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Resumo

O sucesso das avaliacdes de epilepsia reside essencialmente na avaliag@o da técnica de Video-
Eletroencefalograma (Video-EEG). Neste caso, os movimentos feitos pelos pacientes podem con-
seguir caracterizar o foco epilético e delinear com precisdo as areas a remover. Para os pacientes
submetidos a cirurgia, a delineagdo da drea alvo antes da cirurgia € fundamental, pelo que quanto
maior rigor se conseguir caracterizar o tipo de epilepsia maior facilidade terd o médico de estabe-
lecer a conexao entre os movimentos e a drea cerebral afetada.

Para este estudo, desenvolveu-se uma interface em que € possivel visualizar o video em que ocorre
as crises. Neste video, € possibilitado ao utilizador marcar 8 pontos de interesse, neste caso serdo
a cabeca, torso, ombros, cotovelos e pulsos. Para além da visualizacdo do video tem também gra-
ficos ajustdveis a preferéncia do utilizador, relativos aos movimentos dos membros. Para posterior
andlise, a interface também apresenta uma visualizacdo 3D dos pontos previamente selecionados.

Para o seguimento destes pontos selecionados,é inicialmente calculada sua distancia Euclidiana,
em coordenadas mundo (metros), pelo que foi usada a profundidade adquirida pelo sensor (Ki-
nect). O algoritmo de seguimento pressupde dois blocos principais: estimativa e corre¢do. A
estimativa do novo ponto a cada frame € calculada através do fluxo 6tico de densidade, pelo algo-
ritmo de Farneback. Este algoritmo tem em conta a sua vizinhanga e verifica o fluxo integral da
regido de interesse ao aproximar cada vizinho a um polinémio quadrético, apds a diferenca entre
frames ser suavizada com um filtro Gaussiano. A correcao € feita de modo a corrigir os pequenos
erros relativos ao método anterior, em que verifica a similaridade de distincias dos membros, atra-
vés da profundidade e converte para coordenadas mundo para obter a distancia em metros.

Este tipo de avaliacdo de movimento permite estabelecer relacdes entre os tipos de crises e poste-
riormente ajudar na decisdo do médico.

Palavras-chave: Epilepsia, Video-EEG, Kinect, seguimento, Farneback, similaridade, 3D.
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Abstract

The success of the Epilepsy evaluation relies specially on evaluating Video-Electroencephalogram
(Video-EEG). In this case, uncoordinated movements can relate and characterize the epileptic fo-
cus and its involving areas. For patients that are submitted to surgery, the delineation of the target
area before the surgery is fundamental, so as to achieve greater accuracy characterize the type of
epilepsy best medical facility will have to establish the connection between the movement and the
affected brain area.

For this study, it was developed a software in which is possible to visualize the video recording
where it occurs the seizures. In the video it is possible to mark in the first frame 8 points of in-
terest, joints of the body, which are head, torso, shoulders, elbows and wrists. Besides recording
the video it also contains graphics of velocity, acceleration and positions of the points previously
selected. For after analysis, the software also presents a 3D visualization of these same points.

It was proposed a tracking method for these points. After the selection of these points, the dis-
tances of the limbs are calculated, in world coordinates, using the depth acquired from the sensor,
Kinect v2. The algorithm has 2 main blocks: estimation and correction. The estimation of the new
point is achieved by using the Farneback algorithm, which is a dense optical flow method. This
algorithm evaluates its neighbors and verifies the flow approximating each neighbor of both fra-
mes by quadratic polynomials, after the frames are smooth with a Gaussian filter. The correction
is made when there is errors in the previous method, which is observed when the similarity of the
distance of the limbs are less than a threshold.

This kind of movement analysis can establish relations between the type of seizures and after

help in the doctor’s decision.

Key words: Epilepsy, Video-EEG, Kinect, tracking, Farneback, similarity, 3D.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

Movimentos descoordenados levam geralmente a falta de independéncia por parte dos pacien-
tes e consequentemente a custos associados [10].
Epilepsia é considerada como um conjunto de sintomas neurolégicos que afetam consideravel-
mente a parte motora, como movimentos incontroldveis, crises e outros fenémenos psiquicos. Os
pacientes epiléticos podem mostrar resisténcia a firmacos, obrigando a uma intervengao cirdrgica.
Numa fase inicial, um Video-EEG ¢ feito para avaliar movimentos durante as crises e associar ao
foco epilético principal. Este método € crucial para capturar momentos de interesse que ajudam
os profissionais de saide a avaliar a(s) zona(s) a serem removidas, levando a diminui¢do das crises
ou até mesmo parar com as mesmas. De acordo com a Organizacdo Mundial de Saide (WHO),
doencas neurolégicas tém-se tornado um assunto significativo e crescente, afetando, em 2010 mais
de 450 milhdes de pessoas mundialmente [11]. A Epilepsia € uma das doengas neuroldgicas mais
comuns. A Epilepsia afeta 1 em 140 pessoas mundialmente, pelo que sugere que cerca de 75 mil
pessoas em Portugal sdo portadoras desta condi¢do e 30% de epilepsia refratdria, em que requer
intervencgdo cirdrgica [12]. Assim sendo, € necessario prestar mais cuidado a este assunto e desen-
volver procedimentos clinicos que consequentemente melhorem a qualidade de vida, assim como
a reducgdo dos custos inerentes aos cuidados e fArmacos necessarias para controlar esta condig3o.
Um dos exames diagndsticos de epilepsia é a monitorizacdo por Video-EEG, que consiste na
aquisicdo de sinais elétricos das atividades cerebrais de forma néo-invasiva, concomitante com as
imagens do paciente em tempo real. Este registo permite a distingdo entre momentos de crises
epiléticas dos eventos paroxisticos ndo-epiléticos. Esta documentagdo exige vérias horas de ob-
servacdo do paciente de forma a qualificar o tipo de crise associada ao evento. Na maioria das
vezes, este procedimento é analisado qualitativamente e depende muito da experiéncia do profissi-
onal de saide. A andlise de movimento foi frequentemente feita através de marcadores, que exige
despender tempo na aprendizagem da colocacio e na propria coloca¢do em cada paciente, pelo
que nio é adequado para um ambiente agitado hospitalar.

De forma a assegurar o conforto do paciente, assim como a precisdo dos dados, surge a ideia



2 Introdugao

de usar sensores RGB-D. Estes permitem a quantificagdo sem marcag¢do dos movimentos, me-
lhorando significativamente tanto a precisdo de aquisicdo de dados, como a redugdo de custos
elevados neste tipo de monitorizacao.

Os sensores RGB-D adquirem informagéo de profundidade que pode ser aproveitada na aquisi¢do
dos pontos no mundo em 3D de qualquer cendrio, sem interromper com a rotina hospitalar e sem
comprometer o conforto do paciente, pelo que apenas é necessario ser posicionado em frente do
paciente.

Nesta dissertacao serd usado um sensor RGB-D que permite a aquisi¢do do cendrio de monitori-
zacdo de epilepsia e dos eventos inerentes a0 mesmo. De forma a quantificar os movimentos serd
criado um modelo 3D semi-automatico de seguimento dos membros e uma interface que facilite a

sua utilizacdo.

1.2 Contribuicao

Nesta dissertacdo, a principal contribuicdo é desenvolver um método capaz de, com auxilio
do sensor RGB-D Microsoft Kinect v2, seguir sem marcagdo fisica os membros do corpo do
paciente de epilepsia aquando sujeitos a monitorizacdo de Video-EEG. Este método € capaz de
seguir os movimentos do paciente, tendo em conta os artefactos inerentes ao ambiente hospitalar.
Estes artefactos incluem a oclusdo frequente de membros, as posi¢cdes pouco comuns aquando
das crises e os movimentos bruscos provocados pelas mesmas. Este método permitird entdo a
estimacao correta da posicdo dos membros.

De forma a facilitar o uso deste mesmo método é também desenvolvida uma interface Microsoft
Visual Studio, em linguagem C# capaz de guardar todos os valores por ele adquiridos, como a

velocidade 3D, aceleracdo 3D e posi¢do de cada membro 3D.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Em adicao a Introducio, esta dissertacao contém mais 5 capitulos.
No capitulo 2 € feita uma revisao bibliografica das contribuicdes cientificas mais relevantes nos
ultimos anos, assim como uma explicacio breve do cendrio a ser estudado.
No capitulo 3 ¢ apresentado o método utilizado para fazer o seguimento semi-automdtico dos
membros. E também apresentado os resultados relativos ao método escolhido.
No capitulo 4 é feita uma descri¢@o detalhada da interface desenvolvida para analisar os movimen-
tos.

No capitulo 5 sdo feitas as conclusdes finais da dissertacao.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Epilepsia

Nao foi assim h4 tanto tempo atrds que a Epilepsia ndo era considerada uma doenga do cérebro.
Era acreditado ser um estado induzido pelos deuses e que provocava crises severas de inconscién-
cia nas pessoas. O nome Epilepsia é remanescente do verbo grego epilambaneim, que tem como
significado predisposicdo para ter crises. Esta é considerada uma das doengas conhecidas mais
antigas da humanidade e é estimado que 1% da populacdo mundial sofra desta doenca. Apesar
de no mundo moderno ser considerado ji4 uma doenga, ainda existem certas culturas que creem
outras origens da doenga e tentam ao maximo esconder os sintomas da mesma [13]. A epilepsia é
considerada uma doenca cerebral que € caracterizada pela predisposi¢ao de ter crises imprevisiveis
do normal funcionamento do cérebro, no qual resultam crises recorrentes. Estas crises ndo pressu-
pdem uma causa identificavel. Quando uma crise sucede, existe um distirbio nas células nervosas
que controlam o movimento. Durante a crise, a pessoa apresenta perda de consciéncia e apresenta
um comportamento anormal. Os sintomas variam consoante a pessoa e o tipo de crise associada.
Enquanto algumas podem simplesmente s fixar no vazio, outras apresentam movimentos repe-
tidos num ou mais membros. Na maioria dos casos a origem de epilepsia é desconhecida. Nos
paises menos desenvolvidos, a epilepsia provém essencialmente de infe¢des provocadas. Relati-
vamente a paises economicamente mais desenvolvidos, causas vasculares dominam na origem de
epilepsia. Outros fatores ndo menos importantes segue-se trauma, neopléstica, neuro degenera-
tivo, fatores metabdlicos ou téxicos, esclerose, mas formacdes, inflamagdes, entre outros fatores
externos. Quando a epilepsia € de causa congenital a origem poderd ser genética, idiopética, gene

unico, cromossoma ou insultos pré-natais [14], [1] .

