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Abstrakt

Tato prdce se zabyvd moZnostmi automatizované analyzy pohybu pacienta, ktery
prodélava epilepticky zdchvat, aby bylo mozné objektivné urcit vyvoj nemoci. V teoretické

¢asti rozebereme existujici zplisoby trasovani Casti lidského téla a objektii v obraze a jejich
pouZitelnost pro pfipad videozdznamu sniZené kvality.

Prakticka Cast se zabyva navrhem algoritmu pro zpracovani polohovych dat sledovaného
objektu a feSenim v pifipadech, kdy sledovdni selZze. Ndvrh bude dédle implementovin
v prostfedi Matlab a ovéfovan nejprve na idedlnich testovacich videozdznamech a pozdé&ji na
skute¢nych zdznamech dlouhodobé hospitalizovanych pacientt s epilepsii.

Klicova slova
Trasovani objektl, pocitacové vidéni, Matlab, RANSAC, KLT, epilepsie

Abstract

This thesis deals with various methods of automatized analysis of a patient having an
epileptic seizure for objectively define state of the illness. In theoretical part we discuss
existing methods of tracking human body parts in a video and whether they are usable for
our case.

Practical parts introduces an algorithm propose for processing positioning data of a
tracked object and solution for tracking failures. Algorithm will then be implemented in
Matlab software and tested by variety of videos, starting with single simple movements and
ending with real recordings of long-term hospitalized patients.
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1 UVOD

Epileptické zdchvaty jiZ od starovéku postihuji pfiblizné 1% populace. V dne$ni dobé se
pro urCeni diagnézy a lécby pouzivd sémiologie zachvati. Pacient je dlouhodobé
hospitalizovén a je pod neustdlym dohledem videokamer. Doktofi poté sleduji zdznamy a na
zakladé toho, jak se pacient chova, stanovuji diagnézu, 1écbu, v ptipadé jiZ probihajici 1écby
jeji dspésnost. Vyhodnocovani stavu, respektive vyvoje stavu pacienta je predevSim
subjektivni zdleZitosti. Doktor se nemiZe opfit o pfesnd polohova data jednotlivych koncetin
nebo ¢4sti téla, jako napriklad frekvence kmitdni rukou, rozkmit nebo prohnuti. Metoda je
také kvtli mnozstvi ziskaného videozdznamu casové velmi narocna.

Abychom ziskali asovy vyvoj pohybu koncetin, respektive ¢asti t€la, aniZ bychom museli
kazdy jednotlivy snimek videa pfesné mapovat, vytvoifime program, ktery dokdze
automaticky sbirat polohu koncetin v pribéhu celého videa. Jadrem programu bude
algoritmus, ktery dokdze detekovat kliCcové rysy obrazu a poté sledovat zmény jejich
umisténi. Soucdsti programu bude také moznost opétovné inicializace pfi selhdni a zavérecné
vypocty polohovych tdaja.

K implementaci vhodného algoritmu vyuZijeme vyvojové prostfedi Mathworks Matlab
R2014b rozsiteny o Image Processing toolbox a Computer Vision toolbox. Prvni zminény je
specializovany na prici s obrazy, umoZiuje Upravy jako ve fotografickych editorech, druhy
zminény toolbox obsahuje predpfipravené zaklady algoritmG pro detekci snadno
odlisitelnych rysti obrazu a jejich ndsledné sledovani. Tyto algoritmy upravime, aby byly
pouzitelné pro videozdznamy, které mame k dispozici.

Dalsi kapitola této prace bude obsahovat popis a vysledky testi ndmi sestaveného
programu. Testovdni zacneme na videozdznamech figuranti zachycenych v idedlnich
podminkach, tedy ve vysokém rozliSeni, pfi dostate¢ném osvétleni a kamerou kolmo
k figurantovi. Testovaci videa budou mit vzestupnou komplexitu; nejprve se bude jednat o
samostatné pohyby, poté jejich kombinace, dale snizeni kvality videi a nakonec budeme
testovat redlné zabéry pacientli z Fakultni nemocnice Motol.

Zavérem této prace bude interpretace vysledku a s ni spojend tivaha, nakolik je algoritmus
pouzitelny pro analyzu pohybu pacienta na lizku, co vS§echno mize metoda poskytnout a
Jakym smérem by bylo vhodné ¢i nevhodné v jejim rozvoji pokracovat.



2 SNIMANI POHYBU

2.1 Definice a vyuziti

Sniménim pohybu rozumime proces nebo techniku zaznamenavani pohybu digitdlnég.
Tyto techniky se hojné vyuZivaji pfedevS§im pfi vytvdfeni animovanych postav ve filmech
nebo videohréch. V posledni dob€ nachdzi vyuZiti i ve zdravotnictvi, pfedev§im pro analyzu
pohybu nebo hodnoceni vyvoje rehabilitace pacienti s poskozenim nervového nebo
motorického tstroji.

Mezi nejpouzivanéjsi systém snimdni pohybu patii opticky. Objekt, nejCastéji herec, je
oznacen retroflexivnimi znackami, které odrdZi nebo samy vyzafuji svétlo do kamery, ¢imz
je snimdna poloha objektu vici kamete. Pro tyto ucely se pouziva né€kolik cervenych nebo
infraCervenych kamer, objekt/osoba ma jednobarevny (nejcastéji Cerny) oblek a je snimén(a)
pfred zelenym pozadim.

2.2 Detekce rohu

Sniméani pohybu optickymi systémy je bézné€ rozsifené. Nevyhodou téchto systémi je
nutnost, aby v kazdém okamZiku byla kaZdy znacka vidéna alespon dvéma kamerami. Dale
je potieba specidlni oblek, ktery z financnich a etickych dGvodi vyluCuje pouziti
v nemocnici. Potfebujeme systém, ktery dokdZe sledovat ¢lovéka v béZném odévu jedinou
kamerou.

Vyuzijeme detekce rysu (v anglicky psané literatufe feature) obrazu. V teorii strojového
uceni a rozpozndvani obrazci je rys individudlni méfitelny prvek ¢i vlastnost pozorovaného
jevu [2]. Pro zajisténi efektivity algoritmu musi byt rys snadno rozliSitelny a nezévisly. Mezi
typické rysy fadime okraj, roh, ,,blob*, linii a bod.

Ukolem algoritmu bude sledovat &asti lidského t&la ve videozdznamu s nizkym
rozliSenim. V té€chto podminkach zabiraji ¢asti téla maximalné desitky pixelt a okraje prsta,
predély mezi prsty, oboci, nosni dirky nebo o¢i maji proto relativné ostré okraje. Pro nase
ucely tedy nejlépe poslouzi detekce rohti. Roh je definovany jako priisecik dvou okrajli, mize
byt také definovan jako bod, pro ktery existuji dva dominantni a odliSné sméry okraje v
sousedstvi bodu. NezdleZi, jestli jsou okraje svétlé (maji hodnotu téméf 1 ve vSech barevnych
kandlech) a jejich okoli tmavé (hodnoty okolo 0) nebo naopak, klicovy pro spolehlivou
detekci je kontrast. Dalsi vyhodou roht je, Ze zatimco napiiklad svisld konstantni linie bude
pii pohybu po ose Y po celé délce stejnd a algoritmus tedy mtize chybné oznacit jeji jinou
¢ast jako detekovanou transformaci piedchozi, roh je pfi jakémkoliv posunu a rotaci jasné
urcitelny.



