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Emberi és szamitogépes mozgdsfelismerés osszefiiggéseinek vizsgdlata

Az emberi érzékelés egyik alappillére a latas. Vizualis informacié segitségével
vagyunk képesek sajat, de foleg kornyezetiink mozgasanak felismerésére. Pusztan
vizualis informaciobol a mozgasok felismerése nem trividlis. Egy nemrég elvég-
zett human kutatdsban (Masoner, 2022) a kisérleti alanyoknak egy testre rogzitett
kamera altal készitett videofelvételeket kellett megtekinteni. A kutatok bebizonyi-
tottak, hogy pusztan a kameramozgas (a mozgo test latvanya nélkiil) is elegendd
informaciot szolgaltatott a testmozgas felismeréséhez. A kutatasbol nem dertilt ki,
hogy milyen fajta vizualis mintazat szolgaltatja az informaciot. Gibson (1979) hi-
potézise szerint a mozgasfelismerés alapja az optic flow, ami a vizudlis ingert 16t-
rehoz6 fényviszonyok idébeli valtozasat térképezi fel a lathato tér minden egyes

pontjaban.

A jelenlegi kutatas célja az emlitett human kisérleti munka eredményeinek (és
Gibson hipotézisének) igazoldsa az ott felhasznalt videdk szamitdgépes elemzés-
ével. A videokban a képpontok intenzitasanak a valtozasat szamitottuk ki képkoc-
kak kozott, ami gyakorlatilag a kamera kornyezethez viszonyitott sebességét mu-
tatja. A kapott sebesség-id0 fliggvényekkel definialtuk a mozgésokat, illetve vizs-
galtuk a videdban szerepldé mozdulatok hasonlosagat, egymassal vald korrelacio-

crer

letve az Gin. dynamic time warping (DTW) paramétert szamoltuk ki.

A kapott eredmények alatdmasztjak a korabbi kutatds eredményeit: a fliggvé-
ért eredménnyel: minél jobban hasonlit két mozgas fliggvénye annal kevesebben
tudtak megkiilonboztetni a mozgasrol késziilt egocentrikus videdkat. A video-

elemzés eredményei egyrészt hozzajarulnak a human észlelés alapkutatasahoz a



mozgasfelismerés alapjaul szolgald vizualis informacié feltérképezése altal, mas-
részt pedig a gépi latas rendszerek precizitasat is novelik, ami alkalmazhato a

rendOrok altal viselt testre rogzitett kamera felvételek automatikus elemzéséhez.

ABSTRACT

Assessing connections between human and computer-based motion recogni-
tion

Vision is one of the most important aspects of human perception. We are able to per-
ceive the movement of our own body and of the environment based on visual information.
Recognizing and telling apart motion based solely on visual information is far from tri-
vial. In a recent human perception study (Masoner, 2022), participants were asked to
watch videos recorded by a body-mounted camera. The researchers had proven that the
video in itself, without direct view of the body, provides sufficient information for iden-
tifying motion. This research, however, did not reveal what kind of optical pattern carries
this visual information. As hypothesized by Gibson (1979), motion recognition is based
on optic flow, defined by the temporal changes of light patterns in the ambient optic array
that serves as the stimulus for perception. The goal of the current study was to review and
corroborate the results of the visual perception experiments (and Gibson’s hypothesis)

through computer analysis of the videos previously used.

In our study we calculated the change in pixel intensity between frames, which in-
dicates the velocity of the camera relative to the environment. The obtained velocity-time
functions were used to define movements. These functions were compared and assessed
for similarities. The numerical comparisons were based around two metrics: the correla-

tion between the intensity-functions, and the dynamic time warping (DTW) parameter.

The results underscored the conclusion of the previous study: the correlation of the
functions is closely related to the human participants’ ability to tell the motions apart. The
more similar the functions were the harder it was for human observers to distinguish bet-

ween the videos. The results of the video analysis contribute to the fundamental research



of human perception, by virtue of discovering the basic visual information necessary for
the recognition of movements, as well as increasing the accuracy of machine vision,
which e.g. can be used to automatically analyze footage from body cameras worn by po-

lice officers.
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1. Bevezetés

1.1. Irodalmi alapok, kutatasi cél

Az emberi vizualis észlelés alapjat a kdrnyezetben talalhat6 fény mintdzata
szolgaltatja. Ezen mintazat adott fényforrasokbol szarmazo fénynyalabok és a kiilonb6z6
feltiletekrdl visszaverddott fény egyvelege. A tér minden egyes pontja ezen mintazat
egyediilallo kombinacidjaval irhatd le. Gibson [1] a tér fényviszonyait kornyezeti optikai
eloszlasnak (ambient optic array) tekintette. A mozgéasban 1€vo test érzékelése ezen eloszlas
mintdzatanak a valtozésaival jellemezhetd, amit optic flow-nak neveziink. Nyitott kérdés,
hogy a mozgasban 1év0 testek és targyak érzékelése az optic flowban rejld
fénymintazatvaltozas észlelésén vagy egyéb tulajdonsagok (korvonalak, feliilet texttra,

szinek, arnyalatok stb.) felismerésén alapszik.

Johansson[2] sikeresen demonstralta, hogy az észleléshez elegendd az optikai eloszlas
valtozasanak kovetése. A 70-es és 80-as években végzett kisérletsorozatban az emberi test
kiilonb6z6 pontjaira (csuklo, konydk, térd, fej, stb.) apro fényforrasokat rogzitettek. Fekete
hattér elott fekete ruhdba 61t6zott kisérleti személyekrdl video felvételeket készitettek,
amelyeken csak apr6 fénypontok latszottak. Johansson és kollégai bebizonyitottak, hogy a
kisérleti alanyok sikeresen fel tudtak ismerni sokféle emberi tevékenységet (gyaloglés, futés
stb.) pusztan a fénypontok mozgasmintazata alapjan. A fénymintazatok egzakt elemzése
azota is varat magara ¢s hianyt képez mind a gépi latas, mind a human észlelési

szakirodalomban.

