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Abstrakt

Prace pojednava o detekci objektt, kde je lidska postava pouzita jako vzor. V uvodni
kapitole jsou definovany pojmy detekce a objekt. V druhé kapitole jsou popsany zaklady
teorie pocitacového vidéni, jako je napt. zpracovani obrazu a jeho soucasti. Podstatna ¢ast
je také vénovana Cannyho detektoru hran, detekci horni Casti téla a detekci postoje. Treti
kapitola popisuje vyvojové prostiedi MATLAB, ve kterém jsou implementovany funkce
pro zpracovani obrazu. Posledni kapitola je praktickou ukazkou detekce objektt. Jsou zde
srovnany ruzné metody detekce horni Casti téla. V posledni podkapitole jsou srovnany
dva zpusoby urceni odchylek, které vychazeji z predlohy. Zavérem jsou komparovany
veskeré metody s ohledem na dosazené vysledky.

Klic¢ova slova

pocitacové vidéni, detekce objektt, pixel, operator, detekce horni Casti téla, Haarovy
ptiznaky, detekce postoje, Viola-Jones, MATLAB

Abstract

This paper deals with object detection where a human figure is used as a model. The
introductory chapter defines terms detection and object. The second chapter describes the
basic theory of computer vision , such as image processing and its parts. A substantial
part is also focused on the Canny edge detection, upper body detection and pose detection.
The third chapter describes the MATLAB integrated development environment in which
the image processing functions are implemented. The last chapter is a practical
demonstration of object detection. Different upper body detection methods are compared
there. In the last subsection, two methods of determining the deviations based on the
template are compared. Finally, all methods are compared with respect to the obtained
results.

Keywords

computer vision, object detection, pixel, operator, upper body detection, Haar features,
pose detection, Viola-Jones, MATLAB
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1.Uvop

Clovék ma pét hlavnich smysld — zrak, hmat, sluch, &ich a chut’. Jednim z cilt techniky
je napodobeni ¢i prekonani téchto schopnosti pomoci pocitac¢i. Vyznamnym milnikem
ve snaze napodobit zrak Cloveéka je vynalez fotoaparatu (1825) [1]. Zaznamenavani
okolniho svéta se stalo kazdodenni zalezitosti. S postupem casu, diky noveéj§im
technologiim, bylo mozné zaznamenany obraz nahrat a ulozit do pocitace. Ziskavani
a zpracovani informaci z té€chto snimka 1ze nazyvat pocitaCovym vidénim.

Praktické vyuziti se uplatnilo v mnoha oblastech techniky a pramyslu, jako je
napt. astronomie (detekce vesmirnych objekttl), vojensky prumysl (mapovani terénu),
medicina (snimky z RTG, mikroskopt) nebo i statni sprava (detekce SPZ). Jako dalsi
z prikladii 1ze uvést automobilové odveétvi, kdy je diky (nejen) pocitaCovému vidéni
umoznén autopilot — plné autonomni fizeni se schopnosti zastaveni
na Cervenou a rozpoznanim znacek jako stdj, dej prednost v jizde [2].

Vyznamnou aplikaci pocitacového vidéni je detekce hran a s ni spojena detekce
objektt. Slovni spojeni , detekce objektd* muze byt vylozeno mnoha zpusoby, a proto je
potteba ho ujasnit.

Detekce — , zjistovani, odhalovdni, objevovani neznamého, skrytého™ [3]. Pro Clovéka se
na videu nebo obrazku mizou objekty (napft. lidé, auta apod.) zdat zietelné a jasné. Pro
pocitac ale tomu tak neni, protoze zminované video nebo obrazek ,,chape™ pouze jako
uskupeni pixelt.

Objekt — v oblasti pocitacového vidéni je objektem myslen jakykoliv obraz, at’ uz 2D
(plosny) nebo 3D (prostorovy). Déle se prace bude zabyvat 2D objekty (projekci).

Tato prace se zabyva algoritmy detekce objektt a jejich nasledné implementace
v praxi. Jako vzor je pouzita lidskd postava. Ve druhé kapitole je popsan Cannyho
hranovy detektor, detekce horni Casti téla pomoci Haarovych ptiznaku a detekce postoje
s vyuzitim metody HOG (Histogram orientovanych gradientii). VSechny uvedené metody
jsou soucasti vyvojového prosttedi MATLAB. Hlavnim cilem prace je vytvofit aplikaci
pro korektni provedeni cviku natoceného na kameru. Aplikace by tedy méla uzivateli
znazornit, jak se dostat do korektni polohy ur¢itého cviku. Snimky (cviceni) lze
zaznamenat mnoha zpusoby. Idealni by bylo vyuzit 3D kameru (kinect), coz ale neni moc
praktické. Proto se tato prace zamétuje na ,,po domacku* vytvorené snimky zaznamenané
na béznou web kameru vestavénou v notebooku. Uvazuje se jednoduchd, rychle
sestavitelna scéna bez jakéhokoli specialniho osvétleni. Postaci si stoupnout pied bilou
zed’ za denniho svétla. Dalsi cile prace jsou zhodnotit a porovnat metody detekce objekt,
archivovat prabéhy a urcit odchylky.
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2. TEORIE POCITACOVEHO VIDENI

Kapitola se vénuje zakladim teorie pocitacového vidéni od definice pojmu pixel az po
metody detekce postoje. Je zde vysvétlen i pojem konvoluce, integralni obraz a Haarovy
ptiznaky. Bez veskeré nize popsané teorie by nebylo mozné prakticky aplikovat detekci
objektl, proto je nutné se ji zabyvat.

2.1 Obraz

Zakladem zobrazovani je prevedeni vstupnich dat na pixely (jednotky obrazu). Podle
nejjednodussi definice je pixel maly ¢tvereCek. Nejvystiznéjsi definici pro ucely této
préce je, ze pixel je Ctverec se tfemi slozkami. Kazda slozka reprezentuje jednu barvu.
Cervenou, zelenou a modrou. Tato skupina barev se obecn& oznaduje RGB [4]. Hodnota
intenzity jednotlivych slozek 1ze zobrazit v rozsahu hodnot 0-255. Potom je mozno
hovofit o tzv. osmibitové reprezentaci jedné z barev (R, G nebo B). V dnes$ni dobé¢ se vSak
vyuziva True color (24-bit, spojeni tii osmibitovych slozek), Deep color (30-bit), 36-bit
nebo 48-bit (Adobe Photoshop) [5].

Pixely je potieba také indexovat. Jeden ze zptisobti je indexovani fadku a sloupct tak,
jak tomu je u matic. Déle se pripousti indexovani po celych nezapornych Cislech, z cehoz
vyplyva, ze posledni pixel bude mit index roven Sifce vynasobené vySkou. V dalSich
castech bude pouzita indexace po fadcich a sloupcich.

