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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva rozpoznavanim jednoduchych statickych gest ruky za
idelem ovladani poéitace. Uvodni ¢ast prace je vénovana teoretickému piehledu metod
pouzivanych pro nalezeni ruky v obraze. Dale pak jsou popsany piistupy vyuzivané pro
klasifikaci gesta. Druha cast této prace je vénovana vybéru vhodného zplsobu pro
segmentaci ruky na zéklad¢ barvy kize a na zakladé pohybu. Poté jsou popsany metody
pro rozpoznani gesta. Posledni ¢ast této prace se vénuje popisu navrhnutého feseni.
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Abstract

This master’s thesis is dealing with recognition of an easy static gestures in order to
computer controlling. First part of this work is attended to the theoretical review of
methods used to hand segmentation from the image. Next methods for hang gesture
classification are described. The second part of this work is devoted to choice of
suitable method for hand segmentation based on skin color and movement. Methods for
hand gesture classification are described in next part. Last part of this work is devoted
to description of proposed system.
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1 UVOD

Pocitate a obecné informacni technologie zasahuji do kazdodenniho zivota téméf
kazdého z nas. Bez mobilniho telefonu, notebooku nebo osobniho pocita¢e si mnoho
lidi jiz svlij bézny den nedokaze predstavit. S klesajici cenou téchto zatfizeni dochdzelo
K jejich rozsifovani mezi SirSi vefejnost. Postupem Casu se tato zafizeni vyvijela, rostl
vykon, objevovaly se nové moznosti vyuziti, zmenSovaly se také jejich rozméry, ménily
se zpusoby ovladani. Pocitace (dale jen PC) byly pro ovladdani vybaveny nejprve pouze
klavesnici. Pfichod grafickych rozhrani znamenal nutnost modifikace ovladani.
Klasické ovladani pomoci kladvesnice bylo doplnéno ovladanim pomoci mysSi. Mezi
dalsi vstupni periferie, jejichz funkce je podobnd mysi lze naptiklad zatadit trackball
a touchpad. VySe zminované periferie maji spoleCny jmenovatel a to nutnost piimé
interakce uzivatele s danou periferii coz miize pusobit problémy napiiklad pohyboveé
postizenym uzivatelim. Tato skuteCnost pfispéla k vyvoji alternativnich zplsobt
ovladani PC. Mezi tyto lze zafadit naptiklad ovladani hlasem nebo ovladani PC
pohybem oka. Ovladanim PC pohybem oka se zabyva mnoho praci a v dnesni dob¢ je
jiz k dispozici n€kolik komer¢nich produktii. Mezi néz patii naptiklad systém i4control.
Dalsi alternativou ovladani PC je jeho ovladani pomoci pohybu téla nebo pomoci gest
ruky. Tento zptsob ovladani PC neni komercné zatim pfili§ rozsifen. Ovladani pomoci
gest ruky a pomoci pohybu celého téla vyuzivd napiiklad spole¢nost Sony u svého
produktu EyeToy, dalsim produktem vyuZivajicim pro hrani her pohybu téla je ,,projekt
Natal®“ spole¢nosti Microsoft dnes bézné dostupny i1 v Ceské republice pod ndzvem
Kinect.

Cilem této prace je navrhnout a implementovat rozhrani pro ovladani pocitace
pomoci gest ruky. Gesta ruky budou sniména pomoci bézné¢ dostupné web kamery,
nebo web kamery implementované piimo V té€le notebooku. Podminkou je prace
V realném case.

Prvni ¢ast této prace pojednava o zpusobech detekce ¢asti lidského téla respektive
ruky v obraze. Nasleduje ptehled metod, které 1ze pouzit pro klasifikaci jednotlivych
gest. V téchto kapitolach jsou uvadény metody a postupy, které vyuzili ve svych pracich
rizni autofi.

Dalsi kapitoly a podkapitoly uvadeji vlastni postup praci, vyzkousené metody, vybér
metod a dosazené vysledky.
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2 DETEKCE RUKY V OBRAZE

V této casti prace budou zminény rizné metody a pristupy pro nalezeni casti lidského
téla v obraze. Hlavn¢ se zde budu vénovat nalezeni ruky v obraze. Je zfejmé, ze detekce
ruky vobraze a jeji rozliSeni od ostatnich objekti v obraze je prvnim krokem
k rozpoznavani gest. Kvalita nalezeni ruky v obraze do zna¢né miry ovliviiuje aspésnost
rozpoznani gesta. Spravnou detekci ruky také dochazi k redukci zpracovavanych dat.
K detekci ruky v obraze existuje nékolik ruznych pfistupi. V nasledujicim textu je
uveden jejich stru¢ny popis.

2.1 Detekce ruky na zakladé barvy kiize

Detekce ruky na zdklad€ barvy kiize patii k nejcastéji pouzivanym piistuplim. Jedna se
o pomérné snadnou a rychlou metodu, kdy se u kazdého pixelu rozhoduje, zda jeho
barva odpovida barvé lidské ktze. Barva lidské kiize nabyva specifickych odstini.
U riznych osob a v zéavislosti na osvétleni se 1isi pfevazné pouze v jasové slozce. Pro
detekci oblasti lidské kize je velice dulezity vybér barevného modelu pro reprezentaci
barvy lidské kiize. Jak jiz bylo zminéno, barva kiGze nabyvéa specifickych hodnot
a k nejvétsim zménam dochazi pouze v jasové slozce. Proto je vhodné pouzit barevny
model, u kterého je pro reprezentaci barvy vyuzivana oddélend jasova slozka.

Je zfejmé, Ze pfi sniméni scény web kamerou se v obraze miZe vyskytovat vice
oblasti, které¢ budou odpovidat barvé kiize. Napiiklad obli¢ej nebo jiné objekty, velice
Casto dfevené, které svou barvou odpovidaji barvé kiize. Proto je nutné metodu detekce
ruky na zakladé barvy kize pouzivat v kombinaci s dalsimi metodami, které budou
zminény dale. Obecné pii feSeni Uloh pocitatového vidéni je vétSinou nutné pouZzit
kombinaci segmenta¢nich metod. Jen velmi malo metod je schopno poskytovat
uspokojivé vysledky bez pouziti dalSich doplikovych segmenta¢nich metod.

2.1.1 Barevné prostory

V pribéhu let a pro rizné aplikace a ptipady bylo vyvinuto mnoho barevnych prostorti
s odliSnymi vlastnostmi. Pro detekci barvy kiize rizni autofi praci vyuzili riizné barevné
prostory. V této kapitole vychazim piedev§im z prace [31], kde je uveden piehled
barevnych prostorti a je také diskutovéna jejich vhodnost pro detekcei barvy lidské kiize.

21.1.1 RGB Barevny prostor

Jednd se o barevny prostor, ktery se pouzivd pro vyjadieni barev napftiklad
v monitorech. Jde o takzvany aditivni prostor kdy je barva vytvafena michanim tfech
barevnych slozek R — red, G — green, B — blue. Tento prostor neni pfili§ vhodny pro
detekci objektii na zdklad¢ barvy, protoze je zde velkd zavislost mezi jednotlivymi
slozkami a neni u néj oddélena jasova slozka. [31], [24]
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21.1.2 Normalizovany RGB prostor

Tento prostor je jiz pro detekci pokozky daleko vhodnéjsi, protoze zde dochazi ke
zmensSeni zavislosti na jasu pomoci normalizace. Lze jej ziskat z RGB prostoru pomoci
normaliza¢nich vztah:

(= R _ G b= B
R+G+B J R+G+B R+G+B
Dale pak plati ze: R+G+B = 1. Ztoho vyplyva, ze tfeti slozka b nenese zadnou

2.1)

informaci a mize byt vynechdna. Vyzna¢nou vlastnosti tohoto prostoru je to, ze pro
matné povrchy a pii zanedbani okolniho osvétleni je invariantni vici natoceni povrchu
ke zdroji svétla. Nelze zanedbat také jednoduchy pirevod RGB modelu na
normalizovany RGB barevny prostor. [31], [24]

21.13 HSYV Barevny prostor

Barevny prostor HSV (H — hue — barevny odstin, S — saturation — sytost,
V —value — hodnota jasu) je svym usporadanim velice blizky vnimani barvy ¢lovékem.
Pro detekci barvy pokozky je vhodny, protoZze je u n& oddélena jasova slozka. Jeho
nevyhodou je jeho nespojitost v H sloZce. Nevyhodou muze také byt sloZitost pfevodu
RGB prostor na prostor HSV. Ptevod Ize provadét pomoci nasledujicich vztahi:

>-(R-6)+(R-B))

H = arcos (2.2)
J(R-G) +(R-6G)-(6-B))
S=1-3. M (2.3)
R+G+B
v:%(R+G+B) (2.4)
modra 4 b tyrkysova
[0,0,1] o «[0,1,1]
el T T
gerna . [1.1,1] | zelena
[0,00] J040
g
Sl
a) b)

Obr. 2.1: a) Barevny prostor RGB, b) Barevny prostor HSV
Prevzato z [24], [12]
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2114 YCbCr barevny prostor

Jedna se o barevny prostor, ktery byl pro segmentaci ¢asti lidského téla pouzit v pracich
mnoha autort. Jeho vyhodou je oddé€leni barevné a jasové slozky coz je velice
dalezitym faktorem pro vybér barevného prostor pii detekci Casti lidského téla.
Jednotlivé barevné slozky tohoto prostoru lze ziskat pfevodem z prostoru RGB ato
pomoci nésledujicich vztahu:

Y = 0,299-R+0,587-G+0114-B (2.5)
C,=R-Y (2.6)
C,=B-Y 2.7)

Barva je reprezentovana jasem Y, ktery je vypocitan pomoci vztahu (2.5) a dvéma
rozdilovymi slozkami C, a Cy, vypocitanymi pomoci vztahii (2.6) a (2.7). [31], [24]

2.1.2 Model barvy kiize

Vybér modelu barvy kiize je dal§im krokem k oddéleni pozadi od oblasti ruky, kterd nas
primérné zajimd. Moznym feSenim je vytvofeni histogramu ze vzorkid kiuze a zjiSténi
¢etnosti vyskytu jednotlivych barevnych odstinti. Obecné je tieba vytvofit rozhodovaci
pravidlo (klasifikator) které rozhodne o tom, zda dany pixel obrazu nalezi tfidé kiize ¢i
nikoli. Problémem vybéru barevného prostoru se je pomérné obsahle popsan
v praci [31], ze které také Cerpam.

2121 Explicitné definované barevni rozsahy kiize

Podstatou této metody je definovat pro uréity barevny prostor pravidla pro jeho
jednotlivé slozky, kterymi bude urCen rozsah barvy ktize. Obecné lze pro jednotlivé
slozky barevného prostoru pouzit n€kolik zpusobi, kterymi lze vymezit barvu ktze.
Prvnim znich je vymezeni c¢tvercové ¢i obdélnikové oblasti pro kazdou slozku
barevného prostoru. Pixely, jejichz hodnota spadd do vymezené obdélnikové oblasti,
jsou oznaceny za pixely pokozky. Tento zpiisob vymezeni neni pfili§ vhodny, jelikoz
zde dochézi k pomérné velké chybé klasifikace a to zejména u pixell, nachazejicich se
Vv rozich této oblasti. Tuto chybu lze ¢aste¢né eliminovat tak, Ze pro vymezeni oblasti
pokozky pouzijeme kruznici ¢i elipsu. Za pixely pokozky jsou pak opét oznaceny ty,
které¢ spadaji do oblasti vymezené zminovanymi geometrickymi utvary. Jednotlivé
pfipady jsou znazornény na obrdzku Obr. 2.2 jsou zndzornény jednotlivé piipady
a) vymezeni oblasti ¢tvercem/obdélnikem, b) vymezeni oblasti kruhem c) vymezeni
oblasti elipsou.

Obecné¢ tato metoda vynikd svou jednoduchosti a tudiz i svou nizkou vypocetni
narocnosti. Nevyhodou je obtiZznost stanoveni hranic a volba vhodného barevného
prostoru. [31]
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Obr. 2.2: Priklady geometrickych titvari pro explicitné definované

rozsahy barvy pokozky

2122 Modely zaloZené na histogramu

Dal$im moznym zpiisobem pro vytvofeni modelu barvy kiize je vyuzit nékterou metodu
vyuzivajici histogram. Prvnim z nich mize byt takzvand normalizovand vyhledavaci
tabulka (Look Up Table LUT). Ze vzorkl barvy kiize je vytvoren histogram, ktery je
nasledné¢ normalizovan. Normalizované hodnoty vyhledavaci tabulky udavaji
pravdépodobnost, zda dany pixel je oblasti pokozky.

_ Ppokic] 2.8)

X horm

Kde pok[c] udava pocet vyskytu urcité barvy a norm je soucet vSech vyskytujicich se
barev v histogramu.