2.1.1 Tipos de Crise

Uma crise € um evento clinico, com manifestacdes clinicas objetivas e subjetivas. Assim,
manifestacdes puramente eletrograficas ndo podem ser consideradas como crises. Existem duas
categorias primordiais, caracterizados pela Liga Contra Epilepsia (League Against Epilepsy —

ILAE), que sdo crises parciais ou focais e generalizadas. As crises parciais caracterizam-se por
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iniciar numa 4rea especifica do cérebro e podem ser subdivididas em parciais simples, em que
ndo existe qualquer alteragdo na consciéncia e crise complexa parcial, em que ha comprometi-
mento da mesma. As crises generalizadas podem ser repartidas como parciais com generalizacdo
secunddria se uma descricdo clinica de um sintoma antecedente existir (aura), ou um eletroence-
falogréfico claro em que existe uma assinatura marcada. Crises individuais generalizadas incluem
auséncia, mioclénica, ténico-clénica, aténicos, ténicos e sintomas clénicos. Os tipos de crises
podem coexistir, mas quando é diagnosticado um tipo, este ¢ assumido como o predominante.
Apesar dos especialistas tentarem separar as crises por tipos, o diagnéstico ndo € linear e existe
alguma dificuldade em atribuir um nome aos sintomas observados, pelo que podem permanecer
inclassificaveis [14], [1]. Numa visdo mais detalhada, a crise do tipo generalizada ténica-clénica
(convulsdo) ndo é vulgarmente precedente de um aviso, pois existe uma perda de consciéncia. O
paciente fica rigido e, se em pé, cai. Nesta etapa existe um espasmo nos musculos da mandibula o
que leva ao paciente a morder a lingua. Visto que existe uma contracao nos musculos € nos mem-
bros, os musculos respiratérios sdo também afetados e o ar pode ser forcado a sair dos pulmdes,
0 que provoca o paciente a lacrimejar. A fase ténica geralmente demora 20 segundos, seguindo
uma fase de movimentos descoordenados nos membros, a fase clénica. A descoordenacdo pode
aumentar em amplitude, enquanto a frequéncia diminui. Nesta fase também poderd criar saliva¢do
e a respiracdo poderd ser estertorante, assim como incontinéncia. Esta fase pode demorar entre 2
a 3 minutos, seguida de uma fase pds-ictal, em que o paciente recupera a consciéncia e queixa-se
de dor de cabeca [14], [1]. O tipo de crise em que hd auséncia ocorre essencialmente na infancia
ou, menos frequente, em adolescentes. Esta crise envolve primeiramente uma reacdo em que a
crianga fixa no vazio. Caso estejam numa conversa, deixam de responder e podem continuar a
caminhar. Ocorre geralmente um automatismo rdpido, que ocupa poucos segundos. Se os au-
tomatismos forem prolongados pode sugerir que seja uma crise do tipo complexa parcial. Estas
crises ndo sdo recordadas pelo paciente e podem ser confundidas como devaneios. A crise mio-
clénica caracteriza-se por um breve tremor descoordenado do musculo e pode ocorrer numa parte
do corpo, como no membro ou na cabega ou entdo em diversas regides. Estes movimentos podem
ser repetidos e subtis. Crises tonicas apresentam uma contracdo abrupta nos membros e na mus-
culatura axial, o que normalmente causa o levantamento dos bragos e extensdo das pernas. Estes
tipos de crise apenas duram 30 segundos e seguem de uma recuperacdo breve. Este tipo de crise
pode provocar queda. Crises aténicas sdo caracterizadas pela abrupta perda do ténus postural, o
que pode levar a lesdes na cara ou dentes, visto que o paciente pode eventualmente cair. Crises
clénicas envolvem movimentos ritmicos generalizados. Estes movimentos sdo mais frequentes
em neonatais infantes. Em crises parciais simples, os pacientes tendem a experienciar sintomas
visuais como luzes coloridas fortes ou manchas e perda de visao, o que pode ser relacionado com
alucinagdes. Crises do lobo parietal podem gerar um distirbio sensorial, pelo que pode ser ex-
presso em ardor na pele, parestesia, assim como pode ser expressa como dor ou vertigens. Se as
crises tiverem origem na vertente motora estas irdo afetar os movimentos e a atividade motora.
Quando ¢ originalmente da drea motora o paciente pode adotar um postura de ataque, chamado

de “postura de esgrima”. Crises do lobo frontal podem também manifestar-se em crises motoras
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como uma postura frenética em que podem iniciar movimentos de pontapear. E comum ocorrer
crises frontais durante a noite que sao breves e repetidos. Crises parciais complexas tém origem
no lobo temporal. Os sintomas descritos envolvem perda de consciéncia. Contudo, as primeiras
manifestagdes sdo imobilidade, seguindo de automatismos. Estes automatismos podem envolver
a boca, com movimentos de degluti¢do. Os pacientes apresentam confusio apds o periodo pés-
ictal [14], [1]. Existe uma maior dificuldade em distinguir as crises secundarias generalizadas das
crises focais, ténicas-clonicas, quando ¢ generalizada desde o inicio. Torna-se especialmente de-
safiador quando a crise ocorre durante a noite e nio existem ainda sintomas experienciados. As

principais crises estdo sumariadas na tabela 2.1.

2.1.2 Diagnéstico

Diagnosticar de forma errada em epilepsia é comum (20-30%). Geralmente crises ndo epi-
l1éticas psicogénicas sao as que sio pior diagnosticadas como epilepsia. Depois desta, segue-se
sincope como a segunda pior diagnosticada. Outras patologias como hipoglicemia, ataques de pa-
nico, movimentos descoordenados paroxismal, desordens a nivel do sono paroxismal sdo também
facilmente confundidas com epilepsia. TIAs, enxaquecas a TGA sdo as patologias pior diagnos-
ticadas, mas menos frequentes. Estas mds interpretacdes que levam ao mau diagndstico ocorrem
especialmente quando as avaliagdes de EEG s@o sobre interpretadas.

Video-EEG melhorou imenso na precisao de diagndstico e diversas investigagcdes posteriores apre-
sentam resultados promissores para a diminuicao de maus diagndsticos.

O diagnéstico de epilepsia envolve a classificacdo em diferentes categorias. Estas categorias po-
dem ser classificadas por manifestacdes clinicas e pelas caracteristicas da EEG da crise (gene-
ralizadas ou focais), por causa (idiopdtica, criptogénica e epilepsias sintomadticas), por sindrome
(incorporando observacdes clinicas, etioldgico e EEG, entre outros fatores de diagnéstico) ou por
fatores de alarme.

Este método de classificagdo foi aprovado pela ILAE em 1981 e foi revisto em 1989 [15].

2.1.3 Video-EEG

O Video-EEG consiste numa das abordagens de diagnéstico de Epilepsia. Esta abordagem
consiste na gravacdo em sincronia de duas componentes, o video onde é possivel verificar que
movimentos ocorreram durante a crise € o EEG onde ligam elétrodos ao couro cabeludo em locais
especificos e permite a aquisi¢do dos sinais elétricos do cérebro. Esta abordagem ocorre na Uni-
dade de Monitorizacdo de Epilepsia e pode levar o internamento do paciente entre 3 a 5 dias.

O diagnéstico da epilepsia pode trazer ambiguidade em alguns casos, pelo que € necessédrio uma
andlise mais detalhada do cendrio aquando a avaliacdo do paciente. O Video-EEG trouxe uma
enorme vantagem e surgiu da necessidade de classificar e confirmar o tipo de crise. Esta meto-
dologia é crucial quando os pacientes sio considerados para ressecdo cortical focal. E também
usado para confirmac¢do da presenca de episddios clinicos ndo epiléticos. Além disso, esta técnica

é também usada para aceder a frequéncia das crises e para fatores precipitantes.
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Figura 2.2: Esquema ilustrativo da Unidade de Monitorizacdo. Adaptado de [2]

Esta metodologia permite uma andlise qualitativa através da observacdo do video, assim como uma
andlise mais detalhada e quantitativa através dos padrdes relativos ao sinal elétrico (EEG) onde
permite a observacio dos padrdes de movimento. Ao analisar o padrdo de movimento durante as
crises, € possivel ao especialista fazer um diagndstico mais preciso. O padrdo de movimento po-
derd revelar a crise nesse preciso momento, assim como confirmar se existiu realmente uma crise
ou o tipo inerente. O Video-EEG é montado numa unidade especial para fazer o acompanhamento
do paciente com epilepsia ou quando em diivida se epilepsia [16]. E possivel ver um desenho ilus-
trativo na figura 2.2 de como geralmente estas unidades estdo montadas para poder monitorizar o
paciente.

As desvantagens desta técnica vincula o custo inerente do estudo e da hospitalizacdo que requer

recursos especiais e pessoal destacado [17].

2.1.4 Mortalidade

A epilepsia tem uma taxa de mortalidade bastante alta, entre 2 a 3 vezes mais alta que na
populacdo geral. A maioria dos dbitos ocorre uns anos depois do diagndstico. Esta taxa também
inclui as taxas de suicidio, que também é considerado mais elevado do que na populagdo geral.
Algumas das mortes sdo aquelas que ocorrem a pessoas que apresentavam ser saudaveis e ficaram
epiléticos de forma inesperada, levando a acreditar que as mortes destes ocorrem durante crises.

Os casos que sao monitorizados nas unidades respetivas sugerem que a morte resulta de apneia [1].
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2.1.5 Tratamento

Avaliar corretamente o tipo de crise é crucial para a administracdo do medicamento adequado.
A terapia inicia com drogas anti-epiléticas (AEDs). Apesar dos AEDs serem recorridos mais
frequentemente para o tratamento, os pacientes podem adotar um diferente estilo de vida para mi-
nimizar a ocorréncia de crises. Relaxamento, bio feedback, privacdo de élcool e privagdao de sono
podem mostrar resultados significativos em alguns casos, especialmente naqueles que contém uma
aura fidedigna que precede a crise complexa parcial ou uma secunddria generalizada. Mudancas
na dieta podem também ser significativas.
Apesar da medicacdo e das mudangas de estilo de vida poderem ser bastante eficazes, em alguns
casos é necessdrio intervengao cirdrgica (20-30%). Este tratamento € indicado se as crises surgi-
rem de uma 4rea em que a remog¢io ndo causa deficiéncias neuroldgicas inaceitdveis.
Os candidatos para a cirurgia sdo monitorizados via Video-EEG, neuro imagem e estudos neuro
psicométricos. Esta cirurgia envolve uma lobectomia temporal, que é o procedimento mais vulgar
em epilepsia. O putativo benéfico da cirurgia é para uma melhor qualidade de vida e para existir

participagdo do paciente como membro da sociedade [18].

2.2 Técnicas de Analise Motora

O movimento humano tem sido ao longo dos anos bastante investigado. Esta investigacao
massiva deve-se essencialmente a procura do jogo mais realista, em que o jogador participa ativa-
mente e de forma real num sistema virtual. A percecdo e o comportamento motor t€m, portanto,
de ser consideravelmente conhecidos e reconhecidos para este objetivo ser conseguido.

Devido a exigéncia competitiva no mundo dos jogos, foi possivel ao longo dos anos quantificar
o movimento humano e este ser explorado noutros campos para além do mundo virtual. Existe
entdo um grande compromisso para encontrar a melhor técnica de anédlise da cinemética humana,
a qual tera de ter como base uma estrutura humanoide A priori comprimida por um conjunto de
juntas. Este tépico tem sido alvo de diversas investigagcdes, desde performance atlético, assim
como um alicerce para o diagndstico médico. O foco consiste na segmentacdo de partes do corpo
na imagem, seguimento do movimento das juntas sobre a sequéncia de imagem e a recuperacao
tridimensional do subjacente da estrutura corporal. Seguidamente da aplicag@o destas técnicas de
visdo de computador, é possivel adquirir informagao relevante para uma andlise detalhada do mo-
vimento. Para isso ser possivel é necessdrio primeiramente uma segmentacdo do corpo, detecdo
e identificacdo de juntas, e recuperacdo da estrutura 3D das projecdoes em 2D na sequéncia de
imagem. O movimento do corpo humano € vulgarmente associado ao movimento de membros e
maos, como a velocidade da mdo ou dos segmentos dos membros, ou o dngulo com as diferentes
partes do corpo. A andlise do movimento baseia-se em duas abordagens: modelos que ndo t€m
uma forma associada e outro modelo em que tem uma forma associada. A primeira abordagem ¢é

feita através da estimacdo de juntas dos segmentos do corpo [3]. O modelo de varetas € um dos
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Figura 2.3: Modelo Vareta. Adaptado de [3]

exemplos desta primeira abordagem, que consiste em segmentos de linhas ligados pelas juntas,

que pode ser visto na figura 2.3.