2.4 Algoritmy pro detekci rohi

2.4.1 Moravcuv operator

Tento algoritmus patii ke star§im a nejjednodussim detekcim rohl. Urcuje vyznamnost
bodu pouze na zaklad€ co nejvétsi odliSnosti malé ¢asti obrazu od nejblizsiho okoli. Princip
Moravcova operatoru vychdzi z rovnice (1), kde funkce g(i,j) pfedstavuje vstupni snimek ve
stupnich Sedi a f(i,j) vysledny obraz, ktery reprezentuje primérny rozdil jasu bodu v

porovnani se vSemi jeho osmi sousedy.

k=i+1e=j+1

1
fQ.j) = 8 Z Z lg(k,e) — g(i, ) 2.1

k=i-1e=j-1
Tento vypocet se provede pro vSechny body obrazu a tim vytvoii takzvanou mapu
rohovitosti. Pfi vypoctech je tfeba oSetfit pfipady, ve kterych bude k nebo e mimo oblast
snimku, specidlni vyjimkou, jinak by doslo ke zna¢nému zkresleni okrajti vysledného snimku

[3].

2.4.2 Harristiv operator

Jednd se o zdokonalenou verzi Moravcova operdtoru, v souCasné dobé€ se jedna o jednu
z nejpouzivangjSich metod. Jeji vyhodou je, Ze je rota¢né invariantni. Moravctiv operator
pouziva ¢tvercové okénko pro vyhledavani ryst, Harristiv operator voli pro vyhledavani jako
okénko Gaussovu funkci. Je ddna vztahem (2) a popsdna na obrazku 2.3.
(x-w?
f(x) = ae 202 (2.2)
Cisla a a ¢ (2) musi byt kladnd, e je Eulerovo &islo. V bodé x = u ma funkce vrchol,
o urcuje vysku a zaroven strmost funkce. Integrél z této funkce podle x je roven jedné.

10 L L B
- U=0, 02=02,=— —
U=0, 02=1.0, == 1
08 U=0, 02=50,— |
= U==2, 02=0.5, ==
~ 0.6
S ]
B ]
S 04
0.2
0.0| == —
| 1 1 Il al | 1 | 1 |
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X

Obrazek 2.1 — graf Gaussovy funkce pro vybrané o a y



Rohovy detektor posouva okénko W vzdy o polovinu jeho velikosti v okoli kazdého
pixelu kromé hrani¢nich pixeli. Nevyhodou Harrisova detektoru je zavislost na zméné
méfitka snimku. Napfiklad pfi videozdznamu postupného zoomovéni na objekt se jeho hrany
zjemnuji; misto ostrych rohtt mame plynulé ktivky. Pfi stejné velikosti okénka W se v takto
zblizka snimaném objektu vytvoii vice detekci tam, kde pfi nizkém rozliSeni jedina [4].

2.5 KLT algoritmus

Pomoci Harrisova detektoru ziskdme ve snimku mnozstvi detekovanych rohti, které
zaznamendame jako body o soufadnicich x a y. Tyto rysy méni v kaZzdém snimku svoji polohu,
nékdy i natoceni nebo velikost (pfi pribliZovéani). Pokud bychom potiebovali v kazdém
snimku lokalizovat dany objekty obsahujici tyto charakteristické rysy, vytvofili bychom for
smycku a pro kazdy snimek provedli Harrisovu detekci. Pro nase tcely ale potfebujeme znat
vyvoj objektu a k tomu je zapotiebi pouZivat jednou detekované body a ty sledovat. K tomu
nam poslouzi Kanade-Lucas-Tomasi (ddle jen KLT) algoritmus.

Registrace obrazi difve spocivala v prohleddni celého obrazu za tic¢elem nalezeni hodnoty
vektoru nesluditelnosti h, reprezentujici rozdil mezi 2 snimky. Lucas a Kanade pfisli s
myslenkou lokalniho vyhleddvani pomoci gradientl vaZenych aproximaci druhého derivétu
obrazu. Pokud uvaZzujeme, Ze h je posuv mezi dvéma obrazy F(x) a G(x) = (x + h), tak
aproximace bude

F'(x) ~ F(x + h}i — F(x) _ G(x) ; F(x) (2.3)
a tedy
_ G(x) — F(x) 2.4)
T FM

Tato aproximace ke gradientu obrazu je pfesnd pouze pro malé posuvy o obraze.
Aproximované h zdvisi na x. Pro kombinace vice odhadi & pfi rtiznych x dochdzi
k primérovani{

» G(x) — F(x)
TP 2.5)
Xxl

Primérovani mize byt dile zpresnéno pridélenim vahy kazdému piispévku, coz je

nepiimo imérné odhadovanému |F “(x)l, kde

h =

G'(x)—F'(x
F'(x) = M . (2.6)
h
Pro zjednodusSenti je definovdna vahovaci funkce:
1
— . 2.7)
w(x
= T -F@



Vazeny primér potom dostdvame

5 WG ng()x)— FIl 2.8)

L W(X)

Po ziskani odhadu lze posunout F(x) podle odhadované h. Procedura je provedena
opakované. Sekvence odhadl bude idedlné konvergovat k nejpresnéjSimu A.

h =

Tato metoda byla pozdé€ji vylepSena sledovanim vhodnych ryst, konkrétné roht a
samostatnych bodi. Tyto rysy budou vybrany ke sledovani, kdyz splni podminku, Ze vlastn{
hodnoty matice gradientu musi byt vétSi neZ zadany prah. Pro ndS algoritmus pouZijeme
v Matlabu existujici algoritmus, ktery pracuje na bazi vySe popsaného KLT algoritmu a jehoz
vystupem jsou pro kazdy snimek dvoudimenziondlni soufadnice kazdého detekovaného bodu

(61 [7].

2.6 Pohyb ve 3D prostoru

Pomoci Harrisova detektoru a KLT algoritmu ziskame pro kazdy sledovany objekt
skupinu ryst se zndimou polohou ve 2D snimku. Pro ucelenou analyzu nicméné jest€ budeme
potiebovat tfeti rozmér. Ziskdme ho vypoctem ze zvétSeni bboxu. Pokud chceme prepocitat
tento pohyb na jednotky vzdélenosti, musime znat vzdalenost objektivu od snimané osoby,
redlnou vysku osoby a kolik pixelti zabird v obraze. Nemusi se jednat konkrétné o vysku, ale
obecné o jeden z rozmérd, u néhoz zname tyto odpovidajici hodnoty.

Pro pfepocet vyuZijeme princip podobnych trojihelnikd, jak ilustruje Obrazek 2.2. Pokud
pouZzijeme model jednobodové perspektivy, diky podobnosti vychdzi
d h
d—x h-y
V této rovnice se vyskytuji 2 nezndmé x a y a 2 parametry d a h. Vyuzijeme tedy zndmého

zvétSeni objektu, které ziskame z vypoctu vzdalenosti jednotlivych rysi od stifedu bboxu.
Tento koeficient zvétSeni nazveme A a plati, Ze

(2.3)

A= " 24
Vysledna rovnice pro vypocet tedy bude mit tvar
d . 2.5)

d—xzz



d—x d

Obrazek 2.2 — Tlustrace podobnosti trojihelnikd pfi perspektivnim vniman{

3 IMPLEMENTACE

Vyse uvedené algoritmy a metody nyni implementujeme ve vyvojovém prostfedi Matlab.
Pro detekci hran a jejich sledovéani napfi¢ videozdznamem vytvofila spole¢nost Mathworks
specializovany balicek ndstrojii s ndzvem “Computer Vision Toolbox”, jehoZ systémové
objekty budou tvofit jadro naSeho programu. Program musi byt snadno ovladatelny a musi
umoznovat reinicializaci sledovani, protoze vlastnosti videozdznamt jsou vzdélené od
idedlnich. Funk¢nost a pouzitelnost programu budeme testovat nejprve sérii idealizovanych
videi s pfibyvajici ,,obtiZnosti” a poté redlnymi zdznamy.