Pro vytvofeni rozhodovaciho pravidla byl v nékterych pracich pouzit bayestv
klasifikator. Pfi pouziti bayesova klasifikatoru, je vytvofena takzvana podminéna
pravdépodobnost. To znamend, ze pravdépodobnost pro dany pixel se stanovuje pouze
pro urc¢itou konkrétni barvu. Pravdépodobnost je tedy dana vztahem:

P(c| pok)- P(pok)

P(pok|c)= P(c| pok)- P(pok)+ P(c| —pok)- P(~ pok)

(2.9)

Ze vztahu (2.9) je patrné, Ze pro vypocet vysledné pravdépodobnosti musime znat
pravdépodobnosti, zda dany pixel je pokozka - P(c|pok) a zda neni pokozka P(c|-pok).
Tyto pravdépodobnosti se ziskaji z histogramu vzorkl pokozky a vzork1, které pokozku
neobsahuji. Za pixel obsahujici pokoZzku je pak prohlasen takovy, pro ktery je
pravdépodobnost vétsi nez urcita stanovena mez.

Nevyhodou modela ziskavajicich pravdépodobnosti z histogramu je jejich zavislost
na vybranych vzorcich pokozky, ze kterych se sestavuji pravdépodobnosti. Jejich
vyhodou je naopak rychlost. [31]
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2123 Modely s gaussovym rozloZenim

Velice Casto se pro definici barvy pokozky pouzivaji modely s gassovym rozlozenim.
Jednak miize byt pouzit model s jednim gaussianem nebo model smési gaussovskych
funkci. Pro model s jendim gaussianem plati nasledu;jii vztahy:

DD

1
p(c| pok)= —————>-e (2.10)
2'”"2 s
1 n
Ho==)¢; (2.11)
n<

n

> - e - ) (212

=L

Kde c;je vzorek z trénovaci mnoziny o n prvcich, usje stfedni hodnota respektive vektor
sttednich hodnot a }s je kovarianéni matice, kterd ve vicerozmérnych ptipadech
gaussova rozlozeni nahrazuje rozptyl.

Model smési gaussovskych funkci je v podstaté zobecnéni modelu s jednim
gaussianem. Vysledna pravdépodobnost je pak dana vztahem:

k
p(c| pok)= Z;ri -p,(c| pok) (2.13)

Jednd se o sumu pravdépodobnosti p;, kde k je pocet komponent smési, 7; je vaha.
Jednotlivé pravdépodobnosti pj maji gaussovo rozlozeni. [15], [31]

2124 Ostatni pouzivané modely

V pfedchozich  kapitolach  byly zminény modely vyuzivajici histogramy —
neparametrické a modely s gaussovym rozlozenim — parametrické. Tento vycet vSak
neni kompletni. Mezi dal$i pouzivané modely lze zafadit samoorganizujici se tabulku
Self-organizing map — SOM. Tato patii do neparametrickych modeli. Mezi dalsi
modely parametrické lze =zaradit elipticky model, ktery pii stejné rychlosti
a jednoduchosti dosahuje podobnych vysledkti jako model sjednim gaussianem.
Protoze se mohou podminky (svételné, barva kiize riznych lidi atd.) s Casem meénit,
byly navrZzeny modely, které piepocitavaji rozloZeni barvy kiize. Tyto modely se
nazyvaji dynamické. Vice o téchto modelech se lze docist v praci: [31].

2.2 Detekce ruky na zakladé pohybu

Jak jiz bylo feceno, metodu detekce ruky v obraze podle barvy klize je vhodné
kombinovat s dal§imi metodami. Pfi snimani scény web kamerou, pro kterou plati
predpoklad statického umisténi, se mize v obraze vyskytovat vice objektl, které¢ svou
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barvou odpovidaji barvé kiize. Napiiklad oblicej, dievéna skiiit nebo jiné difevéné
objekty atd. Zasadni rozdil mezi témito objekty a nami hledanou rukou je ten, ze u ruky
provad¢jici gesto se predpoklada vétsi potazmo rychlejsi zména polohy v obraze nezli
napiiklad u obliceje, ktery se sice muze také pohybovat, ale zmény polohy nebudou jiz
tak vyrazné.

Proto se jevi jako vhodné pouzit nékterou z metod pro nalezeni pohybujicich se
objektii v obraze. Jejich vycet a popis je uveden v nasledujicim textu.

2.2.1 Rozdilové metody

Patii mezi nejjednodussi metody, u kterych se zjistuje rozdil dvou po sobé nasledujicich
snimku. Pokud se jasova troven pixelt lisi o vice nez urcitou stanovenou mez € je tento
pixel prohldSen za pixel pohybujiciho se objektu. Zéisadni nevyhodou je to, Ze
nerozliSujeme smér pohybu. Matematicky lze danou metodu popsat takto:

d(X, y)= {0 |f1(X, y)_ fZ(X, yx <& (2.14)

()~ Ry 2

Tuto metodu lze jesté dale rozd€lit na jednosmérnou a obousmérnou. U jednosmérné se
uvazuji pouze kladné zmény jasu prvniho snimku oproti snimku druhému. V tomto
piipadé by ve vzorci (2.14) nebyla absolutni hodnota. U obousmérné metody se uvazuji
jak kladné tak zaporné zmeny jasu.

Pro ziskani informace o sméru pohybu Ize pouzit metodu kumulativniho rozdilového
snimku, kdy se vypocitava rozdil referen¢niho snimku a snimku aktualniho. Vysledny
rozdilovy snimek se pak pficte k pfedchédzejicimu rozdilovému snimku. Rozdilové
snimky mohou mit rtizné vahy w; [11].

dkum(X’ Y): Zwi | fl(X’ y)_ fz(x’ Y)| (2.15)
2.2.2 Estimace modelu prostredi

Metoda estimace modelu prostiedi vyZaduje moznost nasnimat statickou scénu bez
pfitomnosti objektu. V nejjednodussim piipade je za model prostiedi povazovan prvni
snimek. Toto feSeni vSak neni pfili§ vhodné naptiklad kvili moZnosti vyskytu Sumu.
Mnohem c¢astéji se vyuzivd model prostiedi sestaveny z priiméru n snimki. Toto feSeni
vede k odstranéni chyb zptisobenych Sumem nebo mirnymi zménami osvétleni. U této
metody jako i u metod ptedchozich vyvstava problém se stanovenim prahu € [11].

0 [f(xy)-blxy)<e
d(x’y):{ |f(x,§)—b(x,§l/)|25 (2.16)
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Ve vzorci (2.16) f(x,y) je aktudlni snimek a b(X,y) je model prostiedi. Metoda estimace
modelu prostiedi se objevuje v mnoha modifikacich. Jako naptiklad v [9] kde je uveden
modifikace vyhleddvani objektu pomoci modelu prostiedi. Model je zde postupné
aktualizovan podle vztahu:

b, =a-b_ +0-a) f, (2.17)

Koeficient a znaci, jak moc bude aktualni snimek ménit model prostfedi, ¢im mensi je
a, tim rychleji dochazi k aktualizaci modelu. Koeficient alfa mtize nabyvat hodnot
Oazl.

Pti aktualizaci modelu vyvstava problém, pokud dojde k rychlému pohybu bodu
vV pozadi nebo k nahlému zastaveni bodu poptedi. Jelikoz je pozadi aktualizovano se
stejnym koeficientem (1 — a) bude tento chybny bod v modelu obsazen dlouho (nez
dojde ke kompletni aktualizaci modelu) a tudiz dojde k detekci faleSného objektu.

Resenim je aktualizovat model podle toho jak velké zmény nastaly ve dvou po sobé
nasledujicich snimcich. Podle vztahu (2.18) vypocitime binarni rozdil dvou snimkt

Ds(x,y).

D, (x,y)= {0 fo00y)=fralxy) < (2.18)

1 | fn(X, y)_ fn—l(x’ y] &

Pixely, které jsou obsazeny v absolutnim binarnim rozdilu Dx(X,y), se dale déli do tii
skupin: poptedi MBF, diry v poptedi MFF a faleSné pixely MFB. Vyznam jednotlivych
kategorii je nazorné zobrazen na obrazku Obr. 2.3. Kdy je pohybujicim se objektem
elipsa vyznacena Cervenou pieruSovanou ¢arou.

Smeér pohybu
MFB
‘ I,’ \\\
4 » MBF

—— -

!
4
w4

Obr. 2.3: Skupiny pixelt pohybujiciho se objektu

Poté je mozné ménit model prostiedi pro jednotlivé kategorie oddélené. Pixely spadajici
do kategorie falesSnych pixeli se zméni co nejrychleji, pixely kategorie pozadi se
nebudou ménit vibec. Pro kazdou skupinu je definovana binarni maska podle
nasledujicich vztahii:

- Popiedi MBF =D, Ad (2.19)
- Diry v poptedi MFF =—-D; Ad (2.20)
- Fale$né objekty MFB = —-D, A —d (2.21)
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Potom pozadi bude aktualizovano nasledovné:

a,; 'bn—l(x’ Y)"' (1_0‘1)' f.(x,y)
MBF (x,y) =1
a,-b, (X y)+@-a,) f,(XY)
MFF(x,y) =1
a; 'bn—l(xa y)“‘ (1_a3)' f, (X, y)
MFB(x,y) =1
ay 'bn—l(x’ y)+ (1_a4)' f.(X,y)
jinak

b, (x,y)=

K aktualizaci pozadi dochazi za piispéni Ctyt koeficientti @y = 1 a slouzi k redukci vlivu
popiedi na pozadi, a; = 1 nebot’ oblast diry v popiedi nijak neplisobi na pozadi,
az = 0 nebot pixely, které byly v pfedchozim snimku v poptedi, se V nasledujicim
snimku pfesunou do pozadi. Pro ostatni nezafazené pixely se voli koeficient
a4 V rozsahu nula az jedna. [34], [9]

2221 Otsu metoda

Problematicka volba prahu € je v praci [9] feSena pomoci metody Otsu. Pfedpoklada
se Sedotdnovy obraz obsahujici L urovni Sedi, ktery 1ze pomoci urc¢itého prahu t rozdélit
na objekty popiedi a objekty pozadi.

C, ={01....t}, C,={t+Lt+2,...,L-1} (2.22)
K vypoctu prahu se pouziva histogram Sedotonového obrazu. Respektive je pocitdno
rozloZeni pixelil pro obé ttidy

o(t)= Z;: Pi s o,(t) = i Pi (2.23)

t+1
Kde p, =n,/n an;je pocet pixeld o hodnoté i a n je celkovy pocet pixeld. Nasledné je

vypocitana primérnd hodnota jasu v obou tiidach:
t t
u(t)=>i-p/alt), u,(t)=>"1- p/ w,lt) (2.24)
0 0

Metoda otsu nasledné hleda maximalni rozdil dvou tfid:

T =arg Orsrgsaél{az(t)} (2.25)
Kde o?(t) reprezentuje rozdil dvou tiid a plati pro n&j nasledujici vztah:
o?(t)= @y (t) (W (t)-u, | + @, (1) (u(t)-u, f (2.26)
U, = ii P
0 (2.27)
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Metoda otsu pracuje dobie, pokud jsou v obraze respektive v histogramu zietelné
patrné objekty pozadi a popiedi. Jeji vysledky mohou byt do znacné miry ovlivnény
Sumem. [9]
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3 ROZPOZNANI GESTA

Pro rozpozndni gesta ruky je nejprve dulezité¢ si uvédomit, co to vlastné gesto je
potazmo jaka gesta budeme klasifikovat. Variabilita gest je velice Sirokd. Gesta mohou
byt provadéna pouze dlani ruky a rGznym postavenim prstli — dale tato gesta budeme
nazyvat gesty statickymi. Nebo mohou byt gesta provadéna pohybem ruky — gesta
dynamicka. Dals§i kategorii jsou gesta provadéna obéma rukama nardz a jejich
vzajemnym postavenim vzhledem k celému télu ¢lovéka. Variabilita gest nevyvstava
pouze z velkého mnozstvi gest, ale také z toho, Ze rizni lidé provadéji gesta odlisné.

Z principu neni mozné, aby jedno shodné gesto bylo vykonano naprosto stejné
V podéni riznych lidi. Dokonce ani stejné gesto vykonavané opakované stejnou osobou
neni provedeno vzdy shodné.

Z textu vySe vyplyva, ze rozpoznani gesta a jeho klasifikace je velice narocnym
ukolem. V dal§im textu budou zminény metody, které se pro klasifikaci gesta daji
pouzit, zejména se budeme zabyvat statickymi gesty, ktera jsou predmétem této
diplomové prace. Pro zajimavost budou uvedeny také nékteré metody, které se
pouzivaji pro rozpoznani gest dynamickych.

3.1 Metody zaloZené na konture

Tyto metody se vyuzivaji pro klasifikaci jednoduchych statickych gest. Lze pomoci
nich naptiklad rozliSit ruku zatatou v pést nebo ruku sroztazenymi prsty. Prvnim
krokem u této metody je urCeni kontury objektd. K tomuto ucelu se pouziva
segmentacni metoda, kterd se nazyva aktivni kontury nebo také snakes.