2.2 Predzpracovani obrazu

Tato podkapitola vychazi z pfednaskovych skript, viz [6].
Jeste pred zpracovanim obrazu je vhodné provést takové upravy, aby nasledné zpracovani
bylo co nejjednodussi a nejefektivnéjsi. K témto Upravam patii napt. optimalizace jasu
a kontrastu, vyhlazeni Sumu nebo zvyraznéni obrysu obrazu. Dulezité je pfizpusobit
upravy dané aplikaci.

K metodam predzpracovani obrazu patii bodové jasové transformace, geometrické
transformace apod.

2.2.1 Bodové jasové transformace

Jas v bodé vystupniho obrazu zavisi na jasu bodu ve vstupnim obrazu, z ¢ehoz vyplyva,
Ze pro reprezentaci jasu pixelu na vystupu je poteba upravit hodnoty vstupniho pixelu.
Spatny jas maze byt zapii¢inén napf. $patnym osvétlenim nebo $patnymi svétlocitlivymi
prvky. Korekci jasu lze provést tak, ze potidime snimek objektu, poté pouze pozadi,
a nakonec pofidime snimek za tmy. Naslednym korektnim zpracovanim se jas
optimalizuje.
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Prakticka ukazka korekce jasu je znazornéna viz obrazek 4.4.

2.2.2 Geometrické transformace
Pti pofizovani obrazu muze dojit ke geometrické deformaci — zkoseni viici snimané plose,
pixely se namapuji na stejné misto atd. K Casto uzivanym geometrickym transformacim
patii zkoseni, otoCeni, zvétSeni.

V praci lze geometrickou transformaci pouzit pro normalizaci velikosti postavy pro
riznou vzdalenost od kamery.

2.3 Zpracovani obrazu

Tato podkapitola vychazi z pfednaskovych skript, viz [6].
Zpracovani obrazu je zakladnim stavebnim kamenem pocitacového vidéni. Tento postup
lze graficky znazornit:

i2s8i Vy&§i uroven
»  Zpracovani

|
|
|
|
|
| —1 Klasifikace .
|
|
|
|
|
|
|

Zpracovani «

—{ Detekce defektii '
: —
Il AD Predzpracovani Segmentace MW
—| 3D meéreni i
: —1 Sledovani pohybu i
osvétleni

OCR

o

objektiv

Obrazek 2.1 Retézec zpracovani obrazu

Jedna se o vhodnou posloupnost krokt. Tyto kroky budou efektivnéjsi, pokud bude
znamo, k ¢emu bude obraz pouzit

2.3.1 Osvétleni

Osveétleni je jeden z nejdulezitéjSich faktora ovliviyjici kvalitu zpracovani obrazu. Bez
kvalitniho osvétleni neni mozné obraz kvalitné zachytit a tim padem 1 zpracovat. Zdroje
osvétleni mizeme rozdélit na prirozené (denni svétlo) a umelé (zarivka, zarovka, LED
svétlo).

12



Pro tuto praci je vhodné, aby svétlo nebylo bodové, ale vSestranné a difuzni. DalSim
dulezitym faktorem je, aby se po osvétleni objektu nevytvoril stin, coz by mohlo zapficinit

nekorektni detekci.

2.3.2 Objektiv

Objektiv je ¢ocka nebo vice poskladanych cocek za sebou [7]. Objektivy se lisi podle
ohniskovych vzdalenosti (napf. 18 mm, 34 mm, 100 mm apod.). Kazda vzdalenost je
vhodna pro jinou scénu, viz obrazek 2.2. V praci se predpoklada vyuziti web kamery
s kratkou ohniskovou vzdalenosti (tj. kromé Clovéka bude sniména i podstatna Cast

pozadi).
Extrémne =
sirokouhly Sirokouhly  Zakladni  Stredni
objektiv objektiv objektiv  teleobjektiv Teleobjektiv  Super teleobjektiv

WW $2
WW 82
WW GE

A
Wi 0G

—_
e
=
=

architektura, krajiny, momentky, portréty, portréty, zvirata,
interiér, skupinove postavy, deti, zvirata, sport,
nocni obloha, portrety, reportaze, produkty, sport, ptaci,
sport, svatby, makro, makro reportaze, letadla,
reportaze reportaze, produkty, architektonické vesmirna
street-foto jidlo detaily telesa

Obrazek 2.2 Typy ohniskovych vzdalenosti a jejich vyuziti [39]
2.3.3 Senzor

Senzor snimé pfitomnost svétla (zachycuje obraz), také urcuje, zda bude obraz ¢ernobily
nebo barevny. Senzory se déli na fadkovy (linearni), plo§ny (maticovy).
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2.34 A/D prevod

Prevadi analogova(spojitd) data na digitalni (Cislicova, diskrétni), ktera umoziuji jednak
kontrolu spravnosti pfi pfenosu a jednak dalsi zpracovani (napf. na PC). Pouzivaji se
razné typy A/D prevodnika — paralelni, s postupnou integraci, sigma — delta apod.

2.3.5 Predzpracovani

Jedna se o upravu obrazu. Vystupem predzpracovani by me¢l byt obraz, ktery je co
nejméné zagumény, optimalné kontrastni a nezkresleny. Cim lepsi budou tyto vlastnosti,
tim lepsi bude vysledny obraz a tim lepsi bude eventualni detekce objektu.

2.3.6 Segmentace

Segmentace rozd€luje obraz do segmenti(Casti), redukuje data. Patii sem i oddé€leni
popiedi od pozadi.

2.3.7 Popis

Funkce popisu je popsat objekty v obrazu, vede k pochopeni obrazu.

2.3.8 Aplikace

Zpracovani obrazu se vyuziva v mnoha oborech. Nektera vyuziti byla probrana v tivodu
této prace.

2.4 Detekce hran

Detekce hran je dilezitou soucasti detekce objektd. Existuje mnoho metod, jak hranu
detekovat. Hranou (ve spojeni s detekci) se rozumi shluk pixel, ktery ma podstatné jinou
intenzitu jasu, néz okoli [8]. Mezi nejznamé¢j§i hranové detektory patii Robertsav,
Prewittové, Sobeliv, Cannyho a jejich varianty. Kazda z téchto metod se k problému
stavi jinak, ale v principu jsou stejné. Vyuzivaji masku, kterou postupné aplikuji na kazdy
prvek v matici pixelt a to tak, Ze stfed masky se umisti na dany prvek, vynasobi se prvek
1 jeho okoli hodnotami masky, tyto vynasobené hodnoty se sectou a vysledna hodnota je
novou hodnotou prostfedniho prvku. Tomuto algoritmu se fika konvoluce. Maska je
matice a Casto ma rozmér 3x3 nebo 5x5. Vyjimkou je Robertsova metoda detekce hran,
ktera vyuziva masku 2x2.

V literatufe se muze také vyskytnout v této souvislosti pojem operdtor. Operator je
vysledek pouziti nekolika masek, pficemz maska je pfimo vzor, ktery se aplikuje na
obraz.