Nas program umoznuje sledovani 1 — 5 objektl (definujeme pomoci GUI, viz oddil 3.1).
Pro zjednodusSeni a zna¢né zkrdceni kodu definujeme tfidu tracker, jejiZ instance budou
vytvofeny pro kazdy sledovany objekt a budou slouZit jako dloZist€ vétSiny proménnych.
Program je rozdéleny do samostatné spustitelnych oddilti pro vybér videa, jeho tpravy,
vytvoreni sledovanych bodili, samotnd analyza a zpracovani analyzovanych dat.

3.1 GUI

Pro dosaZzeni maximalniho moZzného uZzivatelského komfortu a jednoduchosti ovladani je
prvotni nastaveni délané pomoci grafického uzivatelského rozhrani (dédle jen GUI). GUI
miuiZete vidét na obrazku 3.1. UZivatel nejprve zvoli, jaky videozdznam chce analyzovat a
poté navoli, jaké koncetiny bude sledovat. Kazdé zaskrtnuté policko vytvoii objekt
tracker, ktery obsahuje identifikaci objektu a prazdné matice pro zapisovani polohovych
udaji, poctu chyb a pomocnych vypocti (kompletni popis v oddilu 3.3.1). GUI rovnéz
disponuje moZnosti preruseni operace.



[ startup L
Patient Tracking Software

Tento program slouzi k analyze pohybu pacienta.

Vyber video
VYBERTE KONCETINY KE SLEDOVANI
Hlava
Leva noha
Prava noha
£2 Leva ruka

Prava ruka

EXIT START

Obrazek 3.1 — Grafické uzivatelské rozhrani

3.2 prravy videa

Vysledny program bude mit za ukol zpracovavat retrospektivn€é zdznamy
hospitalizovanych pacientti. Ti lezi nebo sedi na bled¢ zeleném luizku ve standardnim
obleceni, v nékterych piipadech s pfipojenymi snimaci EEG na hlavé, které jsou omotané
obvazy. Videa trpi nékolika vyznamnymi neduhy: maji nizké rozliSeni, konkrétné 352x288
obrazovych bodt; sledovany neni vzdy po celou dobu v zabéru v disledku rozsdhlejsich
pohybti, Spatné€ nastavené kamery nebo interference jinou osobou; svételné podminky nejsou
konstantni nebo v disledku nedostatku svétla dochazi k vyraznému Sumu; kamera v disledku
velikosti snimace neposkytuje pfili§ ostry obraz. Tyto neduhy vyrazné sniZuji Sance na
uspésné sledovani pacienta. Interference jinych osob ¢i Cast objektu mimo zabér nezménime,
ale kvalitu obrazu mizeme pro nase tcely vyrazné vylepsit.

3.2.1 Funkce ImageEnhance a ImageEnhanceBig

Matlab samotny neumi pracovat pfimo upravovat videozaznam zptisobem, jaky zndme z
editacnich programil jako je Adobe Premiere nebo Apple Final Cut Pro. Je tedy potieba
nejprve videozaznam rozdélit na jednotlivé snimky, kazdy samostatn€ upravit a nakonec je
opét spojit. Pro tyto ucCely napiSeme funkce ImageEnhance a jeji upravu
ImageEnhanceBig s moznosti zmény rozliSeni videa.

Funkce ImageEnhance nejprve vytvoii slozky ,original” a ,enhanced”, do prvni

zminéné budou zapisovany ptvodni snimky, do druhé jejich upravena verze. Nasleduje
vytvofeni objektli videoReader a videoWriter. Z prvniho zminéného ziskdme



pivodni framerate videozdznamu, ktery bude pouZit ve videu novém, druhy zminény
provede na konci funkce zdpis videa ve formatu AVI.

Mezi témito kroky jsou snimky probihaji Gpravy, zaostfeni a iprava rozliSeni. V disledku
malé rychlosti zavérky kamery je pohybujici se objekt rozmazany, tudiZ vzhledem k nizkému
rozliSeni snimku nastdvaji ptipady, kdy je naptiklad prst zachycen ,,mezi dvéma pixely* a do
videozdznamu prepocitan jako kombinace barvy pozadi a ruky. To vede ke zna¢nému sniZeni
kontrastu mezi rukou a pozadim, v disledku ¢ehoZ zanikd sledovany roh. Proto je tieba
provést zvétSeni rozliSeni interpolaci. Zvolime interpolaci bikubickou, kterd vystupni
hodnotu pixelu pocitd vdZenym prumérem z okoli 4x4 pixelt. Interpolace vykazuje velmi
dobré vysledky pfi dvojndsobném zvétSeni a poskytuje ndm mnohem lépe zpracovatelny
snimek.

Druhym neduhem je nedostateCnou ostrost, tzn. piechody mezi jednotlivymi rozdilnymi
barvami jsou postupné. Funkci imsharpen zkratime tyto pfechody zvySenim kontrastu
mezi rozdilnymi barvami, ¢imZ vytvofime snadnéji detekovatelné hrany a rohy.

Pro testovaci videa neni tfeba zvySovat rozliSeni, proto vytvdiime dvé funkce, z nichz
jedna umoZziuje i zvétSeni a druhd zaostfuje. Poslednim krokem je samotny zapis upraveného
videa videa. ProtoZe potiebujeme znat framerate ptivodniho videa, abychom mohli sledovat
Casovy vyvoj pohybu nezkresleny, musime vyuzit starSi metody zahrnujici pravé
videoReader, ktery je znaCné pomald. Stdle vSak v porovndni s obycejnym prohlizenim
jde o zna¢nou Usporu €asu, nebot’ Uprava videa po nastaveni pomérného zvétseni — pokud je
provadéno — pracuje zcela automaticky.

3.3 Inicializace trasovani

3.3.1 Vybér oblasti

V upraveném videu bude algoritmus hledat snadno odliSitelné rysy, v naSem ptipadée rohy.
ProtoZe ale nebudeme pracovat s idedlnimi videozdznamy, musime pfedpokladat, Ze kromé
zadanych objektl, jako jsou dlané a hlava, budou v pohybu i objekty nezadouci. Navic je
pravdépodobné, Ze video nezacind presné v momenté zacdtku zdchvatu nebo Ze od zacéatku
zachvatu ma pacient nékolik snimkt zakryté koncetiny, které pozdéji odhali. Pro tyto ucely
program obsahuje vybér pocatecniho snimku a oblasti zajmu (ROI — region of interest). Po
spusténi se zobrazi prvni snimek videozdznamu vybraného pomoci GUI a uzivatel mtize
pretocit video o libovolny pocet snimki, nez se dostane k vhodnému. Poté je mu nabidnut
vybér ROI, kde tahem ukazatele vybere obdélnik ve snimku tak, aby uvnitf ného byl objekt,
ktery chceme sledovat. Jak vypada vybirani miZete vidét na obrazku 3.2.

