg.

A Raspberry szdmitdgép soros porton kommunikal az OpenCR Board-al.

6.2. Megkozelités

A robot vezérléséhez sziikséges a karjelzések felismerése. A felismerés a vezérld sza-
mitégépen torténik, a kamera képének feldolgozasdval.

A karjelzések felismerése K-means segitségével torténik. Ez azért j6, mert l4ttuk. hogy
a K-means is képes pontos eredményt adni, de a sebessége jelentdsen feliilmilja a neurdlis
haldés megoldast. A robot vezérlését szerettem volna minél precizebben megoldani, igy a
karjelzések felismerésének gyorsasaga fontos szempont.

A felismer6 szamitégép egyben héldzati kapcsolddasi pont is, tehat egy sajat vezeték
nélkiili hal6zatot ad, amelyre a robot Raspberry PI-ja felkapcsolddik. A robotra az adatok
egy PHP hivason keresztiil jutnak el: a vezéld szamitogép egy kiszamolt képkocka utan
meghivja a robot IP cimén elérhet6 PHP programot, amely a kapott felismerési eredményt

egy lokédlisan tarolt szoveges dllomanyba frja.
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6. Interaktiv robotvezérlés karjelzésekkel

Majd a Raspberry bizonyos id6kozonként elkiildi a falj tartalmat soros porton keresz-
tiil az OpenCR Board-nak, ami a jelnek megfelelGen irdnyitja a motorokat. A vezérlés

megvaldsult.

6.3. Hasznalt karjelzések

A robot vezérléséhez a mar emlitett 9 karjelzés koziil valasztottam ki 4-et. A 4.2 abran
lathat6 jelzések koziil az a), b), ¢) és d), g) jelzéseket hasznédltam, amelyek jelentése a
kovetkezd:

* a) - megallj

b) - balra fordulj

c) - jobbra fordulj
e d) - elore

e g) - hatra

6.4. Megvalositas

A Raspberryre val6 operdcids rendszert telepitettem, majd installdltam a sziikséges
komponenseket: Apache servert haszndltam és egy sajat PHP programot helyeztem el a
publikus konyvtarban. A roboton fut egy "kiir6" program is, amely az OpenCR Board
soros portjara irja az aktudlis utasitds értékét. Ez a program szintén sajat fejlesztés.

Az OpenCR-en fut6 programot szintén én készitettem. Ez azt a feladatot 1atja el, hogy
a soros porton kapott adatoknak megfelelGen irdnyitja a motorokat. A kommunikaciéban
egész szamokat (a soros kommunik4cié szempontjdbol egyediili karaktereket) haszndlok:
0,1,2,3,4 - a kivant miiveletnek megfelelGen.

A projekt miikodése egy videdban is megtekinthetd: https://baginf.hu/TDK_
robot.mp4.

6.5. Ertékelés

Ugy vélem, hogy az imént bemutatott demé egy tokéletes példdja annak, hogy a cikk-
ben vazolt megoldasokat milyen valds feladatokban lehet hasznélni. Azt is megmutattam,

hogy a targyalt modszerek valéban miikodoképesek €s kielégitik egy atlagos felhaszndlo
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6. Interaktiv robotvezérlés karjelzésekkel

igényeit. Boldog vagyok, hogy szamtalan embernek okozhattam 6romet ezzel a jaték(os)

robottal.
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7. fejezet

Osszefoglalas

A dolgozatban a statikus és dinamikus karjelzések felismerésének két kiilonboz6 maéd-
szerét vizsgaltam meg. A statikus jelzések felismerésének elsé mddszere a K-means algo-
ritmussal végzett klaszterezés volt. Ez egy egyszer(, mégis meglepden hatékony mddszer
a statikus karjelzések felismerésére. A masodik moédszer egy bonyolultabb, neurdlis halé-
zatokon alapulé megkozelités, amely bizonyos esetekben jobb eredményt ér el, de maga a
modszer nagyobb adatigény(i €s nehezebben tanithatd. A K-means médszer az, amelyiket
a gyorsasdga és egyszerlisége miatt atlagos alkalmazdsokra javaslok.

A dolgozatban dinamikus karjelzések felismerésére is kisérletet tettem. A dinamikus
jelzésekhez neuralis hdlézatokat (példaul GRU) hasznaltam. A neurdlis hdl6zatokkal el-
ért eredmények kiemelked6en magas pontossdgot mutattak, hiszen a modell megfelelden
vélasztott ablakméret mellett 98-99% koriili pontossagot ért el, és ezt még tovabbi mod-
szerekkel tovabb lehetett javitani. A felismerés hatékonysdgat a jelzések megvaltoztatott
sebességli mintdira is megvizsgiltam.

A statikus jelzések felismerésére adott modszer miikodSképességét egy TurtleBot 3
Burger robottal is demonstraltam, hiszen a robot interaktiv vezérlése karjelzésekkel tor-
tént.

A jovobeni kutatdsokban érdekes lehetne megvizsgdlni azt, hogy a dinamikus jelzé-
sek esetén milyen mddon lehetne a jelzés sebességét felismerni, tehdt a gyorsabb/lassabb
jelzések kozott kiilonbséget tenni. Jelen dolgozatban nem tértem ki rd, de valds alkal-
mazasokhoz elengedhetetlen az, hogy egy bemeneti képrdl meg lehessen éllapitani, hogy
melyik az a személy a képen, akinek a jelzéseit értelmezni szeretnénk, igy ez is egy hasz-

nos tovabbfejlesztési lehetdség.
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