O movimento das juntas fornece a chave para a estimagdo do movimento e reconhecimento
da figura completa. Outro método € usar contornos em 2D. Quando este método € usado, os in-
vestigadores usam técnicas de fluxo 6tico para calcular a velocidade [19]. A maior dificuldade
para este método € a segmentacdo do corpo. O segundo método, que requer um modelo A pri-
ori com forma é mais desafiante, pois € necessario corresponder as caracteristicas do modelo as
frames sucessivas. E geralmente usado ji segmentos e juntas previamente definidas para facilitar
a correspondéncia de caracteristicas. E representado no modelo a cabega, o torso, ancas, bragos
e pernas. A cabeca é usada para inicializar o seguimento e as restantes juntas sdo com base em
estimativas. O maior inconveniente em modelos 2D ¢é conseguir visualizar em diferentes angulos
da camara. Este problema pode ser resolvido pela aplicacdo de um modelo volumétrico em 3D,
mas apresenta como inconveniente ser computacionalmente oneroso durante o processo de corres-
pondéncia, pois requer alguns pardmetros [3].

Alguns estudos de andlise de movimento foram aplicados a patologias que t€ém desordens a nivel
motor, pelo que pode ajudar na quantificacdo do movimento e a reconhecer padrdes associados a
essas mesmas patologias. Estudos que envolvem a caracterizacdo automdtica t€ém de incorporar um

reconhecimento da atividade humana. Para esse fim, foram aplicadas caracteristicas geométricas,
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como aglomerados em 2D, projecdes de perfil, textura e informacdo da cor. Este processo envolve
uma aquisi¢do de padrdes dessas mesmas caracteristicas que posteriormente pode ser reconhecido
quando comparado a esses padrdes previamente guardados. Para adquirir o padrido é normalmente
usado um modelo correspondente, que € de baixo custo computacional, mas como inconveniente
pode ser demasiado sensivel a variancia do tempo de movimento. Outro método para adquirir pa-
drdes € definido como estado-espago. Este método consiste em definir uma determinada postura
corporal como um estado. As diferentes posi¢cdes sdo entdo consideradas diferentes estados e a
mudanga de posicao € considerada como um circuito de transi¢do de estado estdtico para outro
estado estatico. Este método ndo € linear e tem um custo exigente computacional, pois requer um
processo de treino [20].

Para uma boa andlise de movimento € primordial que exista um bom seguimento do movimento do
corpo humano. O seguimento do corpo tem como base estabelecer pontos do corpo previamente
definidos, juntas, e seguir essas juntas ao longo do tempo e ao longo da sequéncia de imagens.
O seguimento exige uma extracdo de caracteristicas para fazer a correspondéncia as juntas. As
caracterfsticas poderdo ser a posi¢do relativa, a velocidade, forma, textura e cor. O seguimento é
geralmente um processo que envolve corresponder as imagens em que usa os pixeis, pontos, linhas,
blobs , que tem por base a sua forma e outras informagdes visuais. A maioria dos métodos usa
apenas uma camera para fazer o seguimento. Para melhorar o seguimento € entdo sugerido usar
mais cameras, pelo que aumenta a drea monitorizada. Esta solucdo € um reforco para a limitacdo
que surgia quando algo ficava obstruido num certo dngulo de visdo. A maior dificuldade é fazer a
correspondéncia de caracteristicas, pois as caracteristicas sdo gravadas de diferentes coordenadas.
Para solucionar este problema terd de se usar o mesmo referencial para fazer uma correspondén-
cia precisa [3]. E possivel reconhecer os indmeros pardmetros que uma anélise motora requer, 0s
quais estdo descritos no grafico da figura 2.4.

Nos ultimos anos o maior foco na andlise de movimento tem sido desenvolver outros méto-
dos de seguir numa perspetiva tridimensional. As regalias de uma andlise tridimensional recaem
essencialmente na diminuicdo de sensibilidade de variacdo de tamanho, relativamente as coorde-
nadas e dngulos das juntas e podem fornecer informacdo mais proveitosa acerca do movimento.
Para executar uma correspondéncia dos segmentos do corpo, os investigadores ndo atribuiram uma
forma perfeitamente modelada ao corpo humano, mas como alternativa, uma aproximacgdo a forma

humana. Para isso, formas elementares foram usadas como esferas no Bubbleman [21], [22].

2.3 Captura de Movimento

Devido ao largo foco que tem havido para a captura do movimento em que vai desde jogos
ate andlise biomédica, o interesse em sistemas sem marcadores tem aumentado na industria. Exis-
tiu desde entdo um melhoramento dos sensores RGB-D e das cdmeras RGB, o que levou a uma
diminuicdo de custos para ser praticdvel nas diversas aplicagdes. Depois do lancamento destes
sensores 0 objetivo tem sido incorpora-los em sistemas computacionais [4]. Pela anélise da lite-

ratura, a captura do movimento pode ser agrupada em quatro categorias, que sdo mostradas na
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figura 2.5 e descritas posteriormente. Sistemas Oticos conseguem extrapolar a posicdo das juntas
através da triangulacdo de imagens retiradas de diferentes cAmeras, ou podem explorar os dados
que sdo fornecidos da cAmera de profundidade. Este método pode ser conseguido através de mar-
cadores ou na auséncia de marcadores. Pelo primeiro método, os marcadores sdo conectados ao
corpo em pontos estratégicos. O segundo, é baseado em visdo por computador para determinar a

posicdo desses pontos [4].

O sistema mecanico é conseguido através de um exosqueleto que € vestido pela pessoa e con-
segue medir os movimentos executados. O exosqueleto é composto por segmentos conectados por

gonidémetros de metal ou pléstico e potenciémetros de juntas. Os movimentos sdo adquiridos pelas

Sony Playstation Eye
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juntas e convertidos em sinais elétricos. Estes dados podem ser transferidos para o computador via
wireless ou por cabos. Esta tecnologia é de baixo custo e apropriada para movimento complexo. A
desvantagem deste sistema € o distirbio que provoca ao normal comportamento do movimento na
pessoa [4]. Sensores inerciais usam acelerémetros e giroscopios para adquirir movimentos. Esta
técnica tem uma facil portabilidade, mas os sensores podem sair do ponto fixado e afetar as leitu-
ras [4]. Os sensores magnéticos funcionam com base no fluxo magnético relativo de tré€s bobinas
ortogonais em que tanto os transmissores como os emissores sio usados para determinar a posi¢ao
e a orientacdo. Este sensor traz algumas desvantagens, como ndo ter uma resposta linear, especi-
almente entre arestas da drea capturada, o que o condiciona, se comparado a outras tecnologias.
Outra desvantagem € a rede de cabos dos sensores que tende a impossibilitar a execu¢do dos mo-
vimentos, assim como materiais ferromagnéticos ndo poderem ser usados em cena [4]. Sistemas
sem marcadores Gticos estdo a ser cada vez mais utilizados, parcialmente devido ao facto de ndo
serem invasivos para a pessoa. Sensores RDB-D t&ém uma enorme vantagem pois apresentam um
baixo custo, comparativamente a outros sistemas, conseguem fornecer excelentes resultados face

a outras tecnologias mais dispendiosas, como o Vicon [4].

2.4 Sensores RGB-D

Os sensores RDB-D sdo geralmente compostos por dois grupos, dependendo da tecnologia
usada para a medicdo de profundidade. Podem usar a tecnologia time-of-flight (ToF) ou structu-
red light. Uma camera 3D ToF funciona iluminando a cena com uma fonte de luz modulada, e
observando a luz refletida. A distancia é calculada pelo tempo despendido entre a iluminagdo e a

reflexdo [5]. A figura 2.6 mostra esse conceito.

A structured-light funciona através da projecdo de padrdes conhecidos para o sujeito e inspe-
cionando a distor¢do desse padrdo. Projecdes sucessivas de padrdes codificados ou de mudancgas
de fases sdo requeridos para extrair uma unica frame, o que leva a uma menor taxa de frames
por segundo.Isto implica que o sujeito terd de permanecer estitico para que nao ocorra manchas

na imagem. O padrdo refletido é sensivel a interferéncias Oticas. A structured-light funciona



14 Revisdo Bibliogrdfica

Figura 2.7: Conceito de Structured — Light. Adaptado de [5]

melhor como uma aplicacio no interior. A figura 2.7 mostra exatamente este conceito.Por com-
paragdo, ToF é menos sensivel a alinhamento mecanico e a luz de ambiente e é mecanicamente
mais compacto. A atual tecnologia ToF tem uma menor resoluc¢do do que a structured light, mas
€ mais rapidamente melhordvel. Estas cAmeras t€ém a vantagem de diminuir os algoritmos para a

aquisicdo de visdo tridimensional. A tabela 2.8 compara os sistemas existentes.

2.4.1 Sensores Time-of-Flight

Na literatura, devido ao interesse da questdo, existe inimeras tentativas de comparagdo deste
tipo de sensores de baixo custo com outras tecnologias existentes. Em [6] sdo demonstradas as
vantagens, limitagdes e a forma como estes sensores estdo a ser aproveitados nas diversas aplica-
¢oes A profundidade € medida através deste sensor, pelo que o seu principio € o “tempo-de-voo”.
Pode ser medida através de dois meios, através de um sinal pulsado ou através de uma onda conti-
nua modulada. Sem entrar em muito detalhe na tecnologia usada para conseguir medir o tempo de
voo, este tipo de sensor consegue fornecer a quantidade de luz refletida pelo ambiente para cada
pixel. Relativamente a outros sensores de profundidade, este apresenta propriedades interessantes,
como o registo de profundidade assim como a intensidade das imagens, aquisicdo completa da
imagem com uma taxa de frames alta, apresentam dimensdes reduzidas, de baixo peso, um design
compacto, nio necessitam de partes méveis a parte e tém auto iluminacio. Apesar das suas diver-
sas vantagens, este sensor apresenta algumas limitagdes, nomeadamente erros sistemdticos e nao
sistematicos. Contudo, estes problemas podem ser resolvidos através de calibrag@o e por filtra-
gem, respetivamente. Este tipo de sensores fornecem informacdo do mapa de profundidade sem
comprometer a taxa de frames. Para além disso, a segmentacdo da informacio de profundidade
¢é bastante acessivel, pelo que a maioria das aplicacdes requerem este tipo de sistema. Sensores
ToF sdo também facilmente incorporados em aplicagdes de ambiente humano, pois sdo seguros
e permitem evitar contacto fisico e marcadores especiais ou hardware. Apesar de, atualmente, as
tecnologias de stereo vision e structured light liderarem devido a sua melhor precisdo e aquisicao,
a utilizacdo de tecnologias ToF estdo diariamente a aumentar devido as suas caracteristicas distin-
tas. Estes sensores demonstram uma facilidade em extrair dados rapidamente, em que o consumo
de energia é baixo assim como o tempo de computacdo. Demonstram também um grande poten-

cial em extrair caracteristicas, reconstruir, planear e otimizar algoritmos. Estas sdo mais adequadas
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|  Differences | ToF cameras | Stereo vision | Structured light |
Correspondence No Yes Yes
problem
Extrmsic No, .
calibration when used alone es es
: Apto_ Yes No Yes
tlumination
Untextured Good Bad Good
surfaces performance performance performance
Base-line Light-power
L g
Depth range 03+ 75m dependent dependent
Image resolution | Up to 204x204 EE
Camera dependent
1 r 7
Frame rate Up to 25 fps. Hpcdlly 23 1.
Camera dependent