Dale bude probran pouze Cannyho detektor, ktery je v préaci vyuZzivany.
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Obrazek 2.3 Masky Robertsova operatoru 2x2 [9]

Obrazek 2.4 Masky operatoru Prewittové (vlevo horizontalni, vpravo vertikalni)

2.5 Cannyho hranovy detektor

[9]

Jak jiz bylo zminéno, za nejlepsi se povazuje Cannyho hranovy detektor, ktery muze

vyuzit jakykoli operator (napt. SobelQv).
Postup tohoto algoritmu je nasledujici, [10]
1.

kv

251

Muze se pouzit maska 3x3 nebo 5x35.

Aplikace Gaussova filtru

Urceni gradientu

Prahovani gradientu

Aplikace dvojitého prahovani
Nalezeni hran pomoci hystereze

Aplikace Gaussova filtru
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Obrazek 2.5 Maska 5x5 pouzita pro Gaussuv filtr [6]

Dvourozmérmy Gaussuv filtr mize byt popsan nasledovné

x%+y?

e 202 (2.1)

Glxy) = 2To2

Kde x a y jsou souradnice obrazu a G je smerodatna odchylka, ktera udava velikost okoli,
ve kterém filtr pracuje [6].

Gaussuv filtr se vyuzije k odstranéni Sumu, ktery by jinak mohl zapficinit nepresnou
nebo faleSnou detekci hran.

2.5.2 Urceni gradientu

Gradient mize byt definovan jako smér ristu. Matematicky ho lze vyjadfit jako prvni
derivaci. V tomto piipad¢ je to smér hran. Hrany jsou orientovany ve Ctyfech smérech —
horizontalni, vertikalni a dva sméry diagonalni. Proto se pro detekci hran ve vSech

vees

v kapitole 2.4 [10].

2.5.3 Prahovani gradientu

Prahovani (thresholding) — piifadi vSem pixelim hodnotu O (Cernd) nebo 1 (bila) na
zaklad¢ jejich hodnoty. Pokud bude hodnota prahovani napi. 0,4, tak vSechny pixely
s hodnotou niz§i néz 0,4 budou klasifikovany jako cerné (tmavé), vSechny pixely
s hodnotou vyssi néz 0,4 budou klasifikovany jako bilé (svétlé). Lze tak oddélit pozadi
od poptedi [11].

Porovnavaji se hodnoty gradientu v okoli pixelu (ve sméru hrany), kterym prochazi
hrana. Pokud maji vedlejsi pixely niz§i hodnoty gradientu, je pixel uznan jako hrana.
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Pokud hodnoty jsou vyssi, neni uznan jako hrana. Timto postupem se zajisti ztenCeni hran
(thinning) a tim jejich presnéjsi detekce [10].

2.54 Aplikace dvojitého prahovani

V tomto kroku jiz jsou definované vSechny hrany ¢ili 1 ty nejmensi (bezvyznamné). Proto
je potreba zajistit, aby se detekovaly pouze vyznamné i opravdové hrany (ne ty
zpusobené Sumem). Na rozdil od ostatnich algoritmi, u Cannyho hranového detektoru se
vyuziva dvojitého thresholdu.

Nejdiive se empiricky zvoli horni a dolni prah (u riznych obraza bude rizny). Poté
se stémito hodnotami porovnavaji pixely. Mohou tedy nastat tfi pfipady. Prvnim
pfipadem je, Zze hodnota gradientu pixelu bude niz§i nez spodni hranice thresholdu.
V tomto pfipadé se nebude pixel brat v potaz. Druhym piipadem je, ze pixel bude mit
vys$§i hodnotu, nez je spodni hranice thresholdu a nizsi hodnotu, nez je horni hranice
thresholdu. Tento pixel se oznaci jako slaba hrana. Posledni ptipad tedy je, ze pixel bude
mit vétsi hodnotu, nez je horni hranice thresholdu. Takovy pixel se oznaci jako silni hrana.
Tato oznaceni se vyuziji v dalsim kroku [10].

2.5.5 Nalezeni hran pomoci hystereze

V tomto kroku stale nejsou eliminovany falesné hrany zptusobené Sumem. Ve vétSiné
pfipadii nejsou falesné hrany zpusobené Sumem spojeny se silnymi hranami. Jejich
odfiltrovani se provede takzvanou analyzou blobli (blob analysis) [10]. Blob si lze
predstavit jako velky objekt ¢i néjaky region, ve kterém si jsou body podobné (kdyz jsou
napf. spojeny ¢i néjak jinak propojeny) [12]. Po této analyze ma obraz finalni podobu.

2.6 Detekce horni ¢asti téla

V praci je vyuzito detekovani horni ¢asti téla metodou Viola-Jones. Diivodem vyuziti této
detekce je ovéfeni, zda je osoba v zabéru.

Detektor Viola-Jones byl poprvé pifedstaven roku 2001 stejnojmennymi autory.
Pracuje s obrazy ve stupnich Sedi a vyuziva klasifikacniho algoritmu AdaBoost [17].
Tento algoritmus muze detekovat také obliCej, nos, oci ¢i sta [18]. Je velmi robustni diky
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nizké mife chyb typu I (faleSna pozitivita). Také je velmi rychly. Existuji ¢tyfi hlavni
kroky, do kterych ho lze rozdélit. [19].

1. Detekce pomoci Haarovych pfiznaku

2. Integralni obraz

3. Aplikace klasifikacniho algoritmu AdaBoost

4. Vyuziti kaskady klasifikatort

Nasledujici podkapitoly vychazeji prevazné z diplomové prace viz [17].

2.6.1 Detekce pomoci Haarovych priznaki

Haarovy pftiznaky jsou odvozeny od nékolika Cernobilych obdélnikt. Ty se rozdéluji
podle typu informace a to na: hranové priznaky, ¢arové piiznaky a stfedové priznaky.
Bila &ast obdélniku ma vahu wo = -1. Cerna &ast ma vahu vypodtenou jako podil Serné
a bilé plochy. Hodnota pfiznaku se vypocita jako odezva na vstupni obraz dle rovnice:
f(x) = worg +wyny (2.2)

Kde f(x) je odezva Haarova pfiznaku na vstupni snimek x, wo je vaha bilé casti
obdélniku ro a wi je vaha Cerné Casti ri.

Obrazek 2.6 Haarovy hranové priznaky
Obrazek 2.7 Haarovy ¢arové priznaky

Obrazek 2.8 Haartv stiedovy ptiznak

Proces detekce probiha porovnanim Haarovych pfiznakl s riiznymi rysy lidského téla
(oblast o¢i je tmavsi nez koten nosu apod.) [19].
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Obrazek 2.9 Priiklad porovnani Haarovych pfiznakt s ¢astmi lidského obliceje [20]

2.6.2 Integralni obraz

Integralni obraz je zpusob, jak digitalné reprezentovat obraz. Princip spociva v souctu
hodnot pfedchozich pixel smérem nahoru a doleva (posledni pixel, tj. vpravo dole, bude
mit nejvy$si hodnotu). Vyuziva se pro zrychleni vypoctu.

i (V) = z i v, 2.3)

u' <u

v'<wv

i;(u, v) — hodnoty integralniho obrazu
i(u'v") - hodnoty vstupniho obrazu

i, v)

Obrazek 2.10 Hodnota integralniho obrazu v bod¢ (u,v)
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2.6.3 Aplikace Klasifika¢niho algoritmu AdaBoost

Pred vysvétlenim algoritmu AdaBoost je vhodné védét, co je to linearni klasifikator
a jejich kaskada.

