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Abstrakt

Cielom nasej prace bolo spravne identifikovat osobu na zdklade chodze. Pri
praci pouzivame data ziskané metédou snimania pohybu. Z tychto dat nasledne
extrahujeme chodzu. Zo samotnej chodze vypocitavame parametre, ktoré by
mohli byt vyznamné pri identifikdcii. Tieto parametre d’alej analyzujeme a
vyberame tie, ktoré si najrelevantnejsie. Nasledne vytvarame novi metddu,
ktora kombinuje overené techniky s novo zistenymi poznatkami. Nakoniec

spravnost nasej metédy overujeme.

KTticové slova: Tudskd chodza, biometria, indetifikdcia Tudi, vyhladdvanie v

databdze

vi



Abstract

The main aim of the presented thesis is to rightly identify a person based on
his or her gait. The thesis is based on data obtained by the motion capture
method. The gait information is subsequently extracted therefrom. The pa-
rameters significant for identification are calculated from the walking itself
afterwards. The stated parameters are throughoutly analysed and the most
relevant ones are chosen for the creation of the new method which combines
verified techniques and the new obtained data. At the end, the rightness of

our method is verified.

Keywords: human gait, biometrics, human identification, database search
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Kapitola 1
Uvod

V dnesnom svete plnom kriminality je spravna a rychla identifikdcia osob z
pohladu bezpecnosti klicovym prvkom. Kazdy z nés je totiz jedineény. Nasa
osobnost, rodina, bankové konto, ti¢et na facebooku, na§ zivot. To vsetko
vytvéara identitu kazdého z nds. T4 vsak v dnesnom svete nemusi byt v
bezpedi. Najcastejsim sposobom zistovania identity byva preukdzanie sa do-
kladom totoznosti. V horsich pripadoch je postacujice len heslo pripadne pin.
Vsetky tieto kltice k nasej identite mozu byt ukradnuté, pripadne sfalsované.
Je teda potrebné zamerat sa na unikdtne vlastnosti kazdého z nds, ktoré nie
je mozné nijako napodobnit, stratit, pripadne zabudniit. Jedn4 sa o identi-

fikdciu, kde klicom je sam ¢lovek.

Tato forma identifikacie sa nazyva biometria. Ide o subor vlastnosti a priznakov,
ktoré su jedinecné pre kazdého z nés. Medzi takéto vlastnosti patri napriklad
odtlacok prsta, oéna dihovka, DNA hlas, vlastnoru¢ny podpis, tvar, mapa
7il na dlani alebo prstoch, sposob chodze atd’. Kazd4 z tychto vlastnosti je
len velmi tazko napodobitelnd, dokonca v niektorych pripadoch je to priam
nemozné. Vicsina z tychto metdd si vSak vyzaduje ¢as, Specidlnu technolégiu
alebo spolupracu s danou osobou. Napriklad snimanie odtlackov, skenovanie

dihovky alebo vytvaranie podpisu. Idealnym pripadom by bolo spravne iden-
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tifikovat osobu v redlnom ¢ase pri beznej ¢innosti, ako je napriklad chodza
s pouzitim beznych technolégii akymi si napriklad kamery. V nasej préci sa

zameriavame prave na identifikdciu Iudi na zéklade ich chodze.

Chodza kazdého z nés je jedineéna ako potvrdil experiment [1], ktory bol
vykonany v 70-tych rokoch minulého storocia. Experimentu sa zucastnilo
14 sledovanych subjektov, 7 muzov a 7 zien s priblizne rovnakou vyskou a
vahou. Sledované subjekty mali oblecené cCierne oblecenie, aby ich nebolo
mozné identifikovat prostrednictvom tvare alebo vzhladu. Na obleéeni mali
rozmiestnené reflexné péasky, ktoré umoziiovali vidiet iba pohyb. V podstate
bolo mozné z pohladu pozorovatelov vidiet iba pohybujice sa svetlé body
v tme. Ulohou pozorovatelov a zaroveii aj cielom experimentu bolo uréit
pohlavie osoby iba na zaklade pohybu tychto bodov. Experiment ukazal,
Ze je mozné identifikoval pohlavie s presnostou takmer 70%. Uspesnost pri
urcovani identity sa vSak pohybovala iba okolo 51%. Experiment vsak po-
tvrdil, ze ¢im dlhsie pozorovatelia sledovali chodzu, tym Sanca na spravnu

identifikaciu rastla.

Ako sa vsak neskor ukdzalo, osobu je mozné identifikovat s ovela viésou pres-
nostou na zéklade pouzitia vybranych priznakov. Vyskum z roku 2014 ukdzal,
7e je mozné dosiahnut az 96% uspesnost [2]. V tejto prdci pouzivali najmé
fyziologické premenné chodze, ako napriklad vyska osoby a dizka konéatin. V
nasej metéde sme sa rozhodli vyuZit niektoré z tychto overenych parametrov
chodze. Pokisili sme sa ich rozsirit, ¢im sme cheeli dosiahnut vyssiu presnost

identifikacie.
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Analyza 'udskej chédze

2.1 Snimanie pohybu

Snimanie pohybu alebo inymi slovami motion capture je proces, ktorého
tilohou je zaznamendvat pohyb objektov, osob, pripadne zvierat. Vysledkom
tejto metody si data reprezentujiice pohyb, ktoré maju vyuzitie v roznych

odvetviach pocitacovej grafiky.

Na ziskanie dat je potrebna scéna, v ktorej sa nachadza snimany objekt. V
nasom pripade je objektom ludsky herec. Dalej je potrebné, aby bol tento
herec obleceny v Specidlnom obleku, ktory méa na svojom povrchu umiestnené
reflexné body. Tieto body sti lahko identifikovatelné pomocou pocitaca. Celd
scéna je nasledne snimana viacerymi kamerami z roznych uhlov. Kazda z
kamier vytvara snimky v rovnakych casovych intervaloch. Najcastejsie sa
pouziva 30 snimok za sekundu. Z tychto snimok je nasledne mozné zistit

polohu reflexnych bodov v priestore pre konkrétny cas.

Polohy bodov sa nasledne aplikuji na virtualnu kostru, kde jeden bod na ob-

leku herca prislicha jednému kibu na kostre, ako mozeme vidiet na obrazku
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2.1. Vysledkom je kostra, ktord sa vo virtudlnom svete pohybuje rovnako
ako herec na scéne. Pridanim 3D modelu na kostru sa d4 ndsledne vytvorit
pocitacova animdcia, v ktorej uz nebude potrebné pohyb ruéne animovat. V
nasej metéde vsak budeme pouzivat iba samotnt kostru, ktord bude repre-

zentovat chodzu konkrétnej osoby.

Obr. 2.1: Priebeh metdédy snimania pohybu [21].

Na vyskum a testovanie nasej metody sme potrebovali data, ktoré by repre-
zentovali chodzu Tudi. Nasli sme mnoho online kniZnic, ktoré pontikaji rozne
motion capture data. Vo vacsine pripadov sa vSak nejednalo o déta chodze,
ale o beh, lezenie, chytanie lopty atd. Vybrali sme si 2 kniznice [7] [11],
ktoré pontkali takmer 200 vhodnych zdznamov chédze roznych Tudi. Tieto

zaznamy sme neskor spracovali a pouzili.

2.2  Struktira MoCap dat

Existuje vela sposobov ako reprezentovat déita ziskané snimanim pohybu.
Najcastejsie sa vsak ukladaju v ASCII forméte v podobe textu. Tento
text je nasledne mozné ¢&itat a zostavit z neho nasnimany pohyb. Sposobov

kédovania pohybu do textu je hned niekolko. Kazdy zo sposobov mé svoj
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Specificky format. Najcastejsie pouzivané forméty st amc/asf, ¢3d, tvd, buh
a trt. Lisia sa v sposobe akym data ukladaji. My sme si vybrali sibory vo

formate bvh (biovision hierarchy) [15].

Subor s tymto formatom obsahuje okrem dat pohybu aj udaje o struktire
a velkosti kostry, ktoré st pre nasu metédu klticové. Stubor je rozdeleny na
2 hlavné sekcie. Prva z nich sa nazyva hierarchicka, pretoze sa v nej opisuje
kostra, ktord mé hierarchickd struktiru. Cast tejto sekcie mozeme vidiet v
ukazke 2.1.

HIERARCHY
ROOT Hips
{
OFFSET 34.0413 97.9226 25.1906
CHANNELS 6 Xposition Yposition Zposition Zrotation Xrotation
Yrotation
JOINT ToSpine

{
OFFSET 0.0105055 10 1

CHANNELS 3 Zrotation Xrotation Yrotation
JOINT Spine

{
OFFSET 0 12 1.60637

CHANNELS 3 Zrotation Xrotation Yrotation
JOINT Neck

{

Vypis 2.1: Ukézka hierarchickej sekcie bvh suboru.

Subor sa zac¢ina slovom HIERARCHY . To znamena zaciatok hierarchickej
sekcie. V druhom riadku je slovo ROOT, ktoré oznacuje korenovy vrchol,

respektive korenovy kib celej hierarchie. Nasledujuice slovo v tomto riadku
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stuboru je nazov kibu. V nasom pripade hips, teda bedra. Ak zacneme postu-
povat dalej, narazime na slovo OF FSET. Za nim nasleduji 3 &isla, ktoré
predstavuju, o kolko je tento vrchol vzdialeny od svojho predka v smere X, Y
a Z. Vieme teda zistif dlzku danej kosti. Kedze sa vSak jedna o koren, ktory
nemd predka, pocita sa tento posun od pociatku globalneho stradnicového
systému. V naSom pripade to znamen4, ze koren sa nachadza presne v strede

stustavy, teda nie je nikam posunuty.

Slovo CHANNELS znamend, 7e za nim bude nasledovat pocet kandlov,
ktoré vyuziva tento vrchol. Za ¢islom, ktoré vyjadruje ich pocet sa nachadza
aj zoznam danych kandlov. Tieto kanaly slizia na vypocet priestorovej pozicie
daného kibu. Mozeme sa z nich dozvediet, Ze koren obsahuje 3 kanaly, ktoré
popisuju jeho poziciu pomocou stradnic X, Y a Z a dalsie 3 kanély, ktoré
urcuji jeho rotdciu vzhladom na predka. Kedze korenn predka nemd tieto
rotaéné tdaje, znamenajui rotaciu okolo vlastnej osi. Cize smer, ktorym bude
koren a nasledne aj celd kostra nato¢ena. Hodnoty tychto kanalov sa nacitavaju

z pohybovej sekcie z ukazky 2.2, ktort si neskor popiseme.

Po deklaracii kandlov nasleduje slovo JOINT. To reprezentuje novy kib,
ktory je potomkom vrcholu z predoslej drovne, ¢ize korena. Vsetky ostatné
slova a hodnoty sa spravaju rovnako ako pri korennovom vrchole. S tym roz-
dielom, Ze tieto idaje budid znamenat posun a rotéciu vzhladom na svojho
predka. Hierarchia vrcholov je v subore zadana zatvorkami a odsadenim
textu. Odsadenie textu nie je nutnou podmienkou, ale niektoré z profe-
sionalnych softvérov ho vyzaduji. Syntakticky analyzator, ktory sme im-
plementovali vyzadoval iba spravne rozmiestnené zatvorky.