3.3.2 Vyhledani rohovych bodu

Ve vybrané oblasti je poté inicializovan systémovy objekt vision.pointTracker,
ktery pomoci Harrisova detektoru (popsan v oddile 2.3.2) vyhledd v ROI rohy. Tyto rohy
jsou zaznamenany do dalSiho systémového objektu, cornerPoints. Tento objekt po
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zavolani metody Location vrati matici m-krat-2 bodl, kde m je pocet vSech detekovanych
bodi v ROI. Tato matice obsahuje souradnice vSech detekovanych ryst v ROI, kterou jsme
vymezili obdélnikovym vybérem.

Obdélnikovym vybérem také vytvoiime bounding box (dile jen bbox). Jednd se o
obdélnik pfesné¢ odpovidajici naSemu vybéru, ktery je definovany c¢tyfmi rohovymi
soufadnicemi. V pribehu sledovani se velikost, pozice i nato¢eni bboxu méni (déle popsano
v oddile 3.4.x) a slouZi ndm k urceni polohy stfedu sledovaného objektu a jako jeden
z indikatord selhdni sledovani. Bbox je uloZeny jako pole o osmi bodech; liché hodnoty
zndzornuji souradnice 4 roht ve sméru osy X, sudé souradnice ve sméru osy Y. Z téchto bodl
je pro kazdy snimek funkci center vypocteny stied ROI, viz Obréazek 3.3. Bbox je rovnéz
zapisovan v objektu tfidy tracker.

eo0e Figure 1
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~

fDEds h RAODEL- 3 0B O I

Oznaéte: Hlava

T

T ——

Obrazek 3.2 — ukdzka vybéru sledovaného objektu

sx = (bbox(1)+bbox(3)+bbox(5)+bbox(7))/4;
sy = (bbox(2)+bbox(4)+bbox(6)+bbox(8))/4;
souradnice = [sx;syl;

Obrazek 3.3 — ¢ast kddu funkce center

3.3.3 Identifikace boda

Harristv detektor a KLT algoritmus implementovany v systémovych objektech Computer
Vision toolboxu detekuji v ROI rohy a zaznamenaji jejich polohu. Tyto algoritmy ale
nedokdzi pridélit bodim vlastni identitu, kterd je kli¢ova pro ureni polohy vy sméru osy Z
— ,,do/od kamery* na zdkladé zvétSeni objektu a pro uréeni jeho rotace. Je tfeba upravit
program, aby body nebyly jen zménény s kazdym provedenim sledovaci smycky, ale by také
zapsdny do nezdvislé proménné.

Problém zapisovani bodu tak, aby se daly identifikovat, je totiz ve zplsobu ovérovani
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jejich validity. Algoritmus vytvofeny vyvojafi Matlabu v rdmci Computer Vision toolboxu
vzdy neplatny bod z cornerPoints objektu odstrani, ale jeho pozici nezaplni nulovou,
neplatnou ¢i jinak jasné rozliSitelnou hodnotou, ale nahradi ho v pofadi nésledujici hodnota.
Celad matice se tak v piipadé ztraty n bodd zmensi o n fadki. V tu chvili fadek obsahujici x,
respektive y soufadnice jednoho rysu dostdva hodnotu zcela jiného rysu a vyvoj polohy rysu
ptvodniho jiz nelze sledovat.

Abychom identitu zachovali, vytvoiime si 2 matice o velikosti n-krat-2, kde n je pocet
rysti zaznamenanych pfi prvotni aplikaci Harrisova detektoru. Matice bude v prvnim sloupci
obsahovat hodnoty od 1 do n, v druhém sloupci x soufadnice vSech bodii nalezenych v prvnim
snimku (prvni matice) a v druhé matici obdobné y soutfadnice. Detekované body kazdého k-
tého snimku se tedy zapiSou do k+1 sloupce.

3.3.4 Error checking a reinicializace

Jak bylo dfive nékolikrat uvedeno, program je cileny na videa nizké kvality a rozliSeni a
my proto oCekdvame, Ze samotny proces sledovani bude kolabovat. Aby byl program
pouZitelny, je tfeba vytvofit zdchytny a reinicializa¢ni algoritmus. S pomoci detekovanych
bodi stanovime pocatecni stav sledovaného objektu a uréime maximalni inosnou zménu, pii
které bude objekt stile dostateCné pfesné zachycen a popsdn. V piipadé nedodrZeni této
hrani¢ni zmény bude tfeba provést pocatecni inicializaci a detekci znovu.

Prvni podminkou bude pocet stale validnich bodti. KdyZ pocet bodu klesne na pfili$ nizké
hodnoty oproti ptivodnimu stavu, je pfili§ velkd Sance Ze body nebudou rovnomérné pokryvat
sledovanou oblast a dojde k prili§ velkému zkresleni pfi zaznamendvani polohy. Vzhledem
k tomu, Ze podle transformace vSech bodi v ROI se transformuje i bbox, nastala by chyba
pfi urcenf stfedu. Tim se dostdvdme k dal§i podmince a tou je velikost bboxu. Vychdzime
z predpokladu, Ze libovolny pohyb pacienta nesniZi jeho vzdédlenost od kamery na méné nez
polovinu a tedy kazdy objekt i jeho ROI bude v ptipadé bezchybného sledovani vZdy méné
nez dvojndsobné zvétSeny oproti pocdtecni inicializaci. Jako druhou podminku tedy
stanovime, Ze pokud se thlopficky bboxu zvétsi na vice neZ dvojndsobek, povaZujeme to za

selhani sledovaciho systému a vyZadujeme reinicializaci.

Pokud chyba nastane, systém zvysi poCet zaznamenanych chyb pro dany objekt o jednu a
oznaci snimek, ve kterém se provede reinicializace. Ta je naprogramovand stejné€, jako
zaznamenani jejich souradnic do piislusného objektu se resetuji pivodni pomocné proménné
sledovani, které slouzi jako kontrola, zda mame dostatek informaci pro pokraCovani
sledovani. Poté je logickd proménnd wrong.objName, kde objName je unikétni nazev pro
kazdou koncetinu, pfepnuta na hodnotu false, pocet chyb pro dany objekt zvySen o 1,
zaznamendn snimek, na kterém byla provadéna reinicializace a sledovani této koncCetiny
(objektu) bézi na chybovy rezim, ve kterém dobéhne do konce videozdznamu, nehledé na
dalsi pfipadné reinicializace.
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Chybovy rezim se od standardniho 1i$i kontrolou ndvaznosti novych polohovych hodnot
detekovanych rysti na rysy snimek staré. Reinicializace totiZ vytvaii sadu zcela novych ryst
s polohovymi hodnotami a tak by navazani nebylo mozné. S vyuzitim informace, ve kterém
snimku do$lo k chybé mizeme videozdznam pomyslné rozde€lit na bloky nepreruseného
sledovani, z nichZ kazdy obsahuje nepoSkozené informace o poloze objektu.