3.1.1 Aktivni kontury

Jednd se o metodu vyS$$i Grovné segmentace, kdy dochazi k iterativnimu tvarovani

uzaviené fizené kontury postupné smérem k hrandm segmentovaného objektu.

Tvarovani je provadéno na zaklad€ vnitinich, obrazovych a vné&jsich sil. Vnitini sily

En zajistuji hladkost pribéhu kontury, obrazové sily E; sméfuji konturu smérem

k hranam objektu a vné&jsi sily Et jsou vysledkem pocate¢niho umisténi kontury.
Uvazujeme — li konturu jako sadu diskrétnich bodii:

p, =[x,.y.].proN=0,1,.N (3.1)

Poté pro vyslednou pozici kontury, ktera odpovidé lokdlnimu minimu energie l1ze
psat:

=Y E (R E (2 E )

n=1

(3.2)
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Pro méteni velikosti energie bylo navrzeno mnoho postupti. Lze naptiklad zminit
takzvany nenasyceny algoritmus, kde je vnitini energie definovéna jako energie
spojitosti Ec a energie zaktiveni Ex.

Ey =a(n)-Ec{p,}+ B(M)-Ec{p,} (3.3)
_ d _|pn - pn—l|
¢ maxid —|p,(i)- p,lf (3.4)

_ |pn—1 -2 P, + pn+1|2
K - -
maX{pn_l -2 pn(J)+ pn+1|2} (35)

Kde am) a p(m) udavaji pruznost kontury, d udava primérny obvod kontury
a pn(j) reprezentuje osmi-okoli bodu p,. [16], [28]

E

Obr. 3.1: Postupné tvarovani kontury k hranicim objektu
Pievzato z [16]

3.1.2 Urceni gesta

Po nalezeni kontury pfichazi na fadu nalezeni konvexni obalky. V dal§im kroku dochazi
ke hledani bodu lezicich na konvexni obalce a poc¢itani maximalni vzdalenosti konvexni
obalky od kontury mezi dvéma sousednimi body lezicimi na konvexni obalce.
Zpramérovanim téchto vzdalenosti dostavame piiznak d, podle kterého se rozhoduje
0 typu gesta. Pocita se tedy pocet defektd d, jejich velikost nebo jejich vzajemna pozice.
Situace je znazornéna na Obr. 3.2. [19]

Obr. 3.2: Rozpoznani gesta pomoci kontury

Pievzato z [19]
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Pomoci kontur a konvexni obalky lze ziskavat i jiné ptiznaky, jako napiiklad obvod
objektu (respektive délku kontury), lze také opsat danému objektu obdélni nebo elipsu
az téchto geometrickych utvart ziskavat dal$i informace, jako je naptiklad pomér
hlavni a vedlejsi osy elipsy nebo jeji nato¢eni. U opsané¢ho obdélnika lze porovnavat
napiiklad pomér stran a z tohoto stanovovat podlouhlost. Jedna se tedy o pomérné
rychlou a spolehlivou metodu klasifikace jednoduchych statickych gest.

Dal$im moznym vyuzitim kontury objektu pro klasifikaci gesta je hledani vybézkt
na kontufe viz Obr. 3.3, kterou zmifiuji autofi prace [29].

Distance
Distance

Outline point

Obr. 3.3: Rozpoznani gesta pomoci vybéZzku kontury

Pievzato z [29]

3.2 Metoda histogramii orientace

Jedna se o nizko-troviiovou metodu, kterd vynika velkou rychlosti a ma dostate¢né
velkou diskrimina¢ni schopnost. Je minimalné zavisla na zméné osvétleni. Nejprve je ze
vstupniho obrazu pomoci transformace T ziskan vektor ptiznakl, ktery je dale
porovnavan s vektory ptiznakil trénovaci mnoZiny gest. Situace je znazornéna na

obrazku Obr. 3.4.
Abychom pro stejné gesto v riznych mistech obrazu ziskaly stejny vektor ptiznakd,

pouzivaji se jako vektory pfiznaki lokalni histogramy orientace.
Databaze gest

Puvodni obraz
Priznakovy vektor

<

T

N\

Porovnani

Obr. 3.4: Obecny princip uréeni gesta

Postup pro vypocet histogramil orientace je nasledujici. Nejprve jsou ve vstupnim
Sedotonovém obraze vypocCitdiny zmeény kontrastu zvlast pro soufadnici X a pro
soufadnici y. Ziskame tak hodnoty dx a dy pro kazdy dil¢i bod obrazu. Podle vzorce
(3.6) vypocitame matici kontrastt a podle vzorce (3.7) vypocitame matici orientaci.
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C(x,y) = /dx* + dy? (3.6)
d(x, y) = arctan(dx, dy) (3.7)

Matici orientaci vSak nelze pouzit rovnou jako ptiznakovy vektor, protoze jeji hodnoty
jsou zavislé na pozici ruky v obraze. Neni invariantni vii¢i posunuti klasifikovaného
objektu. Invariantnost vic¢i posunuti docilime tim, ze pocitame cetnost vyskytu
jednotlivych orientaci. Vytvofime tak jakysi histogram orientaci.

V praci [8] je pouzit histogram orientaci o 36 kontejnerech a to z davodu
pravidelného ¢lenéni polarniho prostoru po deseti stupnich.

Pti vytvareni historamu orientaci se jesté rozhoduje o tom, zda bude dana orientace
do histogramu zapocitana. To zda je zapocitana se uréuje porovnanim hodnoty v matici
kontrastt C(X,y) surcitym prahem. Tato podminka je vyjadiena nasledujicim
predpisem:

d(x,y)e pv pokud C(X,y)>k, -k (3.8)

Kde k, udava primérnou hodnotu kontrastu v matici C(x,y) a k je konstanta volena
vrozmezi 1,2 az 2,7 a pv je pfiznakovy vektor. Takto vytvofeny histogram je dale
filtrovan. Jedna se Vv podstaté o primérovani za pouziti péti-prvkové masky
M(x)=[14641].

Pro klasifikaci gesta je v praci [8] pouzita euklidovska metrika. U této metody je
pocitana vzdéalenost mezi testovacim piiznakovym vektorem a jednotlivymi
ptiznakovymi vektory ulozenymi v databazi gest. [8], [34]

3.3 Ostatni metody pro staticka gesta

Mezi dal§imi metodami lze zminit metodu navrzenou pany Violou a Jonesem podle
kterych je také pojmenovana Viola&Jones tato metoda je blize popsana v dokumentu
[32]. Jako ptiznakovy vektor je v této metodé pouzito velké mnozstvi takzvanych
haarovych ptiznak, které Ize vypocitat za pouziti masek na obrazku Obr. 3.5.

I

Obr. 3.5: Priklady masek pouZivanych pro vypocet Haarovych piiznaki
Pievzato z [32]
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Hodnota ptiznaku se uréuje tak, Ze se vybrana maska umisti nad obraz a pocita se suma
hodnot pod maskou, stim, Ze hodnoty pixeli pod bilou ¢asti masky se pocitaji
s kladnymi znaménky a hodnoty pod Sedou respektive ¢ernou ¢asti masky se zapornymi
znaménky. Zrychleni vypoctu se dosahuje pouzitim takzvaného integralniho obrazu.
Bod integralniho obrazu je dan predpisem:

ii(xy)= 2i(X.y) (3.9)
X'<X,y'<y
Kde ii(x,y) je bod integralniho obrazu a i(x’, y’) je bod obrazu ptivodniho. Poté lze
pomoci integralniho obrazu snadno vypocitat sumu pixelu pod jakoukoli obdélnikovou
¢asti obrazu. Toto je vyhodné praveé pro vypocet sumy hodnot pod maskou. Naptiklad
plochu pod obdélnikem D na obrazku Obr. 3.6 b) lze vypocitat pouze pomoci ¢tyt bodi.
Plati tedy Ds= 4+1 - (2+3).

a) b)

Obr. 3.6: a) Bod integralniho obrazu je dan sou¢tem hodnot pixelu vlevo
a nad timto bodem b) Clenény integralni obraz

Pievzato z [32]
Pro zrychleni vypoctu byva Casto dana metoda rozd€lena do nékolika tirovni, kdy se
vzdy pracuje jen s ¢asti obrazu. Nevyhodou této metody je velka variabilita Haarovych
piiznakt a dlouha doba trénovani. [32]
V praci [17] autofi klasifikuji osm pozic ruky, tyto jsou uvedeny na Obr. 3.7.

closed sidepoint victory Lpalm Lback grab fist

TR

0435339 0.38612 0323325 0391111 0335228 0.315761 0.263778 0.202895

Ea B B3 B2 K3 K2 1 2

Obr. 3.7: Priklady gest pouZitych v praci [17]
Pievzato z [17]

Pro natrénovéni klasifikdtoru byly pouzity vyfezy gest o velikosti 25x25 pixelt
respektive jejich reprezentace ve frekvencni oblasti. Pro pfevod byla pouZzita Fourierova
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transformace podle vzorce (3.10). Nasledné byla stanovena Fourierova transformace
Cistého snimku oznacovana jako P(u,v). Poté je vypocitana rozdilova transformace
D(u,v) dle vztahu (3.12). Poslednim krokem této metody je vypocet souctu vsech
amplitud frekvenci, ktery je jesté normalizovan. Tato suma je pak vysledkem pro dany
klasifikator. [17]

F(u,v)= TR =y 42”[?%) (3.10)
1 o 2%
P(u,v )=25 > = > 1(m,n) e (53 (3.11)
D(u,v) = log|F(u,v)- P(u,V) (3.12)
%-ZD(UV
s=e " (3.13)

3.4 Klasifikace statického gesta

Metody popisované v kapitolach 3.2 a 3.3 se obecné feceno zabyvaji pouze ziskanim
ptiznakt respektive ptiznakovych vektora pro Kklasifikaci gest. Mechanismy pro
klasifikaci gest jsou tedy samostatnou kapitolou. U histogramt orientace navrhuji autofi
prace [8] pouzit pro klasifikaci gesta jednoduchou euklidovskou metriku kde se
porovnava pouze vzdalenost jednotlivych bodl ptiznakového vektoru a bodl vektort
trénovacich. V praci [26] navrhuje autor prace pouzit jako pfiznakovy vektor histogram
orientace, avSak pro klasifikaci navrhuje pouZzit neuronové sité. V praci [32] panové
Viola a Jones pouzivaji pro klasifikaci metodu AdaBoost. Obecné lze fici, Ze neuronové
sit¢ a metoda AdaBoost respektive Boosting se pro klasifikaci gest pouzivaji pomérné
Casto. Proto k témto dvéma klasifikatorim bude uvedena zakladni teorie.

3.4.1 Neuronové sité

Neuronova sit’, jak jiz nazev napovida, je uspofddany systém neuronti, které jsou mezi
sebou navzijem propojeny vazbami tak, aby byly schopny ucelné¢ zpracovavat
informace. Neuronové sit€ jsou inspirovany biologickymi systémy. Je pro né
charakteristické paralelni zpracovani informace. Znalost neuronové sit¢ je uloZena
pfedev§im pomoci sily vazeb mezi jednotlivymi neurony. Neuronovad sit’ je
charakterizovana typem pouzitych neuronti (jejich pfenosovych funkci), topologii
(vzgjemnym usporadanim a propojenim neurontl), zpisobem uceni a zplisobem
vybavovani. Jako nevyhodu neuronovych siti lze jmenovat problematickou volbu
topologie sit¢ a nemoznost zpétné interpretace zpusobu dosazeni vysledku. V této
kapitole a nasledujicich podkapitolach ¢erpam piedevsim z praci [13], [14].
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34.1.1 Neuron

Hodnoty piivedené na vstup neuronu jsou vahovany a nasledné secteny. K tomuto
souctu je jesté pri¢tena hodnota prahu wy. Neuron do zna¢né miry charakterizuje jeho
prenosova funkce. Bézné se pouzivaji pfenosové funkce typu skok, sigmoida, linearni
a mnoho dalSich. Pro vystup neuronu lze psat rovnici:

y= f(WO-I-iXi'Wij (3.13)

\I/ vystupy

) prenosova funkce
vnitini potencial
Y4
. , neuronu
Wp je prah neuronu
—>
W0='h
vah
W1 W Wy y
X1 Xz e Xn vstupy

Obr. 3.8: Vysvétleni pojmii souvisejicich s neuronem

34.12 Topologie

Topologie neuronové sité¢ nam tika, jak jsou jednotlivé neurony vzajemné uspotradany
a propojeny. Propojeni neuronit miizeme dale rozdélit na mezivrstvové a propojeni mezi
neurony téze vrstvy. Lze jist€ jmenovat mnoho typl uspofadani. Mezi nejbéznéjsi vSak
patii uspotfadani zobrazené na obrazku Obr. 3.9. Toto uspofadani se nazyva vicevrstva
neuronova sit’. Jejim charakteristickym rysem je to, Zze ma vstupni vrstvu, jednu nebo
vice vrstev skrytych a vrstvu vystupni. [13], [14]