Linearnim klasifikatorem se rozde€luji data do dvou tiid (pozitivni a negativni). Tyto
tfidy jsou rozdéleny libovolnou linearni funkci.

AdaBoost (Adaptive Boosting) je metoda (algoritmus) pro trénovani klasifikatora.
Jeho ucelem je vybrat z mnoziny vSech klasifikatord H urcity pocet slabych linearnich
klasifikatora A(x) tak, aby jejich linearni kombinaci vznikl silny nelinearni klasifikator
H(x) reprezentujici stuper kaskady.

Existuji také dalsi klasifikacni algoritmy, napt. SVM (Support vector machines).

2.6.4 Vyuziti kaskady klasifikatora

Kaskada klasifikatord ma nékolik stupiiti, kde kazdy stuperi je slozen z nékolika slabych
klasifikatort. Jednotlivé stupné jsou silné monolitické nelinearni klasifikatory. Maji
urcitou prahovou hodnotu P, podle které se klasifikuje do tfid (viz 2.6.3). Cilem je
vytrénovat kaskadu tak, aby byl co nejmensi pocet faleSné pozitivnich a falesné
negativnich dat. Kaskada ma za kol zrychlit dobu detekce hledaného objektu.

2.7 Detekce postoje

Detekovani ¢i odhadovani postoje (pozice, polohy) lidské postavy je jednim z odvétvi
pocitaCového vidéni. Mezi aplikace patfi napf. snimani pohybu a rozpoznani gest
(znakova te€) [24]. Samotny proces detekce je Casto oznaovan za narocny ¢i tézko
tesitelny, protoze je potfeba se vyporadat s mnoha problémy. Mezi nej¢asté)si patii uhel
snimani kamery, riznorodé tvary tél, Spatné osvétleni nebo i pouhé obleCeni [25].
Korektni detekce je docileno hlavné diky predtrénované neuronové siti. Architektura sité
vyuzité v praci vychazi z modelu viz [22]. Tato neuronova sit’ je trénovana datasetem
COCO viz [23].

Protoze prace vyuziva k detekci postoje [21], bude popisovan postup detekce postoje
uvedeny v [21].

1. Detekce lidského téla

2. Detekce jednotlivych casti lidského téla a vykresleni teplotnich map

3. Vizualizace klicovych bodu

2.7.1 Detekce lidského téla

Aby bylo mozné detekovat postoj, je nejprve nutné zjistit, zda a kde se clovek v zabéru
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nachazi. Jedna =z metod vyuzivanych kdetekci lidského téla (a zaroven
implementovanych v MATLABu) je histogram orientovanych gradientd (angl.
Histogram of Oriented Gradients, HOG). Metoda je zaloZen4, jak jiz nazev napovida, na
gradientu. Postup urceni, jestli se jedna nebo nejedna o clovéka, je nasledujici.

Onentace
r. . .
. |wradientd) | 1
v budikich

Vstupni Lprava
obraz = |obraz

Vipoce

Seskupeni do| . | Normalizace a
gradientit

blokh | wisledny vektor

VM
klasitikdtor

. Klasifikace
* Eloviknetlovik

Obrazek 2.11 Postup pro detekci clovéka metodou HOG [26]

Nejdiive se provede uprava obrazu (Uprava barev, gama korekce). Nasledné se
vypocte gradient aplikaci diskrétni derivacni masky [-1, 0, 1]. Poté se kazdy pixel rozdéli
do jednoho z deviti kosu podle toho, jakou ma orientaci. Intenzita gradientu se lisi
v dasledku vlivii osvétleni a kontrastu. Proto je potieba v kontrast normalizovat
(predposledni blok). V posledni ¢asti se pomoci SVM klasifikatoru rozhodne, zda se
jedna ¢i nejedna o ¢loveka a to tak, ze klasifikator rozdé€li gradientni obraz na ¢ast, kde
se Clovek vyskytuje a kde nevyskytuje. Nakonec obraz vyhodnoti a rozhodne o
ptitomnosti postavy [26][27].

Input image Histogram of Oriented Gradients

Obrazek 2.12 Vstupni obraz (vlevo) a histogram orientovanych gradientt
(vpravo)[28]

Jednim z dalSich zptsobu detekce Clovéka je ACF (Aggregate Channel Features).
Tato metoda vyuziva rozdé€leni RGB obrazu na barevné kanaly. Nasledné se
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v jednotlivych kanalech vyberou pixely, které jsou vektorizovany do vyhledéavaci tabulky
(angl. Lookup Table, LTU). Ke klasifikaci se pouzije kaskada klasifikatort [35].

(1} Original (2) Extended (3) Aggregate  (4) Feature  (5) Soft
color image image channels channels vector cascade
o
H o=
3 g
e L
= "g‘“ uﬂ.i‘.-'
Il 3999
Cafr S —
T Pos  MNeg
Pre-smoothing Post-smoothing
| & channels computation | Subsampling | & vectorization | Feature selection |

Obrazek 2.13 Znazornéni algoritmu metody ACF

2.7.2 Detekce jednotlivych ¢asti lidského téla a vykresleni teplotnich map

K detekci jednotlivych ¢asti téla je zapotiebi neuronova sit. Princip této detekce je
popsany v [29].

Nejdualezit€jsi Casti jsou dvé neuronové sit€. Jedna je trénovana na rozpoznani
jednotlivych casti téla (krk, hlava apod.). Jistota, s jakou si sit' , mysli“, ze se jedna
o pozadovanou cast téla, je vynesena do tzv. teplotni mapy (viz 2.12). Druha neuronova
sit ma za ukol regresi — predpovidani na zakladé vstupnich dat (v tomto piipadé€ jsou
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vstupni data teplotni mapy a puvodni obraz). Vystupem celého procesu jsou teplotni
mapy. Architektura procesu je na obrazku 2.13[29].

ol o
“ .
.
. : »
P A
- N x

occluded occluded visible occluded neck head result
ankle knee knee wrist

Obrazek 2.14 Teplotni mapy — prvni fadek je vystup neuronové sité, kterd ma za
ukol rozpoznat jednotlivé ¢asti téla. Druhy fadek je vystup druhé
neuronové sité po regresi [29]

part heatmaps

256 x 256
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Obrazek 2.15 Architektura procesu detekce ¢asti lidského téla.[29]

2.7.3 Vizualizace klicovych bodu

Zvyraznénim bodi z vystupnich teplotnich map na pivodnim vstupnim obrazu se
vizualizuji ur€ité body téla, které se nazyvaji klicové body (angl. keypoints). Patficnym
spojenim téchto bodu vznikne skelet lidského téla.
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Obrazek 2.16 Skelet lidského téla [21]
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3. VYVOJOVE PROSTREDI

Kapitola se zabyva pouzitym vyvojovym prostiedim a jeho soucastmi.