A jelen kutatasunk alapjat Masoner [3] kisérletsorozata adta. Ennek a célja annak a
bemutatasa, hogy az emberek képesek pusztan belso (egocentrikus) nézetbdl a mozgd ember
testét nem latva be azonositani a mozgast, a videdn lathato optic flow alapjan. Osszesen
haromféle kisérletet hasznaltak a kutatdsban. Az elsOben a résztvevoknek egy videon lathatd
mozgast kellett felismernie és azt szabad formaban megnevezni. Erre egy online kérdéiv
keretein beliil keriilt sor. A masodik kisérlet hasonl6 volt annyi kiilonbséggel, hogy ebben a
valasz megadasa soran elére megadott mozgasokbol lehetett valasztani. A harmadik
kisérletben a résztvevok eldszor egy belsd (egocentrikus) nézetbdl késziilt videdt lattak és
ezutan kellett eldonteni, hogy kettd kiilsé nézetbdl késziilt vided koziil melyik mozgés volt
lathato az elso felvételen. A mozgas parok ugy lettek kialakitva, hogy azok azonositasa ne

legyen trivialis. Ezek a parok a guggolas és feliilés, elére haladd szokdelés és kocogas



valamint az egy helyben ugralas és a jumping jack. Az egocentrikus video, ahol csupén a test
mozgasanak a kovetkezményei (de maga a test nem) lathatdak a homlokra rogzitett kamera
mozgasa altal, és a kiils6 nézetes vided 0sszehasonlitasa fontos szempont volt Masoner
harmadik kisérletében. Az eredmények azt mutattak ki, hogy a kisérleti alanyok sikeresen
tudtak beazonositani ugyanazt a tevékenységet kiilonboz6 kamera perspektivabodl. Ez az
eredmény azt jelenti, hogy az optic flow invarians mintazata, ami mindkét videofelvételben
jelen van, érzékelhetd. Ez az eredmeny aldtdmasztja Johansson eredeti kisérleti eredményeit,

ahol a test nem volt lathat6, de a mozgas ennek ellenére is felismerhet6 volt.

A jelen dolgozat célja ezen optic flow mintdzatanak az elemzése Masoner
videofelvételei felhasznalasaval. Azt szeretnénk elérni, hogy a humén észlelés alapjaul
szolgalo optic flow mintdzat leirdsahoz talaljunk egy olyan modszert, amivel megjosolhaté a
human valaszadas alakfelismerési, tevékenység-felismerési és egyeb észlelési feladatok soran.
Az optic flow megfeleld dsszehasonlitasi modszerének felfedezése segithet a gépi
latasrendszerek fejlesztésében és automatizalasaban is. Ezen dolgozat keretein beliil mi a
Masoner harmadik kisérletének eredményeit hasonlitjuk 6ssze a szdmitogépes analizissel,
mert ebben a kisérletben volt legkevésbé meghatarozé a mozgasformak nevének az ismerete,
ezaltal a valaszadésban a lingvisztikai tudasbol szarmazé hatasok nem voltak mérvadoak. A
kutatds soran a Masoner altal végrehajtott kisérlet eredményeit vizsgéltuk és hasonlitottuk
0ssze a sajat szamitogépes algoritmus alapti eredményeinkkel, ezaltal probalva egyszerre
validalni azokat és kozelebb keriilni ahhoz az informacidhoz, ami egy ember altal

felhasznalhatd a rendelkezésre allo vizualis adatok koziul.

Az ember sajat testének mozgasat, jelentds részben a latdbmezejében 1évo targyak és
feltiletek mozgasa alapjan itéli meg. Lishman és Lee [4] kisérletei soran egy mozgo falakkal
elhatarolt szobaban 4ll6 emberek mozgésat vizsgaltak. A kisérleti alanyok tudta nélkiil a
falakat egy motor segitségével elore és hatra mozgattak ugy, hogy az ne legyen tudatosan
¢észrevehetd. A kisérleti alanyok 4ll6 helyzetben a tudomésukon kiviil a szobéaval egytitt
elkezdtek eldre-hatra d61ongélni, masrészt amennyiben a tesztalanyok eldre kezdtek sétalni,
viszont a szoba toliik elfele valo mozgasa gyorsabb volt, mint sajat elérehaladasuk, ugy
érezték hatrafelé mennek. Rogers [5] ezekbdl a mérésekbdl azt a kdvetkeztetést vonta le, hogy
az ember latotere altal szolgéltatott informacid képes feliilirni a tobbi nem vizualis adatforrast,
példaul az iziiletekben talalhat6 kinesztetikus receptorok aktivitasat, amelyeknek a feladata a

testtartds irdnyitasa. Emellett Iényeges még, hogy maga a vizudlis informécié valamilyen



szinten erdsebb ¢és nem feltétleniil memoria vagy ismeret alapt, hiszen a tesztben résztvevok

tudataban voltak sajat elére felé valo 1épésiiknek, mégis ellentétes irdnyt mozgést érzékeltek.

Az eldbbi kutatasok egyik problémaéja, hogy a szoba falai kdzel vannak az alanyhoz,
ezaltal megndvelik a latbmezdben vald mozgas nagysagat. Ezt egy késobbi kisérlet alatt
nagyobb szobdban tesztelték és igazoltak [6]. Emellett a szobaban a talaj nem mozgott, ezaltal
nem lehetett a kisérletet reprezentativnak tekinteni az emberi egyensulyozas szempontjabol.
Mindazonaltal a mi esetiinkben nem egy egész térrészrél, hanem videofelvételekrdl van szo,
amelyek belso nézetben 1ényegében csak egy falat tartalmaznak. Hasznos tulajdonsdg még az
is, hogy a fal kozelsége altal a kamerahoz viszonyitott relativ mozgas elnagyolja a

mozdulatok altal kivaltott latdmezOn beliili valtozasokat.

1.2. Hipotézisek

Mint azt mar emlitettiik, a Masoner kisérlet harmadik tesztjét hasznaltuk
kiindulopontként, és 3 hipotézist allitottunk fel. A harmadik kisérletnek a hasznélatabol
kifolyoan és az eredmények alatdmasztasanak érdekében feltételezziik, hogy nagyobb foku az
elemzett hasonldsag ugyanazon mozgasok két perspektivaju felvételei kozott, mint kiillonb6zo
belso- és kiilsé kameraallast felvételek esetében. Ez alapjan példaul a guggolas két
perspektivajanak a hasonlosaga nagyobb kellene, hogy legyen, mint a guggolas belsé

nézetének és az ulés kiilso nézetének.

A masodik hipotézis, amit felallitottunk annak a megfogalmazasa, hogy a kiilonb6zo
perspektivak kozti hasonlosagi fok relaciot fog mutatni az online kisérlet eredményeivel. Ez
magaban hordozza, hogy a vizudlis informacid, ami alapjan a kisérlet résztvevoi parositottak a
mozgasokat egyezik az altalunk kinyert informacioval, ez az informacié mindkét
perspektivaban érzékelhetden jelen van és az eredményekbdl kifolydan az emberi szem altal
felfoghato. Feltevésiink kovetkezménye, hogy a vizudlis informdcid invarians [7], azaz

fiiggetlen a kamera nézdépontjatol.