Vystupni vrstva

HEs

Skryté vrstvy

H

Vstupni vrstva

] [Z]

Obr. 3.9: Vicevrstva neuronova sit’
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3.4.1.3 U€eni a vybavovani

Neuronové sité jako takové vyzaduji trénovani. Trénovani je iterativni proces, kdy jsou
neuronové siti predkladany jednotlivé trénovaci vzory. Postupné jsou upravovany
hodnoty vah, pomoci kterych je zakdédovand znalost. Velice Casto je pro trénovani
neuronové sit¢ pouzivan algoritmus backpropagation. Tento algoritmus lze
zjednodusené shrnout do tiech zékladnich kroki:

- Dopftedné Sifeni vstupniho signalu tréninkového vzoru
- Zpétné sifeni chyby (vypocet chyby sit¢)
- Adaptace vah (minimalizace chyby sité&)

Vybavovani je oproti uceni procesem jednorazovym. Po piedlozeni vzoru se
océekava reakce sité v co nejkratsim ¢ase. [13], [14]

34.2 Boosting

Boosting spadd do kategorie meta learningu. Vyuziva slabé klasifikatory, které mayji
uspé&Snost klasifikace o néco vétsi nez 50 %. Metoda tedy obecné spojuje slabé
klasifikatory za ucelem ziskani jednoho silného klasifikatoru. Jako slabé klasifikatory se
¢asto pouzivaji rozhodovaci stromy. Boosting metoda je schopna klasifikovat pouze do
dvou tfid. Proto je pro kazdé gesto nutné natrénovat vlastni klasifikator. Algoritmus
boostingu je znam v mnoha modifikacich. Nejznaméjsi z nich je AdaBoost (Adaptive
Boosting)

3421 AdaBoost

Metoda se nazyva adaptivni, jelikoz vk+1 kroku je zvétSena vaha chybné
klasifikovanym zaznamtim a oslabena vaha u spravn¢ klasifikovanych zdznamt.
Obecny princip metody AdaBoost je nasledujici:

1) Mame trénovaci mnozinu o N zaznamech (xyi), i = 0,1,...N
ayeY={1+1}

2) Proved’ inicializaci vah Wl(i) = % i=01,..N
3) Hledej klasifikator hy, ktery vykazuje nejmensi chybu vzhledem k vaham

W, (i) a potitej trénovaci chybu Ey daného klasifikatoru.

4) Pokud je chyba Ei < 0,5 pokracuj, jinak ukon¢i uc¢eni

1 1-E
5) Ur¢i vahu klasifikatoru ax @ o, = > In[ = . J
k
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6) Prepocitej vahy dle nasledujicicho piedpisu:

: W (i)- e’ak'yi'hk(xi)
k

Zk — iwk (l) e’ak'Yi'hk(Xi)
i=1

7) Opakuj, doku plati podminka v bod¢ 4.

Zde uvedeny postup je pouze zkracenym vysvétlenim obsahlé problematiky. Pii studiu
této metody jsem Cerpal zejména ze zdroju [10], [23].

3.5 Metody pro klasifikaci dynamickych gest

Prestoze se prace primarné zabyva klasifikaci gest statickych, povazuji za vhodné uvést,
alespon ptehledové, nékolik metod slouzicich pro klasifikaci gest dynamickych. Tento
struény nastin mize byt pouzit jako zaklad pro dalsi hlubsi studium klasifikace
dynamickych gest.

3.5.1 Skryté markovovy modely

Skryté markovovy modely lze s vyhodou pouzit pro klasifikaci dynamickych gest, kde
oproti statickym gestiim vyvstavaji dal§i problémy. Jednim z nich je to, ze stejné gesto
zpravidla neni provadéno vzdy stejné dlouho.
Skryté markovovy modely (Hidden markov model HMM) jsou ve své podstaté
konecné stavové automaty, které jsou charakterizovany jako:
2=(N,M,AB,7) (3.14)

Kde N je vektor skrytych stavi, M je vektor pozorovatelnych stavi, A je matice
pravdépodobnosti pfechodu mezi skrytymi stavy, B je matice pravdépodobnosti
prechodu k pozorovatelnym staviim a 7 je vektor poc¢atecnich pravdépodobnosti stavil.
U skrytych markovovych modela je tieba oSetfit piipad, kdy se v sekvenci vektort
pfiznakl vyskytne takovy vektor, pro ktery neni ze stavu definovan ptechod. Takové
pfipady nastavaji napfiklad vlivem Sumu nebo jiné chyby. VySe zminény problém je
u skrytych markovovych model, feSen pomoci klasifikatoru, ktery ohodnoti
pravdépodobnost, Ze vektor ptiznaki byl vyslan stavem. Chybové vektory ptfiznaki jsou
pak ohodnoceny nizkou pravdépodobnosti. Markovovy modely 1ze rozd¢lit na diskrétni
a spojité. Vstupem do spojitych markovovych modelt jsou vektory ptiznakd. Spojité
markovovy modely byvaji pro klasifikaci gest vyuzivany castéji. U vétSiny
markovovych modela je definovan pravé jeden pocatecni a koncovy stav. Markovovy
modely se pouzivaji v nékolika topologiich. Pro klasifikaci gest se Casto poziva
takzvany levopravy model jinak nazvany dopfedny model. U tohoto typu je povolen
postup pouze od pocate¢niho stavu ke koncovému stavu. Neni povoleno navraceni, to
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znamena, ze pravdépodobnost prechodu ze soucasného stavu do stavu minulého je
rovna nule. Na obrazku Obr. 3.10 je ukazka levo-pravého markovova modelu.

Obr. 3.10: Ukazka levo-pravého markovova modelu

Pievzato z [23]

Pfi praci s markovovymi modely se setkdvame s nc¢kolika ukoly, které musime fesit.
Prvnim z nich miize byt urceni pravdépodobnosti pro vyslani sekvence O pozorovani
pfi zndmych parametrech modelu A=(w,4,B), druhym ukolem mize byt nalezeni
sekvence stavl, jimiz projde markoviv model, je li dana sekvence O. Tretim Castym
ukolem muize byt nalezeni parametrii modelu A=(w A4,B)takovych aby byla
pravdépodobnost pfijmuti sekvence O maximalni. Prvni kol miZzeme feSit
prostfednictvim vypoctu doptednych, nebo zpétnych pravdépodobnosti, druhy ukol je
feSen Vitterbiho algoritmem, ktery vybird maxima pro vSechny prechody.
takzvaného Baum Velchova algoritmu, ktery pro natrénovani modelu vyuziva
V podstaté smés gaussova rozlozeni a pro odhad jeho parametri metodu Expectation
Maximization. V bodech lze natrénovani shrnout asi takto:

1) Hruby odhad parametrti

2) Urc¢eni pravdépodobnosti Pj ze se v dany
¢as nachdzime ve stavu j

4) Odhad novych parametrt

5) Opakovani bodu dva a tfi

Tato problematika je blize popsana v dokumentu [6], z kterého také vychazim.

3.5.2 Dynamické borceni ¢asu

Jedna se o techniku, ktera je rovnéZ vhodna pro klasifikaci dynamickych gest. Metoda
vychézi z porovnavani vzdalenosti dvou sekvenci. Jeji vyhodou je, Ze pfi porovnavani
dvou sekvenci (gest) neni kladen daraz na jejich stejnou délku.

V této metodé je zavedena obecna ¢asova proménna k a dvé sekvence, které se mezi
sebou porovnavaji — r(k) je referencni sekvence a t(k) je testovaci sekvence. Pomoci
téchto sekvenci je vyjadiena cesta C, ktera ma délku K. Grafické znazornéni situace je
na Obr. 3.11.
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Obr. 3.11: Cesta pro srovnani dvou sekvenci
Pievzato z [6]

Pro urcitou cestu délky K. s prub&hem funkci r¢(k) a tc(k) 1ze pak vypocitat vzdalenost
dvou sekvenci S; a S; pomoci vztahu:

.. id[(gitc (k))' (grc(k))'wc (k)
D. (sl,sz)= ke N (3.15)

Kde d[S;,S;] zna¢i vzdalenost dvou vektort, N. je faktor pro normalizaci a W, (k) je
vaha k-tého vektoru. Vzdalenost dvou sekvenci je pak dana minimalni vzdalenosti pies
vSechny moZné cesty:

Dfs, s, )= min 5..5,) (3.16)
V praci [6] jsou dale uvedeny tkoly které je nutné pii pouziti dynamického borceni ¢asu

fasit. Je tieba provést omezeni r(k) a t(k) tak, aby se cesta nevracela zpét. Dale je
zapotiebi definovat vahovaci funkci W¢(k) a definovat normaliza¢ni faktor N.. Jako

posledni je tfeba provést navrh algoritmu pro co nejrychlejsi vypocet D(§1’,§2’) Jejich

feSeni rovnéZ uvadi dokument [6].
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4 NAVRH RESENI

Tato kapitola a pfislusné podkapitoly jsou vénovany samotnému navrhu systému.
Postupné jsou popsany vyvojové kroky a postupy, které byly béhem prace na systému
vyzkouseny. Je zde popsano ideové schéma celého systému a jeho jednotlivé ¢asti jsou
zkoumany a vysvétlovany podrobnéji. Jedna se zejména o nalezeni ruky na zékladé
barvy pokozky v kombinaci s nalezenim ruky na zakladé pohybu. Dale pak budou
popsany mechanismy pro extrakci ptiznakl a pro samotnou klasifikaci gesta.

Samotna implementace byla provadéna pomoci vyvojového prostiedi Visual Studio
2008 a knihovny OpenCV 2.1 od spolecnosti Intel, ktera jiz obsahuje fadu algoritmt pro
zpracovani obrazu potazmo videa. V nékterych ptipadech bylo pro ovétfeni vysledkl
apro zrychleni programovani pouzito prostiedi Matlab R2009b, které
je programatorsky piivétiveéjsi avSak rychlost zpracovani obrazu je oproti OpenCV
a Visual Studiu nesrovnatelné nizsi.

4.1 Blokové schéma systému

Knihovna gest
Segmentace na
zakladé barvy &
Piedzpracovani alezena oblas ,
P —V ruky v obraze :} Analyza gesta
Segmentace na
zakladé pohybu @
Ovladani PC

Obr. 4.1: Principialni blokové schéma systému

Blokové schéma na obrazku Obr. 4.1 znazornuje principialni uspofadani systému
a hruby nastin sekvence operaci. Dilezitym prvkem, ktery do zna¢né miry ovliviluje
kvalitu celého systému, je blok snazvem Snimani obrazu. Tento blok reprezentuje
béZznou web kameru, jejiz pouziti ndm ukladd zaddni. DalSim blokem je blok
Predzpracovani reprezentujici operace jako je filtrace obrazu ¢i jeho ptevzorkovani. Pro
nalezeni ruky vobraze je pouzivana kombinace metod nalezeni barvy pokozky
a detekce pohybu v obraze. Tyto dvé metody jsou reprezentovany bloky Segmentace na
zdklade barvy pokozky a Segmentace na zakladeé pohybu. Po nalezeni oblasti vyskytu
ruky v obraze Ize jiz pristoupit k samotné analyze gesta. Kdy je pravé vykonavané gesto
porovnano z databazi gest a podle rozpoznaného gesta je vykonana akce, ktera je
danému gestu pfifazena.
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4.2 Snimani obrazu

Zadani diplomové prace nam stanovuje podminku pouziti bézné dostupné webkamery.
Webkamery bézné zabudované do notebookli nebo webkamery pouzivané uzivateli
u raznych komunikacnich programii se obecné¢ vyznacuji ne piili§ vysokou kvalitou
obrazu. Druhym neméné zavazny problém je ten, ze nékteré typy web kamer knihovna
OpenCV 2.1 vibec nepodporuje. Jedna se napiiklad o webkameru Genius iSlim 310.
Proto jiz vtéto fazi lze konstatovat, zZe navrhované rozhrani nemuze byt zcela
univerzalni. Jednotlivé kamery se samoziejme liSi i v mnoha dalSich parametrech a to
nejenom Vv téch vyrobcem bézné uvadénych, ale také v riznych moznostech nastaveni.
Tuto skutecnost zde uvadim proto, Ze nastaveni kamery ma pro vyslednou detekci
pokozky v obraze zdsadni vliv. Dalsi vysledky a skutecnosti jsou uvadény pro
webkameru vyrobce MSI a to konkrétné pro typ StarCam Clip.

Vybrané parametry webkamery:

e Senzor: CMOS 1,3M

e Objektiv: 1/4" sklenéna cocka

e RozliSeni: 640x480

e Rychlost snimk: 30fps(640x480)

e RozliSeni statického obrazu: 640x480 (interpolované 1280x1024)
e Zaostfeni: 3 cm ~ nekonecno

e Viditelny uhel objektivu: 56° diagonalné

e Format obrazu: RGB24&1420

e Rozhrani: USBI1.1

e LED osvétleni

4.3 Nalezeni ruky na zakladé barvy pokozky

Kapitola pojedndva o volbé barevného prostoru, vybéru modelu barvy kize
a o jednotlivych postupech pro nalezeni objektti barvy kiize pouzitych v navrhnutém
systému.