Figura 2.8: Diferentes tecnologias de medicao de profundidade. Adaptado de [6]

para aplicagdes em tempo real e, em particular, para aquisicdo automadtica em 3D. Exemplos de
sensores ToF RGB-D sao as cAmaras DepthSense (DS311 e DS325) [23], a Panasonic DIma-
ger [24] e, recentemente lancada, Kinect for Windows versdo 2 (K4W) sensor [7]. A cdmara
DS325 é o sensor de profundidade mais preciso do mercado. E usado em aplicagdes de interagio
préxima (seguimento da mao e dos dedos). Tem uma resolugdo RGB mais alta quando comparada
com a DS311 [23]. Outro sensor 3D ToF é Panasonic D-Imager, langcada pela Panasonic Electric
Works. A D-Imager usa a propriedade de dispositivo de carga acoplada (CCD) juntamente com os
LEDs infravermelhos proximos para conseguir a percecao dos gestos humanos e conseguir seguir
todo o movimento do corpo, o que permite aos utilizadores experiéncia interativa. Este sensor
possibilita captura precisa de movimento dos objetos com um campo de visdo alto ao processar a
informacdo com alta precisdo (pixel a pixel). Funciona com uma taxa aproximadamente de 15-30
fps com resolucdo de 160x120. A maior vantagem deste sensor é que tem uma captura entre 1.2m
a9m [24]. Asus Xtion Pro Live [25] é outra alternativa para seguimento de movimento. Este sensor
é feito pela mesma companhia (PrimeSense) como a Kinect e tem um hardware semelhante. As
cameras e os sensores quando perto seguem o movimento da pessoa de frente, extrapolado e até
mesmo reconhecem pontos-chave, tudo em tempo real. Uma desvantagem do Asus € que devido
a natureza do hardware, necessita de estar posicionado idealmente no meio do comprimento de
exibi¢do quando visto horizontalmente. Uma das diferencas destes dois dispositivos € a qualidade

da camara RGB, que é melhor na Asus Xtion Pro Live [25].

2.4.2 Microsoft Kinect

A Kinect v2 da Windows é um dispositivo com um sensor de profundidade, uma camera
de cor, um emissor infravermelho (IR), um array de microfones, pelo que permite adquirir a
localizacdo e os movimentos da pessoa assim como reconhecer as suas vozes. Este sensor também

fornece um software num kit de desenvolvimento (SDK 2.0) e fornece aos utilizadores drivers,
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Figura 2.9: Microsoft Kinect KW4. Adaptado de [7]

ferramentas, APIs, interfaces e amostras de cddigo para facilitar o desenvolvimento da Kinect —
habilitar aplicagdes de desenvolvimento comercial. Este SDK, comparado com os previamente
lancados possibilitam seguir até 6 pessoas e apresenta 25 juntas contra as 20 do sensor anterior
(v1), figura 2.10.

As caracteristicas técnicas podem ser encontradas na tabela 2.11.

2.5 Quantificacao de Movimento em Epilepsia

A epilepsia era considerada pelos ancides como uma doenca entregue pelos deuses e era re-
portada como um demoénio preso dentro da pessoa, era, entdo, tratado como um assunto religioso.
Nao foi assim h4 tanto tempo atrds que a epilepsia foi vista como uma doencga do cérebro e co-
mecou a ser investigada por volta do século XIX. Atualmente é possivel ter uma andlise mais
detalhada sobre a doenga e investigar as suas possiveis causas, assim como avaliar as crises em
tempo real. Durante varios anos, investigadores e profissionais de saide tentaram encontrar a
melhor maneira para aceder as crises epiléticas sem provocar desconforto nem interferir na quan-
tificacdo dos movimentos para classificar as crises. Em 1875, Richard Caton elaborou um método
de medir o campo elétrico do cérebro em tempo real [26]. No seu método ele foi capaz de gravar
sinais do campo elétrico através de um eletroencefalégrafo. Apesar de ele ter usado macacos, foi
inspiracdo para ser recriado em humanos. Levou alguns anos, pelo que foi apenas em 1920 que o

psiquiatra Hans Berger, que criou o eletroencefaldgrafo (EEG) que posteriormente foi usado como

Figura 2.10: Juntas relativas ao sensor v1 e v2. Adaptado de [7]
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Requer fonte de energia Sim
Sensores RGB e Depth Sensors, Microfone com
tecnologia Array
Resolucao RGB: 1920 x 1080; Depth, Infrared and Body

Tipo de plataforma

Index: 512 x 424 pixels @ 30 Hz
4GB de Memdria (ou mais), i7 2.5Ghz (ou
maior)

Interface Built-in USB 3.0 host controller
Software Microsoft Kinect SDK v2

Linguagens de programacgao C#, C++, Visual Basic, Java, JavaScript
Dimensoes 24.9cm x 6.6cm x 6.7cm

Figura 2.11: Caracteristicas da Kinect v2, K4AW

ferramenta para diagnéstico. E possivel extrair e reconhecer padrdes na atividade do cérebro atra-
vés do EEG, que é uma representacdo das mudancgas eletromagnéticas ao longo do tempo e sdo
capturadas pelos sensores de EEG. Alguns dos padrdes podem ser relacionados com epilepsia,
as descargas de forma epilética, que podem ser durante a crise (ictal) ou entre as crises (interic-
tal) [27]. Em contribui¢@o & monitorizacdo de EEG, em 2002, Gregory D. Cascino [17], melhorou
a avaliacdo desta patologia ao introduzir a monitoriza¢do em Video-EEG. Relativamente a esta
técnica, sempre que em divida no diagndstico de epilepsia, esta € crucial na distingdo de evento
paroxismal epilético ou ndo epilético. Contudo, como a epilepsia € associada a descoordenacio de
movimento, o tradicional Video-EEG apresenta algumas limitagdes na inspecdo visual, pois ndo
fornece resultados objetivos e ndo pode por si s, analisar quantitativamente. Tendo em conside-
racdo essas limitacdes, investigadores promoveram outros métodos através de detec@o por visdo,
analise e reconhecimento em epilepsia, em que conseguem aceder a movimentos de epilepsia por
dois métodos distintos: através de marcadores ligados ou corpo ou através de métodos em que ndo
seja necessdrio ligar marcadores ao corpo. O acesso ao movimento € baseado em quantificagao,
obtendo os seguintes parametros: amplitude, frequéncia, velocidade, angulo, entre outros [27].

Até agora, os investigadores dividiram a avaliacdo de crises epiléticas em trés grupos distintos: de-
tecdo de movimento, andlise de movimento ou reconhecimento de movimento. O primeiro grupo
atua como uma forma inteligente de monitorizar os pacientes e criar sistemas de alerta se detetar
uma crise. Pode ser também usado para descartar sec¢des de video irrelevantes para a andlise. O
segundo grupo € focado na extragdo de informacao objetiva que pode ser usado para diagndstico
e uma melhor proposta de tratamento. Por dltimo, o terceiro grupo pode fornecer o tipo de crise
ocorrida e a distingdo entre eventos epiléticos e ndo epiléticos. Com o intuito de realizar uma
andlise motora mais detalhada, sdo usadas técnicas em que sio aplicados marcadores ao corpo
e outras que apenas sdo por visdo computacional, como foi referido anteriormente. Através dos
marcadores, estes sdo aplicados no corpo e seguidamente sdo usadas cameras para poderem se-
guir os marcadores colocados. Estes marcadores sdo aplicados em posi¢des estratégicas em que
apresentam relevo para o estudo em questdio, como juntas ou extremidades do corpo. E frequente

ser avaliado componentes em 2D, em que pode ser fornecido as trajetdrias, a amplitude relativa a
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primeira frame e a distancia de marcadores selecionados relativamente a outro marcador [27].

Em [28] foi usado, como marcadores, sensores refletivos infravermelhos. Estes marcadores
foram aplicados em diferentes partes do corpo e seguidamente foram analisados e seguidos numa
sequéncia de imagem com 25 frames por segundo durante a crise ocorrida. As ferramentas usadas
para esse fim foi o MATLAB 7.4 e o MaxTraq 2.1. Seguidamente a aquisi¢ao das coordenadas 2D,
foi analisado a diferenga dos automatismos dos membros superiores entre o lobo temporal e fron-
tal. Foi possivel concluir que os automatismos dos membros superiores apresentam uma maior
extensdo, cobrem maior distancia e sdo mais rdpidos no lobo frontal contra o lobo temporal. Neste
estudo, a andlise foi feita tendo em conta o comprimento do movimento, a extensao do movimento
e a velocidade médxima e média.

Em [29] foi introduzido uma nova abordagem para quantificar o movimento em crises epiléticas.
Foram usados blobs para aplicar no corpo e medir as respetivas caracteristicas desse movimento,
através de uma plataforma feita pelos autores, MovEpil3D, como a posicao, distincia, aceleracio,
volume e frequéncia. O cdlculo do erro teve como base o cédlculo da distincia Euclidiana entre
a posicao do marcador em cada frame e a sua posicao respetiva a primeira frame. O método 3D
mostrou superioridade, especialmente para padrdes de movimento perpendiculares ao plano 2D.
Existem diversos tipos de crises e algumas das propostas recentes tém sido para distingui-las quan-
titativamente. A maioria dessas crises sdo caracterizadas por sintomas motores. Por conseguinte,
existe uma possibilidade de aceder a essas crises e aprender um sistema capaz de reconhecer esses
sintomas motores.

Em [30], foi analisada a trajetéria do movimento em automatismos com origem no lobo tempo-
ral (TLE) e no lobo frontal (FLE), através de uma técnica baseada em aplicacdo de marcadores.
Foram entdo aplicado 20 marcadores ao corpo dos pacientes e foi possivel distinguir estes dois
tipos de epilepsia (TLE de FLE). Este estudo foi baseado em [2], o qual foi o primeiro a anali-
sar quantitativamente numa crise hipercinética. Diferentes semiologias das crises (hipercinética,
postura ténica, postura de esgrima, giro de cabega ténico) podem ser distinguidas pela média da
amplitude, assim como taxas de amplitude entre os membros distais e proximais. Estas aborda-
gens apenas podem fornecer informagdes sobre o movimento depois de uma andlise A posteriori.
Recentemente, um sensor foi criado para detetar crises enquanto o paciente se encontrava num am-
biente clinico, pelo que pode monitorizar os movimentos do paciente através de um acelerémetro.
Os sensores wireless sdo posicionados no corpo do paciente e sempre que um limite € atingido, o
alarme € acionado através de um transmissor RF para ser possivel notificar a pessoa encarregue.
Este método foi bem sucedido pois apresentou uma taxa de precisdao de 90% para detetar crises
em tempo real [31].