A harmadik és egyben utolsé hipotézisiink munkank kézben alakult ki, méghozza a
kiilonb6z6 hasonldsagot vizsgalod algoritmusok alkalmazasanak indoklasakor. Ez a feltételezés
a DTW-t [8][9] tekinti a legalkalmasabb hasonlosag vizsgald algoritmusnak, méghozza azért,
mert a vizudlis tér valtozasainak vizsgalatakor el lehet tekinteni az idébeli lefutas hosszatol
[10]. A mi esetiinkben a jellegzetes karakterisztikak idobeli eltérése két mozgasminta kozt a

hasonlosag mérdszamanak nem reprezentativ értéket tulajdonitott, hiszen példaul a tiszta le-



¢s felmozgés a guggolas és iilés esetében hasonld azonban idében a kezdéshez képest nem

ugyanakkor jelennek meg.

2. Modszerek és megoldas

2.1. Nyers videok és azok modositasa

Masoner harmadik kisérletében szerepld videok, amelyeket feldolgozunk, kiilsé
nézetben, illetve rezgéscsillapito nélkiili fejre, valamint mellkasra erdsitett GoPro kameraval
késziiltek. A felvételek 30 képkocka/masodperc (frame rate) és 1920x1080 pixel
felbontasuak. A kamera jellegzetessége a széles 1at0sz6g, ami torzitja a képet és noveli a
zavarasok szamat a videdban (kiilonb6zo kornyezeti elemek megjelenése €s eltlinése a

mozgéasok soran zavar6 hatast kelt).

A konnyebb elemezhetdség érdekében a videdkat kézzel felvagtuk kiilon
mozdulatokra. Mozdulatok alatt igymond “mozgasbeli ciklusokat™ kell érteni. Tehat példaul
guggolasnal egyenes testtartasbol, leguggolason keresztiil, ismételt teljes felegyenesedésig
tart6 szakaszt értjlik, futdsnal a kéz eldre- és hatra lenditése alapjan hataroztunk meg egy-egy
ciklust, azaz periodust. A kézi videdvagas idoigényes folyamat, de gépi vagasnal gondot
okozott a pontos €s egyben szemléletes (pl. egyenes testtartas) ciklushatarok megkeresése.
Szerencsére a Masoner kutatasabol atvett videok kézzel viszonylag gyorsan felvaghatok
voltak, de nagyobb adatbazison dolgozva mindenképp gépi megoldast kellett volna

valasztanunk.

2.2. Frame differencialas

2.2.1. Bemutatasa

A jelenlegi kutatasban alapvetd emberi mozgéasokat vizsgalunk, amelyek viszonylag
egyszertiek; 2 dimenzidban, azaz minddssze az y (fel és le) és z (eldre hatra, ez direkt nem
mérhetd de kikovetkeztethetd) tengelymenti elmozdulasok vannak jelen. Néhol x iranyt
mozgas is megjelenik, de ez nem része a testmozgasnak igy elhanyagoltuk.) A videdk
egyszertiségére tekintettel az elemzés metddusa is egyszerii: A videokat frame
differencidléssal vizsgaljuk, vagyis két képkocka kozott elmozdult pixelek szamat vessziik
figyelembe. Ez azt jelenti, hogy a vide6 minden képkockajat sziirkearnyalatossa alakitjuk,
ezutan ,.kivonjuk™ a két képet egymasbol. Az 1. és 2. abran egy videdfelvétel két egymast

kovetd képkockaja lathato.



1. Abra: Az ésszehasonlitandé videofelvétel sziirkearnyalatossé alakitott elsé képkockéja (ez a vided pusztan
szemléltetd példa, ami nem szolgalt ingerként a human kisérletben, sem a videbanalizisben) [11]

2. Abra: Az 6sszehasonlitandé videdfelvétel sziirkedrnyalatossa alakitott masodik képkockéja

A két kép felfoghato két matrixként, ahol minden mezdében az adott pixel arnyalata
talalhat6 (digitalis kép révén, relativ digitalis intenzitasban, DAC-ben mérve), szamértékben
ez 0-tol 255-ig terjed (255=fehér, O=fekete). Az Osszetartozdé mezdket vonjuk ki egymasbol

majd vessziik az eredmény abszolut értékét.



3. Abra: Az 6sszehasonlitandé képkockék pixelintezitaséanak kivondsabdl készitett “differencialt” képkocka

Az igy kapott matrix megmutatja melyik pixelek szinintenzitasa valtozott meg a két
képkocka kozott: ha egy mezdben 0 talalhat6 akkor annak szine nem valtozott, barmilyen mas
érték esetén tortént valamilyen valtozas (lasd a 3. Abrat). Ez a matrix is megfeleltethet6 egy
szlirkearnyalatos képnek. Ezt a képet binarizaljuk az alabbi modon: minden pixelt, amelynek
értéke nem 0 azaz nem teljesen fekete azt fehérre valtoztatjuk (lasd a 4. Abrat). Ezzel azt

érjuk el, hogy minden pixel, ahol tortént valtozas fehér sziniire fog valtozni.

4. Abra: Binarizélt “differencialt” képkocka



A binarizalt képkockan 1évo fehér képpontokat dsszeszdmoljuk - ez egyfajta leirast ad
a vide6 mozgalmassagarol, erre a tovabbiakban intenzitasként fogunk hivatkozni. Itt fontos
megjegyezni, hogy jelenleg nem vizsgaljuk a mozgasok iranyat, a pixelek elmozdulasahoz
nem rendeliink vektorokat, az algoritmus kizardlag a mozgé pixelek szamat figyeli, azok
iranyat nem. Igy ez az algoritmus nem alkalmas 6nmagaban mozgasok beazonositasara. Az
iranyok elhanyagolasaval a videokban 1év6 informacio jelentds részét figyelmen kiviil
hagyjuk. Azonban Masoner harmadik kisérletében szerepld parok (guggolas - feliilés,
szokdelés - kocogas, ugralés - jumping jack) sok hasonlosaga kozott vélhetéen a mozgas

iranya hasonlit legjobban.

A kutatasunk soran foként mi is ezeket a parokat vizsgaljuk. A k6zos iranyt
elhanyagolva kevesebb ¢és konnyebben feldolgozhato adatunk marad héatra, a parok kozti
mintdzatbeli kiilonbségeket egyszeriibben meg tudjuk hatarozni. Szélesebb kori
felhasznaldsra, mas jellegli vizsgalatokra viszont célszerti lehet eltérd, dsszetettebb

algoritmusokat alkalmazni, ezek koziil par opcidra késébb ki fogunk térni.