4.3.1 Vybér barevného prostoru

Jak je jiz zminéno v kapitole 2.1.1 pro detekci barvy kize je velice dilezité vybrat
vhodny barevny prostor. Pfi vybéru barevného prostoru jsem vychazel z predpokladu,
ze je nutné volit barevny prostor s oddélenou jasovou slozkou a také z praci dalSich
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autorti, kde jsou barevné prostory pro detekci pokozky hodnoceny. Nejcastéji se
Vv pracich zabyvajicich se detekci casti lidského téla na zakladé barvy pokozky objevuji
prostory HSV a YCbCr. Tyto prostory samoziejmé¢ vyhovuji i prvnimu pozadavku —
maji oddélenou jasovou slozku. Proto jsem se rozhodl zabyvat se primarné témito
dvéma vyse zminénymi barevnymi prostory.

Pro oba prostory byly tedy provedeny testy detekce pokozky na zéklad¢é barvy.
Detekce byla provadéna na fotografiich obsahujicich barvu pokozky. Jako model bylo
pii téchto testech pouzito rozlozeni s jednim gaussidanem. Pro zjiSténi parametr barvy
pokozky byly pouzity vyfezy z obrazkd obsahujici barvu pokozky. Nejprve byla
vybranad fotografie pfevedena do daného barevného prostoru. Poté byla vypocitana
pravdépodobnost, zda dany pixel je pixelem pokozky dle vztahu (2.10) za pouziti
sttednich hodnot a kovarian¢nich matic pro ptislusny barevny prostor. Pti téchto testech
se jiz potvrzovaly teoretické predpoklady o tom, Ze barva né€kterych objektl, naptiklad
dfevénych, ale i jinych, je velice blizka barvé lidské pokozky. Markantnéjsi byl ovSem
tento problém pii pouziti barevného prostoru HSV. Jak znazoriiuje obrazek Obr. 4.2.
Kde lze vidét originalni obraz — a), obraz s vyhledanymi oblastmi pokozky (stupné Sedi
zobrazuji pravdépodobnost vyskytu pokozky), a naprahovany obraz — c), ktery je
Z obrazu b) vytvofen prostym prahovanim s prahem hodnoty 0.2.

Obr. 4.3: Vyhledani pokozky v barevném prostoru YCbCr

Oproti tomu pfi vyhledavani pokozky v barevném prostoru YCbCr nedochazelo k tak
vyraznému postizeni oblasti ,,podobnych® barvé pokozky. VSimnéme si napiiklad
oblasti dvefi, ktera je v prostoru HSV oznacena cela avsak v prostoru YCbCr nikoli.
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Obr. 4.3 znazornuje originalni obraz - a), obraz s vyhledanymi oblastmi pokozky — b),
a naprahovany obraz s prahem 0.2 — c).

Na zakladé téchto skutecnosti, které byly patrny ve vétsi ¢i mensi mife u prevazné
¢asti vyhodnocovanych obrazii, jsem se rozhodl nadale pracovat s barevnym prostorem
YCbCr.

4.3.2 Model barvy kiize

Vzorek barvy pokozky je ziskavan ptimo od uzivatele aplikace. Uzivatel je po spusténi
aplikace vyzvan, aby umistil svou ruku do prostoru vymezeného ¢ervenym obdélnikem.
Po stisku pfislusného tlacitka je oblast vyfezu prochazena prvek, po prvku a pocita se
suma hodnot Vv jednotlivych barevnych slozkach. Vysledna suma je délena celkovym
poctem vzorkl kiize respektive bodll uvnitt vytezu n.

Néslednym krokem je vypocet kovarianéni matice dle vzorce (2.12). Pro lepsi
pochopeni vzorce (2.12) je zdhodno zapsat stiedni hodnoty vypocitané v predchozim

kroku jako vektor: s, = {ﬂsu’}
/usCr

Vytez je opét prochazen bod po bodu a je vypocitavana suma pies vSechny body

bj

C

sttednich hodnot ps. Takto ziskany vektor je vynasoben stejnym vektorem, ovSem
transponovanym. Vznik4 tak matice 2 x 2, kterd je poté vydélena poctem prvkl n-1.

kolaze, kdy je vzdy od vektoru hodnotc, ={ } na aktualni pozici j ode¢ten vektor

j

Timto postupem dostdvame kovarian¢ni maticizs. Tuto pak dosadime do vzorce

(2.10) a ziskame tak vyslednou pravdépodobnost, zda dany pixel je pixelem pokozky.

Na obrazku Obr. 4.4 a) je znazornén model s jednim gaussianem vymezujici barvu
pokozKy. Obr. 4.4 b) znazoriiuje tento model pii pohledu z vrchu a kone¢né obrazek
Obr. 4.4 ¢) ukazuje stejny pohled pouze v odstinech Sedi.

Q

a) b) c)
Obr. 4.4: a) Model s jednim gaussianem 3D b) Model s jednim gaussianem pohled

z vrchu ¢) Model s jednim gaussianem pohled z vrchu — odstiny Sedi
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Vysledek detekce za pouziti modelu s jednim gaussianem jsou na obrazku Obr. 4.6.
Obrazek je ziskan pouze detekci barvy pokozky bez jakychkoli uprav v podobé¢ filtraci
¢i morfologickych operaci.

4321 DalSi testované piistupy pro definici rozsahu barvy pokozky

Pti vybéru modelu barvy klize byly odzkouSeny i dalsi varianty detekce pokozky. A to
hlavné metody s explicitné¢ definovanymi rozsahy. Tyto metody byly zkouSeny hlavné
s vyhledem zrychleni ¢innosti celé aplikace.

Konkrétné tedy byly zkouSeny pfistupy, kdy je oblast pokozky definovana
¢tvercovym respektive obdélnikovym vyiezem. Dale pak bylo odzkouseno kruhové
vymezeni oblasti barvy pokozky. Tyto dvé metody opét vyuzivaly vzorek barvy
pokozky ziskany od uZzivatele umisténim ruky do vymezené oblasti. Z tohoto vzorku
pokozky byly vzdy nalezeny stfedni hodnoty V jednotlivych barevnych slozkach
Cp a C;, které udavali stfed dané oblasti. Poté byla experimentdln¢ nalezena velikost
oblasti vymezujici barvu pokozky. Tyto dva piipady jsou zndzornény na obrazku Obr.
2.2.

Dalsim zkousenym pfistupem bylo vytvofeni modelu s jednim gaussidnem, ze
sesbiranych vzorkl pokozky (intenet, vlastni fotografie). Pfi vybéru byl kladen diraz na
to, aby byly vzorky pokozky pofizeny za rtzného osvétleni. Je nutné ovSem
poznamenat, ze vzorky pokozky byly sesbirdny pouze z fotografii, na kterych se

nachazeli pouze lidé bilé barvy pleti. Ptiklad vzorkli pokoZky je znazornén na obrazku
Obr. 4.5.

LAY g -
N

Obr. 4.5: Vyiez kolaZe urcené pro zjiSténi rozsahu barev pokozky

I pfes snahu vybrat vzorky pokoZzky potfizené pod riznym osvétlenim, bylo u tohoto
pfistupu nutné pfed zahdjenim vlastni detekce ménit jednotlivé parametry kamery.
Nastaveni parametrii bylo nutné provadét pomoci knihovny Videolnput. Jedna se
o volné dostupnou knihovnu pro sejmuti obrazu z kamery a pro nastaveni jejich rliznych
parametr. Zde vyvstavd otazka pouziti funkci implementovanych piimo
v OpenCV 2.1 cvsetCaptureProperty() pro nastaveni parametrdi kamery nebo
cvGetCaptureProperty () pro zjisténi aktualn€ nastavenych parametri kamery. Tyto
funkce nebyly pouZity, jelikoz v OpenCV 2.1 jsou sice implementovany, ale pro
nastaveni parametr kamery nejsou funk¢ni.
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Tab. 4.1: Nastaveni kamery pro rizna osvétleni

nazev rozsah |default | pfirozené | bilé | Zluté
Brightness -64 az127| 15 15 15 | 15
Contrast -0 az127 42 40 10| 10
Gamma -72 az255| 102 102 1021 102
Hue -40 az 40 12 -40 -19 ] -19
Saturation -0 az 255 67 255 110| 27
Sharpnes -0 az 63 45 45 45 | 45

Gain -0 az 100 5 0 5

Backlight comp.| -0 azi2 0 0 0 0

Tabulka Tab. 4.1 ukazuje piehled parametrt, které lze nastavit u kamery, jejich
rozsahy a také defaultn€ nastavenou hodnotu. Parametry, které byly ménény v zavislosti
na osvétleni, jsou v tabulce zvyraznény tucné. Jednotlivé hodnoty byly zjistény
experimentalné. Za ptirozené osvétleni povazujme denni osvétleni, za bilé povazujme
scénu osvétlenou naptiklad zafivkou a za zluté scénu osvétlenou béznou zarovkou.

Kwvili jiz zmifiované nutnosti nastaveni typu osvétleni byla tato metoda zavrhnuta.
Vytvoteni gaussova modelu ze vzorku barvy pokozky uzivatele, ktery aplikaci pouziva,
se ukazalo jako nejlepSi feSeni. Vyslednad kvalita detekce byla upfednostnéna pied
rychlosti, kterd je u explicitné¢ definovanych modeld znané vyssi.

a) b)

Obr. 4.6: Detekce pokoZzky pri pouziti modelu s gaussovym rozloZenim

a) Originalni obraz b) Obraz s detekovanymi oblastmi pokozky

2)

Obr. 4.7: Detekce pokozKky pii pouZiti explicitné definovanych rozsahi - ¢tverec

b) Originalni obraz b) Obraz s detekovanymi oblastmi pokozky
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Obr. 4.8: Detekce pokozky pii pouziti explicitné definovanych rozsahi - kruh

a) Originalni obraz b) Obraz s detekovanymi oblastmi pokozky

Na obrazcich Obr. 4.6 az Obr. 4.8 jsou znazornény vysledky segmentace pfi
zkouméni jednotlivych metod. Pfi pouziti explicitné definovanych modeld barvy
pokozky se projevuje teoreticky ptedpoklad, ze geometrické ttvary Ctverce respektive
kruhu ohrani¢uji oblast pokoZky ne zcela pifesné. Vznikd tak chyba zejména
v okrajovych castech geometrického utvaru (naptiklad rohy ctverce), ktera znaéné
negativné ovliviiuje vysledky segmentace. Tato chyba se naptiklad projevuje detekci
barvy pokozky v oblastech, kde se nenachazi, jako je naptiklad sténa na ukazkovych
obrazcich.

Porovnani ¢ast detekce jednotlivymi metodami je uvedeno v tabulce Tab. 4.2.

Tab. 4.2: Casy detekce pro jednotlivé zkouSené modely

Typ modelu Cas detekce [ms]
Gaussian rychly 16,58
Gaussian pomaly 43,42
Kruh 7,25
Obdélnik 3,92

Porovnani ¢ast detekce pro rtizné typy modelu
barvy kize

¢as [ms]
RENNWWS
ouvioumiouiouio

Obr. 4.9: Graf porovnani ¢asi detekce barvy pokozky
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Casy udavané v tabulce byly dosazeny u obrazu velikosti 320 x 240 pixeld a na
notebooku Acer Aspire 3690 s procesorem Intel Celeron M 1,6 GHz, operacni pamét
1,25 GB DDR 2, integrovanou grafickou kartou. Na notebooku je nainstalovan opera¢ni
systém Windows 7 Proffesional. VSechny Casy dale uvadéné v praci byly dosaZeny na
vyse zminované stanici.

V tabulce si lze vSimnout, Ze byly testovany dva typy gaussova modelu. V tabulce
jsou oznaceny jako Gassian rychly a Gaussian pomaly. Lépe feCeno jednd se o jeden
a ten samy gaussiv model reprezentace barvy pokozky ovSem pii detekci barvy
pokozky jsou vyuzivany odlisné piistupy k jednotlivym pixelim obrazu, coz vede
k pomérné markantnim rozdiliim ¢asu detekce. Gaussian rychly pouziva takzvany ptimy
ptistup k pixelim obrazu, kdy se pro pfistup ke konkrétnimu pixelu na pozici i, j slozky
Cb obrazu v barevném prostoru YCbCr pouziva nasledujici syntaxe:

Cb = datal[i * obraz->widthStep + j*obraz->nChannels + 1]

Oproti tomu Gaussian pomaly pouziva pro piistup k pixelim takzvany nepfimy pfistup.
Pfi pouziti tohoto ptistupu byl ¢as detekce pokozky témér tiikrat delSi nez pii pouziti
ptistupu ptimého. Pro neptimy piistup k prvkiim pixeld se pouzivaji funkce

cvSet2D (obraz,i,j,d) a cvGet2D(obraz,i,j).

Tyto funkce slouzi pro ziskani respektive nastaveni vektoru hodnot piedstavujicich
jednotlivé barevné slozky obrazu na pozici i, j.