MOTION

Frames: 91

3 Frame Time: 0.0333333

1

10.6596 99.3375 16.8111 0.444372 —4.42636 —2.22279 0 0 O

5 10.6581 99.3561 16.8106 0.388866 —4.34177 —2.20058 0 0 O

Vypis 2.2: Ukézka pohybovej sekcie bvh stboru.
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7 hierarchickej sekcie dokdzeme pomocou offsetov a informacii o hierarchii,
zostavit celd kostru, ktori si detailnejsie popiSeme v sekcii 2.3. Okrem kostry
vSak potrebujeme este uidaje o pohybe. Tie su ulozene v pohybovej sekcii

stiboru, ktord nasleduje hned za sekciou hierarchickou.

Zacina sa slovom MOTION a popisuje pohyb danej kostry. Slovo Frames
oznacuje, kolko jednotlivych snimok sa v sibore nachddza. FrameTime je
¢islo, ktoré oznacuje cas trvania jedného snimku. V nasom pripade to je 33

milisekiind, ¢o predstavuje rychlost 30 snimok za sekundu.

V nasledujicom riadku sa uz nachédzaji samotné data pohybu. Kazdy riadok
popisuje jeden snimok. Tieto data sui hodnoty, ktoré vstupuju do kanalov
z hierarchickej sekcie. Ak si zoberieme korenovy vrchol, vidime, ze méa 6
kanalov. Konkrétne Xposition, Y position, Zposition, Zrotation, Xrotation
a Yrotation. Prvé &slo v riadku bude predstavovat siradnicu X koreila,
druhé éfslo suradnicu Yo atd. Prvych 6 cisel bude teda urcenych iba pre
koreii. Ostatné vrcholy maju iba 3 rotacné kanély takze kazdé dalsie 3 ¢isla

budii predstavovat hodnoty pre nasledujtici hierarchicky vrchol.

2.3 Model kostry

V predoslej sekcii sme si popisali Struktiru siboru, ktory pouzivame ako
vstup pre nasu metédu. Tieto déata je vSak potrebné spravne nacitat pre

dalsie pouzitie.

Prvym krokom je zostavenie kostry z hierarchickej sekcie vstupného suboru.
7 tejto sekcie dokdzeme zostavit kostru v zdkladnej polohe, teda bez pohybu.
Kostru si mozeme predstavit ako graf, kde vrcholy predstavuji kfby a hrany
predstavuju kosti. Pozicia korena je pevne dana. Potomkovia mali definovany
iba posun vzhladom na predka. Cize poziciu kazdého z potomkov bolo mozné

vypocitat ako sicet posunu s poziciou priameho predka.
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Tymto sposobom sme vedeli zostavit kostru, ktord obsahovala informécie o
priestorovej polohe kibov. Na tito kostru uz bolo mozné aplikovat data z
pohybovej sekcie vstupného stiboru, ktoré reprezentovali pohyb. O nich si

povieme viac v sekcii 2.4.

Zatial vSak méme iba kostru v zédkladnej polohe. Struktiira kostry moze byt
pre kazdy vstupny subor ina. Dataset ktory sme pouzili vSak obsahoval kos-
try, ktorych struktiru moézeme vidiet na obrdzku 2.2. Cely systém sme na-
vrhli tak, aby vedel spracovat kostru tohto typu. PouZitd kostra je zloZend
20 17 klbov a 5 koncovych bodov, takze v sucte pozostava z 22 hierarchicky

usporiadanych bodov. Tieto body budeme oznacovat ako P;, kde i € <1,22>.

%
o
144 136 12&1_15? G)_Jé}fs 69 9‘10

._.&5,4
&3
102

15 919

16e @20

17 ¢ 21
189 622

Obr. 2.2: Model kostry. Pj-bedra (stred), Pp-kostr¢, Ps-dolny chrbat, Pj-
horny chrbat, Ps-krk, Ps-hlava, Pr-lavé rameno, Ps-lava ruka, Py-Tavy laket,
Pyy-lava dlan, Pji-pravé rameno, Po-prava ruka, Pis-pravy laket, P -prava
dlan, Pis-pravy bedrovy kib, Pig-pravé koleno, Pj;-prava péta, Pig-prava

Spicka, Pio-Tavy bedrovy kib, Py-lavé koleno, Pa-Tava pita, Po-lava spicka.

Koreniom celej hierarchie je bod P, oznaceny ¢islom 1. Jeho potomkovia su

kiby s ¢islom 2, 15 a 19, teda body P, Pi5 a Pjg. Podobnym sposobom je
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usporiadand cela kostra. Hierarchia v tomto pripade sluzi na spravnu repre-
zentacie rotacii. Rotacia kazdého vrcholu sa prejavi na vsetkych jeho po-
tomkoch. V pripade, ze priddme rotaciu na korenovy vrchol, tato rotacia sa
prejavi rekurzivne na vSetkych jeho potomkoch. Cize celda postava sa otoci
o dany uhol po danej osi. Pridanim rotacie pre kazdy z kibov, vieme kostru

vytvarovat do Tubovolnej pdzy.

2.4 Reprezentacia chodze

V predchédzajicej sekcii sme si popisali strukturu kostry, ktori budeme
pouZivat. Pre nasu metédu vSak potrebujeme okrem statickej pézy aj pohyb.

Ten je stucastou zdrojového stiboru, ale je potrebné ho spravne aplikovat.

Kazdy z kibov je mozné rotovat okolo svojho hierarchického predka po vsetkych
troch osiach. Takze pomocou rotacii, ktorych hodnoty sa nachadzaju v po-
hybovej sekcii vstupného stiboru, dokdZzeme vytvarat jednotlivé pézy tejto
kostry. Tymito pézami vieme nasledne reprezentovat aj samotnii chodzu. Na
reprezentdciu chodze nam staci niekolko po sebe idicich péz, ako mozeme vi-
diet na obrazku 2.3. Jedna takdto péza sa taktiez nazyva snimok. Optimalne
mnozstvo pre reprezentaciu normalnej chodze je 30 snimok za 1 sekundu
(30 fps). Pri reprezentécii rychlejsicho pohybu ako napriklad behu by bolo
potrebné pouzit aspon 60 snimok za sekundu, aby bol pohyb plynuly. Pri

chodzi nam ich vsak stacilo 30.
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30 fps

Obr. 2.3: Sekvencia reprezentovanej chodze.

Na zostavenie kazdej z pdz celej sekvencie potrebujeme kostru v zakladnej
polohe, ktort zostavime pomocou offsetov jednotlivych kibov. Na vSetky kfby
tejto kostry nasledne aplikujeme déta z pohybovej sekcie bvh siboru. V tejto
sekcii sa nachddza popis pohybu pre kazdy snimok zvlast. Pre koren je okrem
rotacie zadand aj pozicia. To znamen4, Ze tento idaj bude udéavat globalnu

polohu celej kostry v priestore pre kazdy snimok zvI4st.

Pre kazdy z kibov mame zadant rotdciu pre vSetky tri osi XY Z. Toto ¢islo
je vyjadrené v stupnioch a urcuje, o kolko sa dany kib otoéi okolo svojho
predka. Této rotacia sa prejavi aj na vSetkych potomkoch rotovaného kibu.
Ak napriklad oto¢ime koren, spolu s nim sa otoci celd kostra. Ak otocime

ramenny kfb, pohne sa celd ruka.

Poradie v akom sa rotacie aplikuju je dolezité pre spravnu interpretaciu pozy.
Toto poradie je striktne zadané pomocou hierarchie kibov. Rotdcie sa teda
zaéni aplikovaf postupne so zaciatkom v korefiovom kibe. Podla $pecifikécie
formétu bvh sa vsak rotacia okolo koreia musi preskocit a vykonat ako po-

sledné. Tato posledna rotacia uz iba natoci kostru do spravneho smeru.

Poradie osi okolo ktorych kiby rotujeme je tiez velmi doélezité. Toto pora-

die je zadané v zdrojovom subore. Konkrétne ako Zrotation, Xrotation a
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Yrotation v ukazke 2.1. To znamenad, Ze najskor musime kib rotovat okolo
osi Z, potom okolo osi X a nakoniec okolo osi Y. Pre dosiahnutie spravneho
vysledku vSak musime rotaéné matice aplikovat v opa¢nom poradi. To isté
plati aj v pripade pouzitia kvaternionov. Rotdcie je teda potrebné skladat
odzadu, teda najskor sa vykonava rotacia okolo osi Y, potom okolo X a

nakoniec okolo osi Z.

2.5 Parametre chodze

My ludia dokéZeme castokrat identifikovat zndmu osobu v dialke alebo pri
zlom svetle, iba na zaklade toho ako sa pohybuje. Chodza kazdého cloveka
totiz obsahuje mnozstvo charakteristickych ¢rt, ktoré su pre danu osobu
jedinecné. Niekto kraca rychlejsSie, niekto dviha nohy vysSie a niekto zase
prilis pohybuje rukami alebo sa viac naklana do stran. Podobnych priznakov
by sme vedeli najst nespocetne vela. Z celej tejto mnoziny priznakov sme
niektoré vybrali a rozdelili ich na tri kategorie. Fyziologické, pohybové a
casovo zavislé. Medzi fyziologické patri napriklad vyska osoby. T4 je stale
konstantnd. Za pohybové mozeme povazovat napriklad dizku kroku. Této
dizka nemusi byt nutne rovnakd pri kazdom kroku a moéZe sa jemne lisit.
Poslednou kategoriou su casovo zavislé parametre. Medzi ne patri napriklad
zrychlenie, ktoré sa pocita pre kazdy casovy okamih. V tejto kapitole si vSetky

tieto priznaky alebo inak povedané parametre detailne popiseme.

2.5.1 Fyziologické parametre

Fyziologické parametre si pre jednu osobu rovnaké v kazdom ¢asovom oka-
mihu pohybu. Na ich vypocet nie je dokonca ani potrebné, aby sa subjekt
prechédzal. Daji sa vypoéitat z jedného Iubovolného snimku. V nasej metode

sme pouzili 5 fyziologickych parametrov. Medzi ne patri vyska trupu, dizka
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lavej a pravej ruky, dizka lavej a pravej nohy. Pri vypoéte t¥chto paramet-
rov sa pouzivaju vzdialenosti medzi kibmi. Kazdy z kibov je reprezentovany
ako bod P v trojrozmernom priestore, definovany sturadnicami (z,y,z). Takze
vzdialenost D medzi dvoma kibmi sa vypocita ako euklidovskd vzdialenost
tychto dvoch bodov podla rovnice 2.1. Vyslednd hodnota bude sicet vzdia-
lenosti medzi kazdymi dvoma susediacimi kibmi z danej postupnosti. Jed-
notlivé parametre predstavujice dfiky telesnych partii L, tak vypocitame

pomocou rovnice 2.2.

D(Py, P,) = \/(le =Py, )2+ (P, — Py,)2 + (P, — P2.)?, (2.1)
Ly =Y _ D(Py, Pu,,) (2.2)
1EWw

kde w predstavuje mnozinu kibov reprezentujicich danu partiu. Indexy kibov
z tychto mnozin ndjdeme popisané v tabulke 2.1. Tieto vzdialenosti sme
pocitali pre kazdy snimok zvlast. Vyslednd hodnota bola priemerom hodnot
zo vSetkych snimok, aby sa tak minimalizovali drobné nepresnosti, sposobené

pocitacovou aritmetikou.

Oznaéenie Parameter w
vy Vyska trupu {6, 5,4, 3, 2, 1}
ap Dizka pravej ruky {12, 13, 14}
ar Dizka lavej ruky | {8, 9, 10}
Bp Dizka pravej nohy | {15, 16, 17}
Br Dizka Tavej nohy | {19, 20, 21}

Tabulka 2.1: Postupnosti kibov.