2.2.2. Alkalmazasa

Kezdetben minden mozgésvided minden képkockajan futtattuk a bemutatott frame
differencidlas algoritmust majd abrazoltuk az intenzitéast az id6 fiiggvényében (az elsd
iddpillanat az elsé képkockanak felel meg). Az intenzitas értékeket érdemes normalizalni
felbontas szerint (intenzitds/(sz¢élesség*magassag)) de jelen kutatasban minden felvétel

ugyanazzal a kameréaval késziilt igy ez nem befolydsolja az eredményeket.

A vidednként kapott intenzitas-id6 fiiggvényeken jol latszanak a mozgasok
karakterisztikai, azonban a felvételen szerepld zaj, jelentéktelen apro eltérések ¢s anomalidk is

részei a fliggvényeknek.
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5. Abra: A feliilés belsé (egocentrikus) nézetbdl (teljes mozdulatsor)



Az anomaliakat legegyszeriibben atlagolassal tudjuk kiszlirni, elsimitani. Ehhez
sziikséges a fiiggvényiinket, ezzel a videokat is darabokra, mozdulatokra vagni, ezeket

fedésbe hozni, majd adatpontonként atlagolni. Ezt a folyamatot dbrazoljuk a 6. Abran.
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6. Abra: Mozdulatsor periédusokra (ciklusokra) valé felbontasa (felsé grafikon), a kivagott ciklusok szemléltetése
(a példa kedvéért csak 2, k6zépsé két grafikon) és a ciklusok atlaga, vagyis az atlagos mozdulat (alsé grafikon)



A legtobb intenzitasfiiggvény jellegre hasonlé: ciklusonként egy vagy kettd jelentds
lokalis maximum, illetve minimum talalhat6 benniik. Kezdetben maximum és minimum

helyek illesztésével probaltuk fedésbe hozni a fiiggvényeket az atlagolashoz.
Minimumok illesztése:

A legtobb mozgas esetén nehéz egyértelmiien megtaldlni a fiiggvény abszolut
minimumat, mivel a zavarasok miatt tobb lokélis minimum is koriilveszi, melyek értékeinek
kicsi az eltérése az abszolut minimumhoz képest. Emiatt a ciklusokra vagas pontatlan, az igy
fedésbe hozott fliggvények kozott viszonylag nagy eltolédasok lehetnek, ezzel egy
“elmosaddott” atlagfiiggvényt kapunk.
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7. Abra: Minimumkeresés problémaja

Maximumok illesztése:

A minimumokkal ellentétben a fliggvények maximum helyei egyértelmiibben
meghatarozhatéak. Meghataroztuk a fiiggvények abszolut maximumat illetve a masodik
legnagyobb értéki lokalis maximumot (dbra a két csucsrol), és képeztiik a maximum helyek
atlagat, majd ez alapjan illesztettiik a fliggvényeket (a két csucs kozti tartomanyok azonos

hosszisagura nyujtasaval lehetne a médszert még pontositani). Ez a modszer azonban csak

10



olyan videdkon miikddott jol amelyeknek legalabb 2 dominéans lokéalis maximuma volt, igy

ezt a modszert is el kellett vetniink.
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8. Abra: Maximumok szamanak véltozésa

Ezek utan valasztottuk a harmadik és végsé modszert, a videdk ciklusokra vagéasat
kézileg, amit a fejezet bevezetésében is emlitettiink. Gondot okozott, hogy az egyes
mozdulatok kiilonb6z6 ideig tartottak (nem csak kiilonb6zd, de azonos mozgassorozatok
esetén is). Ezért id6 szerint normalizalnunk kellett a grafikonokat. Modszernek a linearis

interpolaciot [12] valasztottuk.

2.3. Linearis interpolacio megvalodsitasa

Mindegyik mozgasciklust 100 adatpont hosszusagura alakitottuk. Az eredeti adatsor
(fliggvény) két végpontjat , rogzitettiik” (az elsé és az utolso adat a normalizalt adatsor els6 és
utolso adata). Ezutan pivot pontokat hoztunk létre (ezek az 0j skala helyeit jelentik), és
atskalaztuk az eredeti fliggvényt a kivalasztott 100-as skalara. Az egyszeriiség kedvéért
linedris kozelitést alkalmaztunk az 0 intenzitds értékek meghatarozasahoz. Az imméron 1d6
tengely iranyaban azonos hosszisagl grafikonokat atlagoltuk. Az atlagolassal a mozdulatok
kozti eltérések, zaj, anomalidk hatdsat csokkentettiik, és csak a mozdulatokat jellemzd
karakterisztikus mintazat maradt meg (abra), tehat megkaptuk a mozdulatok atlagos intenzitas
fliggvényét.

Tovabbi cél volt a mozgasok hasonlosaganak mérése és szamszerlsitése. Ehhez két
kiilon algoritmust hasznaltunk melyek a DTW [8][9] és a Lag-korrelacid (Lag correlation,
Cross correlation, keresztkorrelacid). A Dynamic Time Warping két idésor hasonldsaganak
mérésére alkalmas algoritmus, a két bemeneti idésor kozott egy atvitt értelemben vett

tavolsadgot szamol. A modszerrdl nagyon jo leirasok és vizualizaciok 1éteznek (pl.
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https://rtavenar.github.io/blog/dtw.html#dynamic-time-warping), de a teljesség érdekében mi

is bemutatjuk a fontosabb tulajdonsagait.

Mint emlitettiik, a mozgasok 0sszehasonlitasanak alap nehézsége, hogy gondosan
megvagott videdknal is a mozdulatok egyes részei nem pontosan ugyanakkor torténnek, mivel
az alany mindig nagyon picit mashogy végzi el a mozgast. Ha példaul az els6 ciklusban, tehat
az els6 videon az alany az n.-dik képkockanal egyenesedik ki, attol még a kovetkezd
ciklusban ez valoszintileg a parral el6tti vagy késdbbi képkockan fog megtorténni. Emiatt nem

tudunk egyszertien képkockardl képkockara hasonlitani.

2.4. Dynamic Time Warping (DTW)
A DTW lokalisan “gyorsitja vagy lassitja” az id6t, a gyakorlatban az egyik id6sorbol
egy pontot a mésikbol tobb ponttal tarsit (dbra), ezzel az adatsor tobbi része jobb fedésbe

keriil. Természetesen a nyujtas mértéke mintegy szorzoként hat a végso tavolsagra.
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r 10
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Indexek
9. Abra: A DTW médszer bemutatésa tetszéleges id6sorok példajan.