4.3.3 Algoritmus detekce barvy pokozky

Po inicializaci kamery a nastaveni ptisluSnych parametri (rozliSeni obrazu 320 x 240)
jiz dochazi k samotné detekci ruky v obraze.

Po spusténi aplikace uzivatel umisti ruku do vyznacené oblasti. Tuto situaci ukazuje
obrazek Obr. 4.10.

Obr. 4.10: Ziskani vzorku barvy pokozky

Po stisku piislusného tlacitka (podrobny popis ovladani aplikace je uveden v kapitole
4.6.5.2) je pravé aktualni obraz pomoci funkce cvcvtcolor () pieveden do formatu
YCbCr, u snimku je provedeno odstranéni Sumu pomoci gaussova filtru respektive
funkce cvSmooth () . Nasledné je volana funkce
void gauss (IplImage* Ycbcr) jejimZ vstupem je pievedeny a vyfiltrovany obraz.
Tato funkce prochazi vyznacenou oblast a po€ita parametry gaussova rozlozeni barvy
pokozky podle teoretického zakladu uvedené¢ho v kapitole 2.1.2.3 respektive postupu
vypoctu v kapitole 4.3.2.
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Dale jiz dochazi k cyklickému zpracovani obrazu. Na zacatku kazdého cyklu je
sejmuty obraz pomoci funkce cvFlip () oto¢en kolem svislé osy. Otoceni se provadi
kvili zlepSeni orientace uzivatele. Pokud by se otoceni obrazu neprovedlo, ovladani
aplikace by pro uzivatele nebylo pfirozené, protoze pohyb ruky a viibec jeji pozice
V obraze by byla zrcadlové otocend, coz se v pritbé¢hu prace na projektu ukazalo jako
siln¢ matouci a nepfirozené. Nasledné je otoCeny obraz pomoci funkce cvCvtcolor ()
pteveden do vybraného barevného prostoru — YCbCr. Pro zlepSeni vysledku
segmentace se provadi odstranéni Sumu pomoci gaussova filtru respektive funkce
cvsmooth (). Tyto kroky vedou k ziskani obrazu, ve kterém se budou vyhledavat
oblasti barvy pokozky. K tomuto ucelu byla napsana funkce
void VyhledaniGaussBarva (IplImage *obraz,CvRect rect). Jejim vstupem je
obraz ziskany vySe popsanymi Upravami — (pfevedeny do YCbCr, pfevraceny
a s odstranénym Sumem). Tato funkce prochazi aktualni snimek a pro kazdy jeho bod je
dle vztahu (2.10) pocitana pravdépodobnost, zda dany pixel lze povazovat za pixel
pokozky. Za pixel pokozky je prohlasen kazdy pixel, jehoz pravdépodobnost je vétsi
nez 0.6. Provadi se tak v podstaté prahovani Sedotonového pravdépodobnostniho obrazu
s prahem 0.6.

Jak je patrné z obrazku Obr. 4.6 segmentace ruky na zakladé barvy pokozky je bez
provedeni nezbytnych uprav nedostatetna. Na bindrni obraz jsou tedy aplikovany
morfologické operace eroze, dilatace a uzavieni. Jsou aplikovany presné€ v tomto poradi.
Jako strukturalni element tyto morfologické operace pouzivaji elipsu o velikosti
3 tadky x 3 sloupce. Eroze se provadi jedenkrat, dilatace a uzavieni je provedeno
dvakrat.

c)

Obr. 4.11: VylepSeni segmentace pomoci morfologickych operaci

Obrazek Obr. 4.11 ukazuje vysledky segmentace na zakladé barvy kize a) je
puvodni obraz, b) je obraz bez jakychkoli uprav a c) je bindrni obraz po provedeni
morfologickych operaci. Je zfejmé, Ze se kvalita segmentace znatelné zlepSila. OvSem
situace jesSté neni idedlni. Proto byla implementovéana funkce void odstran (void) .
Tato funkce primarné vyuziva knihovny cvbobslib a jeji funkce pro nalezeni spojitych
oblasti v obraze o definované velikosti cBlobresult (). Tato funkce nalezne vSechny
spojité oblasti v obraze. V dal$im kroku jsou odstranény spojité oblasti, které nespliuji
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podminku minimélni velikosti. Odstranény jsou vSechny spojité oblasti, které jsou
mensi nez 3000 pixelt.

c)

Obr. 4.12: VylepSeni segmentace odstranénim malych objekti

Obrazek Obr. 4.12 a) ukazuje ptvodni obraz, b) ukazuje binarni obraz masky kuze
vylepSeny morfologickymi operacemi a c¢) binarni masku po odstranéni nevyznamnych
objekti. Na uvedenych obrazcich si lze vSimnout skuteénosti, ze v obraze jsou ve
vétsin¢ pripadid detekovany dvé vyznamné oblasti pokozky - ruka a hlava. Je tedy
ziejmé, ze oblast hlavy je nutné z obrazu né¢jakym zptisobem odstranit. Nejjednodussim
zpusobem by bylo piedpokladat, ze v obraze se bude vyskytovat pouze ruka, nebo Ze
hlava v obraze zabira pouze malou ¢ast a je tedy odstranéna jako mald nevyznamna
spojita oblast. Tyto situace jsou znazornény na obrazku Obr. 4.13 a) respektive b).

a) b)
Obr. 4.13: Omezujici pfedpoklady pro nalezeni ruky

OvSem takto zasadni omezeni nelze akceptovat. Nemluvé o pfipadu kdy se ve
snimaném obraze vyskytuji naptiklad objekty dievéné (policka na zdi detekovana jako
oblast pokozky). Dal§$im neméné¢ véznym problémem je cCasovd naro¢nost
morfologickych operaci a postupu pro nalezeni a odstranéni malych spojitych oblasti. Je
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tedy nutné piesnéji vymezit oblast vyskytu ruky. Timto se zmensi oblast, ve které bude
vyhleddvana barva pokozky, zmens$i se i oblast na které je nutno vykondvat
morfologické operace a dalsi tipravy.

4.4 Nalezeni ruky na zakladé pohybu

Metoda detekce barvy ktize byla v projektu doplnéna detekci pohybu v obraze.

Jelikoz se v diplomové praci zabyvam klasifikaci gest statickych, jevila se zprvu
jako vyhodnéjsi metoda vyuzivajici estimaci modelu prostfedi. Zde ovSem narazime na
problém tvorby respektive aktualizace modelu prostredi.

44.1 Algoritmus estimace modelu prostredi

Kazdy sejmuty snimek je nejprve pifeveden na Sedotonovy pomoci funkce
cvCvtColor (). Nasledné je z prvnich 30 snimki vytvoien model prostiedi. Model je
vytvofen sectenim vSech snimki a naslednym vydélenim poctem snimk, ze kterych se
model vytvaii. Dal§im krokem je vypocet absolutniho rozdilu vytvofeného modelu
a aktudlniho snimku a také vypocet absolutniho rozdilu dvou po sobé nasledujicich
snimkli pomoci funkce cvabspiff (). Ztéchto rozdili jsou prahovdnim vytvofeny
binarni snimky. Problém volby vhodného prahu je zde feSen funkci cvThreshold(),
kde Ize nastavit automatickou volbu prahu pomoci metody Otsu. VySe uvedeny postup
lze vyjadtit pomoci vzorci (2.16) a (2.18).

Obr. 4.14: Detekce ruky v obraze na zakladé pohybu
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Na obrazku Obr. 4.14 a) 1ze vidét originalni obraz, b) je ptiklad modelu prostiedi, ¢) je
vysledek ziskany pomoci estimace modelu prostfedi a kone¢né d) je vysledek ziskany
rozdilovou metodou. Na origindlnim obraze je modrym obdélnikem vyznacena oblast
ruky ziskand rozdilovou metodou — predpokladd se, ze ruka je v pohybu, zelenym
obdélnikem je vyznacena oblast ruky ziskana estivaci modelu prostredi.

Aktualizace modelu je provadéna za pomoci sady masek, které jsou ziskany dle

rovnic (2.19), (2.20), (2.21).

MBF MFF MFB
Obr. 4.15: Priklad jednotlivych pouzivanych masek

Casti modelu jsou aktualizovany podle piedpisu uvedeného v kapitole 2.2.2.
Koeficienty a; — a4 jsou nastaveny nasledovné 0;=0.9, 0,=0.7, 03=0.2, 04=0.9. Pocate¢ni
nastaveni bylo provedeno dle dokumentu [34]. Je samoziejmé, ze model prostiedi
nemiizeme aktualizovat stéle, jelikoZ budeme vyhodnocovat staticka gesta. Ruka by se
tedy behem pomérné kratké chvile stala soucasti modelu a nebyla by v obraze spravné
detekovéna. Proto k aktualizaci modelu dochézi pouze tehdy, kdyZ se ruka nebo jiny
objekt v obraze pohybuje. Tuto informaci snadno ziskame z rozdilového snimku. Model
je tedy aktualizovan, pouze pohybuje-li se dostate¢né vyznamny objekt v obraze. Pro
dosazeni lepsSich vysledkd je navic model aktualizovan pouze jednou za 5 snimkii.
Ukazku aktualizace modelu lze vidét na obrazku Obr. 4.16.

Obr. 4.16: Aktualizace modelu prostiredi

U zminované metody Otsu pro automatické stanoveni prahu se vyskytuje problém,
pokud se v obraze nenaléza dostate¢né velky objekt. Na obrazku Obr. 4.17 je znazornén
rozdilovy naprahovany snimek v situaci, kdy se ruka nehybe, nebo v obraze viibec neni.
Pro zvySeni kvality vysledné segmentace je provadéna morfologickd operace dilatace,
kterd ndm pomdha i v této situaci. Pokud na takovémto obrazu provedeme operaci
dilatace, dostaneme cely bily obraz. Proto je v obraze kontrolovan pocet bilych pixeli.
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Pokud jejich mnozstvi prekro¢i stanovenou mez, je obraz vynulovan a neprovadi se
detekce.

Obr. 4.17: Prahovany rozdilovy snimek bez vyznamného objektu

Jak jiz bylo zminéno, pro zlepSeni vysledki segmentace se provadi morfologicka
operace dilatace. Jako strukturdlni element je pouzita elipsa o velikosti 5 tadki x 5
sloupcti. Déle pak jsou z obrazu odstranény malé objekty. Vysledky segmentace na
zakladé pohybu jsou uvedeny na obrazku Obr. 4.18 a) puvodni obraz s vyznacenou
oblasti ruky b) bindrni obraz po provedeni dilatace, ¢) binarni obraz po odstranéni
malych objekttl

"/

\ Y "
a) b) C)

Obr. 4.18: Vysledna segmentace na zakladé pohybu

Pii pokusech s detekci pohybu metodou upravené estimace modelu prostfedi a vySe
popsaného algoritmu se ukazalo, Ze dana metoda je vhodnd spiSe pro malé a méné
Clenité objekty, které se nepohybuji pfili§ rychle. Jeji vypocetni naro¢nost nebyla
umérnd kvalité segmentace, proto tato metoda v konecné aplikaci neni pouZita.

4.4.2 Upraveny algoritmus rozdilovych snimki

Zakladem metody je prosta detekce pohybu zjisténého z rozdilu dvou po sobé jdoucich
snimkid. Nejprve je tedy vstupni obraz pifeveden na Sedotonovy pomoci funkce
cvCvtColor (). Nasledné je proveden vypocet absolutniho rozdilu dvou po sobé jdoucich
snimku v ¢ase t a v ¢ase t+1. Takto ziskany Sedotonovy rozdilovy obraz je prahovan pomoci
funkce cvThreshold(). Volba prahu je zajiSfovdna pomoci metody otsu. Timto
postupem ziskame binarni snimek, ktery vyjadfuje oblasti, kde pravé dochazi k pohybu
objektu v obraze. Nasledn¢ je pro uceleni oblasti pohybu aplikovana morfologicka
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operace dilatace. Vysledky takto ziskané jsou znazornény na obrazku Obr. 4.19
a) originalni snimek, b) naprahovany rozdilovy snimek, ¢) upraveny rozdilovy snimek.

Obr. 4.19: Metoda rozdilovych snimkii

Jelikoz je pii prahovani pouZita metoda otsu, je opét kontrolovan pocet bilych pixeli.
Pokud tento pocet piekro¢i uréitou stanovenou mez znalici, Ze v obraze neni zadny
pohyb, je obraz vynulovan. Vysvétleni je podano v predeslé¢ kapitole.