KAPITOLA 2. ANALYZA LUDSKEJ CHODZE 13

2.5.2 Pohybové parametre

Pohybové parametre zahifnaju atributy, ktoré sa mozu pri kazdom kroku
chédze menif. Patr{ sem napriklad rychlost chodze, dizka kroku atd’. Celkom
sme sktimali az 30 parametrov, ktoré by mohli byt pri identifikdcif relevantné.
Ukazalo sa vSak, ze vicsina z nich je zavisla od priestorovej polohy kostry.
Takéto parametre sme preto vylucili. Nakoniec nam zostalo 10 parametrov,
ktoré sme d’alej podrobili analyze. Zoznam parametrov je uvedeny v tabulke
2.2.

Oznacenie | Parameter

v Rychlost chodze

51 Dizka kroku Iavou nohou

op Dizka kroku pravou nohou

K Sirka kroku
01%6@ Variancia hlavy po x-ovej osi
U%S’y Variancia hlavy po y-ovej osi
TP Variancia lavého kolena po y-ovej osi
‘712316,y Variancia pravého kolena po y-ovej osi
0P o Variancia lavého ramena po x-ovej osi
0%11@ Variancia pravého ramena po x-ovej osi

Tabulka 2.2: Zoznam pohybovych parametrov.

Pohybové parametre nie st stabilné tak ako parametre fyziologické. Pre jednu
osobu sa mozu pri kazdom kroku menit. Na ich vypocet ndm uz nebude stacit
iba jediny snimok ako pri fyziologickych parametroch. V tomto pripade bu-
deme potrebovat niekolko, po sebe idtcich snimok, ktoré zachytavaji mi-
nimélne 2 kroky z celej chodze. 2 kroky znamenajui to, Ze sa lava aj prava
noha dotkne zeme 2x, aby bolo mozné vypocitat dizku kroku. Pocet snimok,
ktory by tieto 2 kroky zachytdval, nie je mozné jednoznacne uréit. Zavisi to

od poctu snimok za sekundu a rychlosti snimanej chodze.
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Rychlost chodze

Rychlost chodze je éfselnd hodnota uddvajica dizku drahy, ktori osoba
prejde za stanoveny ¢as. Konkrétne je to vzdialenost, ktord urazi bod P
(obr. 2.2). Potrebovali sme si vSak zvolit vhodny ¢asovy krok. Vzhladom
na to, ze vstupné déata obsahuju pre jednu sekundu vzdy celo¢iselny pocet

snimok (30, 60, ...), bola jedna sekunda najvhodnejsia volba.

Zo vstupnych dat sme vedeli, kolko snimok sa nachddza v jednej sekunde. Pri
nasich pokusoch to bolo vidy 30. Nemus{ to viak byt pravidlom. Na zéklade
toho sme si z celej sekvencie chodze mohli vyselektovat kazdy tridsiaty. Z
kazdych dvoch vyselektovanych, po sebe iducich snimok sme vypocitali, o
kolko sa bod P, pohol. Tieto vzdialenosti uddvali dizku drahy, ktori osoba
presla za kazdu sekundu trvania chodze. Aj napriek tomu, Ze rychlost chodze
by mala byt teoreticky konstantnd, neboli vsetky tieto hodnoty rovnaké. V
jednej sekunde totiz mohla sledovand osoba mierne zrychlit alebo naopak spo-
malit. Pokdsili sme sa pouzit aritmeticky priemer tychto dét, ktory sa vsak
ukdzal ako nesprdvna volba. V niektorych pripadoch zacala sledovans osoba
ku koncu chodze spomalovat, ¢o sposobovalo skreslenie vysledkov. Vysledni

rychlost sme ur¢ili ako medidn zo ziskanych dat.

Dizka kroku

Pri nasich experimentoch sme vyuzivali dva parametre pre dizku kroku. Jeden
pre lavi a druhy pre pravi nohu. Ukézalo sa totiz, Ze ¢lovek nemusi robit
rovnako dlhé kroky pre kazdu z dolnych koncatin. Dlzku kroku sme pocitali
ako vzdialenost dvoch bodov, v ktorych sa péta rovnakej nohy dotkla zeme.
Tieto body st zndzornené na obrazku 2.4. Obrazok ukazuje dotyky lavej nohy

s podlahou.

Na vypocet vzdialenosti sme najskor potrebovali detegovat body v ktorych
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sa noha dotkla zeme. Podlaha vsak nebola nijako definovana. Mohla sa
nachadzat v Iubovolnej vyske vzhladom na stiradnicovy systém. PouZit vyskové

sturadnice na detekciu dotyku s podlahou, nebolo mozné.

Pri chodzi vsak dochddza k striedavému pohybu noh. Napriklad prava noha
sa pohybuje, zatial ¢o lav4 stoji na mieste a svoju polohu nemeni. Lavé sa
zacne pohybovat, az ked sa pravou dotkneme podlahy. Cize v momente do-
tyku nohy s podlahou, sa jej poloha nemeni. To znamena, Ze poloha tejto nohy
je v niekolko, po sebe idtcich snimkach rovnakd. Z obrazku 2.4 mozeme vi-

diet, ze v hladanych miestach je hustota bodov reprezentujicich pétu vyssia.

Miesta v ktorych bola tato hustota najvyssia, predstavovali body, v ktorych
sa noha dotkla zeme. Tymto sposobom sme dostali niekolko, po sebe idicich
bodov, ktoré predstavovali dotyk nohy s podlahou. Nésledne sme vypocitali
vzdialenosti medzi nimi. T4to vzdialenost bola hladand dlzka kroku. K vypoétu
sme vsak vzdy potrebovali sekvenciu chodze v ktorej by osoba vykonala mi-
nimalne dva kroky. Pre jednu osobu sa dizka krokov pocas chodze mohla
mierne li§if. Vysledni hodnotu sme dostali ako medidn z vypocitanych dat.

Plati vsak, ze ¢im je zaznam chodze dlhsi, tym si vysledky presnejsie.

y
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Obr. 2.4: Dlzka kroku lavej nohy.
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Sirka krokov

Tento parameter urcuje, akd je vzdialenost piat od seba pri chodzi. Pre
vypocet tejto hodnoty sme potrebovali taktiez detekovat body, v ktorych
sa nohy dotykali zeme. Tieto body sme ziskali rovnakym sposobom ako v
pri vypocte dIZky kroku. Ziskané body sme nasledne premietli na podlahu,
teda na rovinu XZ. Vzhladom na to sme zacali, uvazovat o tychto bodoch
v 2D. Pohlad na tito rovinu je zobrazeny na obrazku 2.5. Hladané body si

znazornené fialovou farbou s oznac¢enim 1 az 5.

Obr. 2.5: Sirka kroku - pohlad z hora.

Na vypocet Sirky st potrebné minimélne 3 po sebe idiice body. Pri hladani
presnej hodnoty sme vsak vyskusali dva rozne sposoby. Prvym z nich bolo jed-
noducho pospéjat kazdy treti bod a vytvorit tak priamky, ktoré by prechddzali
bodmi {1,3}, {2,4} a {3,5}. Od tychto priamok sme nasledne vypocitali
vzdialenost k bodu, ktory sme preskoéili. Cize vzdialenost bodu 2 od priamky,
ktora prechadzala bodmi {1,3} atd. Tymto sposobom sme vsak ziskali hod-
noty s velkym rozptylom. Znamenalo to, Ze tento pristup nebol prili§ dobry,
pretoze sme potrebovali ziskat déta, ktorych rozptyl by bol medzi jednot-

livymi krokmi ¢o najmensi.

Zvolili sme preto pouzitie linedrnej regresie [9]. Pomocou nej sme pre kazdé
tri po sebe idice body nasli priamku, ktord tieto body najlepsie vystihovala.
Takto najdené priamky su ¢iastoéne nacrtnuté na obrazku 2.5 ¢iarkovanou

ciarou. Nasledne sme vypocitali vzdialenosti tychto priamok od prostredného
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z bodov, ktoré boli pouzité pri urceni priamky linedrnou regresiou. Cize pre
priamku vypocitani z bodov {1,2,3}, sme hladali vzdialenost od bodu 2.
Tymto sposobom sme taktiez ziskali data, ktoré mali urcity rozptyl, ktory
bol sposobeny tym, ze sledovand osoba sa neprechddzala po dokonale rovnej
trajektorii, ale obcas zamierila do stran a nasledne pohyb vyrovnala. Tieto
obéasné extrémy by pri priemerovani hodnot mohli sposobovat znaéni mieru

skreslenia, a preto sme opéit pouzili medidn z vypoéitanych dét.

Variancia

Variancia alebo inymi slovami rozptyl udéva velkost rozmedzia, v ktorom sa
nachddzajui sledované hodnoty. Oznacuje sa ako o2 a je mozné ju vypocitat

podla vzorca 2.3.

e D D (2.3)

kde N je pocet bodov a p je strednd hodnota. Je to v podstate priemer
druhych mocnin vzdialenosti hodnot od ich priemernej hodnoty p. Na obrazku
2.6 mozeme vidiet pohlad z hora na chodzu osoby. Farebné body predstavuji
pohyb hlavy po osi X. Plna ¢iara oznacena ako u, predstavuje stredni hod-
notu resp. priemer siradnic X tychto bodov. Variancia o2 je reprezentovana
ciarkovanou cCiarou a predstavuje rozmedzie v akom sa body nachadzaju,

respektive druhti mocninu tohto rozmedzia.
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Obr. 2.6: Variancia hlavy po osi X.

Tento sposob vypoctu variance by bol spravny iba v pripade, ze by sledované
osoba kracala vzdy v smere osi Z. Ak si predstavime, ze by sa osoba pohybo-
vala rovnakym sposobom, ale v smere osi X, rozptyl by bol obrovsky, pricom
chodza by zostala nezmenend. Riesenim bolo pocitat varianciu ako stredni
kvadraticku odchylku MSE [8], ktord predstavuje odhadovani hodnotu va-
riancie. Rozdiel bol v tom, ze strednti hodnotu sme uz nepocitali ako obycajny
priemer, ale tento raz sme vyuzili linedrnu regresiu [9]. Jej vysledkom bola
priamka, ktord predstavovala strednii hodnotu nasich bodov. Rozdiel je vidiet

na obrazku 2.7.

Obr. 2.7: Linedrna regresia ¢y a stredna hodnota p.

Je vidiet, Ze priamka 7 vystihuje zadané body ovela lepsie ako priemer .
Pomocou tejto priamky sme uZ vedeli vypocitat velkost strednej kvadratickej

odchylky M SFE pomocou vzorca 2.4.
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N ~
izl(yi - ?Jz‘)Q

2
MSE =
5 N-2

(2.4)

kde N je pocet bodov, y; je y suradnica i-teho bodu a y; je stredna hodnota
v bode ¢ vypocitana ako priamka y; = By + Six;. 8o a [1 su koeficienty
ziskané linedrnou regresiou. Tento sposob sa ukézal ako najpresnejsia volba
pri odhade velkosti variancie, a preto sme sa ho rozhodli pouzit na vypocet

vsetkych variancii uvedenych v tabulke 2.2.