3.1 MATLAB R2020b

MATLARB je software vyuzivany pro védeckotechnické vypocty, simulace, implementaci
algoritmu, analyzu a prezentaci dat. Vyuziva stejnojmenného skriptovaciho jazyka.
Prednosti tohoto programu je to, ze hlavni datovou strukturou jsou matice, pomoci
kterych se provadi vypocty. Soucasti MATLABu je mimo jiné také Simulink, ktery se
vyuziva k simulaci dynamickych systémi. Simulink nabizi intuitivni grafické rozhrani
[13].

Nasledujici podkapitoly kratce shrnuji funkce jednotlivych knihoven vyuzitych
V praci.

3.1.1 Image Processing Toolbox

Image processing toolbox je knthovna MATLABu urcena pro zpracovani obrazu. Jsou
v ni implementovany razné funkce, napi. Cannyho hranovy detektor. Umoziuje také
segmentaci obrazu, redukci Sumu, geometrickou transformaci atd. [14].

3.1.2 Computer Vision Toolbox

Computer vision toolbox je knihovnou pocitacového vidéni v MATLABu. Poskytuje
algoritmy pro detekci objektil. Proto je jednou ze stézejnich knihoven v této praci [15].

3.1.3 Parallel Computing Toolbox

Jedna se o knihovnu, diky které Ize vyuzivat vice jader procesoru a grafické karty.
Hlavnim ucelem této knihovny je zvySeni vypocetni rychlosti [30].

3.1.4 Deep Learning Toolbox

Aby bylo mozné implementovat neuronoveé sité, je potieba nainstalovat Deep Learning
Toolbox. Umoziuje pouzit konvoluéni neuronové sité (CNN) a LSTM (long short-term
memory) k regresi i klasifikaci [31].

dopsat [21]

3.1.5 Statistics and Machine Learning Toolbox

Obsahuje funkce na popsani, modelovani a analyzu dat. Stézejni funkci pro tuto praci je
corr2 [32].

3.1.6 MATLAB Support Package for USB Webcams
Tento podpiirny balicek umoziuje pouzivat kamery jako vstupni zafizeni. Mize se jednat
o kameru zabudovanou v notebooku nebo kameru pfipojenou pres USB port [33].
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3.1.7 MATLAB Support Package for IP Cameras

Jedinym rozdilem oproti 3.1.6 je fakt, ze se nejedna o zabudované kamery v notebooku
¢i piipojené pies USB port, ale o IP kameru [34].

3.1.8 Human Pose Estimation with Deep Learning

Human Pose Estimation with Deep Learning je nejdualezit€jsi knihovnou v této praci.
Umoziuje vizualizovat kli¢ové body, vizualizovat teplotni mapy a také detekovat postoj
[21].
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4. PRAKTICKA REALIZACE

Jak jiz bylo zminéno v Givodu, prace ma za ukol vytvofit aplikaci, dle které se uzivatel
dozvi, zda cvici korektn€. Nasledujici podkapitoly popisuji postup pro prvni cvik, ktery
byl aplikovan k dosazeni vysledkl. Realizace druhého cviku je obdobna, jako u toho
prvniho. Proto bude popisovan pouze prvni cvik.

4.1 Vytvoreni predlohy

Jako ptedloha se muze pouzit snimek, video ¢i video v realném case. Predlohou v praci
jsou snimky, které byly vystfizeny zvidea. NatoCenim videa (napf. s frekvenci 30
snimki/s) vznikne mnoho snimku, ze kterych Ize vybrat. Tato skutecnost je vyhodna pro
testovani, ktery snimek bude idealni piedloha.

Nejdiive je nutné nahrat video, ve kterém se bude clovek detekovat. Pro co
nejdokonalejsi zdetekovani lidské postavy je potieba kvalitni video. Kvalitnim videem se
rozumi video, které bude optimalné kontrastni (Cerny objekt na bilém pozadi nebo
naopak), bez Sumu, optimalné nasvétlené a obecné v co nejlepsi kvalité. VétSinou jsou
ale vSechny tyto podminky nerealné, protoze pozaduji profesionalni vybaveni (stativ,
fotolampy, kvalitni kameru apod.), které neni bézné dostupné. Obstojnych podminek lze
dosahnout ale i tak, ze ¢lovek (napf. v ¢erném obleceni) si stoupne pied bilou zed'.

Cim kvalitn&jsi video bude, tim bude v&tsi jeho velikost a tim delsi bude ¢as nutny ke
zpracovani. Z téchto divodu je tedy praktictéjsi vyuzit kameru zabudovanou v notebooku
nebo pifipojenou k pocitaci.

Video, které se nasledné¢ vyuziva, bylo natoCeno 720p kamerou zabudovanou
v MacBook Air 2019 (Retina,13 palct). Toto video dale slouzi jako ptedloha pro urceni
zakladni a koncové polohy.

4.2 Zpracovani predlohy

Aby bylo mozné video zpracovat, musi se nahrat do MATLABu a do stejné slozky, ve
které je program. Nyni je potieba video tzv. , pfeCist. Uzivateli se zobrazi okno, které
vyzaduje zadani Cisla cviku, ktery chce provadét. Podle toho se precte budto video
s prvnim ¢i s druhym cvikem. Prectené video se prifadi do proménné obj. Protoze je
pozadovano vystiihnout z videa snimky, musi se zjistit, z kolika snimka se video sklada.
Pocet snimka bude snimky=o0bj. NumFrames. Nasledn€ se zjisti, ktery snimek je zakladni
poloha (postava stoji v klidu, nehybné) a koncova poloha (postava je v posledni ci
predposledni fazi cviku). Nakonec jsou snimky ulozeny do proménnych k dalSimu
zpracovani.
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Obrazek 4.1 Zakladni poloha

Obrazek 4.2 Koncova poloha
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Postava na obou obrazcich stoji rovné. Bude se uvazovat, Ze postava na obou
obrazcich je vertikalné symetricka a muze byt pouzita jako predloha. Pfedlohy pro druhy
cvik viz pfiloha A.2.

Obrazek 4.1 je potieba prevést do stuprit Sedi, protoze v dal§im kroku se v tomto
obrazku budou detekovat hrany (funkce edge vyzaduje obrazky sjednim barevnym
kanalem, tj. Cernobilé).

Zakladni poloha ve stupnich sedi

Obrazek 4.3 Prevedeny obrazek do stuprit Sedi
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Programove upravena zakladni poloha

Obrazek 4.4 Prevedeny obrazek do stupriti Sedi po programové tprave

Lze si povS§imnout, ze na obrazku 4.4 je Cerna sytéjsi a leva strana obrazku je svétlejsi.
Byla zde totiz provedena Uprava ptikazem imadjust. Tento krok muze byt vynechan, ale
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¢im vice kontrastni bude pozadi od popfedi, tim 1épe se budou detekovat hrany (je zajistén
lepsi pfechod z tmavé barvy na svétlou a naopak).