Je zfejmé, ze v obraze miize dochazet k pohybu vice oblasti. Naptiklad pohyby
hlavy, ty oproti pohybu ruky nejsou tolik vyrazné avSak je snimi nutné pocitat.
Algoritmus detekce pohybu byl tedy doplnén o funkci cvRect oblast (void), Ktera
vyhleda v obraze vSechny dil¢i oblasti pohybu. Jejim vystupem je celkova oblast
pohybu v obraze.

d)
Obr. 4.20: Detekce dil¢ich oblasti pohybu v obraze

Na obrazku Obr. 4.20 a) je znazornén piipad, kdy se v obraze pohybuje vice dil¢ich
oblasti. Jednotlivé oblasti jsou oznaceny zelené, riizova oblast je celkova oblast pohybu
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dana nalezenim maximalnich a minimalnich soufadnic z jednotlivych dil¢ich oblasti
pohybu. Obr. 4.20 b) znazoriiuje upraveny binarni rozdilovy snimek. Dale pak obrazek
Obr. 4.20 c) ukazuje piipad, kdy se v obraze pohybuje pouze jeden objekt. Vysledna
celkova oblast je tedy shodna s jednou dil¢i oblasti pohybu. Obr. 4.20 d) je ptislusna
binarni maska pohybu.

Dale pak bylo nutné omezit moznost vyskytu dvou pohybujicich se objekti v obraze
a vyfesit pripad, kdy se ruka v obraze nachazi, ale nepohybuje se. K tomuto tcelu byla
implementovana funkce CvRect podm(void). Funkce obsahuje sekvenci podminek,
pomoci kterych se ovéiuje, zda pohybujici oblast je skute¢né ruka, ¢i nikoli. Vychazi se
z piedpokladu, ze uzivatel pro odebrani vzorku barvy pokozky musi umistit ruku do
vymezené oblasti obrazu. Poté se tedy predpoklada, ze k pohybu nastane pravé v okoli
této oblasti. Dale je ve funkci testovana velikost oblasti pohybu. Kdy maximalni Sitka
pohybujici se oblasti je omezena na rozmezi od 90 do 240 pixelt. Hodnoty byly urceny
experimentalné. Dale se pak kontroluje rozdil pozice stfedu, rozdil vysky a rozdil sitky
oblasti ve dvou po sob¢ jdoucich snimcich. Maximalni rozdil pozice stfedi oblasti ve
dvou po sob¢ jdoucich snimcich byla stanovena pro osu X i y na 30 pixel, maximalni
rozdil Sitky byl stanoven na 60 pixell a rozdil vysky na 40 pixeld. Hodnoty byly opét
stanoveny experimentalné. Pokud v obraze aktudlné nedochazi k zddnému pohybu nebo
je poruSena né€ktera z vySe zminovanych podminek, je jako oblast pohybu ponechdna
oblast ze snimku, ve kterém byl pohyb naposledy detekovan. Spodni hranice oblasti
pohybu je vzdy nastavena na uroven spodniho okraje, protoze se predpoklada, ze ruka
V obraze vystupuje piiblizn¢ vedle hlavy, tak jak je znazornéno napiiklad na obrazku
Obr. 4.19.

Vysledna detekce ruky na zakladé pohybu je znazornéna na obrazku
Obr. 4.21 a), kdy je zrozdilového binarniho obrazu b) jasné patrné, Ze navrzeny
algoritmus je schopen vybrat pouze oblast pohybujici se ruky, kterd je vyznaena
cervenym obdélnikem. Stred oblasti pohybu je vyznacen Zlutym bodem.

L)

b)
Obr. 4.21: Finalni detekce pohybu
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4.5 Spojeni obou algoritmu

Konec¢ny algoritmus detekce ruky v obraze kombinuje nalezeni barvy pokozky a detekci
pohybu v obraze. Konkrétné je nejprve nalezena oblast pohybujici se ruky, uvniti které
jsou hledany objekty barvy pokozky. Tento pfistup nam zajistuje dostatecné spolehlivé
odliSeni oblasti ruky od dalSich objektti v obraze, které maji barvu pokozky. Podminkou
ovsem je to, aby klasifikované gesto nebylo vykonavano naptiklad pted obli¢ejem nebo
na casti obrazu, kde se nachazi objekt nesouci barvu pokozky. V téchto ptipadech by
kvalitni segmentace ruky byla velice problematicka. Zvoleny pfistup ndm také
umoziuje zvyseni rychlosti algoritmu, kdy je vyhledavani barvy pokozky, a dalsi s tim
spojené operace popsané v kapitole 4.3.3., provadéno pouze v omezeném prostoru. Cas
detekce barvy pokozky a dalSich nezbytnych tprav provadénych na celém obraze je
34 ms, pokud se tyto operace provadéji pouze na vymezené ¢asti obrazu, byla detekéni
doba 21 ms, coz je o tfetinu kratsi ¢as. Uvadéné Casy jsou vypocitany jako primér casu
detekce ruky na sto snimcich.

a) b)
Obr. 4.22: Vysledek segmentace ruky pri kombinaci segmentace na zakladé

pohybu a detekce barvy pokozky

4.6 Klasifikace gesta

Klasifikace gesta je dalsim krokem pro vytvofeni aplikace ovladajici pocita¢ na zakladée
rozpoznaného gesta. V prib&hu prace byly vyzkouSeny v zdsadé tii typy klasifikace
statickych gest. Prvni z nich je klasifikace gesta na zdklad¢ kontury, kdy je pak samotné
gesto vyhodnocovano sérii podminek, dalsi pak klasifikace gesta metodou histogrami
orientace, kdy jako klasifikator slouZila neuronova sit. Tfetim a poslednim zkouSenym
typem klasifikace byla opét metoda histogrami orientace, kdy byla pro Klasifikaci
pouzita metoda AdaBoost. Jednotlivé typy klasifikace gest jsou popsany v nasledujicich
kapitolach.

4.6.1 Klasifikace gesta zaloZena na konture

Pro klasifikaci gesta na zdkladé¢ kontury byla implementovana funkce
void kontury(void). Prvnim krokem je nalezeni kontur neboli obrysti binarniho
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obrazu obsahujiciho detekovanou ruku. Nasledné je proveden algoritmus pro nalezeni
oblasti dlan¢ ruky. DalSim krokem je urCeni konvexni obalky a defektii v konvexni
obalce. Poté je jiz uveden vybér ptiznakil pro klasifikaci gesta a jsou uvedeny jednotlivé
podminky pro urceni gesta.

46.1.1 Nalezeni kontury

Kontury byly nalezeny pomoci funkce cvFindContours(). Funkce vraci vSechny
kontury nalezené v binarnim obraze. V nékterych ptipadech se mlze stat, Ze v binarnim
obraze muze byt obsazeno vice objektll. Proto je zkoumdéna délka kazdé dil¢i kontury.
Kontura s maximalni délkou je prohldsena za konturu ruky. Tento postup také ptispiva
ke zlepSeni segmentace, kdy jsou malé, povétSinou parazitni, objekty dale ignorovany.
Pokud je tedy v obraze nalezena kontura, jejiz minimalni délka je alespon 300 bodu,
a zaroven jeji délka neni vétsi nez 1500 bodi, je aplikovan algoritmus takzvanych
aktivnich  (hadich) kontur. Tento algoritmus je reprezentovany funkei
cvSnakeImage () . Tato funkce vraci pole bodu, které reprezentuji vyslednou konturu.
Vysledek nalezeni ruky pomoci metody aktivnich kontur je patrny na obrazku Obr. 4.23
a) vyznacena ruka nalezena metodou aktivnich kontur, b) je vstupni bindrni obraz, jehoz
kontury jsou hledany.

b)
Obr. 4.23: Nalezeni ruky metodou aktivnich kontur

Vyse popsany postup trpi jednim zisadnim nedostatkem — je oznacena celd Cast
ruky, my vsak potiebujeme pro detekci gesta pouze dlan a prsty. Nejjednodussi by bylo
predpokladat, Ze uzivatel bude mit pfi pouzivani aplikace vzdy dlouhy rukav, ktery by
V podstaté vymezoval hranici mezi dlani a zbytkem ruky. Takto striktni omezeni vSak
neni nejlepSim feSenim. Proto byl navrhnut postup, pro odd€leni oblasti dlan¢ a zbytku
ruky v ptipadé, ze uzivatel nema dlouhy rukav.

4.6.1.2 Vymezeni oblasti dlané

Pomoci funkce cvFitEllipse2 () je do prostoru vymezené¢ho jednotlivymi body
kontury vepséana elipsa. Jeji parametry jsou poté vyuzity pro vymezeni oblasti dlané.
Konkrétné€ je vyuzivan tihel natoCeni elipsy, stied elipsy a Sitka vedlej$i osy elipsy.

Obrazek Obr. 4.24 a) znazoriuje princip odd¢leni oblasti dlané od zbytku ruky. Ze
sttedu elipsy je pod thlem odpovidajicim natoCeni elipsy vedena tsecka o délce
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4/3 délky vedlejsi osy elipsy. Tato hodnota byla zjisténa experimentaln¢é. Kolmo k této
usecce je pak vedena dalsi usecka vymezujici spodni okraj ruky. Tato usecka protina
konturu pravé ve dvou bodech.

Obr. 4.24: Nalezeni oblasti dlané

Nalezenim soufadnic téchto dvou meznich bodli ziskavame meze pro tUpravu
mnoziny bodl popisujicich konturu. Body kontury, jejichz soutadnice y se nachazi
V oblasti pod omezujici Gseckou, jsou dale déleny na dvé skupiny. Konkrétné je
testovana soufadnice X téchto bodu. Pokud soufadnice X téchto boda spada do tseku
vymezeného priseCiky kontury a omezujici pfimky, je t€émto bodd pfifazena nova
soufadnice y a to takova, aby dané body lezely na omezujici ptimce. Pokud ovSem
soufadnice bodu lezi mimo tsek vymezeny priseciky kontury a omezujici pfimky, jsou
tyto body odstranény. Timto postupem je ziskdna novd mnozina bodl popisujici
konturu. Tato mnozina jiz popisuje pouze usek dlané ruky. Obrazek Obr. 4.24 b) jiz
ukazuje vysledek supravenou mnoZinou bodl kontury. Dlann je potom vyznacena
rizovym obdélnikem.

46.1.3 Konvexni obilka a defekty v konvexni obalce

Pro nalezeni konvexni obalky ohranicujici sekvenci bodl definujicich konturu ruky byla
pouzita funkce cvconvexHull2 (), Funkce vraci pole bodt definujicich mista dotyku
konvexni obalky a kontury ruky. Po nalezeni konvexni obalky jiz miZzeme pfistoupit
k nalezeni samotnych defektti v konvexni obalce.

Obr. 4.25: Konvexni obalka oblasti ruky

Pro nalezeni defekti v konvexni obalce slouzi funkce cvConvexityDefects (),
ktera vraci strukturu obsahujici vlastnosti jednotlivych defektu.
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Kazdy defekt je charakterizovan svym pocatecnim bodem, bodem udavajicim
hloubku defektu a koncovym bodem. Na obrazku Obr. 4.26 a) jsou tyto oznaleny
zelenou, ¢ervenou a zlutou barvou.

Obr. 4.26: Defekty v konvexni obalce

Defekty jsou dale déleny na takzvané velké defekty a defekty malé. Dé¢leni probiha
porovnanim hloubky defektu s velikosti hlavni osy elipsy vepsané do oblasti ruky
vymezené konturou. Za velky defekt je prohldSen takovy, jehoz hloubka je vétsi nez
¢tvrtina délky hlavni osy elipsy. Za defekt maly je prohlaSen takovy, jehoz hloubka je
mensi nez ¢tvrtina délky elipsy. Dale pak jsou ignorovany defekty, jejichz hloubka je
mensi nez pét pixeld nebo vétsi nez 80 pixelt. Obrazek Obr. 4.26 a) ukazuje detekci
pouze velkych defektt, b) ukazuje detekci malych defektl a ¢) ukazuje detekei velkych
i malych defekta.

4.6.1.4 Klasifikace gesta

Pomoci metody zalozené na kontuie je klasifikovano Ctrnact gest. Gesta a jejich nazvy
uvadi tabulka Tab. 4.3.

Tab. 4.3: Klasifikovana gesta a jejich nazvy

‘ Fist Victory
. Stop “ Three

‘ Finger \* V-L
* Fist-L « Quoins-L
_‘ Stop-L w Four
* Finger-L & Three-L
u Quoins M Palm
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Gesto je klasifikovano na zaklad¢ nékolika ptiznakti. Prvnim z nich je pocet velkych
defektt. Podle poctu velkych defektt se gesta déli do péti skupin. Prvni skupinou jsou
gesta, kde je pocet velkych defektt nulovy. Jedna se o gesta Fist, Stop a Finger. Gesta
Fist a Stop jsou mezi sebou odliSena na zakladé poméru hlavni a vedlejsi osy elipsy
vepsané gestu. Pokud je pomér hlavni osa/vedlejsi osa vétsi nez 1.9 gesto je
klasifikovano jako Stop, pokud je pomér mensi, gesto je klasifikovano jako Fist. Pokud
jsou u predvadéného gesta s nulovym poctem velkych defekti detekovany jeden nebo
dva malé defekty, je gesto klasifikovano jako Finger.