ReinicializaCni systém je kliCcovy pro pouZiti na neidedlni videozdznamy. Vhodné
zvolenymi podminkami a spravné provedenym opétovnym vybérem ROI zajistime kvalitni
analyzu i v pfipadech, je nutné inicializaci opakovat vickrat.

3.4 Prubéh sledovani

Vybrali jsme ROI, v ni jsme detekovali body a pfiradili jim identitu a pfipravili jsme
algoritmus, ktery v piipadé selhdni umozni pokracovat v analyzovani. MiZeme zahdjit
samotné sledovani detekovanych bodt, které v pribéhu budou meénit svoji polohu.
VyuZijeme k tomu KLT algoritmus, jehoZ zdklad pfipraveny v rdmci Computer Vision
toolboxu upravime, aby sbiral veskeré polohové tdaje v priibéhu videozaznamu.

V Matlabu se pro béh systémovych objektli vision pouzivd step metoda. Nejprve
posuneme touto metodou videoReader o jeden snimek. Poté provedeme test chybovosti,
zda mame dostateCny pocet nezkreslenych informaci ke sledovéni; pokud ne, v tuto chvili
nastava reinicializace popsana v oddilu 3.3.4. Nésleduje aktualizace systémového objektu
tracker, kde step metoda rovnéz zptsobi posun o jeden snimek videozdznamu a tim se
srovnd s videoReaderem. Podle novych udaji ze ze sledovaného objektu jsou
aktualizovany polohy validnich bodli a ostatni jsou vyfazeny. Do tohoto procesu musime
vstupujeme a zjiStujeme, které body byly vyfazeny a do matic na jejich misto dosadime
hodnotu 0, ¢imZ zachovame identitu vSech bodd, vice viz 3.3.3. Po této aktualizaci je tieba
na zdklad€ novych soufadnic bodu transformovat bbox.

3.4.1 RANSAC a funkce estimateGeometricTransform

Algoritmus jménem RANSAC (= RANdom Sample And Consensus) funguje ve dvou
krocich, které se opakuji. Prvnim z nich je odhad. Prvni minimdln{ sety vzorkt (MSS) jsou
ndhodné vybrany ze vstupnich dat a parametry modelu jsou vypocitany pouze z MSS. Pocet
prvki MSS je nejmensi mozny, ze kterého je mozné determinovat parametry modelu, na
rozdil od jinych metod, napiiklad nejmensich ctverctli, kdy se pouZivaji veSkera data a
pfipadné jejich vyznamnost. Druhym krokem je test, pti kterém RANSAC provéfuje, které
prvky z mnoZiny vstupnich dat jsou konzistentni s parametry modelu, ktery vznikl odhady
v kroku 1. Soubor takovych prvki se nazyva konsenzudlni soubor (v anglictiné consensus
set) [8].

Implementaci algoritmu RANSAC je zajiSténa pomoci pfednastavené funkce
estimateGeometricTransform. V programu tato funkce zjistuje, tak se méni poloha
vSech bodl detekovanych Harrisovym detektorem a nasledné transformuje velikost, pozici a
natoceni bboxu a z ného nésledné ziskdme novou polohu stfedu sledovaného objektu.
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3.5 Vystup trasovani

Cely proces sledovéni je v redlném case vizualizovan; pro kazdy snimek miZeme vidét,
kde se na ném vyskytuji bboxy a v nich detekované body a jak se méni jejich poloha a tvar.
Ukazky sledovani miZete vidét na obrdzcich 3.4 a 3.5. Proces sledovani prob€hne pro
vSechny zbyvajici snimky daného videa, jejich pocet je dan vybérem pocatecniho snimku.
Po skonceni procesu mdme pro kazdy sledovany objekt 2 matice se zaznamenanymi
souradnicemi vSech validnich bodi v pribéhu videa a soufadnice stiedu sledovaného
objektu. Z nich nyni miiZeme snadno ziskat Casovy pribéh pozice ve 2D prostoru.

4

G

Obrazek 3.4 — testovaci video ,,suSenka“ Obrézek 3.5 — testovaci video ,,uklony*

3.5.1 Z souradnice

Vypocet souradnic tfettho rozméru vychdzi ze vzorce 2.5. Aby ho bylo moZné pouZit, je
nejprve tfeba zjistit koeficient zvétSeni A. K tomu vyuZijeme matice obsahujici body
s identifikacemi, vypocet napiSeme do funkce Scale a jeji variace ScaleWrong pro
ptipad, Ze ztratime objekt a jsme nuceni reinicializovat. Vyslednou hodnotu zobrazime spolu
s dalSimi soufadnicemi v trojrozmérném grafu. Za predpokladu, Ze zndme vzddlenost objektu
od kamery, vySku objektu v redlném svét€ a vySku objektu v pixelech, budeme mit osy
popsané v centimetrech a zaznamenany pohyb bude pfesné zmapovén.

Funkce Scale vymaZe vSechny faddky soufadnicovych matic, které alesponl jednou
obsahuji hodnotu 0; ztistanou ndm jen udaje o bodech, jejichZ soufadnice zname ve vSech
snimcich. Poté vytvofime pomoci dvojitého for cyklu matici obsahujici vzdalenost kazdého
bodu od stiedu bboxu v kazdém snimku. K vypoctu této vzdalenosti pouzivdme klasicky
vzorec pro vypocet vzdalenosti 2 bodil vychazejici z Pythagorovy véty, tedy

d= (= x)2 + (1 — ¥c)? 3.1)

kde x; a y, jsou hodnoty z matic soufadnic a x,, y, jsou soufadnice stfedu bboxu. Nasledné
vytvofime druhou matici, kterd tyto vzdalenosti vydéli hodnotou z prvniho snimku. Tato
matice bude v prvnim sloupci obsahovat identifika¢ni ¢isla, v druhém hodnoty 1 a poté
hodnoty relativniho zvétSeni. Poslednim krokem je zpriimérovani téchto hodnot, abychom

14



dostali matici o jediném fddku a informaci o celkovém relativnim zvétSeni pro kazdy snimek.

Pred vykreslenim grafu se nds systém zeptd na vzdalenost objektu od kamery, vySku
objektu v realném svét€ a v pixelech. Pokud je zadame, vykresli se graf s hodnotami
popsanymi v centimetrech, pokud udaje nezname, zadame hodnoty 1 a dostaneme stejny
graf, pouze bez méfitka.

3.5.2 Natoceni objektu

Rotace objektu je pocitina z rozdilu smérovych vektorti od stfedu do vybraného bodu.
Tento vypocet je poté pomoci dvojitého for cyklu aplikovan na vSechny body v pribéhu
videa. Vypocet probihd podle upraveného vzorce pro skaldrni soucin vektort, konkrétné
.Uy

|| + [u

a = cos™ ! (32)

kde u, je vektor od stfedu bbox do vybraného bodu a u, je vektor od stfedu bboxu v prvnim
snimku. Vysledkem je matice obsahujici rozdily v natoceni vektort kazdého bodu v kazdém
snimku. Jako v predchozim pfipadé€ jsou tyto zprimérovany na konecny rozdil ve stupnich,
kladny nehled€ na smér.

4 TESTOVANI

Vytvofili jsme algoritmus, ktery detekuje v ndmi vybranych oblastech klicové rysy a podle
nich sleduje vybrané objekty, jejichz pocet je na pocitku urCen. Algoritmus ma
reinicializacni systém v pfipadé selhdni a jeho vystupem jsou polohovd data ve tfech
rozmérech a tidaje o rotaci vybranych objektt.