Ezek alapjan mondhatjuk, hogy a DTW megtalélja az adatsor jellegre hasonld, de
idében Osszenyomottabb, illetve széthuzottabb részeit, ami megfelel annak, hogy egy
mozdulatot az alany kicsit gyorsabban vagy lassabban, tobb vagy kevesebb sziinettel végez el,
¢s ezekre viszonylag kis tavolsagot ad. Térjlink ki arra is, hogy az algoritmus hogyan
szamolja ki két adatsor kozott a “tavolsagot”, vagyis a DTW értéket. Ez jol szemléltethetd az
alabbi moédon: Képzeljiink el egy matrixot annyi sorral, amilyen hosszu az egyik adatsorunk,
annyi oszloppal, amilyen a masik (dbra). Minden mezdbe irjuk be, hogy az adatsorok

megfeleld indexii (sorszamu) elemei kozott mekkora a kiilonbség abszolut értéke (tavolsag).
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https://rtavenar.github.io/blog/dtw.html#dynamic-time-warping

Adatsor 2 indexei

Adatsor 1 indexei

10. Abra: A DTW-érték szamitédsanak bemutatésa tetszéleges idésorok példajan, métrix abrazolés segitségével

Ebben a matrixban “kivalaszthatunk” mezdket, ez megfelel annak, hogy két pontot
0sszekotlink, a mezdben szereplo érték hozzaadodik az 6ssztavolsaghoz (ami végiil a DTW
értékiink lesz). El kell jutnunk a bal felsé sarokbol a jobb alsoba mezdk kivalasztasaval ugy,
hogy csak jobbra, lefele, vagy atlosan jobbra lefelé 1éphetiink. Ez pont megfelel annak, hogy a
pontokat egymashoz tarsitjuk idobeli megcserélése nélkiil. A bejart Gt alatt 1évd szamokat
Osszeadva megkapjuk az 6ssztavolsagot, és a legkisebb elérhetd Ossztavolsag a DTW érték.

Az idOnyujtast és az Ut bejarasat még egy harmadik modon is szemléltethetjiik (abra).
Az 4bra jobb felsd diagramjan a [0;0] pontbol a kék vonal mentén kell haladnunk. Ha a vonal
vizszintesen megy, akkor a vizszintes tengelyhez tartoz6 adatsoron haladunk, a masik
adatsoron varakozunk. Ha fiiggélegesen, akkor forditva. Ha pedig atlésan, akkor mindkét

adatsoron haladunk.
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11. Abra: A DTW algoritmus bemutatésa tetszéleges idésorok példajan grafikonos &brézolas segitségével

A DTW értéknek van egy normalizélt véltozata is, ahol az eredményiil kapott értéket,
tavolsagot elosztjuk a két adatsor hosszanak dsszegével. Ezzel kiilonb6z6 hosszusagh
adatsorokon szamolt DTW értékeket lehet 6sszehasonlitani, de szamunkra csak a kisebb
szamokkal valo dolgozasért volt eldnyds a normalizalas. A tovabbiakban mi ezzel, a

normalizalt DTW értékkel dolgozunk.

2.5. Lag-korrelacio

A lag-korrelacio (lag correlation), vagy masnéven keresztkorrelacid (cross correlation)
szintén idésorok hasonlésaganak mérésére alkalmas algoritmus. Az iddsorok kozott
kiilonboz6 csusztatasokat (lag) vizsgal, az elcsusztatott idosorok kozott Pearson-féle
korrelacidt szamol.

Err6l a modszerrdl is jo dsszefoglalasok 1éteznek (pl. [13]), de roviden mi is bemutatjuk.

A modszernél meg kell adni egy maximalis csusztatas értéket, amennyivel odébb
tolhatja a két adatsort. Mi a 100 hossza adatsorainkat 30, 20, 10, 5 és az ellendrzés kedvéért O

maximalis csusztatassal hasonlitottuk. A mddszer nagy hatranya, hogy az idésorokat
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egészként csusztatja, tehat ha az alany az adatsor, vagyis vided kdzepén egy par képkockaval
tobbet id6z pl. a felkeléssel, mint egy masik alkalommal, akkor a két adatsort semmilyen
eltolassal nem lehet megfeleléen egymasba csusztatni. Minél tobb ilyen apro eltérés van a
felvételen, annal nehezebb fedésbe hozni az adatokat, még ha a mozdulatok hasonloak is.

Az adatsoraink viszonylag rovidek, nagyjabol 100 képkockabol, igy adatpontbol allnak.
Emiatt vélhetden nem tud sok aproé eltérés felhalmozddni, ami hasznéalhatatlannd tenné a lag-
korreléaciot, igy a DTW mellett ezt a modszert is megéri, mint egy alternativ megoldast
kiprobalni. Azonban az elméleti szinten is jelenlévd hianyossagokat a kezdeti szamitasaink
eredményeinek nehezen kivehetdsége is aldtdmasztotta, igy végiil a lag-korrelacio alapu
analizist elvetettiik. Tehat a DTW-re, mint egy elméleti és gyakorlati szinten is jobban a

feladatunkhoz ill16 algoritmusra hagyatkoztunk.

3. Eredmények
3.1. Adatok feldolgozasa

Ahhoz, hogy értelmezhetéek legyenek a DTW algoritmussal kapott eredmények,
tablazatba foglaltuk a kapott adatokat. A DTW algoritmust peridodusonként (vagyis a vagott
videokon) futtatuk le. A legkisebb ismétlésszdm vagyis ciklusszam a mozgéasainkban négy
ismétlés volt (az egyik szokdelés video csak négy teljes szokdelés-ciklusra volt felvaghato). A
lent lathat6 dbran (&bra hivatkozas) még az ismétlésszamra valo tekintet nélkiil szerepelnek az
adott 6sszehasonlitas DTW értékei (vagyis az 6sszes ciklusbol szamolt atlagfiiggvények
Osszehasonlitasait tartalmazza az dbra), azonban a statisztikai modszerek alkalmazhatdsadga
érdekében a késobb elemzett eredményeink esetében minden mozgasbol csak az elsdé négy

ciklust atlagoltuk és hasonlitottuk a tobbi mozgas elsé négy ciklusabol vett atlaghoz.
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1 1 1 1 1 | 1
CfFirst_Lunge -{0.0 0.830.530.580.530.361.090.640.710.820.69 0.4 0.94 0.7 0.840.85