2.5.3 Casovo zavislé parametre

ap, | zrychlenie hlavy Wy rotacia ramien vertikalna
ap, | zrychlenie bedier Wy, rotacia ramien horizont.
ap, | zrychlenie lavého lakta dp,,,, | vzdialenost dlanf

ap,, | zrychlenie pravého lakta | dp,,, | vzdialenost laktov

ap,, | zrychlenie lavej dlane dpyg. | vzdialenost kolien

ap,, | zrychlenie pravej dlane dpy; 4, | vzdialenost piat

apy, | zrychlenie lavého kolena | dp,,,, | vzdialenost piciek

ap, | zrychlenie pravého kolena | ¢, | naklon hlavy voci krku

ap,, | zrychlenie lavej péty ¢, | naklon trupu
ap,, | zrychlenie pravej paty o, | ohyb lavej ruky
ap,, | zrychlenie lavej $picky ©Yap | ohyb pravej ruky

ap,, | zrychlenie pravej spicky ¢p, | ohyb Tavej nohy

©pp | ohyb pravej nohy

Tabulka 2.3: Zoznam ¢asovo zavislych parametrov.

V tejto sekcii si popiSeme parametre, ktoré su zavislé od ¢asu. Nebude sa
uz jednat o jednorozmerné hodnoty, ako to bolo pri fyziologickych alebo

pohybovych parametroch, ale o postupnost hodnot v zavislosti od ¢asu.

Parametrov, ktoré sa menia v zdvislosti od ¢asu, by sa dalo najst mnoho. My
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sme sa v3ak rozhodli skiimat zrychlenie klbov, rotdcie ramien, ohyb a vzdia-

lenosti konéatin. Kompletny prehlad skiimanych parametrov je popisany v
tabulke 2.3.

Zrychlenie

Ako uz ndzov napoveda, skiimali sme zrychlenie roznych kibov v éase. Vysled-
kom bol signal, ktory ukazoval, zmenu magnitidy zrychlenia v zavislosti na
case. Magnitidu zrychlenia sme najskor pocitali z kfbov, dvoch tesne po
sebe iducich snimok. Tieto vysledky sa vSak ukdzali ako nepresné, nakolko
obsahovali velké skreslenie. Vypocet sme upravili tak, aby sa nepouzivali dva,
tesne po sebe iduce snimky, ale aby sa vzdy jeden preskocil a do vypoctu sa
pouzil iba kazdy druhy snimok. Vysledné hodnoty zrychlenia a sme vypocitali
podla vzorca 2.5. Pre vypocet zrychlenia sme potrebovali poznat rychlosti v;

a vg, ktoré sme vypocitali pomocou vzorca 2.6.

Vo — U1
= 2.5
o= (2.5)
v = M, (2.6)
to — 11

kde P; a P, si body reprezentujice pozicie kibu v éasoch t1 aty. V1 & vy s

rychlosti v casoch t1 a ty. D je funkcia pre vypocet vzdialenosti dvoch bodov.

Tymto sposobom sme vypocitali magnitidy zrychlenia v ¢ase. Vysledné hod-
noty sme zakreslili do grafu, kde os = predstavuje cas a os y velkost zrychlenia.

Tento graf mozeme vidiet na obrdzku 2.8.
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Obr. 2.8: Zrychlenie bedrového kibu - povodny signal.

Ako mozeme z grafu vidiet, tento signdl nemd hladky priebeh. Je mierne
zasumeny. Je to sposobené tym, ze zaznam chodze pozostava iba z 30 snimok
za sekundu. Ak by sme mali zdznam chodze s hustejsim vzorkovanim, signél
by bol hladsi. Pouzili sme trojuholnikovi vyhladzovaciu funkeciu [16], ktora
na vyhladenie signalu pouziva vazeny priemer okolitych hodnét. Tieto vy-

hladené hodnoty boli vypocitané podla vzorca 2.7.

Yio+2Y; 1 +3Y + 21 + Vi

X, =
9

(2.7)

kde Y predstavuje vstupny a X vystupny signal. Po pouziti tejto vyhladzo-

vacej funkcie sme dostali signdl, ktory mézeme vidief na obrazku 2.9.
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Obr. 2.9: Zrychlenie bedrového kibu - vyhladeny signal.

Rotacie ramien

Dalsfm parametrom, ktory sme skimali bola rotécia ramien. Ak si pred-
stavime krdcajiicu osobu, méZzeme si vsimnut, Ze mierne pohybuje ramenami.
Jedno rameno sa pohybuje smerom nahor, zatial ¢o druhé klesd. Jedno sa
pohybuje vpred a druhé naopak vzad. Toto si dva zakladné pohyby, ktoré
vykondvame ramenami, pocas toho ako kracame. Ak by sme si predstavili
priamku, prechddzajiicu oboma ramenami, menila by svoj uhol vzhladom k
podlahe a rovnako aj k Tubovolnej vertikdlnej rovine. Preto sme tieto po-
hyby nazvali ako horizontdlna a vertikdlna rotacia ramien. Ilustraciu tychto

pohybov je mozné vidiet na obrazku 2.10.

(b)

Obr. 2.10: Horizontalna (a) a vertikdlna (b) rotdcia ramien [20].
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Na vypocet sme pouzili body Pg a Pjs (obr 2.2). Z tychto bodov sme vypocitali

smerovy vektor ¢ = (vy, vg, v3) podla vzorca 2.8.

U = (P]-Q:x - P87x7 Pl?,y - P8,y7 P].Q,Z - P&Z)a (28)

kde P, ., P, , a P, , predstavuji suradnice x, y, z bodu P;, i € {12, 8}. Nésledne
sme vypocitali kosinus uhla, ktory zvieral tento vektor s podlahou (vzorec

2.9) a kosinus uhla, ktory zvieral s jednou z vertikalnych rovin (vzorec 2.10).

wi = |rip - |01, (2.9)

wo = |- 191, (2.10)

kde vektor ny, pri vypocte horizontalnej rotacie predstavoval normalovy vek-
tor podlahy (0, 1, 0). Pri vertikdlnej rotacii predstavoval vektor 7; normalovy
vektor roviny Y X, ¢ize (0, 0, 1). Zmenu kosinov uhlov medzi jednotlivymi
snimkami sme zakreslili do grafu, ktory mozeme vidiet na obrazku 2.11.

Signdl je taktiez vyhladeny trojuholnikovou vyhladzovacou funkciou [16].

0]
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Obr. 2.11: Velkost vertikalnej rotdcie ramien.
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Vzdialenosti

Ak sa pozrieme na kracajicu osobu a zahladime sa na jej lavii a pravi dlan,
mozeme si vimnut, Ze sa istd dobu k sebe priblizuji a po chvili sa za¢nt opéit
vzd alovat. Ich vzdialenost sa meni. Rozhodli sme sa preskimat, ¢i by tato
zmena vzdialenost{ nemohla byt pre isté osoby charakteristickou vlastnostou.
Pri skimani sme sa zamerali na zmenu vzdialenosti dlani, lakfov, kolien a
chodidiel. Pri chodidlach sme navyse skiumali patu aj spicku. Takze celkovo

sme ziskali az 5 parametrov.

Jednotlivé kfby su definované ako body v priestore. Ich vzdialenost sa rov-
nala euklidovskej vzdialenosti tychto dvoch bodov. Tito vzdialenost sme
vypocitali pre dané kiby v kazdom snimku. Vysledné hodnoty sme zakres-
lili do grafu s prislusnym ¢asom snimku. Graf zobrazujtci vzdialenosti piat
moZeme vidiet na obrazku 2.12. Kde os y predstavuje hodnotu vzdialenosti
a os x Cas vyjadreny poctom snimok. Tento signdl neobsahuje takmer ziaden

sum a nebolo potrebné ho filtrovat.
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Obr. 2.12: Vzdialenost piat
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Naklon a ohyb

Kazdy z nas pocas chodze zohyba ruky, nohy, pohybuje hlavou alebo sa
naklana do stran. Otézne bolo, ¢i to kazdy z nas nerobi vlastnym, Specifickym
sposobom. Rozhodli sme sa preskiimat a analyzovat tieto atribiity. Jednalo

sa o ohyb rik, noh, o naklon krku a celého tela.

Obr. 2.13: Ohyb nohy.

Ruka aj noha obsahuje v nasom pripade prave tri kiby. Oznacme si tieto kiby
ako A, B a C. Pre lepsiu predstavu pozri obrazok 2.13. Vysledny ohyb sme
vypocitali ako pomer diZky koncatiny k vzdialenosti medzi bodmi A a C.

Napriklad ohyb pravej nohy bol vypocitany podla vzorca 2.11.

©sp = Bp/D(Pri5, Pri7), (2.11)

kde Gp je dizka pravej nohy a D(Py5, Pi7) je vzdialenost medzi bodmi Pj5 a
Py7. Tento vypocet sme aplikovali na kazdy snimok. Vysledkom je graf, ktory
mozeme vidiet na obrazku 2.14, kde os y predstavuje pomer vzdialenosti ¢,

a os x Cas vyjadreny poctom snimok.
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Obr. 2.14: Ohyb pravej nohy.

Néklon celého tela bol vypocitany tak, ze sme pre kazdy snimok premietli bo-
dom P, priamku kolmt na podlahu. Od tejto priamky sme nasledne vypocitali
vzdialenost k bodu Ps (obr. 2.2). Uvedenym spdsobom sme zistili, pohyb
hlavy vzhladom na tazisko tela. Vysledny graf vSak skor pripominal zmes
nahodnych hodnot ako periodicky signal. Z toho dovodu sme signal povazovali
za nerelevantny. Rovnako ako pri ndklone hlavy voé¢i krku. S tym rozdielom,

ze v tomto pripade priamka kolmé na podlahu, prechadzala bodom Ps.

2.6 Porovnavanie hodnot

V predoslej sekcii sme si popisali vSetky parametre, ktoré sme pri nasom
vyskume pouzili. Cielom vyskumu bolo zistit, ktoré z nich st relevantné
pri identifikacii a ktoré naopak nie. Este pred tym, ako sme sa pustili do
ich analyzy, potrebovali sme navrhnit sposob, akym s tymito parametrami
pracovat a ako ich porovndvat. Vzhladom na rézne typy parametrov, sme
museli pouzit pre kazdy typ ind metédu. Metdd sme vyskisali hned niekolko,

z ktorych sme vybrali ti najlepsiu.
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2.6.1 Porovnavanie fyziologickych a pohybovych para-

metrov

Najskor sme sa zamerali iba na porovnavanie fyziologickych parametrov. Fy-
ziologické parametre pozostavaju z piatich ¢iselnych hodnot. Tvoria v pod-

state vektor, ktory si mozeme predstavit ako @ = (v, ap, ar, Bp, Br).

Pokisili sme néjst zhodu pomocou skaldrneho sii¢inu [6] dvoch takychto vek-
torov. Vysledkom by bola hodnota na intervale <—1,1>, kde 1 by predstavo-
vala zhodu 100% a -1 by znamenala zhodu 0%. Problémom vsak bolo, ze
sa oba vektory museli najskor normalizovat, aby mali jednotkovi dfiku, co
zapricinilo stratu informdcii o velkosti osoby. Zachovali sa iba informécie o
telesnych proporcidch, presnejsie o pomeroch dizok konéatin. Vysledna in-
formécia by bola dostacujica pre zistovanie veku danej osoby. Telesné pro-
porcie sa totiz do 25 roku zivota menia [3]. Od 25 roku st pomery medzi

jednotlivymi proporciami az na malé odchylky priblizne rovnaké.