Nyni je tfeba ovéfit, zda je ndmi navrZeny algoritmus pouZitelny v praxi. K tomu ndm
s nahranymi figuranty provadéjicimi komplexni pohyby a nakonec redlné videozaznamy
pacientli poskytnuté Fakultni nemocnici Motol.

Pro kazdé video volime nejvyss§i mozny pocet objekti ke sledovani, pokud predem
nevime, Ze je v celém videozdznamu naptiklad pfikryta pefinou a sledovéni tedy bude mozZné
jen u hlavy. ROI volime vzdy tak, aby obsahoval celou hlavu, celou dlai nebo celou ¢ést
nohy od kotniku na zem, pokud je to mozné. Pravou stranu volime z pohledu divéka, tzn.
ruka, ktera je z pohledu figuranta otoceného Celem na objektiv levd, bude pro nés prava.

Kritéria hodnoceni rozdélime do tfi skupin:

* schopnost algoritmu sledovat vybrany objekt, ktery bude uren celkovym poctem
selhani v poméru k mnozZstvi snimkii a typem pohybu, ktery zapfiCinil selhdni, pokud
nastane
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* presnost analyzovanych dat, respektive mira, v jaké odpovidaji skute¢nym pohybtm,
zvlast vSechny 3 rozméry a rotaci

* jiné chyby nebo nedostatky, které neocekavame

Vysledky analyzy porovndme se skuteCnymi hodnotami, které ziskdme zméfenim
pixelového rozdilu s pomoci fotografického editoru v aplikaci Nahled v operacnim systému
macOS. Pokud zndme v daném videozdznamu redlné vzddlenosti a rozméry, pfepocitdm na
tyto hodnoty pixelové vzdélenosti zméfené v Nahledu.

4.1 Faze 1 - idealni videozaznamy

VSechny videozdznamy testované ve Fazi 1 byly natoCeny DSLR (= Digital Single-Lens
Reflex) fotoaparatem v exteriérech s béZnym dennim svétlem. Figurant stal ve vzdéalenosti
do 20 cm od betonové jednolité zdi, nevrhal tedy zadny stin a jeho télo sviralo s objektivem
pravy thel se zanedbatelnou odchylkou. RozliSen{ videa je 1280x720 pixeld, pocet snimkil
za sekundu 24. Vzdalenost od objektu byla 300 cm, figurant mél na vySku 180 cm a na
zaznamu tedy zabiral na vysku 600 pixelt.

4.1.1 Zakladni pohyby rukou v osach X,Y a Z

Prvnim testovanym subjektem je video, podle kterého jsme provadéli pomocnou kalibraci
algoritmu. Figurant drZ{ ruce s dlanémi otevienymi viz Obrdzek 4.1. Provadi pohyby do stran,
nahoru a vpfed. Nohami ani hlavou nehybe. Nasledujici tabulka demonstruje rozdil mezi
minimem a maximem polohy v dané ose, zacatek vSech pohybt predpokladdame v [0, 0, 0]
s 0° rotaci.

Nazev videa Osa X [cm] Osa Y [cm] Osa Z [cm] Rotace [°]

rucexyz analyza | redlny | analyza | redlny | analyza | redlny | analyza | realny
Hlava 0 0 0 0 1 0 4,5° 0°
Leva noha 0 0 0 0 2,5 0 2° 0°
Pravéd noha 0 0 0 0 2,5 0 2° 0°
Leva ruka 48,8 45,4 49,5 49,8 38 40 27,7° | 26,6°
Prava ruka 44,5 42 55 52,3 60 45 27° | 20,1°
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Pohyb sledovanych konéetin v prostoru.

Pohyb vose Y [cm]

Pohyb v ose X [cm]

Obrézek 4.1 — graf pohybu sledovanych koncetin ve videu ,,rucexyz*

Podle ocekavani ani jeden z 5 objektli neni po celou dobu tfeba reinicializovat. Méfen{
dopadlo velmi dobfe, v rdmci osy x i osy y je u obou rukou nepfesnost v fadu nékolika
centimetrii. V rdmci osy z je u levé ruky nepresnost také mald, u pravé uz vétsi. Je to
zptisobeno natoCenim ruky, algoritmus natocenou ruku vyhodnocuje jako mensi a tedy
vzdalenéjsi. U rotace shledavdme obdobnou situaci, prava ruka vlivem naklopeni od téla
vykazuje niZ$i natoeni nez je ve skutecnosti, oproti tomu levad ruka je popsdna velmi pfesné.

4.1.2 Pohyby rukou v pilkruhach

Druhé video obsahuje figuranta délajiciho ,kruhy“ s otevfenymi dlanémi. Vysledky
analyzy nejlépe ilustruji nasledujici grafy v Obrazku 5.2.

Pohyb sledovanych kon&etin v prostoru.

Pohyb sledovanych kongéetin v prostoru.
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Obrazek 4.2 — Grafy analyzy videa ,,ruce_kruhy*; vlevo omezeni na 2D soufadnice, vpravo vCetné osy Z

17



Zatimco v rdmci x a y soufadnic odvdadi algoritmus znovu dobrou prici, pfepocet na je
zatiZzen chybami ve sledovani. Béhem analyzy bylo tfeba znovu inicializovat levou ruku a
dvakrat ruku pravou, protoZe transformace vzdalenosti bodl vytvorila chybné vzdélenosti,
viz vyrazny vystupek na svétle oranZové kfivce, ktery by ve skute¢nosti odpovidal nataZzeni
ruky o 5 metrti vpied. Z této analyzy jsou pouzitelnd pouze data v rdmci os x a y.

4.1.3 Uklony hlavy

DalSim testovacim videem je ,,hlava_uklony.mov*. Figurant v ném uklani hlavu na strany
za stalého pohledu do kamery a neménného natoceni hlavy. Vysledky ukazuje Obrazek 5.3.

Pohyb sledovanych konéetin v prostoru. i 3
= Rotace hlavy v prubéhu videa
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Obrézek 5.3 — Grafy analyzy videa ,,hlava_uklony”; vlevo trojrozmérny pohyb, vpravo thlové vychylka

Bé&hem analyzy nebylo zaznamendno selhani. I v tomto piipadé je algoritmus velmi pfesny
pro dvojrozmérny obraz a vykazuje nejistoty pii vypoctu z-soufadnice. Nicméné tentokrat
jde pouze o jednotky cm, coZ je vzhledem k vzddlenosti objektivu od figuranta pouze
nékolikaprocentni a tedy zanedbatelnd nejistota.

U vypoctu vychylky rotace dochazi k chybé v disledku nerovnomérného naklopeni hlavy
(krk, jehoz ¢ast je sledovana, se nakldpi mén€ nez hlava). Skutecné hodnoty naklonéni hlavy
se pohybuji mezi 45° a 50°, z analyzy vyplyva tdaj okolo 30° az 35°. Tato nejistota mutize
byt v nékterych pripadech piili§ velkd, miiZzeme vSak pouzit korigovani, pokud budeme védét,
Ze nejvétsi odchylka odpovidd urcité hodnoté ve stupnich, a na zdkladé tohoto predpokladu
pak miZeme hodnotit vyvoj ndklont hlavy z hlediska intenzity.