CFirstjacks —0-83 0.0 0.721.190.680.672.270.410.431.270.450.75 2.1 0.971.342.06
CFirstjog —0:530.72 0.0 1.57 0.2 0.672.540.560.731.780.670.631.951.23 1.5 2.4
CFirstSit -0.581.191.57 0.0 1.63 0.7 0.651.250.920.780.830.770.640.74 0.6 0.59
CFirstSkip —0:530.68 0.2 1.63 0.0 0.792.780.640.751.810.720.821.981.16 1.67 2.65
CFirstSquats —0-360.670.67 0.7 0.79 0.0 1.3 0.360.630.96 0.3 0.211.420.930.621.04
CFirstStep -{.092.272.540.652.78 1.3 0.0 2.142.070.751.711.050.99 1.2 1.010.192.572.733.293.07
CFirst_Jump —-640.410.561.250.640.362.14 0.0 0.691.380.260.451.981.111.06 1.84
HFirstjacks —.710.430.730.920.750.632.070.69 0.0 1.130.710.861.460.821.121.71
HFirstjog —{0.821.271.780.781.810.960.751.38 1.13 0.0 1.421.091.240.251.450.77
HFirstjump --690.450.670.830.72 0.3 1.710.260.711.42 0.0 0.371.51 1.1 0.681.54
HFirstLunge 0.4 0.750.630.770.820.211.050.450.861.090.37 0.0 1.191.16 0.5 0.86
HFirstSit 40.94 2.1 1.950.641.981.420.991.981.461.241.511.19 0.0 1.260.880.842.072.382.732.563.082.982.313.07
HfirstSkip 0.7 0.971.230.741.160.93 1.2 1.110.820.25 1.1 1.161.26 0.0 1.421.14

HFirstSquat —0-84134 15 0.6 1.670.621.011.061.121.450.68 0.5 0.881.42 0.0 0.8 327355

HFirstStep
Third)acks . d 3.272.77 0.0 0.12 0.2 0.150.450.480.150.46
Third)Jog . . 3.553.010.12 0.0 0.380.310.750.720.110.54
ThirdjJump 0.2 0.38 0.0 0.1 0.150.170.340.16
ThirdLatStep 3.480.150.31 0.1 0.0 0.160.190.280.19
ThirdLunge 0.450.750.150.16 0.0 0.120.640.08
ThirdSit 0.480.720.170.190.12 0.0 0.640.12
ThirdSkip 3.452.730.150.110.340.280.640.64 0.0 0.49
ThirdSquat 0.460.540.160.190.080.120.49 0.0

12. Abra: Az ésszehasonlitédsok DTW értékei (az &bra tartalmazza a lateral lunge és step (oldalra kitérés és
1épés) mozdulatok hasonlitasat is, viszont ezeket Masoner nem hasznalta fel a harmadik kisérletében, igy a
késbbbi szamitasainkban sem szerepel.)

A Third és a First kifejezések rendre a kiilsd €s belsd nézetre utalnak. A C (chest)
jelolés a mellkason, a H (head) a fejen elhelyezett kamerara utal. A tablazatban az oszlopban
elhelyezett mozgésokat hasonlitjuk 6ssze a sorokban elhelyezettekkel, a cellakban a par
Osszehasonlitasaval kapott DTW érték szerepel, 10~ szorzdval skalazva, a konnyebb
megjelenithetdség érdekében. A cella annal s6tétebb minél nagyobb a kiilonbség a videdk
kozott. A féatloban 0-k szerepelnek, hiszen a mozdulatokat sajat magukkal hasonlitva 0
kiilonbséget kapunk. Az egocetrikus videdk koziil statisztikai kiértékelésre a mellkasra

helyezett kamerafelvételeket hasznaltuk fel, mivel azok stabilabb felvételt erdeményeztek.

3.2. Kapcsolat a belsé és kiilso nézetbdl felvett videok kozott
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Ezentul az is latszik, hogy ha kiilonb6z6 nézetbdl hasonlitjuk 6ssze a videokat, akkor
nagyban eltérd értékeket kapunk. Ez magyarazza a bal alsé sarokban és jobb felsé sarokban
talalhat6 sotét téglalapot az XX abran. Az algoritmusunk felépitésébdl adodik, hogy a kiilsé
nézetes videdkhoz tartozo intenzitasfiiggvények atlagos értéke €s az intenzitas valtozasa is
joval kisebb mint a belsé nézetes videdkhoz tartozo, hiszen kiilsé nézet esetén a kdrnyezet
allonak tekinthetd és csak egy mozgast végzd személy pontjai lesznek detektalva, mig a masik
esetben a kornyezet minden pontja mozgésban van. Példaul a [13]. abran lathatdo mozdulatnal
nagyjabol haromszoros intenzitasokat €s intenzitasvaltozasokat kapunk belsé nézetnél, mint

kiilsOnél.
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[ 3. Abra: Bal oldalon: Az iilés kiils6 nézetbdl vett intenzitésfiiggvénye, Jobb oldalon: Az (ilés belsé (chest)
nézetbdl vett intenzitasfliggvénye

3.3. A Masoner Kkisérlet és az elemzés eredményei

Ahhoz, hogy jobban megértsiik a kapott eredményeket egy rovid dsszefoglalasra lesz
sziikség a Masoner kisérlet eredményeirdl. A bevezetésben mar meg lett emlitve, hogy a
harmadik kisérlet eredményeit fogjuk felhasznalni, ahol a videdk mellkasra erdsitett
kameraval, vagyis belsé nézetbdl lettek felvéve és prezentalva az online kérdoivet kitoltd

tesztalanyoknak.
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14. Abra: Masoner (2022) 3. kisérletének eredményei. A vélaszadas pontosséga (Accuracy) a kiilénbézé
mozgasok fliggvényében
Az 77 Abran a narancssarga oszlopok jellemzik Masoner harmadik kisérletének

eredményeit. Az dbra y-tengelyén a nulla azt jelenti, hogy senki sem parositotta jol a
mozgasokat mig az 1 azt, hogy minden parositas jo volt. Ezt figyelembe véve latszik, hogy
minden parositas tartalmaz nézetek kozti invarians informéciot a videdban, ami alapjan a
mozgasok parosithatéak, tekintve, hogy az 6sszes eredmény 0,5 felett van vagyis a

véletlenszerii statisztikai esélynél szignifikansan nagyobb.