T4to metéda bola nepouzitelnd. Dalej sme vyskisali zhodu poéitat ako velkost
relativnej chyby zvlast pre kazdy parameter. Relativnu chybu sme vypocitali

podla vzorca 2.12.

X-X
E=|——|1 2.12

kde X je hladand hodnota a X je skutoéna hodnota. Tymto spésobom sme
ziskali percentudlnu odchylku v porovnavanych datach. Rovnaky postup po-
rovnavania sme nasledne aplikovali aj na pohybové parametre. Vyslednd
percentualna zhoda medzi dvoma porovnavanymi osobami bola vypocitand
aritmetickym priemerom relativnych chyb fyziologickych a pohybovych pa-

rametrov.
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2.6.2 Porovnavanie casovo zavislych parametrov

Zatial ¢o pri fyziologickych a pohybovych parametroch sme hladali podob-
nost v éiselnych hodnotdch, pri éasovo zdvislych parametroch sme museli
najst zhodu medzi dvoma signalmi. Vyskusali sme hned niekolko moZnosti.
Prvou z nich bolo pouzitie koeficientov vypocitanych pomocou diskrétne;j
kosinusovej transformdacie (DCT) [4]. Vysledkom tejto transformécie boli
koeficienty, ktoré predstavovali frekvenéné zastupenie jednotlivych zloziek
vstupného signalu. Inymi slovami signél pozostavajuci zo série ¢iselnych hodnot
(ag,as, . ..,a, 1), bol transformovany na sériu koeficientov (wog, wy, ..., w, 1)
frekvencnej domény. Vyhodou tejto transformécie je, ze hlavné frekvencné
zlozky daného signalu mozu byt koncentrované iba v niekolkych frekvenénych
koeficientoch, ktoré sa nachadzaji na zaciatku postupnosti. To znamena, ze
vicsina koeficientov bude nulové alebo velmi malé a tym padom ju mozeme
zanedbat, ¢im zredukujeme mnoZstvo dat potrebnych na popisanie daného

signalu. Tieto koeficienty sme vypocitali podla vzorca 2.13.

n—1

wk:Zatcos[%(t—l—%)],k:0,...,n—1, (2.13)
t=0

kde a je vstupny signal a n je pocet vzoriek vstupného signalu. Dva podobné
signaly by mali mat porovnatelné koeficienty. Vyskusali sme tento postup
aplikovat na 2 signély, ktoré si velmi podobné. Jednalo sa o dva signély re-
prezentujice zrychlenie bedier ap,. Oba patrili rovnakej osobe a mali by byt
takmer totozné. Z obrazku 2.15 mozeme vidiet podobnost medzi signalmi 1
a 2. Ak si vSak vsimneme grafy, ktoré reprezentuju vypocitané kosinusové
koeficienty, vidime, Ze sa patri¢ne lisia. To znamen4, ze pre ndjdenie podob-
nosti si nevyhovujice. Uvedeny sposob porovnavania signalov sa ukazal ako

nespravny.
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Obr. 2.15: Diskrétna kosinusova transformaécia signalov zrychlenia bedier.

Okrem diskrétnej kosinusovej transformacie sme vyskusali aj fourierovu trans-
formdciu [5], ktord skonéila s podobnym vysledkom. Rozhodli sme sa vyskusat
krizovi koreldciu (cross correlation) [17]. Je to metéda na zistovanie koreldcie,
inymi slovami podobnosti medzi dvoma signalmi. Vstupom pre tito metodu
st 2 rozne signély, ktorych podobnost chceme zmerat. Vystupom je redlne
¢islo na intervale <—1,1>. Ak si predstavime 2 signaly, pricom jeden linedrne

kleséd a druhy naopak linearne rastie, znamena to, ze je medzi nimi zaporné
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korelacia a vysledok bude blizsie k ¢islu —1. Takyto vysledok v podstate
vyjadruje, ze jeden zo signédlov je inverzny k tomu druhému. Ak si vSak pred-
stavime 2 signaly, ktoré rovnakym tempom rastd, znamena to, ze je medzi
nimi silnd kladné koreldcia a vysledok sa bude pohybovat v blizkosti 1. Nula

reprezentuje, ze medzi signdlmi nie je korelacia ziadna.

7Z obrazku 2.15 si mozeme viimnut, Ze vstupné signély st ¢asovo mierne posu-
nuté. Tento nepatrny posun by mohol sposobit skreslenie vysledkov koreldcie.
Casovy posun medzi signdlmi sme kompenzovali umelym postvanim signalu.
Inymi slovami, zobrali sme signal 1 a posunuli ho o jeden ¢asovy krok vpred.
S tymto posunom sme vypodcitali velkost koreldcie. Ndsledne sme tento signal
posunuli o d'alsi ¢asovy krok a opit vypocitali velkost koreldcie, atd. Ako
vysledok sme potom vybrali najvacsiu vypocitani zhodu. Tuto korelaciu sme

poéitali podla vzorca 2.14.

B S [(z; — ) (Yi—a — )]
rid) = 1 1
Vi = 22 S (ma — 9

, (2.14)

kde x a y si porovnavané signaly a n je pocet vzoriek kratsSieho z nich.
Pismenom d je oznaceny casovy posun signalu. V naSom pripade d € < —
50, 50>. Premenné = a g st stredné hodnoty signalov x a y. V pripade, ze
signaly nemaju rovnaku dizku, ¢ast ktord zostane neprekryta sa do vypoctu
nezapocita. Niektoré pristupy uvddzaji doplnit chybajiicu dizku signalu nu-
lami, ale ukdzalo sa, Ze to zniZuje presnost vysledku. To isté plati aj pri
casovom posune signalu. Korelacia sa pocita iba z prekryvajtcich sa casti
oboch signalov. Touto metédou sa ndm podarilo vypoécitat, Ze zhoda signélov
z obrazku 2.15 je takmer 90%. Pre porovnavanie zhody signélov sme preto

zvolili metodu krizovej korelacie.
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2.7 Analyza parametrov

V predoslych dvoch sekcidch sme si detailne popisali vSetky parametre, o
ktorych sme si mysleli, Ze by mohli predstavovat charakteristické ¢rty jed-
notlivych osob a aj sposob, akym sme ich porovnavali. Tieto parametre sme
nésledne skimali a analyzovali, ¢im sme zistovali ich relevantnost pri jedno-
znacnom urcovani identity. Sposobov a moznosti na skimanie tychto para-
metrov je hned niekolko. My si popiSeme tie, ktoré sme pouzili a pomocou

ktorych sme dosiahli ziadany vysledok.

V nasej praci sme pracovali s dvoma skupinami parametrov. Do prvej z nich
patrili jednociselné hodnoty, teda fyziologické a pohybové parametre. Druhé
skupina obsahovala parametre ¢asovo zdvislé, ktoré sme si mohli predstavit
ako diskrétne signaly. Nemohli sme teda pouzit rovnaki metédu na analyzu
oboch skupin. Pre kazdud zo skupin sme pouzili ini metédu na analyzovanie
relevantnosti parametrov. Na zaklade tychto analyz sme z kazdej zo skupin

vybrali parametre, ktoré sa ukazali ako najviac rozhodujice.

Pri analyze sme mali k dispozicii viacero zdznamov chodze od kazdého sub-
jektu. Z toho dovodu sme sa rozhodli, najskor hladat také parametre, ktoré
st podobné pre rozne zaznamy chodze rovnakého subjektu. Teda parametre,
ktoré by boli typické pre dani osobu. Zacali sme preto hladat hodnoty s

najmensim moznym rozptylom.

2.7.1 Analyza fyziologickych a pohybovych paramet-

rov

Prvym krokom bolo uréit dolezité parametre spomedzi skupiny jednoéiselnych
hodnoét. Hladali sme také hodnoty, ktoré by boli pre vietky zdznamy chodze
jedného subjektu podobné. Na tento ucel sme vyuzili metédu PC'A [10].
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Této metéda slizi na najdenie velkosti jednotlivych rozptylov dat. Mozeme
si to vysvetlit na jednoduchom priklade. Predstavme si Tubovolné data v
dvojrozmernom priestore. Mozeme pouzif napriklad vykon a hmotnost au-

tomobilov. Tieto déta si zakreslime do grafu, ktory je vidiet na obrdzku 2.16

(a).

* L ]
L oo‘.
a vos o e, 2
L) L
5 3 Loas 5
El . %, E
* ..\.0
. :":.'o.
L J L ]
L ]
[ ]
wkon T wkon
(@) (b)

Obr. 2.16: Ukazka principu PCA metddy.

Kazdy bod predstavuje jeden konkrétny automobil. Chceme vsak zistit, ktory
z tychto dvoch parametrov je pre jednotlivé automobily viac charakteristicky.
Teda parameter, podla ktorého by bolo mozné jednoduchsie identifikovat
dany automobil. Ak by totiz mali vetky autd rovnakd hmotnost a rozdielny
by bol iba vykon, nevedeli by sme na zdklade hmotnosti jednotlivé autd
rozoznat. Potrebujeme preto zistit, ktory z tychto dvoch parametrov sa medzi

jednotlivymi autami najviac odlisuje.

Ak sa pozrieme na graf (a) obrdzku 2.16, mozeme si vSimnut, ze ddta vytvaraji
akysi zhluk. Nés vSak budd zaujimat rozmery tohto zhluku, ktoré vieme
vypodcitat prave pomocou PC A metddy. Pre kazdu dimenziu vieme vypocitat
os, ktord by najlepsie vystihovala nase data. Vsetky tieto osi st na seba

navzajom kolmé. V nasom pripade budi dve a mozeme ich vidiet na grafe
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(b) obrazku 2.16, oznacené ako PC'1 a PC2.

Tieto osi ndm uréuji novy priestor pre nase data. MoZeme si ich predstavit
ako novi os x a y. Nevieme vsSak, ktorda os nového priestoru predstavuje
ktory parameter. Zistime to tak, Ze si vypocitame, o kolko sa nové osi lisia
od tych starych. Cize, ak je os PC1 blizsie k povodnej osi z, predstavujicej
vykon ako k osi y, moZzeme povedat, Ze rozptyl dat tejto osi tvori prave
vykon. Ak by vsak obe nové osi boli od tych starych vzdialené rovnako,
tento sposob priradenia by nefungoval a museli by sme pouzit int metédu.

V nasom pripade sa vSak taka situacia nevyskytla.

7Z obrazku taktiez mozeme vidiet, Ze os PC1 je vicsia ako PC2. To znamena,
ze os PC'1 je dominantna a tieto data maju vacsi rozptyl. V nasom priklade to

bude znamenat, Ze autd sa od seba odlisuji viac vo vykone ako v hmotnosti.

Tento princip sme aplikovali na urcenie relevantnosti jednotlivych parametrov
pri identifikdcii Tudi. Cim vyznacénejsia os, tym relevantnejsi parameter. V
nasom pripade sme vSak mali 10 zaznamov chodze od rovnakej osoby. Takze
sme hladali naopak tie parametre, ktoré mali osi ¢o najmensie. Chceli sme
najst také parametre, ktoré by boli pre tiito jednu osobu spomedzi rdznych

zédznamov chodze rovnaké.

Celkovo sme skimali 15 parametrov. Takze nas novo vzniknuty priestor b
mal mat 15 dimenzi{. Prvym krokom bolo vypocitanie strednych hodnot pre
kazdy z parametrov. Nasledne sme vypocitali kovarianciu kazdého parametra
s kazdym podla vztahu 2.15. Potom sme z tychto kovarinacii vytvorili kova-

rianénd maticu C' podla vztahu 2.16.