Como uma alternativa de baixo custo, [32] usaram sensores magnéticos inerciais em que 3 foram
colocados nos membros dos pacientes para obter movimentos em 3D. As crises foram gravadas
e divididas em diferentes eventos, que correspondem a manifestacdes motoras e foram usadas
como base para um processo de aprendizagem. As manifestacdes motoras em cada membro sdo
chamadas de motorogram e sdo usadas para distinguir padroes em diferentes manifestacdes numa

tentativa de ajudar os neuro fisiologistas a decidir o tratamento a aplicar. Os padrdes foram cons-
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truidos com base em redes neuronais artificiais. Este processo automético de classificagio teve um
erro de cerca de 20% entre a decisdo do computador e aa decisdo do especialista que analisava as
crises, demonstrando que existe potencial neste tipo de sistemas para melhorar o diagnéstico.

Em [33], apesar de intitulado de sem marcadores, o movimento foi calculado com base num pijama
colorido vestido pelo paciente para ajudar no seguimento dos membros e recolher as caracteris-
ticas para a detecdo e andlise da crise. Um alarme € acionado quando uma crise € detetada, caso
exista um movimento que exceda o limite definido. Apesar dos marcadores terem uma enorme im-
portancia na classificacdo e anélise de crises em epilepsia, quando estes desaparecem da camera
trazem alguma dificuldade para estimar a sua posi¢do, levando a incertezas.

Nas abordagens sem marcadores, a andlise € feita através da automatizac@o na aquisicdo do video
e no processamento de imagem. Para esta abordagem, o seguimento tem por base em marcar as
juntas nas frames dos videos e seguir a junta correspondente. Apesar de ndo existirem marcadores
fisicos aplicados no corpo, pode ser assumido como uma abordagem sem marcadores, mas apenas
quando as técnicas sdo completamente automaticas no processamento de andlise dos videos é que
podem ser consideradas técnicas sem marcadores. Recentemente, alguns autores apresentaram
uma abordagem que ndo requer qualquer tipo de marcacdo nem alguém que marque as juntas em
cada frame e apenas analisa automaticamente a imagem. Em pacientes pedidtricos torna-se dificil
fazer uma ligacdo com marcadores fisicos, portanto em [34], a técnica utilizada consistiu em usar
fluxo Gtico pois os vetores de fluido conseguem indicar a for¢a do movimento. E determinado um
limite 6timo para distinguir épocas de movimentos de épocas de ndo-movimento, através duma
validag@o cruzada de 3 elementos. Para a avaliacio das crises, foi necessdrio um especialista mar-
car o inicio e o fim de cada época de movimento. Com base na intensidade de pixeis, foi calculada
a velocidade dos vetores em cada pixel em cada frame da sequéncia de video. Para esta abordagem

de fluxo 6tico, foi possivel distinguir, entdo, épocas de movimento e épocas sem movimento.

2.6 Proposta de trabalho

Ap6s a andlise dos objetivos discutidos, e os diversos requisitos ou consideragcdes para encontra-

los, discutidos neste capitulo, foram determinados os diversos passos e instrumentos para os al-
cangar.
Nesta dissertacdo, o objetivo serd entdo contribuir com um sistema de video, ja incorporado na
Unidade de Monitorizagdo de Epilepsia (em Munique, Alemanha), com base num sensor RGB-D,
Kinect v2. Este sistema serd feito com o objetivo de adaptar o seguimento dos membros, usando
0 sensor, no cendrio em questdo. O sistema serd, portanto, ndo intrusivo e apenas serd feito com
base em visdo por computador.

Nesta dissertagdo os maiores objetivos serdo:

1. Desenvolver uma interface que tenha requisitos considerados cruciais para este tipo de ce-

nario;
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2. Desenvolver um algoritmo capaz de seguir os membros neste tipo de cendrio;

3. Quantificar a trés dimensdes a doenga de Epilepsia com base nos pontos previamente ad-

quiridos pelo algoritmo.



Capitulo 3

Seguimento de Membros
Semi-Automatico

Neste capitulo serd descrito em detalhe o método escolhido para o problema em questio, assim

como a apresentacdo dos resultados e do erro associado ao algoritmo.

3.1 Pré-processamento

A imagem de infravermelhos adquirida pela Kinect V2 foi selecionada para fazer o seguimento
dos membros. No entanto, o contraste da imagem é pobre e foi necessiario melhorar através da
Equalizag¢do de Histograma. Esta transformacdo ndo-linear estende o histograma da imagem tal
que os valores de cinza tenham a mesma probabilidade de ocorréncia [35]. Considerando uma
imagem em niveis de cinza {x}, em que n; ¢ o nimero de ocorréncias do nivel de cinza de i,
a probabilidade de ocorréncia do nivel do pixel i na imagem é dada por (3.1), em que L é o
nimero total de niveis de cinza (geralmente 256), n o nimero total de pixeis na imagem, e py(i)
a probabilidade de ocorréncia do pixel i, normalizado de [0,1]. A nova imagem € transformada
através de T, que é o produto do histograma cumulativo e do fator de escala. O fator de escala
¢ necessdrio para ajustar o novo valor de intensidade atribuido, dentro da gama de valores de
intensidade, sendo a nova imagem, x’, devolvida pela equagio (3.2). Na imagem 3.1 pode-se ver a

transformacdo relativa a equalizag@o de histograma.
. , n; .
p(i)=px=i)=—, 0<i<L 3.1
n

¥ =T() = Zni max.intensidade (3.2)

i=0 n
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Depois

Figura 3.1: Resultado da Equalizacdo de Histograma (antes e depois)

3.2 Seguimento dos membros

Ao longo desta dissertagdo foram testados varios métodos que inicialmente seriam promissores
para este tipo de cendrio, no entanto o método apresentado nesta dissertacdo foi o que obteve
melhores resultados.

O seguimento dos membros consiste na constru¢do de um esqueleto sobre as juntas ou pontos
estratégicos que permitem a caracterizacio espacial do corpo humano ao longo do tempo. Apds a
selecdo das juntas/pontos, feita pelo utilizador, sdo calculadas as distancias entre si, assim como
a definicdo dos angulos possiveis relativos a(s) parte(s) anatémica(s). Este passo é importante
para garantir que nao hajam movimentos sem nexo ou impossiveis anatomicamente. Este passo
foi dividido em dois: estimativa e correcdo. A estimativa prevé o préximo ponto consoante os
movimentos anteriores e verifica a vizinhanca de forma a reconhecer qual o ponto com maior
similaridade. A correcdo verifica se o ponto selecionado estd dentro das condicdes estipuladas,
relativas ao membro e corrige, caso seja necessdrio, o novo ponto. Com o intuito de facilitar a
concessao do algoritmo, foi feito em linguagem C#, onde se pode usufruir de bibliotecas como o

EmguCV [36] e AForge [37], que oferecem uma vasta gama de métodos de visdo computacional.

3.2.1 Estimativa: Algoritmo Farneback

O algoritmo de Farneback traz vantagens relativamente a outros algoritmos de fluxo ético
(Lukas-Kanade [38], Horn-Schunck [39]) pois ndo calcula o fluxo ético exclusivamente para pon-
tos caracteristicos da regido a seguir, mas sim para todos os pontos da imagem. Neste tipo de
cendrio, tanto os membros, como a cabeca ao rodarem podem modificar os pontos caracteristicos
ao longo do tempo, sendo que ndo se enquadraria. Para além disso, o algoritmo de Farneback
verificou-se eficaz no seguimento de membros do corpo humano com o objetivo de reconheci-

mento de acdes humanas [40].
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O algoritmo de Farneback [41], [42], [43] propde o fluxo 6tico de densidade com base na represen-
tacdo polinomial. A representag¢do polinomial da imagem ¢é obtida pela aproximacgao dos vizinhos
locais através dos polindmios quadraticos, pelo que € obtido de forma eficaz com o uso da trans-
formada de expansdo polinomial. O desfasamento entre frames pode ser obtido equacionando os
coeficientes da base polinomial. A ideia da expansado polinomial € aproximar a vizinhanga de cada
pixel a um polindmio. O interesse reside nos polinémios quadraticos, que fornece um modelo do

sinal local. Este pode ser expresso num sistema de coordenadas dado por (3.3).

f(x) =~ xTAx+bTx+c, (3.3)

onde A é uma matriz simétrica, b um vetor e ¢ um escalar. Os coeficientes sdo estimados pelo peso
minimo dos quadrados para se ajustarem aos valores na vizinhanca. O peso tem duas componentes
denominadas de certeza e aplicabilidade. A certeza é acoplada ao sinal da vizinhanga, pelo que os
valores fora da imagem ndo t€m qualquer impacto na estimativa de coeficientes para a vizinhanga.
A aplicabilidade determina o peso relativo de cada ponto da vizinhanca, com base na sua posicao.
Geralmente, é atribuido um peso mais significativo ao ponto central da imagem, decrescendo
radialmente. Assim como em todos os algoritmo de fluxo 6tico, é assumido que o brilho na
imagem é constante, ou seja o brilho em frames consecutivas é constante. Considerando um
movimento de translagdo d encontrado no ponto (x,y) na imagem e construindo um novo sinal,

J2, por esse mesmo deslocamento,

fHx) = filx—d) = (x—d) Ay (x—d) +b] (x—d) +ci
=xTAix+ (by —2A1d) x+d"Ayd — bl d + ¢, (3.4)

= xTAzx—i—ng—{—cz.

Ao equacionar os coeficientes em dois polinémios supondo que o brilho é constante, temos:

Ay =A,
by = (by —2Ad) (3.5)
cy=d"Ad—bTd+c,.

Assumindo que A € ndo-singular,

1
d=—2A" (by=by), (3.6)
Portanto, é possivel obter o deslocamento em cada ponto da imagem, assumindo que existe uma
sobreposi¢do entre a regido de interesse, isto €, a vizinhanga nas frames adjacentes. Supondo que
se tem o deslocamento d, extrai-se a regido de interesse (ROI) da vizinhanga no ponto P(x,y) e no

ponto P(x+d.x,y+d.y). O polinémio € extraido e calcula-se o que foi explicado anteriormente.
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Figura 3.2: Exemplo do resultado da diferenca entre frames com filtro Gaussiano.
As regides de maior contraste indicam as regides onde ocorreu movimento

O deslocamento pode entdo ser estimado por

by = by —2A1(d)
sabendoA;,d eb, 3.7)
d=05%xA"(by+by—b)

Assim, um esquema iterativo pode ser usado a cada iteracdo sucessiva para obter uma melhor
previsdo do vetor de deslocamento. As iteragdes podem ser concluidas quando a mudanga do vetor
¢ inferior a um determinado limiar nas sucessivas iteracdes ou um nimero especifico de iteracoes é
definido. O vetor de deslocamento inicial é assumido (0,0). Assim sendo, a ROI ou um fragmento
da imagem na frame anterior e atual estdo iguais.