Egocentric versus 3rd person view
view
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Error bars: 95% ClI

15. Abra: A DTW éltal kiszémitott hasonl6sag a perspektiva (1=egocentrikus; 3=kiils6) és a mozgéstipus
fliggvényében. A DTW véltozé definicidja alapjan nulldhoz kézeli értékek nagyobb mértékii hasonldoséagot
Jelentenek.
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A CC. Abréan az egocentrikus nézeteket hasonlitjuk ossze a kiilsé nézetekkel az
emlitett mozgasparonként. Ezzel tulajdonképpen azt vizsgaljuk, hogyan viszonyul egy
egocentrikus vide6 ugyanannak a mozgésnak a kiilsé nézetbdl felvett videdjdhoz (vilagoskék

oszlop), €s a vele parositott mozgasnak a kiils6 nézetes felvételéhez (sotétkék oszlop).

3.4. A két kutatasbol kapott eredmények 0sszehasonlitasa

Az elso és talan legszembetiinébb, hogy human kisérletben résztvevé alanyok a feliilés
¢s a guggolas mozgasokat tudték a legnagyobb pontossaggal megkiilonboztetni. Ez
megegyezik az elemzésbdl kapott eredményekkel, abbol a szempontbol, hogy a (ref)
grafikonon a feliilés jobban hasonlit a sajat kiilsé nézetbdl felvett videora, mint barmely mésik
kiilsO €s belsO nézet parositas esetében. Ellentmondast lehet azonban felfedezni abban, hogy
bar a feliilés (sit) jobban hasonlit a sajat kiilsé nézetes videdjara addig a guggolasrdl (squat)
késziilt egocentrikus video szintén a feliilés masik nézetbdl felvett mozgasmintazatara
hasonlit.

Ahhoz, hogy ezt a jelenséget megértsiik, sziikségiink van egy 4j tényezd bevezetésére,
pontosabban atvételére a human kisérlet paraméterei koziil. Az online kérd6éiv minden kérdés
esetében eldszor megmutatott egy videdt, ami lehetett akar egocentrikus, akar kiilsé nézeti.
Ezutan az eldbbiekben nem megjelenitett perspektivabol mutattak meg két videot a par egyik
¢s masik tagjarol.

Ez alapjan feltételezhetd, hogy nem csak az hatdrozta meg a teszt résztvevdinek
dontését, hogy mennyire hasonlitott egy adott vide6 a masik perspektivabol felvett valtozatara
hanem, hogy a par két tagja koziil melyik hasonlit jobban a masik perspektivara. Igy talaltunk
magyarazatot az el0bbi ellentmonddasra, ami (ref 1 diagram)-on is latszik, hiszen a feliilés
belsd nézete jobban hasonlit a feliilés kiilsé nézetére, mint a guggolds a feliilés kiilsé nézetére.

Ez azonban a tobbi mozgéasnal nem érvényesiil (kivéve a jumping jacket), éppen ezért
elkiilonithetd a tobbi partol. Viszont van még egy tényezd, ami segiti a valasztasban a
megfigyeldket, és ezaltal ndveli vagy csokkenti a pontossagot. Mivel a sit-sit és sit-squat
belso- és kiilsé nézetli videdjan kiviil minden mas parositas relative nagy DTW értékkel
rendelkezik, ezért célszerilibb lehet a két parhuzamosan prezentalt vided kozott keresni a

kiilonbséget.
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16. Abra: a DTW éltal kiszamitott hasonlésag egocentrikus videdk kézott

A fenti diagramon a mozgasparok mindkét tagjara (egocentrikus perspektivabol)
szamitott DTW értékek lathatéak. Ez az dbra szdmunkra egyértelmii magyarazatot tud adni a
résztvevok altal elért eredményekre, ugyanis mig a kiilsé nézetre esetlegesen mindkét
egocentrikus video6 kozel teljes mértékben hasonlit addig a sit-squat és a jump-jumping jack
parositasok egocentrikus vide6i egymastdl jelentdsen eltérnek, igy mar csak a két video
kozotti valasztas is esetlegesen elég lenne az eredményre jutdshoz (ezt Masoner targyalja az
elsd és a masodik kisérletében, azonban ott nincs kisziirve a lingvisztikai behataroltsag a
valasztasnal). Ez az ugyanabbol a perspektivabdl felvett mozgasparok kozti kiilonbség

hasonl¢ jelleggel all fenn a kiilsé nézetek esetében is.
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17. Abra: A DTW éltal kiszémitott haonléség kiilsé nézetii videdk kézétt
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A cél ezen informdaciok egybefoglaldsa és egy olyan modszer megtaldlasa volt amivel
gyorsan meg lehet allapitani a tesztet kitoltok- és a szamitogépes elemzés eredményei kozotti
korrelaciot. Ezért bevezettiik a DTWcompound nevezetii mérdszamot, ami egy a mozgasparra
jellemzd mérészam, és altala (legalabbis ezen esetekben) jol meghatarozhatd melyik par
megkiilonboztetése okozhat az embereknek nagyobb gondot.

A lentebbi diagramon lathaté a DTWcompound mindharom parositas esetében. Ez a
mérdszam a kovetkezd egyenletbdl szamithato:(egyenlet helye), Az egyenlet felépitését
indokolja, hogy minél inkabb hasonlit egymasra egy mozgas kiilsé €s belsé perspektivabol,
annal konnyebb a parositas. Szintén megkdnnyiti a parositast ha jobban kiilonbozik a parjatol.
fgy amennyiben egy mozgas két perspektivajabol szamolt DTW-hez hozzaadjuk ennek a
DTW-nek ¢€s az egocentrikus video €s a parjahoz tartozo kiilsé nézetes vide6 DTW értékének
kiilonbségét, akkor minél kisebb szamot kapunk annal konnyebben meg lehet kiilonbdztetni

¢s ezaltal parositani a két videot.
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18. Abra: A parositasok DTWcompound értékei

21



Masoner (2022) Exp3

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4

Accuracy

0.3
0.2
0.1

jumpjack jogskip sitsquat

Action
19. Abra: Masoner (2022) 3. kisérletének eredményei. A vélaszadas pontosséga (Accuracy) a kiilénbézé
mozgasokparok fliggvényében
Végso konkluzidként lathatd, hogy a DTW compound és a mozgasparok eltalalasanak
pontossaga a Masoner kisérletben negativ korrelaciot mutat egymassal, vagyis minél jobban
hasonlit egy mozgas két perspektivéja és kiilonbozik a parja masik perspektivdjatol annal
pontosabban lehet beazonositani a mozgasmintazatokat és ezaltal parositani a kiilonb6zo

nézetl videdkat.