(2.15)
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cov(X1,X1) cov(Xy,Xs) ... cov(Xy,X,)
_ COU()(‘Q,XI) CO’U()(‘Q,XQ) COU()(‘Q,XH) | (2.16)
cov(Xp, X1) cov(X,, Xa) ... cov(X,,X,)

kde X a Y predstavuji jednotlivé parametre chodze a X a Y si ich stredné

hodnoty. Tymto sposobom sme ziskali maticu s rozmerom 15x15.

Nésledne sme potrebovali vypoéitat vlastné ¢isla a vliastné vektory tejto ma-
tice. Vlastné vektory by predstavovali novovzniknuté osi a k nim prislichajice
vlastné cisla by predstavovali, ako su tieto osi vyznamné. To by znamenalo,
ze Cim vacsie je vlastné ¢islo, tym je na danej osi vacsi rozptyl dat. Nas vsak

v tomto pripade zaujimal rozptyl najmensi.

Problémom vsak bolo, ze fyziologické parametre boli pri vSetkych 10 zdzna-
moch chodze rovnaké. To sposobilo, ze sa v kovarian¢nej matici vyskytlo 5
nulovych riadkov. Tym paddom nebolo moné vypocitat vlastné éisla a ani
vlastné vektory, pretoze riadky v matici boli linedarne zavislé. Rozhodli sme
sa, fyziologické parametre z analyzy vynechat a ich relevatnost urcit az pri

testovani.

Pokracovali sme v analyze iba na zdklade pohybovych parametrov. Rozmer
nasej kovarian¢nej matice sa zmensil na 10x10. Pre vypocet vlastnych ¢isel a
vlastnych vektorov sme pouzili funkciu z Matlabu [V, D] = eig(D) [18], kde
D je diagonalna matica obsahujica vlastné ¢isla a V' je matica obsahujica
prislusné vlastné vektory. Maticu D, ktortd sme dostali, moZeme vidiet na
obrazku 2.17.
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-0.0000 0 a 0 0 o 0 0 o 0
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Obr. 2.17: Diagonalna matica reprezentujica vypocitané vlastné ¢isla.

Na zdklade tejto matice sme sa rozhodli vybrat 3 parametre s najmensim
rozptylom. Teda tie, ktorych vlastné ¢islo bolo mensie ako 0,01. Zostavalo iba
zistit, ku ktorym osiam tieto vlastné ¢isla patria. Zistili sme to spdsobom, Ze
sme pomocou skalarneho suc¢inu vypocitali uhol, ktory zvierali tieto 3 vlastné
vektory s povodnymi suradnicovymi osami. Tie ktorych uhol k povodnym

osiam bol najmensi, boli vybrané.

K piatim fyziologickym parametrom sme spomedzi pohybovych parametrov
na zaklade tejto analyzy vybrali tri, ktoré mali najmensi rozptyl hodnot.
Boli to varianca hlavy a oboch kolien pozdii osi y. Z celkového poctu 5
fyziologickych a 10 pohybovych parametrov sme vybrali 8, ktoré mozeme
vidiet v tabulke 2.4.

Oznacenie | Parameter
7y Vyska trupu
ap Dizka pravej ruky
ar, Dizka lavej ruky
Bp Dlzka pravej nohy
Br, Dlzka lavej nohy
a%ﬁ’y Variancia hlavy po y-ovej osi
0%207?4 Variancia Tavého kolena po y-ovej osi
012316& Variancia pravého kolena po y-ovej osi

Tabulka 2.4: Vysledok analyzy fyziologickych a pohybovych parametrov.
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2.7.2 Analyza ¢asovo zavislych parametrov

Pri analyze ¢asovo zavislych parametrov sme mali rovnako, ako aj v predoslom
pripade 10 zdznamov chodzi rovnakej osoby. Z kazdého z tychto zdznamov
sme si vypodcitali vietkych 25 parametrov, uvedenych v tabulke 2.3. Cielom
analyzy bolo zistit, ktoré z tychto parametrov by sa dali pouzit na jed-
nozna¢ni identifikiciu osoby. KedZe sme mali k dispozicii zdznamy chodze
iba od jednej osoby, tilohou bolo zistit, ktory z parametrov je vo vsetkych

zdznamoch rovnaky, pripadne velmi podobny.

Jednotlivé parametre sme medzi sebou porovnavali pomocou krizovej ko-
relacie, ktori sme spominali v predoslej kapitole. Pomocou nej sme vedeli
vypoéitat zhodu medzi dvoma signalmi. T4to zhoda sa d4 vyjadrit éfselnou

hodnotou na intervale <—1,1>, kde 1 predstavuje zhodu 100%.

Nésledne sme pre kazdy z parametrov dokézali vytvorit maticu 10x10, kde
sme na zaklade konkrétneho parametra porovnali kazdy zaznam chodze s
kazdym. Kazda z tychto matic bola symetricka, pretoze zhoda medzi zdznamom
1 a zdznamom 2 mus{ byt rovnakd ako zhoda medzi zdznamom 2 a zédznamom
1. Diagonéla obsahovala vidy jednotky, nakolko sa jednalo o porovnavanie
dvoch rovnakych zaznamov. Celkovo sme dostali 25 takychto matic a nasim
cielom bolo najst tie, v ktorych sa mimo diagondlne prvky ¢o najviac pri-
blizovali k jednotke.

Na dany tcel sme pouzili metédu M DS [12], ktord by ndm pomohla tieto
matice vyselektovat. Princip metédy si najskor ukazeme na zjednodusenom
priklade. Predstavme si maticu, ktora obsahuje vzdusné vzdialenosti medzi
mestami v USA [13] (obrazok 2.18).
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S CHICAGD 963 802 &7l 13Z% 0 2013 2142 2054 996
& SEATTLE 2975 2815 Z2e84 3273 2013 o 808 1131 1307
K SF 3085 2834 2799 3053 2142 808 0 379 1235
B Lz 2878 2786 2631 Ze87 2054 1131 378 0 1058
8 DENVER 1949 1771 1sle Z037 995 1307 1235 1059 o

Obr. 2.18: Matica vzdialenosti medzi mestami v USA. [13]

Takto zadana matica by predstavovala vstup pre M DS metodu. Vystupom
uvedenej metddy je p - rozmerny priestor, v ktorom su rozmiestnené mesta
na zaklade ich vzidjomnych vzdialenosti. V tomto konkrétnom pripade bude
mat vzniknuty novy priestor prave dve dimenzie. Vysledkom bude v podstate

mapa, ktord mozeme vidiet na obrazku 2.19.

MILMI
i . L
Li
-
SF
7 - DENVER i
- CHICLGO Dc
L * v
SEATTLE * posToN
i . p L

Obr. 2.19: Mapa miest v USA vytvorena pomocou MDS metddy. [13]
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7 obrazka mozeme vidiet, Ze poloha miest sa oproti ich skuto¢nej lokalite
na mape lisi. Mestd si presne naopak. Miami a Los Angeles by mali byt na
juhu, zatial ¢o Boston a Seattle na severe. Cielom tejto metédy vsak nie je
zistenie skuto¢nej polohy na mape, ale spravne urcenie ich vzdjomnej polohy.
7 toho vyplyva, Ze cely priestor mozeme lubovolne rotovat a vzdialenosti

medzi mestami sa nezmenia.

Co nés viak zaujima najviac, je rozptyl tychto miest na mape. Ak si pred-
stavime, ze Y je matica, ktora obsahuje pozicie miest ziskané pouzitim M DS
metédy, tak B = YYT je grammova matica [14]. Tdto matica je proporéne
rovnakd ako kovariancna matica, pouzita pri PC'A metdde. To znamend, ze

s . . 7 ~ X ’ . ’ .
vlastné ¢isla tejto matice budu ur¢ovat vyznam novovzniknutého priestoru.

7 nasich vstupnych matic rozdielnosti, sme vsak potrebovali vybraf tie s
toru by mal byt maly. Na vypocet sme pouzili funkciu z Matlabu [Y,e] =
cmdscale(D), kde e bol vektor obsahujici vlastné ¢isla grammovej matice
B = YYT. D je vstupnd matica rozdielnosti a Y je matica obsahujica
stiradnice bodov v novom priestore. Novovzniknuty priestor bol p - dimen-
zionalny. Dimenzia priestoru pre nas vSak nebola zaujimava. Zaujimal nés iba

rozmer. Cim bola velkost mensia, tym bol parameter chodze relevantnejsi.

Na zéklade vypocitanych velkosti viastnych ¢isel z vektora e, sme vstupné pa-
rametre zoradili podla velkosti. Prvé vlastné ¢fslo bolo vidy najvicsie a pred-
stavovalo dominantni os nového priestoru. Tabulka 2.5 obsahuje parametre

zoradené na zdklade velkosti vlastnych ¢isel od najmensieho po najvicsie.
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Oznacenie | Parameter e1
1 APy, Zrychlenie lavého kolena 0.0586
2 ©p Ohyb pravej nohy 0.0600
3 dpig 2 Vzdialenost $piciek 0.0617
4 ap,, Zrychlenie Tavej spicky 0.0651
5 dpy; o, Vzdialenost piat 0.0658
6 ap,, Zrychlenie pravej pity 0.0706
7 ap, Zrychlenie pravej Spicky 0.0733
8 sy, Ohyb Tavej nohy 0.0805
9 dpiss | Vezdialenost kolien 0.0831
10 apy, Zrychlenie Tavej piaty 0.0836
11 ap, Zrychlenie Bedier 0.1077
12 ap, Zrychlenie hlavy 0.1114
13 ap, Zrychlenie pravého lakfa 0.1147
14 ap,, Zrychlenie pravého kolena 0.1156
15 ap, Zrychlenie Tavého lakta 0.1385
16 ap,, Zrychlenie pravej dlane 0.1399
17 ap, Zrychlenie lavej dlane 0.1426
18 dpy 1 Vzdialenost laktov 0.1809
19 ©ry Néaklon trupu 0.2010
20 | dp,,, | Vzdialenost dlani 0.2036
21 Pap Ohyb pravej ruky 0.3648
22 wp, Rotécia ramien horizontalna | 0.3923
23 Doy, Ohyb lavej ruky 0.3935
24 Wy Rotéacia ramien vertikalna 0.4794
25 ©On Naklon hlavy voéi krku 0.5272

Tabulka 2.5: Casovo zavislé parametre zoradené podla relevantnosti.

Na zéklade tejto analyzy sme vedeli vybrat parametre, ktoré si spomedzi

mnohych zaznamov chodze jednej osoby, ¢o najviac podobné. Rozhodli sme
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sa vybraf tie, ktorych prislusnd hodnota e; < 0.1. Néasledne sme potrebovali
zistit, ktoré z tychto parametrov si pre rdzne osoby ¢o najviac odlisné. Po-
stup bol rovnaky ako v predchadzajicom pripade s tym rozdielom, ze sme
pouzili 8 zdznamov chodze od 8 roznych Tudi. V tomto pripade sme vsak
hladali parametre, ktorych hodnota e; by bola ¢o mozno najvicsia, aby sme
zistili, ktorymi parametrami sa rozne osoby, ¢o najviac od seba odlisuju.

Vysledky uvedenej analyzy sme spisali do tabulky 2.6.