4.2 Faze 2 - videozaznamy s deformaci nebo prekrytim

Testovaci videa ve Fazi 2 maji vSechny kvalitativni parametry stejné jako ve Fazi 1.

4.2.1 Zavirani dlani

Prvni z fady videozdznamt obsahujici obtiznéjsi situaci pro program. B€hem zavieni ruky
nejen Ze se zméni velikost, ale znacnd Cast dlané je zakryta a hrozi prili§ velkd ztrata
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detekovanych bod.

Pohyb sledovanych konéetin v prostoru.
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Obrazek 4.4 — vysledny 3D graf videa obsahujici pohyb rukou po obloucich se zavieni rukou

Test dopadl velmi dobfe, algoritmus i pfes zménu velikosti sledovaného objektu — ruky —
a jeji textury v disledku zavieni neselhal. Pouze se mirné ménila velikost bboxu, coz vede
ke zkresleni v ose z.

4.2.2 Zavirani a otevirani dlani

V ndvaznosti na pfedchozi video pfichdzi na fadu stfidavé otevirdni a zavirdni dlani béhem
palkruhového pohybu.

Pohyb sledovanych konéetin v prostoru.
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Obrézek 4.5 — Graf analyzy pohybu opakovaného zavirdni a otevirdni dlani v pohybu

Na rozdil od pfedchoziho videa vidime, Ze zde doSlo po jednom selhdni u obou rukou,
pravdépodobné kombinaci zménéné struktury ruky po zavfeni a otevieni a rozmazani obrazu,
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v jehoz dusledku se sniZil kontrast a detekované hrany byly vyhlazeny. Diky reinicializaci je
ve vysledné analyze kvalitné zachyceny obloukovy pohyb v dvourozmérném prostiedi,
zatimco vypocitany pohyb v ose z vykazuje obrovské chyby, coZ je dano zménou velikosti
bboxu pri zavieni ruky a ztraté mnozstvi sledovanych bodu.

4.2.3 Komplexni pohyby ve vysokém rozliSeni

Vystupem tohoto testu neni grafické zobrazeni; u ndhodnych pohybi je témér nemozné
urcit, zda byly po celou dobu sledovany spravné. V prubéhu sledovani koncetin v tomto videu
doslo k mnoha selhdnim a tedy nutné reinicializaci.

Nejprve zhodnotime pohyb nohou. Pravd noha byla reinicializovana Ctyfikrat, pficemz
vykonala tfikrat pohyb nahoru a zpét dolu. Leva noha byla reinicializovdna osmkrat béhem
Ctyf pohybi, pri¢emz prvni byl prosté zvednuti a ostatni pohyby navic zahrnovaly i tfesavy
pohyb chodidla. Diivodem k selhdni zde byl vybér bot znacky Crocs©, které maji jedinou
barvu a jejich hladky povrch narusuji otvory, které jsou bohuzel v disledku své velikosti a
vzdalenosti od objektivu i pfi pomalém pohybu zna¢né rozmazané.

Pohyb rukou je oproti nohdm vyrazné€ rychlejsi a o tom sv€dc¢i 1 mnozZstvi reinicializaci —
13 pro levou ruku a 8 pro pravou, kde byl diky tmavym hodinkam castéji zachovan
dostatecny pocet bodii. Ackoliv je mnozstvi reinicializaci znacné, vzhledem k mnozZstvi
pohybu se nejedné o Spatny vysledek, nebot’” bbox byl na zdkladé zbyvajicich bodu vZdy az
do momentu selhdni transformovan korektné a zachovaval svij stfed na stejném misté dlané,
Jjako jsme zvolili.

4.3 Faze 3 — skuteCné zaznamy

Nyni se dostdvame k testovani algoritmu pomoci skute¢nych zdznamut pacienti. Kazdé
video otestujeme s upravami podle 3.2.1. VSechny zdznamy zpracované ve Féazi 3 jsou
natocené bliZe nespecifikovanou kamerou, maji rozliSeni 352x288 pixelu pii 25 snimcich za
sekundu a udaje o vzdélenosti a velikosti objektu ndm nejsou zndmy.

4.3.1 Video 1

Na prvnim testovacim videozdznamu je kojenec trpici spazmy, jak miZete vidét na
Obrazku 5.6. Z etickych divodi v této praci pro ilustraci rozoostfujeme na redlnych
videozdznamech obliceje, analyza vSak probihd na nerozostienych zdznamech.

Z Obrazku 5.6 si lze vSimnout, Ze video trpi nékolika neduhy. Zaprvé pacientova prava
noha je velkou ¢dst videa mimo zdbér a neni proto dobfe mozné ji sledovat. Zadruhé si
vS§imneme dal§i osoby, kterd stfidavé chytd kojence za pravou ruku a zpravidla ji zcela
zakryje. Poslednim neduhem je jednobarevny komplet, ktery ma kojenec na sobé a diky
kterému se v oblasti nohou, respektive chodidel a kotnikd prakticky nevyskytuji jasné
distingované rohy ¢i body.

Ke sledovéni aktivujeme Ctyfi objekty s tim, Ze vynechdme pravou nohu. VZdy se snazime
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oznacit kupftikladu celou dlafi, cely obli¢ej nebo celé chodidlo.

Obrézek 4.6 — Priibéh analyzy videozdznamu Video 1

P1i sledovéni tohoto videa se v rdmci 1750 snimka (~ 10 minut) vyskytlo 16 chyb ve
sledovéni pravé nohy, 5 chyb ve sledovéni levé ruky a 4 chyby pfi sledovani ruky pravé.
Mnozstvi chyb pfi sledovani nohy je zpisobeno vyse zminénym jednobarevnym kompletem,
ktery nema piili$ jasné odliSitelnych bodii. Naproti tomu sledovani levé ruky ma velmi dobry
vysledek, pfestoZe jde o objekt pomérné maly a jehoZ pozadi md téméf stejnou barvu.
K selhdni u ného doSlo béhem rychlejstho pohybu pfi zvednuti paZe. VeSkerd selhdni
sledovani pravé ruky jsou v disledku zakryti rukou druhé osoby.

4.3.2 Video 2

Druhé video zachycuje pacientku ve Skolnim véku, kterd prodéld kratky zdchvat bez
zaskubi. Pro sledovani vybirdme vSech 5 objektl. Na grafu vpravo v Obrazku 4.7 mizeme

Pohyb sledovanjch konéetin v prostoru.
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vidét dvourozmérny pohyb vSech koncetin, vlevo vidime inicializované body a bboxy jimi
vypocitané.

Obrazek 4.7 — Ukdzka pribéhu analyzy Videa 2 a graf pohybu 5 sledovanych objektd

V tomto videu doslo k jevu, ktery si na vySe uvedeném obrazku miiZeme prohlédnout u
pacientovy levé nohy (z naseho pohledu). V oblasti ozna¢ené okolo chodidla se detekovaly
body i mimo chodidlo a poté nebyly vyrazeny. V disledku toho se bbox zvétsil Spatné a
ackoliv jeho stfed kupodivu stile koresponduje se sttedem chodidla, nebude kvili této chybé
mozné vypocitat jeho z souradnice. Dalsi problém nastal pii sledovani hlavy; ptivodni vybér
byl proveden na obliceji, nicméné pacientka v pribéhu zachvatu zna¢né predklonila hlavu a
oblicej si zcela zakryla, coZ vedlo k nutnosti reinicializace. Pfes tyto neduhy jsou vysledky
sledovéni jednotlivych koncetin ve 2 rozmérech dobré.