4. Targyalas (Diszkusszio)

Kutatasunk soran gondolkodtunk a deep learning, azaz a mesterséges intelligencia és
neuralis halé alapti modszerek alkalmazéasan, hiszen a gépi latés teriiletén jelenleg ezek a
legkorszertibb megoldasok, ezek szolgaltatjak a legjobb eredményeket. Ennek viszont két
komoly akadalya is volt. Egyrészt, a dolgozatunk sordn egy mar 1étez6 human kisérletet
probaltunk szamitogépes videdanalizissel igazolni és hasonlitani, igy a vizsgalt videdk mar
elore adottak voltak. Ezek viszont nagyon kis adatmennyiséget jelentenek, egy egyszeriibb
mély neuralis halo tanitasdhoz is nagysagrendekkel tobb adatra lett volna sziikségiink.
Masrészt, a mély neuralis halok fekete doboz mivolta miatt nem lennénk képesek a
mintazatok kiértékelésre. A halo altal megtanult modszerek bizonyos mértékben
visszafejthetok, azonban nehezen lennének szamunkra értelmezheték. Megvizsgalhatnank,
hogy milyen mozdulatokat tévesztene 6ssze konnyen a halo, de arra, hogy a videdkban
szerepld vizualis informacio mely részei alapjan €s hogyan hozza a dontéseit, nem kapnank

pontos valaszt.
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A deep learning eszkoztaranak elvetésével viszont hatranyok is jarnak. Se a mély
neuralis halok, se emberek szamara nem zavardak az apro6 hibak ¢€s kis rendellenességek egy
videdban, az agyunk tébbnyire tillendiil ezeken a zavarasokon. Sajnos viszont erre egy
szokasos algoritmus nem, vagy csak nagyon nehezen képes. Ezért a tovabbiakban érdemes
lenne, par alapvetd pontatlansagot kisziirni az elemzett videdkbol, hogy tisztabb
mozgasmintazatot vizsgallhassunk.

Az algoritmusunk a pixelek mozgasat érzékeli ezért nagyon fontos az egységes hattér,
mert ugyanaz a mozgas két kiilonbozo hattér eldtt teljesen mas értékeket fog adni. (A
fiiggvények jellegre hasonloak az értékek azonban jelentdsen eltérhetnek.) Sok esetben a
mozgés kdzben is valtozott a hattér. Ezt azért tudtuk elhanyagolni a kisérletekben, mert az
0sszes videoban ugyanugy megfigyelhetd volt ez a zavaro jelenség. Azonban ez a pontossagot
befolyasolja, ezért érdemes lenne a tesztet egységes hattér elott felvett videdkon is elvégezni.
Ezentul fontos lenne az, hogy az alkalmazott hattereken minél kevesebb csillogo feliilet
legyen mert az a mérési eredményeinket szintén nagy mértékben torzithatja. Szintén nagy
fejlodési lehetdség lehetne, ha a belsd €s kiilsd nézetbdl latott felvételeket egy mozdulatsoron
vennék fel két kiilonbozo kamera allasbol. Mivel csak egy kamera allt rendelkezésre, ezért a
mozgasokat meg kellett ismételni, hogy minden sziikséges nézetbdl rendelkezésre alljon a
felvétel. A mostani apré kiilonbségek a mozgasok végbemenetele kozott zavarokat okoz a
hasonlosag szamitasakor. Valamint sokat javithatna elemzésiink pontossagan, ha tobb felvétel
allna rendelkezésiinkre.

A Masoner kutatasabol atvett videdkon a mozgasokat ugyanazon alany hajtja végre.
Az adataink altalanosithatosagat javithatnank, ha kiilonb6z6 emberek mozgasarol is lennének
felvételeink.

Az elemzett adatok javitasan tal, a hasznalt algoritmusokban és modszerekben is
tudnank valtoztatni, bdviteni. Par zavar6 jelenség kisziirésével, és tobb videdanyag
segitségével talan a korabban emlitett lag-korrelacios modszerrel is megfeleld mindségii
eredményeket lehetne elérni.

Az algoritmusunkban az atlagolas megvalositasahoz a mozdulatokat azonos
hosszusagura nyujtottuk, vagyis 1d6 szerint normalizaltuk az intenzitas-ido fiiggvényeket. Mi
torténne viszont, ha a fliggdleges tengely irdnyaban, tehat intenzitas szerint is végeznénk
valamilyen fajta normalizaciot? Két modszer hangzik igéretesnek. Az els6 modszer ismertebb
¢s széles korben hasznalt a gyakorlatban: a standardizalas, vagyis az atlagintenzitas kivondasa,
majd osztas az intenzitasértékek szorasaval. A masodik egyszerl osztas az atlagos

intenzitasértékkel mellyel 1ényegében melldzziik mennyire “mozgalmasan” végezte el a
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mozdulatot az alany. Tovabbi atgondolast igényel, hogy a kettd koziil melyik lenne a
megfeleld megoldas. Ha egy ilyen tipust normalizalast az id6 szerinti normalizéléssal
egyesitiink, azzal mind a mozgas sebességétol, er0sségétdl, kameratol valo tavolsagatol, €s
par hattér-jellegli zavarastol eltekintiink. Ezzel a hatramaradt informaci6 a mozgasnak
vélhetden valamilyen mélyebb rendii mintdzatat jelenti, amivel tovabbi érdekesnek igérkezd
Osszehasonlitasok végezhetdk. Példaul segithet tobb kiilonbdzd alany esetén az egyéni
mozgasi sajatossagok elsimitasdban és egy altalanos mozgasleiras megtalalasaban.

Tovabba elonyds lehet egy metddus kidolgozasa, amely a felvételeket minden nézépontbol
szarmaz0 adattal egyszerre szamolova hasonlitja dssze.

Az adatelemzések eddigi alapja a frame differencialas volt, ami a vizsgalt pixelek
mozgasanak csak az intenzitasat irja le. Tobb videot felhasznalva, és foként nem azonos
mozgasiranyu parokat vizsgéalva érdemes lehet optic flow algoritmusokat hasznalni, mert ezek
segitségével nem csak a mozgas nagysaga, hanem annak az irdnya is megbecsiilhetd. Ezzel a
bévebb informacidval mas jellegli, 0sszetettebb hasonlitasok is lehetségessé valnak.

A videbdelemzés eredményei a dolgozat alapjan hozzajarulnak a human észlelés
alapkutatasahoz, hiszen statisztikailag alatdmasztjak Masoner kisérletének eredményeit. A
modszer viszont a fentebb emlitett tovabbfejlesztési lehetdségek fényében automatikus

videdelemzésre még nem alkalmas.
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