Ogznacenie | Parameter e1
1 dpyr s, Vzdialenost piat 0.4325
2 dpyg, | Vzdialenost kolien 0.4000
3 ap,., Zrychlenie pravej péty 0.2251
4 ap,, Zrychlenie Tavej péty 0.2124
5 ©pr Ohyb Tavej nohy 0.2119
6 ©8p Ohyb pravej nohy 0.1597
7 apy, Zrychlenie lavého kolena | 0.1273
8 APy 29 Vzdialenost $piciek -
9 ap,, Zrychlenie Tavej spicky -
10 ap, Zrychlenie pravej Spicky -

Tabulka 2.6: Casovo z4vislé parametre zoradené podla relevantnosti.

Mnohé zdznamy chodze neobsahovali §picku nohy. Preto sme nemohli vypoéitat
hodnoty e; pre parametre dp,,,,, ap, a ap,. Zistili sme vSak relevantnost

jednotlivych parametrov, o ktorii sa budeme opierat pri validacii vysledkov.



Kapitola 3

Implementacia

V tejto casti si popiseme, ako sme na zaklade teoretickych poznatkov a analyz
z predoslej sekcie navrhli a implementovali systém sliziaci na rozpoznévanie

o0sob podla ich chodze.

3.1 Navrh systému

Systém sme sa rozhodli realizovat ako webovi aplikiciu, ktord by bola do-
stupnd online. Pouzili sme standardné webové technolégie ako PH P, JavaScript,
HTML, CSS a MySQL. Aplikicia sa skladala z niekolkych modulov, ktoré

si detailne popiseme. Celkovii struktiru mozeme vidief na diagrame 3.1.

41
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Obr. 3.1: Navrh systému.

3.1.1 Syntakticky analyzator

Zakladnym prvkom celej aplikacie bol syntakticky analyzator, ktorého tilohou
bolo spracovat data z bvh formétu a uloZit ich do datovej struktiry, s kto-
rou by sa dalo dobre a efektivne pracovat. Vysledkom boli jednotlivé snimky
pohybu. Kazda snimka obsahovala osobitnt konfiguraciu celej kostry. Kos-
tru sme reprezentovali ako graf, kde hrany predstavujui kosti a vrcholy kiby.
Kazdy z kibov mal zadany svoj nazov, predka, potomka a samozrejme polohu

definovani sdiradnicami (z,y, 2).

3.1.2 Filter chodze

Pre analyzu a identifikaciu chodze bolo potrebné najskor z pohybu extraho-

vat samotni chodzu. Na uvedeny tcel slizi prave tento filter. Jeho cielom
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je oznacit snimky, ktoré tito chodzu obsahuji. Za chodzu sme povazovali
pohyb, pri ktorom bod P; (bedrd) nemeni smer a pohybuje sa v stanovenom

rychlostnom rozmedzi.

V prvom kroku filter vypoéita rychlost bodu P; pre kazdy snimok a vyberie
iba také, v ktorych sa rychlost pohybuje v stanovenom limite. Tento limit
sme ziskali testovanim roznych chodzi. Spodnd hranica limitu bola stanovené
najpomalsou chodzou a hornd zase tou najrychlejSou. Z pohybu sme tak

odstranili beh a statie na mieste.

Druhym krokom bolo vyfiltrovanie pohybu, pri ktorom osoba nemeni smer a
pohybuje sa po rovnej drahe. Vysvetlime si to pomocou obrazku 3.2, ktory
ukazuje pohlad z hora na to, ako sa pohybuje bod P; v ¢ase. Medzi kazdymi
dvoma poziciami tohto bodu vieme vypoéitat smerovy vektor. Z dvoch sme-
rovych vektorov vieme vypoéitat, aky uhol zvieraji. Tymto sposobom sme
vedeli z celej sekvencie chodze vyfiltrovat tie snimky, na ktorych sa osoba

pohybovala po rovnej trajektérii a kedy naopak nie.

%@O

~180° ~150°

Obr. 3.2: Ukéazka filtrovania pohybu po rovnej trajektorii.

Pozorovanim sme zistili, Ze pri chodzi po rovnej trajektorii dochadza k odchyl-
kam v rozmedzi 3°. Za chodzu po rovnej trajektorii sme povazovali tsek, v
ktorom kazdé dva po sebe idice vektory, zvierali uhol v rozmedzi 177° az
183°. Ak sa vsak v celej sekvencii vyskytlo takychto tisekov viac, filter vybral
vzdy ten dlhsi.

Dalsim zistenim bolo, ze rozna snimkovacia frekvencia sposobuje odchylky

vo vypoctoch parametrov. Museli sme preto pridat filter, ktory by vsetky
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sekvencie chodze upravil na jednotnych 30 snimok za sekundu.

3.1.3 Prehravac

Sucastou aplikdcie bol taktiez prehravac, ktory dokézal prehrat animdciu
ulozent v bvh formdate. Animdciu bolo mozné pozastavit, krokovat, znova
prehrat a taktieZ zobrazit celi sekvenciu pohybu naraz. Uk4dzku prehrévaca

mozeme vidiet na obrazku 3.3.

Prehravac bol realizovany pomocou HTML5 canvasu, do ktorého sme kreslili
pomocou programovacieho jazyka JavaScript. Vstupom pre prehravac boli
snimky chodze. Tie nésledne presli filtrom chodze. Prehravac vsak musel zo-
brazit kazdy pohyb a nie iba vyfiltrovant chodzu. Filter bol preto navrhnuty
sposobom, aby snimky s chodzou iba oznacoval. Tieto oznacené snimky boli
nésledne vykreslované inou farbou, aby bolo mozné rozlisit, kedy sa jednd o

chodzu a kedy nie.

Snimky boli v podstate grafy, ktorych vrcholy predstavovali kiby a hrany
predstavovali kosti. Kazdy vrchol obsahoval svoju polohu definovanu troma
stradnicami (z,y, z). Takze pri vykreslovani stacilo rekurzivne prejst cely
graf a vykreslit vSetky vrcholy a hrany na spravne suradnice. Siradnice vsak
bolo potrebné pretransformovat do kamerovych stiradnic. Snimky boli navyse
posunuté tak, aby sa model kostry z prvej snimky nachadzal vzdy v strede

plochy.

Vyslednd animdcia bola tvorend vykreslovanim jednej snimky za druhou.

Rychlost vykreslovania bola uréens hodnotou zadanou priamo v bvh stibore.



KAPITOLA 3. IMPLEMENTACIA 45

Alice (8) o

Obr. 3.3: Prehrdvac¢ bvh zdznamov.

3.1.4 Deskriptor

Ulohou deskriptora bolo vypoéitat z vyfiltrovanych snimok vetky parametre,
ktoré sme si popisali v sekcii 2.5. Vstupom st snimky chodze a vystupom je
zoznam parametrov s vypocitanymi hodnotami. Pri implementacii sa vSak

vyskytlo niekolko problémov, s ktorymi sa na teoretickej irovni nepoéitalo.

Pri detekcii krokov, respektive bodov, v ktorych sa noha dotkla zeme, docha-
dzalo k problému, Ze z detegovanych pozicii tychto bodov, nebolo mozné uréit
poradie krokov. Toto poradie bolo dodlezité pri vypocte sirky a dIZky krokov.
Riesenim bolo, Ze sme pre kazdy z tychto bodov poéitali vzdialenost od bodu
P, z prvého snimku chodze. Znamenalo to, ze kazdy nasledujici krok mal tito
vzdialenost viicsiu ako krok predchadzajici. Mohlo vsak dojst k problému,
ak by osoba chodila napriklad do kruhu, ¢o by znamenalo, ze posledny krok
by bol rovnako vzdialeny od pociatocného bodu ako prvy. Tento problém

nam vyriesil filter chodze, ktory preptsta iba chodzu po rovnej trajektorii.
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3.1.5 Analyzator chodze

Sucastou aplikdcie bol aj ndstroj na vizualizaciu vypoéitanych parametrov.
Jeho vstupom boli snimky chodze, ktoré presli filtrom a parametre ziskané
z deskriptora. Tieto parametre bolo mozné ndsledne reprezentovat graficky.
Rozhranie obsahovalo vypis zoznamu parametrov. Pri prechadzani mysSou
po jednotlivych polozkach tohto zoznamu, sa menil graficky vystup. Priklad

mozeme vidiet na obrazku 3.4.

Alice (6) >

Trupu 65.77 Hlavy X 14.28 Lavej nohy all Hiavy all
Lavej ruky 42.06 Hlavy Y 1.81 Pravej nohy all Bedier all
Pravej ruky 42.06 Lavého kolena Y 295 Lavej ruky al Lavého lakfa all
Lavej nohy 80.29 Pravého kolena Y 293 Pravej ruky all Pravého lakta all
Pravej nohy 80.20 Lavého ramena X 18.08 Naklon hlavy all Lavej ruky all

Pravého ramena X 14.58 Naklon tela all Prave] ruky all
Lavého kolena all
Chédze 102.61 Pravého kolena all

Horizontélna all Ruk Al Lavej paty all
Vertikélna all Lakfov all Pravej péty all
Lavy krok 134.93 Kolien il Lavej Spicky all
Pravy krok 133.57 Piat all Pravej 8picky all
Sirka kroku 7.00 Spiciek all

Obr. 3.4: Ukazka nastroja pre analyzovanie chodze.

Pre ndzorni ilustraciu parametrov, sme potrebovali vykreslif sekvenciu chodze

z bocného pohladu. Snimky z filtra bolo potrebné pred vykreslenim najskor
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rotovat tak, aby sme ziskali tento pohlad. Z pozicii bodu P, prvého a po-
sledného snimku, sme ziskali vektor, ktory reprezentoval smer, ktorym osoba
kracala. Na zdklade tohto smeru sme uz boli schopni vypoéitat uhol, o ktory
bolo potrebné rotovat celd sekvenciu tak, aby osoba kracala v smere osi Z.

Takymto sposobom sme ziskali pohlad z boku.

Vykreslovanie bolo taktiez realizované pomocou HTML5 canvasu a prog-
ramovacieho jazyku JavaScript. Na vykreslovanie jednotlivych parametrov
sme pouzili vlastni graficki kniznicu, ktord je taktiez stcastou aplikécie.
V pripade, ze sa jednalo o vykreslenie parametra, ktory bol klasifikovany
ako signél, vysledkom bol graf. Na vykreslovanie grafov sme pouzili kniZnicu

zingchart.js [19].

3.1.6 Porovnanie

Pre funkénost tohto modulu sme najskor potrebovali databdzu naplneni
datami. Pripravili sme si rozhranie, ktoré umoznovalo nahravanie bvh stiiborov
na server. Tento stibor po nahrani presiel syntaktickycm analyzérom, filtrom
chodze a nakoniec deskriptorom, ktory vypocital potrebné parametre. Tie sa

nasledne ulozili do databazy.

Porovnavanie fungovalo na strane servera, aby sa zvysila rychlost. Bolo po-
trebné vsak vytvorit funkcie, uréené sa porovnavanie, ktoré sme si popisali v
sekcii 2.6 aj na serverovej strane. Okrem toho sme vytvorili nové rozhranie,
ktoré umoznovalo nacitat bvh sibor. Jeho spracovanim sa ziskali potrebné
parametre, ktoré sa odoslali na server, kde boli porovnané s parametrami

ulozenymi v databaze.