Obrazky 4.1 a 4.2 budou vyuzity v dalSich krocich, jako je urovani spravné
vzdalenosti postavy od kamery a korelace kli¢ovych bodu.

4.2.1 Detekce hran metodou Canny a nastaveni parametru

Detekce hran se vyuzije pii ur€ovani korektni vzdalenosti postavy v zékladni poloze
od kamery.
Jako prvni se zavola funkce edge s povinnymi parametry.

Automaticky nastaveny threshold 0.0125 a 0.0313

Obrazek 4.5 Detekované hrany zakladni polohy, automaticky nastaveny threshold
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Z obrazku 4.5 jde vidét, ze automaticky nastaveny threshold neni vhodny, protoze
detekuje urcité hrany navic (vpravo dole a okolo postavy). Proto je potieba nalézt
vhodnéj§i prahové hodnoty.

Jakmile nebyly detekovany hrany vné postavy a obrys postavy byl jasny a ni¢im
nepieruseny, mohl byt threshold povazovan za optimalni.

Manualne nastaveny threshold 0.05 a 0.1

Obrazek 4.6 Zdetekované hrany, manualné nastaveny threshold

Pro ucely této prace je stézejni, aby byly detekované obrysové hrany. Proto je vyse
zminény nastaveny threshold dostacujici.

Aby bylo mozné zjistit, jakou ma postava §irku, je nutné nejdiive najit bilé pixely
nejvice vlevo a nejvice vpravo a postavu ofiznout.

4.2.2 Geometricka transformace

Funkci find s navratovymi hodnotami [radky, sloupce] se zjisti vSechny soufadnice
pixeld. Pro nalezeni bilého pixelu, ktery je nejvice vpravo, bylo vyuzito funkce
min(sloupce), pro bily pixel nejvice vpravo max(sloupce). Stejny postup se aplikuje pro
radky. V této fazi je vhodné postavu ofiznout.

32



Oriznuta postava

Obrazek 4.7 Ofezana postava

Sitka postavy v pixel potom bude max(sloupce)-min(sloupce). Postava ma $itku 360
pixeld, coz odpovida 144 cm. Rovnice pro prevod Sitky postavy na vzdalenost od
kamery je nasledujici.

y = —0,5x + 324 4.1)

kde,
y — vzdalenost postavy od kamery [cm]
x — 8irka postavy v pixelech

4.2.3 Detekce koncové polohy

Aby bylo mozné ovéfit, zda osoba cvici korektné, je zapotiebi definovat spravnou
koncovou polohu. V tomto pfipadé to bude obrazek 4.2, ve kterém se detekuje poloha
a ur¢i se soufadnice klicovych boda. V prvni fad€ je nutné zménit velikost obrazku na
256x192x3. Divodem je skuteCnost, ze neuronova sit’ je natrénovana na tuto velikost
obrazki. V programu zménu velikosti zajistuje piikaz imresize.
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Zmenseny obrazek na 256x192x3

Obrazek 4.8 Koncova poloha — zmenSeny obrazek

V tuto chvili 1ze detekovat jednotlivé Casti téla. Vykreslit teplotni mapy neni nutné,
obrazek je zde spiSe pro pochopeni vnitiniho fungovani algoritmu.

Vizualizovane teplotni mapy

Obrazek 4.9 Vizualizované teplotni mapy

Nyni se na pivodni obrazek (4.8) vykresli tyto body a nasledné se propoji.
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Detekovany postoj

Obrazek 4.10 Detekovany postoj

Nasledné jsou veskeré predlohy pfipravené a muze se zacit zpracovavat video, které se
bude s ptredlohou srovnavat.

4.3 Tvorba videa

Aby bylo dosazeno co nejvétsi efektivity, bude video zaznamenavano v readlném Case a to
tak, ze z web kamery budou vycitany jednotlivé snimky, které se ve while smycce budou
postupné aktualizovat.

Hlavni ¢ast programu bézi ve while smycce, kde se postupné prepinaji stavy, které
jsou reprezentovany promeénnou Xx.

Podminkou pro provedeni tohoto specifického cviku (viz obrazek 4.2) je, aby kamera
zabirala postavu od pasu nahoru.

4.3.1 Detekce ¢lovéka v zabéru

V prvni fadé je nutné zjistit, zda je Clovek v zabéru a zda tedy muze cvik zalit. Prvni
otestovanou metodou byl vision.PeopleDetector [36]. Tato metoda funguje na zakladé
HOG (viz 2.7). Po vstoupeni ¢loveéka do zabéru nebyla metoda schopna detekce. I po
upraveni parametrd se detekovani nezdafilo. Jednim z divodu nefunkcénosti mize byt
chybna implementace od tvurce.
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Dalsi otestovanou metodou byl peopleDetectorACF [37]. Metoda zalozena na ACF
(viz obrazek 2.12) taktéZz nebyla schopna detekce i pies zménu parametrti. Opét je mozné,
ze je chyba na strané tvurce.

Obé tyto metody maji v popisku uvedeno , detect upright people”, coz muze byt
vyloZzeno mnoho zpusoby. Pojem ,upright“ znamena vzpiimeny. V piikladech pouziti
téchto metod jsou vzdy detekované osoby bokem ke kamerte. Z definice slova ,,upright*
ale neni jisté, zda se jedna pouze o vzptimeného ¢loveéka stojiciho bokem ke kamete nebo
obecné o vzptimeného Cloveéka.

Posledni otestovanou metodou byl vision. CascadeObjectDetector vyuzivajici Viola-
Jones algoritmus (viz 2.6). Jednim z parametrt, které je potieba zvolit, je Cast, kterou je
tieba detekovat. Muze byt detekovana horni cast téla, nos, usta, o¢i nebo oblicej. V této
praci bylo otestovano detekovani horni ¢asti téla, nosu, ust, obliceje, velkého paru oci
a malého paru oci.

Obrazek 4.11 Detekovana horni ¢ast téla
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Obrazek 4.12 Detekovany nos

Obrazek 4.13 Detekovana usta
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Obrazek 4.14 Detekované oci (velky par)

Obrazek 4.15 Detekované o€i (maly par)
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Z obrazka 4.14 a 4.15 lze vidét, Ze detekce probéhla korektné. Problém ale nastava
ve chvili, kdy si osoba nasadi bryle. V tomto piipadé¢ oci nebudou detekovany.

Obrazek 4.16 Nedetekovani oci po nasazeni bryli

Obrazek 4.17 Detekovany oblicej
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VSechny moznosti, az na detekci ust, korektné detekuji dané Casti, podle kterych lze
urcit, zda je Clovék v zabéru.