Para que o fluxo 6tico fosse mais robusto e nao fosse influenciado por pequenas alteracdes na
imagem, antes de medir o deslocamento entre frames, aplicou-se um filtro Gaussiano a diferenca
entre as 2 frames. O filtro Gaussiano, apesar de diminuir a velocidade de processamento, consegue
uma maior robustez pois indica que o fluxo é mais fluido ignorando pixeis que possam induzir em
erro e ndo pertencem ao fluxo que se estd a analisar, esta diferenga estd representada na imagem

3.2. Como todos os métodos de fluxo 6tico, este algoritmo de Farneback respeita a expressao 3.8.

Frameanterior(xa))) = Frameposteriar(x+flowxay +flOWy), (3.8)

onde flow, e flow, sdo os deslocamentos em x e y, respetivamente.
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3.2.2 Correcao: Similaridade entre pontos

A correcdo ocorre quando a func¢do de similaridade de distincia entre os membros esta abaixo
de um limiar, indicando que o movimento foi brusco e a estimativa nao foi suficiente para acom-
panhar a localizag¢do exata do membro, pelo que é necessario reajustar o valor do ponto a seguir.
As propriedades de fotometria como a intensidade e a textura s@o Uteis e necessdrias para verifi-
car a semelhanga entre imagens, no entanto quando o que se estd a seguir fica ocluso ou mudou
de forma, torna-se impossivel de verificar se o objeto estd de facto naquele ponto. Desta forma,
¢é imprescindivel verificar propriedades geométricas dos objetos, como o seu comprimento (dos
membros), normal e curvatura. A partir do momento que as propriedades geométricas estdao de-
finidas para cada ponto/membro, constréi-se, através da profundidade, um mapa 3D do ROI e
verifica-se em que ponto desse mapa existe maior similaridade. Existem fun¢des de propriedades
f1, f2,-..f» paraum conjunto de pontos X, que mapeia qualquer ponto x € X nos vetores de propri-
edades fi(x), f2(x), ...fn(x). Para imagens 2D, estas propriedades podem ser intensidades, cores,
gradientes ou texturas. A nivel 3D, as propriedades incluem distancias, normais e curvaturas. Para
cada funcao de propriedade f que tem uma defini¢io entre dois pontos, x € y, pode-se induzir uma
fungdo de similaridade s(x,y, f). Assim, a similaridade entre pontos final é definida pela combi-
nacdo de funcdes de similaridades das propriedades. A distancia dos membros é uma propriedade
fixa ao longo do tempo, pelo que é entdo usada para ajustar o novo ponto. Para medir a similari-
dade das distancias dos membros, calcula-se as distincias entre pontos e a sua similaridade através

da férmula descrita em [44]. A similaridade é dada pela expressdo 3.9.

. fdistancia (y) - fdistancia ()C)
fdistancia ()C)

s(xyyafdistancia) =1 ) 3.9

onde y é o novo ponto a ser avaliado e x o ponto definido na primeira frame como base de compara-
¢éo. Para o novo ponto ser considerado, terd de satisfazer a condi¢ao fyisrancia(¥) <= faistancia(X)-

Onde fyisrancia € obtida através da expressao 3.10.

Jdistancia = \/(Xl —x2)?+ (y1 —y2)?+ (21 —22)?, (3.10)

onde x1,y1,21 € X2,¥2,22 sd0 as coordenadas dos pontos pertencentes a cada membro (cotovelo e

pulso, por exemplo).

3.2.3 Aquisicao das coordenadas mundo

O sensor Kinect v2 consegue calcular todas as distancias entre o ambiente e o sensor. Estas
distancias podem ser guardadas numa matriz, cujo tamanho € a resolu¢cdo da imagem de profundi-
dade, e podem ser posteriormente utilizadas. Para cada pixel da imagem de profundidade 512x424,
o dispositivo estima em tempo real a distancia até ao correspondente ponto do objeto. Este valor
de saida é denominado de mapa de profundidade (depthmap), uma imagem 2D em que as co-
ordenadas 3D podem ser calculadas. Apds uns passos de processamento, que serdo brevemente

explicados, € possivel obter indiretamente os pontos capturados da cena ou do objeto. Assumindo
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que a Kinect usa lentes normalizadas, os pardmetros intrinsecos como o comprimento focal f e
as coordenadas centrais (cy,cy) podem ser determinados. Assumindo também que a variacdo de
sensor para sensor destes pardmetros é minima e ndo influencia significativamente os resultados,
s@o usados os valores listados em [9]. A coordenada Z ja é conhecida, pois é dada pelo mapa de
profundidade, conhecendo as coordenadas de pixel. Estes pardmetros sdo usados em conjunto com
a perspetiva da relacdo da projecdo de Mutto, em 2003, em que um ponto 3D pode ser estimado
através das coordenadas de imagem de um pixel p = [u,v,1]7, através da equagdo 3.11. Cada
pixel representa no mapa de profundidade um valor correspondente nas coordenadas mundo. O
nimero total de coordenadas mundo é de 217088. Na tabela 3.1 estdo os valores dos parametros

intrinsecos usados para adquirir as coordenadas em 3D.

S 0 e P
:7)‘*
op=KX=10 f o|=1 I , (3.11)
= *
0 0 1 b

Tabela 3.1: Parametros Intrinsecos Estimados da Kinect v2, adaptado de [9]

Parametro Valor (pixeis)  Desvio padrao
Comprimento focal (fy) 364,7 1,6
Comprimento focal (fy) 366,1 1,5
Ponto central (cy) 255,8 2,4
Ponto central (cy) 203,7 3,1

3.3 Resultados do Seguimento de Membros

De forma mais sucinta, o método proposto inicia entdo com a primeira frame e a marcagao
dos 8 pontos a seguir. Para poder corrigir sempre os valores de acordo com as novas posicdes,

calcula-se a distancia Euclidiana 3D entre os membros:

1. Cabeca (C.) - Torso (T.)

2. Ombro Esquerdo (O.E.) - Ombro Direito (O.D.)
3. O.E. - Cotovelo Esquerdo (C.E.)

4. O.D. - Cotovelo Direito (C.D.)

5. C. E. - Pulso Esquerdo (P.E.)
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6. C. D. - Pulso Direito (P.D.).

Devido a anatomia especial do corpo humano, ajustou-se alguns parametros relativos a corre-
cdo destas distancias. Na figura 3.3 podemos verificar as articulagdes respetivas ao corpo humano.
Vamos aproximar a cabeca ao pescoco ("‘Neck"’), e o torso a lombar ("‘Lumbar Spine"’). A ca-
beca tem um alcance espacial de movimento limitado, como podemos verificar na figura 3.4, a
cabeca consegue rodar, fletir, estender e virar lateralmente (apenas até 35°), mas sem mover sig-
nificativamente o local onde estd. O torso também tem os seus movimentos limitados, mas que
com ajuda de outras articulacdes permite uma maior liberdade de movimento, como podemos ve-
rificar na figura 3.5. Como também podemos verificar, como estas articulagdes estao interligadas,
com o aumento do movimento da lombar, o movimento da cabe¢a pode aumentar ainda mais (em
termos espaciais). Assim sendo, como o torso tem um limite espacial de movimento, considera-
se que os seus movimentos, apesar de bruscos, ndo serd necessdrio corre¢do. Pelo que sempre
que esta distancia (C.- T.) estiver com similaridade inferior ao limiar estipulado, apenas a cabeca
ird ser corrigida. Em caso de excecdo, ou seja, aquando a cabeca permaneceu estitica e o torso
apresentou um grande deslocamento dado pelo fluxo 6tico, serd o ponto do torso a ser corrigido.

Relativamente aos ombros, estes apresentam 3 angulos de liberdade [45], mas que em termos
espaciais ndo apresenta grandes movimentos, como verificamos na figura 3.6. Pelo que a correcdo
s ocorrera entre os ombros caso um deles apresente um deslocamento superior ao outro e a
similaridade for inferior ao limiar. Como o ombro consegue ser mais estdvel, mas d4 grande
movimento aos cotovelos, como mostram as figuras 3.7 e 3.8, sempre que € necessario a corre¢io
desta distincia, serd o cotovelo o valor reajustado. Apds estes valores estarem mais robustos, e
caso a similaridade entre o cotovelo e o pulso ser baixa, serd o pulso a ser reajustado. O pulso, por
ter grande movimento dado pelo ombro e cotovelo, pode mover-se de forma mais livre e incerta,
como exemplifica a figura 3.9. Assim sendo, € o ultimo valor a ser reajustado, caso necessario,

apos os outros terem sido avaliados e considerados como certos.

Ap6s estas medigdes estarem guardadas avanga-se para a proxima frame, e calcula-se o fluxo
6tico de Farneback. O fluxo de Farneback devolve o deslocamento e assim se ajusta os novos valo-
res. Caso a similaridade de alguma das distancias entre os membros seja inferior a 80%, corrige-se
esse valor com base no que foi descrito anteriormente, procurando o maximo da similaridade na
sua vizinhanca. Este processo € feito até atingir a ultima frame. O diagrama de atividade UML
representado em 3.10 representa o algoritmo proposto. Para escolher a largura da vizinhanca mais
adequada tentou-se atingir um compromisso entre o tempo despendido versus a exatiddo que o al-
goritmo oferecia. Nos graficos 3.11 e 3.12 podemos verificar que existe um aumento de exatidao
consoante o aumento da janela, no entanto, o aumento da janela implica um aumento bastante sig-
nificativo do tempo despendido. Verifica-se também que a partir da janela de 20 pixeis, o valor de
exatiddo tende a manter-se, assim sendo, ndo serd necessdrio ter uma janela de vizinhanca superior
a 20 pixeis. Assumindo que os valores de exatiddo sdo suficientes para o objetivo final, optou-se
por escolher um valor que ndo compromete-se significativamente o tempo de computacio, sendo

este valor entre 14 a 20 pixeis. Desta forma, optou-se por uma janela de vizinhanca de 16 pixeis.
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Figura 3.3: Articulagdes Corpo Humano. Adaptado de [8]
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Figura 3.5: Movimento da Lombar. Adaptado de [8]
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Figura 3.6: Movimento dos ombros. Adaptado de [8]
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Figura 3.7: Movimento do cotovelo. Adaptado de [8]
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Figura 3.8: Movimento do cotovelo. Adaptado de [8]
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Figura 3.9: Movimento do pulso. Adaptado de [8]
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Figura 3.10: Diagrama de Atividade UML do algoritmo proposto
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T=tilt angle

Figura 3.13: Configuracdo de Aquisicao

3.3.1 Caracterizacao dos Dados

Todos os dados foram adquiridos na Unidade de Motorizagdo de Epilepsia do Hospital de
Munique, através do sensor RGB-D Microsoft Kinect K4W e a com a configuracio de aquisi¢do
conforme é demonstrado na figura 3.13. Estes dados foram posteriormente analisados por pro-
fissionais de saide onde marcaram as crises captadas pelo sensor. Esta andlise foi processada na
ferramenta KiMA ( [46]), onde é possivel selecionar e gravar eventos que sejam considerados im-
portantes. No total foram compostos 24 crises (2 pacientes) selecionadas pelos profissionais de

saide. Destas 24 crises apenas foram analisadas 8, que obedeciam aos seguintes critérios:

1. Nao seja interrompida por enfermeiros
2. Nao sejam crises que apenas provoque movimentos em membros inferiores

3. Naio sejam crises com movimentos pouco significativos

Das 24 crises, 7 foram interrompidas por enfermeiros, 6 ndo apresentavam qualquer movi-
mento significativo e 3 eram de crises relativamente aos membros inferiores. Dentro das 8 crises
analisadas, estas decorriam com o paciente voltado frontalmente para o sensor ou na posig¢ao fetal,
em algum momento da crise haviam membros que ficavam obstruidos pelo lengol ou até mesmo
por outro membro (caso estivessem na posicao fetal), todas estas caracteristicas estdo sintetizadas

na tabela 3.2. No total foram analisadas 4344 frames.
Foi analisado nas 8 crises o seguimento de 8 articulagdes do corpo, anteriormente descritas.
Apés o seguimento estar completo consegue-se quantificar a crise através do deslocamento de

frame para frame, fornecido pelo Fluxo Otico de Farneback, variacdo da profundidade, velocidade
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Figura 3.14: Representa¢do do movimento ao longo do tempo durante a crise quantificada

e aceleracdo 3D. Ap6s o mapeamento das coordenadas 2D para coordenadas mundo 3D, é possivel

calcular a velocidade e a aceleracdo.