4.3.3 Video 3

Posledni video zachycuje leZictho pacienta Skolniho véku, ktery dostane zdchvat
s gradujicim tfesem nejprve hlavy a hrudi a poté rukou, zatimco nohy ziistavaji viceméné
v klidu.

RGB.S76x704 1754

Obrazek 4.8 — Ukézka analyzy Videa 3

V tomto videu se setkdvame s podobnymi problémy, jako v pfedchozich dvou. Pfi jednom
z vybéri pravé ruky zhodnotil algoritmus jako zvoleny objekt texturu tepldki, na kterych mél
pacient v té chvili poloZenou ruku.

Selhéni hlavy ani levé ruky (té, kterou si podepird hlavu) neprobéhlo, oproti tomu mame

11 selhdni pravé ruky, ve které byl nejsilnéjsi tfes a po 5 selhdnich pro kaZdou nohu, které
byly s nejvetsi pravdépodobnosti zpiisobené tim, jak pacient obé nohy prekladal pres sebe.
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4.4 Zhodnoceni vysledkii

Na zacdtku jsme jako testovaci video pouZili postupné stfiddni jednoduchych pomalych
pohybti v HD rozliSeni. VSech 5 sledovanych objektl v tomto videu bylo analyzovano velmi
dobfe, odchylky byly v fddu procent. Jedinou vyjimkou bylo pootoceni dlané figuranta
smérem od sebe, které algoritmus vyhodnotil jako zmenSeni a tedy oddéleni objektu.
V prvnim testu nebylo tfeba reinicializovat Zadny objekt. Podobnych vysledkt bylo dosazeno
pfi analyze videa jednoduchych tklon hlavy do stran a obloukovych pohybt dlani. V obou
piipadech se ukdzalo, Ze systém vypoctu osy z selhdva kvili drobnému pootoceni objektu na
stranu nebo nejistotami, které vzniknou v disledku nedokonalého sledovani rohovych rysa.

Dalsi testovaci videa obsahovaly rychlejsi pohyby rukou, zavirani a znovuotevirani dlani
a nakonec komplexni ndhodné pohyby téla. Behem analyzy zavirdni a otevirani pazi byl
algoritmus velmi dobfe schopen objekt ,,udrZzet”, selhdni pfislo v moment€, kdy ruka po
zavfeni a ndsledném otevieni — tedy pfi zna¢né snizeném poctu bodli oproti pocate¢nimu
stavu — vykonala rychlejsi pohyb. Vypocet osy z byl i v téchto pfipadech Spatny, u zavirani
a otevirani dlani to zpusobil fakt, Ze detekované body z konecki prstd zménily svoji polohu
do stfedu dlan¢ a primérna vzdalenost bodil, ze které se pocita pohyb v ose z, se zmensil na
polovinu; toto zmenseni podle vypocti v dané situaci (objekt vzdéaleny 300 cm) odpovida
oddaleni ruky o zhruba 300 cm.

Pri analyze komplexnich pohybl vykazoval algoritmus relativné Spatné vysledky.
Kombinace rychlych pohybil, zplsobujicich rozmazani a obuvi, kterd neni prilis
strukturovand vyustila ve velké mnoZstvi selhdni vSech Ctyt koncetin. Ve vSech pfipadech
byl naopak algoritmus schopny sledovat hlavu, pravdépodobné diky znacnému kontrastu oc¢i,
oboci, pusy a nosnich direk ke svétlému zbytku tvére.

Prfi analyze redlnych videozdznami jsme se ve vSech piipadech potykali s problémy
netechnické rdzu, jako napiiklad zakryti koncetiny jinym objektem. V nékterych pfipadech
proto nebylo mozné sledovat vSechny koncetiny pacienta. V nékterych piipadech se ve
vybrané oblasti inicializovaly body mimo objekt, ktery jsme chtéli sledovat, a tyto body byly
shleddny vybranym objektem. V dusledku toho ,zGstal“ shluk bodi napiiklad na
vzorovanych kalhotéach, zatimco pacient svou ruku posunul na zcela jiné misto. V ostatnich
ptipadech sledovani se potvrdily principy z testovacich videi, pfedevSim Ze nejobtiZné&jsi je
sledovat objekt ve vysoké rychlosti, protoze podléhd rozmazani.

5 ZAVER
Cilem této price bylo sezndmit se s dostupnymi metodami sledovani objekti ve
videozdznamu a vytvofit ve vyvojovém prostfedi Matlab program, ktery dokdZe pomoci
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trasovaciho algoritmu parametrizovat pohyb pacienta v pribéhu epileptického zachvatu.

Nami vytvofeny algoritmus se sklddd z nékolika ¢asti. V prvni ¢asti pomoci GUI
vytvofime objekty, do kterych pozdé€ji zapisujeme vétSinu dat a vybereme video, které
chceme analyzovat. Poté video upravime a ve vybranych oblastech spustime Harrisv
detektor, ktery vyhledd a zaznamena vyznamné odliSitelné rysy, konkrétné€ rohy. Nasleduje
samotny proces sledovani, kde snimek po snimku pomoci KLT sledovaciho algoritmu a
estimaCniho algoritmu RANSAC sledujeme detekovany body a jejich polohu v Case
zapisujeme. Tato Cast md automaticky volany reinicializacni program, s jehoZz pomoci
v ptipadé selhéni sledovani vybereme ROI pro sledovani znovu. Po skonceni sledovéni jsou
data zpracovdna a prepocitdna na prostorové udaje a vykreslena do grafi.

Funk¢nost algoritmu silné zdvisi na kvalité¢ videa, druhu pohybu objektu a pfipadnych
netechnickych prekdzkach, jako napfiklad prekryti jinym objektem. Algoritmus zvlada
sledovat objekt, ktery se libovolné pohybuje vertikdln€, horizontdln€, rotuje nebo se
pfiblizuje ¢i oddaluje, problém nastdva v piipadé naklopeni do strany, kdy je tento pohyb
chybné vyloZen jako zména velikosti objektu. Pro konstantn€ kvalitni vysledek plati, Ze ¢im
horsi je technicka stranka videa, tim musi byt pomalejsi pohyby. Pfi dostate¢ném rozliSent,
kvalité¢ a mnozstvi snimku za sekundu, popf. rychlosti zavérky v pomeéru k rychlosti pohybu
tak, aby rozmazani pohybujiciho se objektu bylo minimalni, sleduje algoritmus objekty
s odchylkou jednotek procent. V piipadé, Ze objekt nekond Zadny pohyb pieklapénim, 1ze
totéZ fici i o vypoctu pohybu smérem do/od kamery.

Zavérem lze potvrdit, Ze vytvofeny algoritmus Ize pouZit pro naSe tcely. Jeho vyuZiti je
limitované kvalitou videozdznamil. Jednou z mozZnosti rozsiteni pouzitelnosti je udélat vice
reinicializacnich metod, vice ¢i méné automatické, aby postupné pokryly vSechny mozné
pfic¢iny selhdni systému. DalS§imi moZnostmi je kombinace tohoto algoritmu s jinym nebo
tprava obrazu nizké kvality zpisobem, aby bylo co nejvice redukovano rozmazani okrajt
objektu vlivem jejich pohybu.
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