Po disledném testovani bylo zjisténo, ze v urCitych pripadech probehly 2 typy falesné
detekce. Prvni typ se vyskytl u clovéka, ktery jiz byl v zabéru. Kromé samotného cloveka
byla detekovéana napt. Cast ramene, biicha ¢i tvare (viz obrazek 4.13). Tato skute¢nost
muize byt zapfi¢inéna neoptimalnim svétlem a deformaci obleCeni. Protoze je metoda
zalozena na Haarovych pfiznacich, mize byt patficné nasvicena zdeformovana Cast
obleceni falesné klasifikovana jako néktera z hornich casti téla.

Obrazek 4.18 Fale$na detekce — prvni typ
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Druhy typ falesné detekce je zapii¢inén sumem. Casto se tento typ faleiné detekce
vyskytuje ve chvili, kdy je zabirano pouze pozadi (neni podminkou, tento jev lze
pozorovat i s osobou v zabéru).

R
[ R

Obrazek 4.19 Falesna detekce (vpravo dole) — druhy typ

Tomuto jevu lze predejit odectenim pozadi. Problémem je, Ze po odecteni pozadi se
nedafi detekovat zvolené Casti horni poloviny téla. I ptes obCasnou faleSnou detekci 1ze
povazovat metody za robustni a bez potreby odecCist pozadi.

Nakonec byla vybrana detekce horni ¢asti té€la. Prvnim divodem vybéru byl fakt, ze
pro provedeni cviku (viz obrazek 4.2) je nutno mit nastavenou kameru tak, aby byla vidét
horni Cast t€la. Nemuze tak vzniknout pfipad, Ze se spusti cvik 1 po detekovani pouhého
obliceje. Druhym divodem byla nizka Cetnost falesné detekce obou typt. I pies to, ze
detekce horni ¢asti téla zabrala nejvice Casu oproti ostatnim metodam, tak nebyl rozdil az
tak markantni.

Srovnani praimérnych Cast potiebnych k detekci 1ze nalézt v tabulce viz piiloha A.1.

4.3.2 Urdceni vzdalenosti postavy od kamery

Aby bylo mozné porovnat piedlohu a aktualni snimek postavy, musi postava stat v urcité
vzdalenosti od kamery. Pokud se zacnou snimky v redlném Case zpracovavat obdobné
jako u Obrazku 4.7, 1ze porovnat Sitku predlohy a aktualni Sitku clovéka ve videu.
Vznikne tedy podminka, aby clovék ve videu byl v takové vzdalenost od kamery, aby
byla Sitka srovnatelna s predlohou, idedlné stejna. Idealniho stavu vSak nelze docilit,
protoze Cloveék se minimalné hybe (méni tak svoji Sitku) 1 kdyz stoji ,,nehybné®“. Proto je
potfeba definovat meze. Pro tuto praci byly definovany meze pro prvni zpisob urceni
odchylky jako max +1 a min -10 pixeld, coz odpovida +0.5 a -5 cm. Pro druhy zptsob
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jsou meze £10 pixelt. To odpovida =5 cm. Bude-li Sitka postavy ve stanovenych mezich,
bude povazovana za korektni.

Pokud je uzivatel daleko od kamery, program to zaznamend a zobrazi hlasku , Jdi
blize ke kamere“. Naopak, pokud je uzivatel blizko kamery, zobrazi se hlaska ,,Jdi dale
od kamery“. V pfipadé korektni vzdalenosti 1ze zpozorovat , Spravna vzdalenost.
Jakmile je uzivatel spravné vzdaleny od kamery po urcity ¢asovy usek, prepne se program
do dalsiho stavu a zacina cvik.

Obrazek 4.20 Clovék je daleko od kamery
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Obrazek 4.21 Clovék je blizko kamery

Obrazek 4.22 Clovék je ve spravné vzdalenosti
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4.3.3 Detekce postoje

Aplikuje se stejny postup jako v 4.2.3. Pro tento specificky cvik (viz Obrazek 4.2) bude
potieba pouze 6 klicovych bodu (6 az 11).

[1 10

17

Obrazek 4.23 Indexovani kli¢ovych bodu
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Aby bylo mozné zobrazit klicové body i na obraze vétsim, nez je rozmér 256x192, je

potieba provést pievod. Ten bude realizovan vynasobenim pavodnich kli¢ovych bodl

z obrazu 256x192 prevodnimi konstantami. Pro vysku a §itku budou prevodni konstanty

rovny:

fho
kh = kph-ﬂ + dih
kde,
kh — ptevedena vyska klicového bodu,
kph — vyska puvodniho klicového bodu,
fh — vyska snimku,
dih — vyska vystupu neuronové site (256)

fw
2-diw

kw = kpw-

kde,

kw — pievedena sitka klicového bodu,
kpw — 8itka pavodniho kli¢ového bodu,
fw — §itka snimku,

diw — 8itka vystupu neuronové site (192)

(4.2)

(4.3)
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Ve for cyklu se pro kazdy potiebny klicovy bod budou vykreslovat kruhy s primérem 20
pixeld.

Obrazek 4.24 Prevedené kliCové body na postavé

4.3.4 Urceni odchylky

Byly otestovany dva zpusoby urceni odchylek. Oba tyto zptsoby vychazely ze stejného
zakladu. Kli¢ové body cviciciho Clovéka se korelacni funkci corr2 [38] porovnaly
s predlohou (viz obrazek 4.2). Vystupem byl korela¢ni koeficient, dle kterého bylo mozné
poznat, zda Cloveék pouze stoji pied kamerou, nebo zda cvici (vzpazeni). Z pouhého
koeficientu uzivatel nepozn4, jestli je nékde vychyleny (napt. naklonény na stranu).
Prvni implementovany zpusob urCeni odchylky spocival ve vizualizaci klicovych
bodu predlohy. Tyto body se zobrazily Cervenou barvou a uzivatel mél za tikol se na tyto
klicové body dostat. Jakmile klicovym bodem dostal do urcitych mezi (+5 pixeld od
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klicového bodu ptedlohy), bod se zbarvil do zelena. Ve chvili, kdy byly vSechny body
zelené, cvik byl povazovan za spravné provedeny a program byl ukoncen.

Obrazek 4.25 Vykreslené klicové body predlohy (prvni zptsob)
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Obrazek 4.26 Zbarveni kli¢ového bodu do zelena po dosazeni patficnych mezi
(prvni zptsob)

Druhy zptsob se odvijel od pozice jedné ruky cviciciho ¢loveéka. Pokud ma byt cvik
proveden dobte, musi byt klicové body obou rukou ve stejné vysSce. V tomto pfipadé se
tedy jedna ruka povazovala za spravnou a druhou se pfizpusobovalo. Jakmile ¢lovék
vzpazil, byly mu u jedné z rukou vykresleny idealni kli¢ové body vzhledem k ruce druhé.
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Tyto body mély modrou barvu a uzivatel mél opét za ukol se na tyto body dostat. Po
dosazeni bodu se bod zbarvil do zelena.