A2+ Ay2 2

Velocidadesp = \/v: +vi+vi= %—i—& (3.12)
Av2 +Av2 +Av?

Aceleracaosp = /a3 +a} +a2 ~ At2 (3.13)

Numa das crises avaliadas, figura 3.14, foi aplicado o algoritmo de forma a quantificar este mo-

vimento. O movimento implica principalmente movimentos sistemdticos da cabeca, no entanto
também apresenta movimentos no torso e membros. Esta crise dura alguns segundos e apés o
seguimento dos membros estar concluida, foi possivel obter a velocidade, aceleracdo e posicdes
(X, Y e Z) das 8 articulagdes. Como se pode verificar nas vérias frames, o paciente tem um movi-
mento brusco na cabega, enquanto que um dos pulsos se encontra obstruido pelo lencgol, e o resto

do corpo se move ligeiramente para o lado.

Na figura 3.15, comparativamente com as figuras 3.16, 3.17, 3.18, 3.19, 3.20, 3.21, 3.22,
consegue-se perceber que a velocidade e aceleracdo da cabeca foram praticamente o dobro das
restantes articulagdes.

As figuras 3.23, 3.24, 3.25 mostram os tracados de X, Y e Z, respetivamente de cada membro

seguido. A figura do eixo do Z, em particular, demonstra a importancia que tém de se fazer
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Figura 3.23: Tragado dos centréides dos movimentos das juntas do corpo na coordenada X (em
pixeis por frame)

uma quantificacdo em trés dimensdes. Visto que ndo seria possivel obter esta informacdo, em
profundidade, caso o seguimento fosse feito apenas em duas dimensdes.

Para obter uma perspetiva mais detalhada do erro ao longo das frames é também demonstrado
num gréfico da figura 3.26 a diferenca entre os pontos devolvidos pelo algoritmo e as marcagdes
feitas a2 mao no MaxTRAQ [47]. Pode-se concluir que o erro apresenta-se significativamente

baixo, mas que aumenta quando os movimentos sdo mais bruscos.

3.4 Validacao do Algoritmo

Como foi referido anteriormente, existiam alguns artefactos relativamente ao conjunto de cri-
ses avaliadas, nomeadamente a obstrucdo de articulagdes pelo lengol. A correcdo foi introduzida
devido a falta de contraste devido a imagem ser em Infravermelhos, ou seja, as cores eram em
niveis de cinza. Este artefacto trouxe muitas vezes dificuldade na distingdo de membros entre
outros objetos nas crises analisadas e consecutivamente a falha relativa do fluxo ético, que con-
sidera primordialmente os valores dos pixeis e seus vizinhos. Ao colmatar com a correcdo, este
algoritmo demonstrou-se mais robusto e dificilmente perdia-se o seguimento da articulacdo. No
gréafico 3.11 podemos verificar que sem corregio existe alguma diferenca do que com correcio. E
de notar, que apesar da exatiddo do algoritmo sem corre¢do ter valores consideravelmente altos,
estes no entanto ndo correspondem totalmente ao sucedido, pois apds 10 frames as articulagdes
dos pulsos e cotovelos foram perdidas. Enquanto que com corre¢io era mais dificil de se perder. E
facil de perceber, através do grafico que quanto maior fosse a janela de procura, maior a exatidao
e maior dificuldade tinha de perder o seguimento das articulagdes. Estes valores foram adquiridos
ao implementar o algoritmo na crise que mais artefactos tinha do conjunto de dados, assim como
movimentos mais violentos, pelo que o fluxo 6tico nestas condi¢des ndo obteve muito sucesso.

Pode ver-se na sequéncia de frames a diferenca entre nio ter correcio (SC) e ter correcdo (CC), na



44 Seguimento de Membros Semi-Automatico

——Pulso Direito === Pulso Esquerdo Cotovelo Direito Cotovelo Esquerdo  emmm=Ombro Direito  ———=Ombro Esquerdo  =mm=Torso  emmm=Cabeca
500
400
2 300
=
=
o
3
ko)
8 200 - —
A A
100
AL N
0

81

97
113
129
145
161
177
193
209
225
241
257
273
289
305
321
337
353
369
385
401
417
433
449
465
481
497
513
529
545
561
577
593
609
625
641
657
673
689
705
721
737
753
769
785
801
817
833
849
865
881
897
913

Nimero de Frames

Figura 3.24: Tragado dos centréides dos movimentos das juntas do corpo na coordenada Y (em
pixeis por frame)
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figura 3.27.
No entanto, para além da obstrugc@o provocada pelos lengdis, ocorria por vezes obstrugdo provo-
cada por outra articulacdo. Nessas situacdes tornava-se impossivel fazer a correcdo, visto que o
sensor ndo conseguia obter a profundidade dos objetos obstruidos por outros.
De forma a validar o algoritmo, foi marcado manualmente no MaxTRAQ [47] todas crises avali-
adas. Com essa marcacio foi possivel verificar o erro obtido com este algoritmo, assim como o
tempo despendido nas duas abordagens. O grafico da figura 3.28 apresenta a exatiddo relativa a
cada crise para as coordenadas de X e Y. Estes valores estdo significativamente altos, principal-
mente nas crises em que o paciente estava frontalmente para o sensor. Para as crises em que os
pacientes se encontravam em posicao fetal, os valores de exatiddo descerem, sendo que na mai-
oria era impossivel corrigir devido a obstruc¢do continua de certas articulacdes. No entanto, este
método obteve uma exatiddo a volta de 92%.
No MaxTraq, para conseguir marcar 8 articulacdes em 248 frames levou cerca de 38 minutos, en-
quanto que com o algoritmo proposto seria apenas necessario a volta de 8/10 minutos (dependendo
das correcOes a serem feitas). Houve portanto um ganho de 78% em termos de tempo despendido
para avaliar uma crise com 8§ articulacgdes.

Em mais detalhe, é possivel verificar na tabela 3.3 o erro relativo a cada membro seguido para
cada video testado.
Através do grafico 3.28 e da tabela 3.3 € possivel perceber que a crise Run21 teve a pior exatidao.
Esta crise encontrava-se em posic¢ao fetal e na maior parte do tempo teve a maioria dos membros
obstruidos, sendo impossivel fazer a corre¢do. No entanto, este tipo de algoritmo ndo foi pensado
para testar em crises aquando os pacientes se encontravam em posi¢ao fetal, mas sim em posi¢ao
frontal, onde seria possivel analisar fielmente os movimentos. Nestes casos (posicdo fetal), seria
necessdrio incorporar outro método que previsse esta posi¢do e a constante obstrucdo de mem-
bros, como por exemplo, estimar que 0 membro permanecia no mesmo sitio até reaparecer e/ou
acrescentar caracteristicas relativas aos membros em que fosse possivel ao algoritmo estimar que
este se encontrava ocludido, por ndo conseguir encontrar essas mesmas caracteristicas. Outra das
falhas do algoritmo é quando existe coordenadas que podem apresentar uma maior similaridade e
que estejam vizinhos a articulacdo em causa. Esta falha ocorreu na crise Rurn /0 no pulso esquerdo,
perdendo esta articulag@o e assim sendo obteve um erro mais significativo (75,60%). Para além
desta crise, apenas as que apresentavam uma posicao fetal, Runl e Run21, € que obtiveram valores

mais altos de erro, devido as razdes mencionadas anteriormente.
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Figura 3.27: Sequéncia de frames relativamente ao método usado sem corre¢do (SC) e com corre-
¢do (CO)
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Capitulo 4

Interface: Sistema de Analise de
Movimento 3D

Este capitulo ird enderecar as principais caracteristicas da interface desenvolvida, assim como
a informag@o relativa ao ambiente onde este foi desenvolvido (Microsoft Visual Studio C# - Win-
dows Presentation Foundation (WPF) Application). Sendo este trabalho desenvolvido no segui-

mento de projetos anteriores, ¢ também feita uma revisdo dos mesmos.

4.1 NeuroKinect, KiT e KIMA

O conceito de usar a Kinect para avaliacdo de movimento em doengas neuroldgicas foi intro-
duzido pelo Dr. Joao Paulo Cunha. O KiT (Kinect Tracker) e o KiMA (Kinect Motion Analyser)
constituem o NeuroKinect, que avalia movimento com base na cAimera RGB-D, nomeadamente
Microsoft Kinect. Ambas as aplicacdes foram produzidas em C#. O KiT ¢ usado para adquirir e
guardar informacao relativa a atividade humana, composto por cor, profundidade e esqueleto e o
KiMA permite a manipulacdo dessa mesma informacdo. Esta interface desenvolvida vem com-
plementar o KiMA, de forma a seguir corretamente os pontos do esqueleto, pois foi adequado ao
ambiente clinico em questdo, a adquirir e extrair dados relevantes como graficos de velocidade e

posicdes 3D dos pontos do esqueleto.

4.2 Requisitos

Esta interface permite a manipulacdo de videos de infravermelhos, anteriormente adquiridos

pelo KiMA. Os principais requerimentos para esta interface sao:

1. Visualizagdo offline da informacdo previamente guardada pelo KIMA
2. Manipulagdo do video (play, pausa, stop, escolha de frame)

3. Selecdo das juntas a seguir
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Abrir Aplicagéo

(EsoolherVideo )

Escolher pontos a
seguir

Exportar dados para .xlIxs
(Velocidade 3D,
Aceleracao 3D e Posicbes
X.Y,Z)

@ Fechar Aplicac&o

Figura 4.1: Diagrama de atividades UML da aplica¢ao

4. Selecao e Visualizacdo dos gréaficos a mostrar

5. Visualizag@o 3D dos pontos do esqueleto

6. Comentar video

7. Guardar todas as informacdes mencionadas em ficheiro Excel

Na figura 4.2 pode ver-se as funcionalidades que a aplicag¢do oferece, através de um diagrama
de casos de uso, ao utilizador, que podera ser um engenheiro ou até mesmo um profissional de
saudde, dependendo da tarefa principal. As crises visualizadas terdo de estar previamente extraidas
através do KiMA, como foi referido anteriormente, e guardadas em formato de video. Apds o uti-
lizador selecionar a crise, este poderd selecionar as articulagdes com a sequéncia definida (Cabecga,
Torso, Ombro Esquerdo, Ombro Direito, Cotovelo Esquerdo, Cotovelo Direito, Pulso Esquerdo,
Pulso Direito), sendo possivel observar o esqueleto destas mesmas articulagdes ao longo do decor-

rer da crise. E permitido também assistir a visualizacdo em 3D dessas mesmas articulagdes, assim
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APLICAGAO
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Figura 4.2: Diagrama de casos de uso da aplicacéo

como fazer a selecio dos graficos das articulagdes e respetivas métricas (velocidade, aceleracdo
ou posicdes X, Y, Z). Todas essas métricas serdo gravadas num ficheiro Excel apds o fim da crise
ou antes, caso o utilizador assim o deseje.