Princip porovnavania fungoval tak, ze sa pre vSetky osoby v databaze po-
rovnal kazdy parameter hladanej osoby zvlast. Zhoda fyziologickych a pohy-

bovych parametrov bola vypocitand ako relativna chyba FE,, dvoch hodnot,

2 2 2 2 2 2
kde m € {77 ap,Qr, /6P7 BL? v, 6L7 5P7 K, UPg,m7 O-P67y) O-P20,y) O-P167y7 0P, & O-Pu,a,’}’
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Casovo zévislé parametre boli porovnané pomocou krizovej koreldcie r,,, kde
n predstavuje mnozinu parametrov z tabulky 2.3. Vietky vypocitané zhody
boli v percentdch. K rozhraniu sme navyse pridali aj moznost nastavenia vah
jednotlivych parametrov. Pre kazdy parameter bolo mozné menit jeho vahu,
ktord sa taktiez zapocitala k vysledku. Vysledni zhodu sme vypocitali podla

vzorca 3.1.

Y ELV(m)+ > r,V(n)

Match = SVm) +> Vi)

(3.1)

kde V' bolo realne ¢islo predstavujice vahu jednotlivych parametrov. Vysledna
zhoda Match bola percentualna hodnota. Osoba z databaze, ktora dosiahla

najlepsiu zhodu predstavovala hladani osobu.

3.2 Navrh databazy

no mocap_files_main 1 n ¢ users_main 1 ﬂ o features_main
gid - int(11) — @id - int(11) gid - int(11)
w guser_id : int(11) 1 @firstname : varchar(50) 1 guser_id - int(11)
@bvh_file : varchar(100) @lastname : varchar(50) gheight : decimal({10,5)
#L_arm : decimal(10,5)

#R_arm : decimal(10,5)
#L_leg : decimal(10.5)
#R_leg : decimal(10,5)
gwalk_speed : decimal(10.5)
#L_stride : decimal(10.5)
#R_stride - decimal(10,5)
#step width : decimal(10,5)

n o signals_main
gid :int(11)

[© guser_id ©int(11)
@signal_id : varchar(50)

ghead_variance_x : decimal(10.5)
@signals - text ghead_variance_y : decimal(10,5)
#L_knee_variance_y : decimal(10.5)
#R_knee_variance_y : decimal(10,5)
#L_shoulder_variance_x : decimal(10,5)

#R_shoulder_variance_x : decimal(10.5)

Obr. 3.5: Struktira databézy.
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Nase data chodze pozostavali zo siborov vo formate bvh. Z tychto vstupnych
dat sme vypocitali véetky spominané parametre chodze. Pre efektivnost vy-
hlad4vania bolo potrebné, vietky tieto parametre ulozit do vhodnej détovej
strukttry, ktord by umoziovala rychle vyhladdvanie. Rozhodli sme sa pouZit

MySQL databazu, ktorej struktira je vyobrazena na obrazku 3.5.

Databdza pozostava zo styroch tabuliek. Tabulka users_main obsahuje zékla-
dné informécie o osobach. V nasom pripade ndm stacilo iba meno a priezvisko.
Kazd4 z 0sob v databaze ma pridelené unikatne identifikacné cislo, takzvané
user_id. Na zdklade tohoto id je mozné ku kazdej osobe jednoznac¢ne priradit
spravne parametre, ktoré sa nachidzaji v ostatnych troch tabulkdch. Ta-
bulka mocap_files_main obsahuje odkaz na stibor bvh so zédznamom chodze

. ~ ’ N A~ ) . ’
danej osoby. Kazda z osob moze mat viacero zaznamov.

Na ulozZenie vSetkych fyziologickych a pohybovych parametrov slizi tabulka
features_main. Tieto parametre su ulozené ako ¢iselné hodnoty a jednej

osobe prislucha prave jedna sada parametrov.

Casovo zavislé parametre pozostiavaju zo série, po sebe idicich ¢iselnych
hodnét, pricom kazdej hodnote prislicha presny ¢as. Naskytlo sa niekolko
moznosti, ako tieto ddta ulozit. Jednou z nich bolo vytvorit v databdze
novy riadok pre kazdi hodnotu zvlast spolu s prislusnym casom. Pre je-
den takyto signal by sme vSak dostali viac ako 200 riadkov. Nase signaly
st vsak diskrétne, inymi slovami si definované v presne urcenych casovych
okamihoch. Tieto ¢asové okamihy st v kazdom zo signdlov rovnaké, na-
kolko st zhodné s ¢asom jednotlivych snimok chédze. Nebolo preto potrebné
ukladat do databdzy aj cas, ktory sa dal jednoducho vypocitat, ako po-
radie vzorky signalu vynasobené ¢asom jedného snimku. Rozhodli sme sa
zakédovat tento signél do formétu json [22] ako postupnost ¢iselnych hodnot
a ulozit ich ako text do tabulky signals_main. Pre jeden signdl sme dostali je-
den zdznam. Kazd4 osoba ma vsak pridelenych viac ako 20 roznych signalov.

Udaj signal id je text, ktory popisuje o aky signal sa jedna.
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Validacia

Pri testovani nasej metédy sme mali k dispozicii 32 zdznamov chodze od 8
roznych Tudi. Z povodnych 32 zdznamov sme 11 z nich uloZili do databdzy.
Pricom kazdej osobe prisliichal minimdlne jeden zdznam. Nasim cielom bolo

priradit zvysnych 21 zdznamov ku spradvnym osobdm.

Kostry v jednotlivych zdznamoch vsSak neboli rovnaké. Mali rozne pocty
kibov. Chybajice kfby sposobovali problém s vypoctom niektorych para-
metrov. Napriklad vzdialenost a zrychlenie §piciek nebolo mozné vypoécitat,
ak kostre chybali §picky na nohdch. Systém sme museli upravit tak, aby roz-
diely v kostrach ignoroval a bral do uvahy iba kiby, respektive parametre,
ktoré boli pre porovnavané osoby dostupné. Rovnakym problémom bola aj
dizka zéznamov chodze. Niektoré boli tak kratke, ze nezachytavali ani jeden
krok chodze. Tym paddom nebolo mozné vypoéitat sirku a dizku krokov. Z

uvedeného dovodu sme pri testovani tieto parametre nepouzivali.

20
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Vahy pouzitych parametrov Uspeénost’
V(y) =1, V(ap) =1, V(ag) =1, V(Bp) = 1, V() =1 100%

V(v) =3, Viap) =3, Viar) = 3, V(Bp) = 3, V(BL) = 3, | 5%
V(dpygo) =1, V(dp,,) =1

V() =2, Viap) = 2, V(ag) = 2, V(fp) = 2, V(L) = 2, | 66%
V(dpyy) = 1, V(dp,,) = 1, V(eh,,) = 1, V(oh,,) = 1,
V(oh,,) =1

V(y) =5, V(ap) =5, V(ag) = 5, V(Bp) =5, V(Br) = 5, | 80%
V(dpiga) = 1, V(dpy,) = 1, V(og,,) = 1, V(dh,,) =1,
V(op,,) =1

V(dpga) =1, V(dp,,,) =1 33%
V(oh,,) =1, V(ch,,) =1, V(ep,,) =1 57%
V(dpga) = 1, V(dpy,,,) = 1, V(O-IQ%-,y) =1, V(U]Qg%y) =1, | 57%
V(op,,) =1

Viwp) =1, V(w,) =1 62%
Vi(ap) =1,V(ap,) =1, V(ap,) =1, V(ap,) =1, V(ap,) = | 57%
L,

Viap) =1 47%

Viap,) =1, V(ap,) =1, V(ap,) =1, V(ap,) =1, V(ap,) = | 71%
1, V(ap,) =1
Vips,) = 1, V(ese) = 1, Vdpg,,) = 1, V(dp,,,) =
V(dpgs) = 1, V(dpy,) = 1, V(ap) = 1, Viap,) =
Vap,) =1,V(apo) =1,V(ap,) =1,V(ap,) =1, V(ap,) =
1, V(ap,) =1, V(ap,) =1

Tabulka 4.1: Vysledky validacie.

1, | 62%
1

)

Pocas testovania sme sa opierali o data ziskané pri analyze. Testovali sme, ¢i
na zaklade parametrov oznacenych analyzou ako relevantné, dokazeme jed-
noznacne priradit chodzu k spravnej osobe. Skiimali sme rozne kombindcie
parametrov a vysledky porovnavania sme zaznacili do tabulky 4.1. Okrem

typu parametrov sme pri testoch menili aj ich vahu. Pokusali sme sa relevant-
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nejsim parametrom pridelit vicsiu vahu, ako tym menej relevantnym. Vaha
predstavovala redlne cislo, ktorym sa nasobila sila jednotlivych parametrov.
Parametre, ktoré neboli uvedené v tabulke, mali vdhu nastavent na 0. Tym

padom nehrali pri identifikacii ziadnu 1lohu.

Vysledky vsak boli prekvapivé. Ukazalo sa, ze aj pri pouziti parametrov,
ktoré boli analyzou oznacené ako najmenej relevantné, napriklad rotacie ra-
mien, sme dokdzali, spravne priradit az 62% zdznamov chodze. To znamenalo,
7e kazdy z parametrov, bez ohladu na jeho relevantnost, istym sposobom
unikétne opisuje chodzu danej osoby. Pri hlbsom skiimani sa navyse ukézalo,
7e kazd4 skupina parametrov dokdze rozdielne vystihnit intd skupinu osob.
Napriklad pre osoby 1-4 mali niektoré parametre vicsiu tuspesnost ako pre
osoby 5-8. Pre inu skupinu parametrov to bolo zase naopak. To znamen4,
ze kazda osoba vykondava niektorou z koncatin pohyb unikédtnym sposobom,
ktory je Specificky iba pre danti osobu. Pre kazdi osobu je vSak tato koncatina,
respektive kib iny. Tym padom je velmi tazké ndjst univerzalny parameter,
ktory by vedel osobu identifikovat s tspesnostou 100%. Klicom k jedno-
znacnej identifikdcii vsak moze byt niektord z moznych kombindcii paramet-

rov, ktoré budi navyse dokonale vyvazené.
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Zaver

V tejto praci sme popisali parametre chodze, sposoby akymi sme ich vypocitali
a met6dy, ktorymi sme skiimali ich relevantnost. Nakoniec sme tieto vysledky
pouzili pre validaciu ich spravnosti. Prisli sme vSak k zaveru, ze parametre,
ktoré sme skiimali nedokdzu jednoznacne priradit sposob chodze k danej
osobe. Styl chodze je totiz napodobnitelny a parametre, o ktoré sme sa opie-
rali nedokazu s dostatoc¢nou presnostou vystihnit unikatnost kazdého z nés,
tak ako napriklad odtlacok prsta, DNA ¢i oénd duhovka. Prisli sme vSak k
zaveru, ze zo skimanej mnoziny parametrov su najunikatnejSie prave tie,
ktoré nemozno menit. S to telesné proporcie ako vyska, dizka rik a noh.
Vsetky ostatné parametre sa tykali spravania a to je mozné do istej miery
napodobnit. Okrem timyselného napodobovania do hry vsak vstupuju d'alsie
faktory, ktoré ovplyviuju vysledok. Medzi ne patri napriklad psychické roz-
polozenie osoby, typ obuvi, oblecenia, rozne zranenia a podobne. Vsetky tieto
faktory by dokézali chodzu pozmenit na nepoznanie. Je viak vysoko pravde-
podobné, ze chodza ukryva unikatny biometricky podpis, ktory by dokézal
so sto percentnou uspesnostou identifikovat ¢loveka. Nam sa ho vsak odhalit

nepodarilo.
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