Obrazek 4.27 Vykreslené idealni body (Cervené) vzhledem k druhé ruce (druhy
zpusob)
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Obrazek 4.28 Zbarveni bodl do zelena po dosazeni mezi (druhy zptsob)

U obou metod po korektnim cviceni program vypise ,,Cvik konci“ a ukon¢i ¢innost.

4.3.5 Archivace priubéhu

Program umoziiuje archivovat priabehy, coz je uzivatelsky pfivétivé a umoziiuje se tak
zpétna vazba uzivateli (uzivatel mize zhlédnout video, kde uvidi eventualni nepfesnosti).
Po zavieni okna hlavniho okna, ve kterém je zobrazovan prubéh, se objevi dialogové
okno, ve kterém je vybér, zda si uzivatel preje video archivovat ¢i nikoli. Pokud dosavadni
prubéh ulozit nechce, program se ukonéi. Pokud prubéh ulozit chce, bude vyzadovano
zadani nazvu. Je zde 1 oSetfeni zadani stejného jména, které se nachazi v domovském
adresarfi (slozka, kde se nachazi program).
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5.ZAVER

Prace meéla za cil vytvorit aplikaci, ktera uzivatele upozorni, zdali cvi¢i nebo necvici
korektné. Z praktickych divodu byla prace zasazena do domaciho prostiedi, kde i bézny
uzivatel dokaze sestrojit obstojnou scénu (bilé pozadi).

V prvni ¢asti byly vysvétleny zaklady teorie pocitacového vidéni, jako je zpracovani
a predzpracovani obrazu. Z metod detekce hran byl zde popsan pouze Cannyho hranovy
detektor, ktery je také v praci dale vyuzity. Z metod detekce Clovéka byl popsan
algoritmus Viola-Jones. Posledni podkapitola teoretické Casti byla vénovana detekci
postoje.

V druhé casti bylo popsano vyvojové prostiedi a rizné typy knihoven vyuzivanych
V praci.

Posledni Cast prace se zabyva praktickou realizaci. Nejdiive byla popsana tvorba
predlohy, ktera zahrnovala programové tpravy jasu, geometrickou transformaci a detekci
postoje. Nasledovala tvorba videa, ve kterém uzivatel provadél cvik. Aby byl program co
nejefektivnéjsi, video bylo nahravano a zpracovavano v realnem case. Pro zpracovani
videa bylo otestovano nékolik metod, pfi¢emz detekce horni Casti téla (ramena + hlava)
se ukazala jako nejlepsi. Divod vybéru byl popsan v podkapitole 4.3.1. Dalsi krok
spocival v urceni vzdalenosti postavy od kamery. Postup byl obdobny tomu, co je
uvedeno v podkapitole 4.2.1. Jakmile byla vzdalenost optimalni, mohl se zacit detekovat
postoj. Byly tak vypocitany klicové body, které slouzily k porovnani s klicovymi body
predlohy. Aby bylo mozné urcit miru podobnosti, byly funkci corr2 porovnany klicové
body. Nebylo vhodné porovnavat celé snimky, protoze se do korelacni funkce
zaznamenaval také napfiklad i vzhled ¢i oblecCeni. Ve chvili, kdy osoba vzpazila, zacalo
urcovani odchylky. Byly otestovany dvé metody urCeni odchylky. Prvni metoda byla
zalozena na vykresleni klicovych bodl predlohy. Uzivatel mél za ukol se na tyto klicové
body (svymi kli¢ovymi body) dostat. V ptipadé uspéchu se body intuitivné zbarvily do
zelena. Druh4 metoda se odvijela od pozice jedné ruky. Pro Gspésné zvladnuti cviku se
musely shodovat vysky, ve kterych mél uzivatel klicové body na rukou. Kazda z téchto
otestovanych metod ma své klady i zapory. U prvni metody nejsou kli¢ové body predlohy
idealni, takze mtze nastat pripad, kdy je obtizné se na kli¢ové body dostat. Tento problém
lze vytesit nahrazenim predlohy za anatomicky idealni postavu. Jednim z vyznamnych
kladu je to, ze pro tuto metodu nemusi byt cvik symetricky podle vertikalni osy. Druha
metoda se muaze potykat s problémem, kdy ruka, ktera je povazovana za spravnou, bude
problematickou casti uzivatele (napf. pokud by uzivatel byl po artroskopii ramene).
Resenim tohoto problému by bylo implementovani principialné stejné metody pro druhou
ruku. Nasledné by bylo na uzivateli, zda by zvolil pravou ¢i levou ruku jako spravnou.
Tato metoda uvazuje pouze symetricky cvik.

Cely program je koncipovan tak, aby bylo mozné vytvofit predlohy, jak bylo popsano
v kapitole 4.2, tyto predlohy programové nacist a nasledné cvicit (bez dalSich uprav).
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Znamena to, ze pro libovolny symetricky cvik, ve kterém hraji hlavni roli ruce, je program
funk¢ni. Proto byl natoCen i druhy cvik, ktery je mozno provadét. Vysledné prabehy obou
cvikl jsou v priloze A.1

Problematika prace byla prakticky feSena v MATLABu. I kdyZ tento program nabizi
prostiedky k feseni problematiky, neni vSak idealnim nastrojem. Nékteré operace, jako je
nahravani videa v realném Case, vyznamné zpomaluji chod programu a podstatné tak
zalezi na vykonu pocitace uzivatele. Napiiklad u archivace snimkt zalezi na rychlosti,
jakou jsou snimky aktualizovany. Vygenerované archivované video ma nastavenou
snimkovou frekvenci 30 snimkl za sekundu, coz odpovida béznym videim. Pokud ale
video v realném Case ma méné néz 30 snimka (u slabsich pocitacii), vygenerované video
bude zrychlené. Vznikne tak pozadavek na uzivatele, aby si video zpomalil. Mnozstvi
videopiehravaci tuto skuteCnost umoznuje, nejedna se tak o nefeSitelny problém.
Resenim téchto problému by byla zména vyvojového prostiedi a tim i programovaciho
jazyku. C, C++ nebo i Python by byli vhodné&jsimi kandidaty na praktickou realizaci.
Obzvlasteé s volne dostupnou knihovnou OpenCV.

Zavérem lze konstatovat, ze cile prace byly splnény s minimalnimi pozadavky na
uzivatele.
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Priloha A - Video, snimky a hodnoty

A.1 Tabulka srovnani ¢asu pro detekci jednoho

snimku
Detekovana cast téla Primérny ¢as (z 60 snimku) [s]
Horni ¢ast télo (rameno + hlava) 0.3589
Usta 0.1992
Oci (velky par) 0.1619
OCci (maly par) 0.1896
Oblicej 0.2537
Nos 0.2912

Parametry PC, na kterych byl proveden test metod a méfeni ¢asu:
Procesor — AMD Ryzen 5 3600 6-Core Processor

Graficka karta — NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER

Pamét — 16 GB DDR4

Disk — Samsung SSD 860 EVO 500 GB

A.2 Prilozeny .zip soubor s videem, snimky a
vyvojovymi diagramy
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