4.3 Aplicacao

A aplicag¢do foi feita com o intuito de ser amigo do utilizador e de facil utilizag@o. Esta divide-

se em 4 componentes:

1. Video
2. Comentarios
3. Graficos

4. Pontos do esqueleto em trés dimensdes
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1 Choose graphics to show = B -
® Velocity ) Acceleration Type Joint
Velocity Head
() Pasition relative to first frame O X, ¥, Z Coordinates
@ Head ) Left Elbow
O Torso ) Right Elbow
() Left Shoulder ) Left Wrist
O Right Shoulder O Right Wrist
Add | | Apply | | Cancel

Figura 4.3: Janela de edicdo de graficos a visualizar

como descrito na figura 4.4. E dado ao utilizador a op¢do de selecionar um novo video, guardar
todos os dados que foram adquiridos pela aplicagdo, bem como os comentérios que fez, os pon-
tos das juntas de interesse, velocidade e aceleracdo, através do menu, da figura 4.4 a vermelho.
Pode também editar os graficos que deseja ver na aplicacdo, como se pode verificar na figura 4.3.
Adicionalmente, € também permitido ao utilizador parar, pausar, voltar a visualiza¢do do video
(figura 4.4 a azul) e selecionar o tempo em que deseja comecar a visualizar o video, através do
controlo deslizante, que consecutivamente varia consoante o video avanca. Para uma melhor visu-
alizacdo dos pontos a 3D, (figura 4.4 a laranja), o utilizador pode rodar o eixo com o uso do rato e
visualizar de diferentes d&ngulos e/ou aumentar ou diminuir a drea de visualizagdo ao premir + ou
— no teclado, respetivamente.

E possivel exportar, como foi referido anteriormente, todos estes dados para um ficheiro Excel,
como no exemplo demonstrado na figura 4.5, para ser possivel posterior andlise e ndo ser neces-
sério voltar a correr o algoritmo de seguimento dos membros. Para isso, basta selecionar "File"
e de seguida "Save”. Todos os valores sdo guardados, sem excec¢do. A estrutura deste ficheiro é
dividida em Livros, em que cada junta representa um Livro no ficheiro de Excel. Para cada junta é
entdo guardado os pontos X,Y em pixeis, os pontos X,Y,Z em coordenadas mundo, a velocidade

e a acelerac@o. E também criado outro Livro para guardar os comentarios efetuados.
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Figura 4.4: Janela principal da aplica¢do. Vermelho - menu que permite personalizacdo. Azul -
Manipulagdo do Video. Verde - Visualizacgao dos graficos. Laranja - Visualizac¢do 3D do esqueleto.

Amarelo - Comentarios

A B C D E F G H |
1 |Frames X Coordin Y Coordini Z Coordini X Velocity ¥ Velocity Z Velocity X Pixel Y Pixel
2 1 169,855 526,408 17,31 0,196243 2,323914 0,02 281
£l 2 169,8359 526,408 17,31 0 0 0 281
4 3 169,7578 526,1038 17,3 0 0 0 281
5 4 170,0522 527,0162 17,33 o o o 281
6 5 169,954 526,7121 17,32 o o o 281
7 6 169,8559 526,408 17,31 0 0 0 281
8 7 1694634 5251915 17,27 0 0 0 281
9 8 169,6597 525,7998 17,29 o o o 281
10 9 170,0522 527,0162 17,33 o o o 281
1 10 169,5615 5254957 17,28 0 0 0 281
12 11 169,954 5267121 17,32 0 0 0 281
13 12 169,7578 526,1038 17,3 o o o 281
14 13 169,7578 526,1038 17,3 o o o 281
15 14 169,8559 526,408 17,31 0 0 0 281
16 15 170,0522 5270162 17,33 0 0 0 281
17 16 169,954 526,7121 17,32 o o o 281
18 17 169,8559 526,408 17,31 o o o 281
19 18 169,7578 526,1038 17,3 0 0 0 281
20 19 169,6597 525,7998 17,29 0 0 0 281
21 20 170,1503 527,3203 17,34 o o o 281
22 21 170,0522 527,0162 17,33 o o o 281
23 22 169,954 5267121 17,32 0 0 0 281
24 23 169,7578 526,1038 17,3 0 0 0 281
25 24 169,5615 5254957 17,28 o o o 281
26 25 169,954 526,7121 17,32 o o o 281
27 26 169,7578 526,1038 17,3 0 0 0 281
28 27 169,8559 526,408 17,31 0 0 0 281
29 28 170,2434 527,6244 17,35 o o o 281
30 29 169,5615 5254957 17,28 o o o 281
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Figura 4.5: Exemplo do ficheiro guardado em Excel.
Cada sheet apresenta os resultados adquiridos para cada articulagao
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste capitulo € apresentado uma revisdo dos objetivos e o trabalho desenvolvido para atingir

esses mesmo objetivos. Algumas sugestdes de trabalho futuro também sao fornecidas.

5.1 Revisao dos Objetivos

Esta dissertacdo teve como objetivo desenvolver um método capaz de quantificar movimentos
de epilepsia através de um algoritmo semi-automadtico capaz de seguir membros e avalid-los pos-
teriormente com os resultados devolvidos, assim como o desenvolvimento de uma interface que
facilitasse o uso deste mesmo método. Posteriormente, este serviria como avaliagdo pré-cirdrgica
dos pacientes de epilepsia.

A interface consiste numa apresentacio do video na Unidade Motora de Epilepsia, graficos relati-
vos ao movimento efetuado pelos membros e a localizacdo 3D desses mesmos membros. Este mé-
todo serviria para dotar o uso do sensor Kinect v2 com um seguimento de membros mais adequado
e preciso a situacdo em questdo. Esta abordagem poderd fornecer outras visdes ao profissional de

saude e consequentemente permite um maior um apoio ao diagnéstico.

5.2 Contribuicoes da Dissertacao

Apesar do objetivo inicial da Microsoft Kinect v2 ndo ter sido aqui usado de forma conven-
cional, esta foi de extrema importancia neste projeto de forma a usufruir das capacidades e das
funcionalidades que esta apresenta. Através da aquisicao da imagem IV, que possibilita também
a visualizacdo a noite, em conjunto com o mapa de profundidade foi possivel adequar o sensor a
um cendrio completamente irreverente e de forma precisa sem um grande custo computacional.
Sem duivida que a maior vantagem foi usar o sensor como uma forma de registar movimento sem
marcadores, apenas por visdo computacional e a baixo custo.

Apesar da Kinect v2 dar um bom resultado para cendrios mais comuns, esta ndo o consegue fa-
zer com precisdo nos cendrios estudados, por diversas razdes como o dngulo em que o sensor se

encontra (encostado ao teto do quarto virado de frente para o paciente) ao contrario dos cendrios
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mais comuns onde o sensor estd posicionado de frente para a pessoa. Também por este cendrio
ter diversos artefactos de imagem, como membros escondidos, debaixo dos lengdis ou até mesmo
uma posicao que nao a frontal, como a posicdo fetal. Foi necessdrio criar um algoritmo capaz de
mitigar estes problemas e adequar ao cendrio especifico e adquirir com precisio os pontos em 3D
dos membros seguidos ao longo das frames. O método fornece uma simplificagdo do seguimento
de membros até mesmo quando estes se encontram ocludidos (pelo lencol), uma das falhas que o
sensor tinha. Espera-se que com este método se consiga fazer contribui¢des na Unidade Motora
de Epilepsia e influenciar positivamente a forma como atualmente se processa os dados de Video-
EEG, sem criar mais tempo despendido aos profissionais de satde.

Esta interface oferece a possibilidade de visualizar e exportar todos os valores adquiridos pelo
sensor e consecutivamente pelo algoritmo. Apresenta op¢des nos dados a ser observados, como a
selecdo dos graficos a visualizar, como as coordenadas da posi¢do de algum membro, a velocidade
e a aceleracdo e a exportacdo desses mesmos dados. O tempo despendido é também um fator
importante neste processamento de dados, pois o processo manual é cansativo e requer diversas
horas para as vdrias crises de todos os pacientes. Enquanto que ao marcar manualmente poderd
demorar até horas, com o método semi-automatico demora alguns minutos, por crise, sem reque-
rer a vigilancia do decorrer do processo e apenas visualizar os resultados posteriormente dados. A
exportagcdo dos dados reflete isso mesmo, a visualizacdo dos dados offline, sem a necessidade de
voltar a correr o algoritmo de seguimento de membros, diminuindo ainda mais o tempo despen-
dido para avaliar uma crise. A interface foi desenvolvida em C# para facilitar o uso da mesma e
ser facilmente portétil.

Numa perspetiva clinica € reconhecida a importancia da avaliacdo dos padrdes de movimento du-
rante as crises epiléticas. Ao usar este método, este conceito apresenta maior significancia pois
apresenta resultados interessantes e significativos na andlise de movimento. Apesar do algoritmo
ndo ser em tempo-real, este consegue fornecer em poucos milissegundos o resultado da mudancga
do movimento e apenas apresenta um atraso maior quando necessita de correcdo, pois necessita de
verificar diversos pontos do mapa de profundidade e converté-los para coordenadas mundo para
que corrijam efetivamente o ponto que possa ter ficado ocluso ou caso tenha ocorrido um mo-
vimento brusco em que a estimativa ndo conseguiu reconhecer com precisdo. Sendo a distincia
euclidiana 3D entre membros uma caracteristica invariante ao longo do tempo e com a precisao
do sensor de adquirir a profundidade de cada pixel é possivel a correcdo do membro para o ponto
respetivo.

E possivel afirmar que o método desenvolvido teve resultados positivos e adequou-se a proble-
madtica sem despender um custo muito elevado de computacdo. Apesar deste método ndo ter sido
aplicado a muitas crises, apresentou grande potencialidade e podera ser aplicado noutros para me-
lhorar e fazer a adaptacdo necessdria para casos mais desafiantes. A apresentacdo de resultados
ajuda a perceber a importancia que este método e interface podem ter e estimar o potencial noutras

aplicacdes futuras.
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5.3 Trabalho Futuro

De forma a aumentar a confianga do método serd necessdario testar em mais crises, e até mesmo
ser testado por um profissional de satde para melhorar a interface e colocar a prova a utilidade do
mesmo. Futuramente, mais opgdes e caracteristicas serdo acrescentadas a interface como:

- adaptar a interface as especificagdes do KiMA para ser automadtica a transi¢ao

- carregar um video que foi anteriormente analisado

- acrescentar os membros inferiores ao seguimento

- adicionar outras métricas, como angulos entre juntas.
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