Pokud je detekovan jeden velky defekt vybirame mezi gesty Fist-L, Stop-L,
Finger-L, Quoins a Victory. V tomto piipad¢ jiz pouzivame i dalsi pfiznaky a to
napiiklad thel a mezi dvéma tGseCkami oznacujicimi defekt Obr. 4.27 a), nebo pomér
dvou usecek vyznacujicich defekt (pomér zelené oznacené usecky a Cervené oznacené
usecky) Obr. 4.27 b).

Obr. 4.27: Ukazky pouzivanych p¥iznaka

Gesto je klasifikovano jako Fist-L pokud uhel svirany dvéma useckami je v rozsahu
80° az 120° a zaroven pokud pomér dvou usecek vyznacujicich defekt je mensi nez 1.3.
Pocet malych defektti v ptipad¢ gesta Fist-L je mensi nebo roven dvéma. Pokud je tihel
svirany dvéma tUseckami velkého defektu v rozsahu 80° az 120° a pomér Usecek je veétsi
nez 1.5, je gesto klasifikovano jako Stop-L. Pocet malych defekti u tohoto gesta je
roven nule. Gesto Finger-L ma parametry stejné, ovSem pocet malych defektt je roven
dvéma. Gesto Quoins a gesto Vitory se od sebe v zasadné lisi velikosti uhlu mezi
useckami vymezujicimi defekt. U gesta Quins je thel v rozsahu 45° az 80°, u gesta
Victory je rozsah 10° az 45°

Kategorii gest se dvéma velkymi defekty tvoii gesta Three, V-L a Quoins-L. Mezi
témito gesty se rozliSuje podle velikosti thll, které sviraji tiseCky vymezujici jednotlivé
defekty. Respektive je pocitano, kolikrat se vyskytuje whel v rozmezi
10° az 45° (oznaCen jako uhel30) a uhel vrozmezi 70° az 120° (oznaen jako
uhel 90). Jsou-li zjistény dva uhly30 je gesto oznaceno jako Three, je — li zjistén jeden
uhel30 a jeden uhel90 je detekovano gesto V-L, jsou li zjistény dva uhly90 je gesto
detekovano jako Quoins-L.
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Do kategorie gest se tfemi velkymi defekty spadaji gesta Four a Tree-L. Tato gesta
se opet mezi sebou rozlisuji podle poctu uhlii30 a uhli190. Gesto Four je charakteristické
ttemi uhly30 a gesto Three-L je charakteristické dvéma uhly30 a jednim wuhlem90.
Posledni kategorii tvofi jediné gesto a tim je gesto Palm. Toto gesto je charakterizovano
Ctyfmi velkymi defekty.

Metoda klasifikace gesta pomoci kontury je pomérné dobie funk¢ni. Zvolené
pfiznaky jsou invariantni jak vi¢i poloze ruky v obraze tak vi¢i natoCeni ruky.
Problematické ovSem je popsat jednotliva gesta vhodnymi ptiznaky. Dalsim problémem
také je, pokud se rozhodneme pridat dalsi gesta do slovniku jiz klasifikovanych gest.
Poté je nutné wupravovat podminky u celého slovniku gest coz je znacné Casové
narocné.

4.6.2 Metoda histogramii orientace

Dalsi odzkousenou metodou pro klasifikaci gesta, respektive pro ziskdni ptiznakt
popisujicich gesto, je metoda histogramti orientace. Teoreticky zaklad k této
problematice je uveden v kapitole 3.2. Pro vypocet histogramii orientace byla
implementovana funkce void orientHist (IplImage *vstup). Vstupem funkce je
analyzovany obraz.

Vstupni obraz je nejprve nutné pievézt na Sedotonovy. Nasledné je tento obraz
prochazen prvek po prvku a jsou pocitany diference v 0se X a y. Pro kazdy bod obrazu je
vypocitdn kontrast a orientace dle vztahu (3.6) a (3.7). V cyklu je také pocitan
primémy kontrast. DalSim krokem je vytvofeni samotného histogramu orientaci.
Prochazime tedy matici kontrasti C(i, j) a porovnavame aktualni hodnotu na pozici
I, j Shodnotou primérného kontrastu vynasobenou hodnotou 2.5. Konstanta 2.5 je
volena dle doporuceni v praci [8] . Je — li aktualni hodnota kontrastu vétsi nez dany
prah, vyzvedneme hodnotu z matice orientaci na odpovidajici pozici. Orientace jsou
v rozmezi 0 — 360°. Pro klasifikaci gesta slouzi 36prvkovy histogram orientaci. Délime
tedy hodnoty orientaci po deseti stupnich. Orientace na pfislusné pozici je tedy délena
Cislem deset a takto ziskana hodnota je zaokrouhlena nahoru. Ziskame tak cislo
vrozsahu 0 — 36, které odpovida pozici v histogramu orientace, na které je
inkrementovéana hodnota.

Takto ziskany vektor ptiznaku je dale filtrovan. K tomuto ucelu byla napséna funkce
void filtruj (void), kterd provadi primérovani maskou M(x)=[1 4 6 4 1]. Hodnota
filtrovaného vektoru je ziskdna vyndsobenim prvkl vektoru ptivodniho, které lezi pod
maskou M(x), prky masky. Vynasobené hodnoty jsou seéteny a vydéleny poctem prvki
masky. Takto ziskand hodnota je zapsana na odpovidajici pozici filtrovaného vektoru.

Histogramy orientace se nejCastéji zobrazuji bud’ v kartézské soutfadné soustaveé
Obr. 4.28 a) nebo v polarni soufadné soustaveé Obr. 4.28 b).
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Histogram orientace Histogram orientace v polamich soufadnicich
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Obr. 4.28: Ukazky nefiltrovanych histogramii orientace

a) Vv kartézské souiradné soustavé b) v polarnim vyjadieni

Filtraci histogramu orientaci dosahneme jejich celkového vyhlazeni. Eliminaci ostrych
pfechodl eliminujeme napiiklad vliv malych objektl pii nedokonalé¢ segmentaci ruky.
Rozdil mezi filtrovanym a nefiltrovanym vektorem pfiznakl je znazornén na obrazku
Obr. 4.29. Kde je zteteln¢ vidét celkové vyhlazeni histogramu.

Histogram arientace Histogram orientace v polamich soufadnicich
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Obr. 4.29: Rozdil mezi filtrovanym a nefiltrovanym vektorem piiznaki

a) V kartézské souiradné soustavé b) v polarnim vyjadieni
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Problémem této metody je fakt, ze vektory priznakli nékterych gest jsou si velice
podobné. Proto je tieba vybirat gesta takova, aby jejich histogramy orientace byly
dostatecné odlisné. Porovnani histogramii orientace pro Ctyfi rizna gesta je zndzornéno
na obrazku Obr. 4.30. Vzhledy téchto étyt gest a jejich nazvy jsou uvedeny v tabulce
Tab. 4.4.

Tab. 4.4: Priklady gest a jejich nazvy

Gesto | Nazev
\W Palm
“ Left
' Right
u Victory
- Histogram orientace Histogram arientace v polarnich soufadnicich
: : : : : I —+—Palm %0 3np
PG ) et ........... SRR .......... ..... -~ Victary 120 B
TR e -
AT ks e R R 4 —+—Right H —==iRalm :
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0] RN, AP, SR . MO S . (SO e R | S 150 fl —+ — Left 2 30
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Obr. 4.30: Porovnani histogrami orientace ¢tyi gest
a) V kartézské souiradné soustavé b) v polarnim vyjadreni

Na obrazku Obr. 4.30 si Ize vSimnout, Ze histogramy orientace pro tyto ¢tyfi gesta jsou
dostatecné odlisné. Pokud jiz pracujeme s rozsahlejSim slovnikem gest, je vybér
vhodnych gest o hodn€ narocné;jsi.

V dokumentu [8] jsou histogramy orientaci pocitany z Sedotonového obrazu bez
jakékoli predchozi segmentace ruky. Predpoklada se, Ze ruka je v obraze dominantnim
prvkem. V moji praci jsem volil pfistup, ktery volil napiiklad autor prace [34], kdy je
histogram orientace pocitan az z Sedotonového obrazu vzniklého aplikaci bindrni masky
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oblasti ruky. Timto pfistupem odstranime zavislost pfiznakového vektoru na ostatnich
objektech obsazenych v obraze.

a) b)

Obr. 4.31: Vstupni obrazy pro vypocet histogrami orientace

a) nesegmentovany, b) po aplikaci masky oblasti ruky

Na obrazku Obr. 4.32 je vidét rozdil mezi ptiznakovym vektorem ziskanym z obrazu
kde se kromé ruky vyskytuji i jiné objekty a ptiznakovym vektorem ziskanym z plné
segmentovaného obrazu. Pfiznakovy vektor z nesegmentovaného obrazu obsahuje vice
vrcholt. Tyto vrcholy Ize prisoudit ostatnim vyznamnym objektim v obraze. Lze tedy
S jistotou fici ze, metoda ziskdvani ptiznakového vektoru z pln€ segmentovaného
obrazu povede Kk lepsim vysledktim pfi klasifikaci.

Histogram orientace Histagram arientace v polamich soufadnicich
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Obr. 4.32: Priznakové vektory stejného gesta ziskané z nesegmentovaného a pIné
segmentovaného obrazu

a) V kartézské souiadné soustavé b) v polarnim vyjadieni
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4.6.3 Klasifikace gesta podle histogramii orientace

Pro klasifikaci gest popsanych histogramem orientace byly vyzkouSeny tfi metody.
Prvni z nich byla metoda méteni euklidovské vzdalenosti mezi ptiznakovym vektorem
daného gesta a sadou vektori trénovacich. Dale byla pro klasifikaci gesta pouzita
neuronova sit’ a v neposledni fad¢ byla gesto klasifikovana pomoci sady klasifikatora
AdaBoost.

46.3.1 Méreni eukllidovské vzdalenosti

Klasifikace gesta pomoci euklidovské vzdalenosti byla pouzita napiiklad v praci [8].
Tato metoda porovnava aktudlni histogram orientace s histogramy orientaci ulozenymi
VvV souboru na pevném disku. Je ziejmé, ze tato metoda vyzaduje sbér ptiznakovych
vektorti jednotlivych gest, ktera chceme klasifikovat. Pro sbér ptiznakovych vektort
byla implementovéna funkce void sbirejVvzorky(char souborFiltr[]). Vstupnim
parametrem funkce je adresa a ndzev souboru kam maji byt vzorky ukladany. Sbér
vzorkd probihd tak, ze uzivatel vykonava gesto jednoho typu. Z kazdého obrazu je
vypocitan histogram orientace pfislusného gesta. Jednotlivé histogramy jsou na
odpovidajicich si pozicich scitdny. Po dosazeni pifedem nadefinovaného poctu
trénovacich cykli dané¢ho gesta je vektor souctli jednotlivych histogramili orientace
vydélen poctem trénovacich cykld. Vznika tak jakysi primérny histogram orientaci pro
dané gesto. Tento pramérny vektor je pak ulozen do souboru na pevny disk. Proces je
pak opakovan pro vSechna gesta, ktera chceme rozpoznavat.

Pro klasifikaci gesta pak byla napsana funkce void Euklvzdal (void). Funkce
postupné porovnava aktudlni ptiznakovy vektor s vektory uloZzenymi v souboru a hleda
nejmensi vzdalenost mezi dvéma vektory. Po prvotnich pokusech byla vSak tato metoda
zavrhnuta. Klasifikace byla spravna pouze tehdy, rozhodovalo-li se mezi dvéma velmi
odlisSnymi gesty. Pokud bylo rozhodovano mezi vice gesty, metoda naprosto selhavala a
jeji chybovost byla netnosna. Lze tedy konstatovat, Ze tato metoda je v praxi
nepouzitelnd. O jeji pouzitelnosti by se dalo uvazovat, pokud by se jednalo o statické
snimky gest, kde by byla ruka segmentovana manuélné a kvalita obrazu by byla vysoka.
Dalsi podminkou pouziti v praxi je to, Ze se snimky trénovaci a testovaci pfili§ nelisi.
To vsak zcela urcité neni nas ptipad. Na obrazku Obr. 4.33 jsou vidét histogramy
orientaci dvou velmi odliSnych gest, kdy metoda fungovala.
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Obr. 4.33: Priklad histogrami orientace dvou zna¢né odliSnych gest

4.6.3.2 Klasifikace pomoci neuronové sité

Dalsim zkousenym klasifikdtorem gest byla neuronova sit’, kterd byla pro klasifikaci
gest ruky vyuzita napiiklad v praci [26]. Je znamo, Ze neuronova sit’ vyzaduje trénovani,
proto bylo nutné sesbirat trénovaci data v podob& histogrami orientaci jednotlivych
gest. K tomuto ucelu byla napsana funkce
void sbirejVzorky(char souborFiltr[]). Tato funkce zajistuje sbér a ukladani
vzorkl do souboru na pevny disk. Ke sbéru vzorkili se pouziva konzolové aplikace, kdy
uzivatel zada cislo gesta, které chce trénovat. Poté je nutné, aby po celou dobu sbéru
vzoru jednoho gesta vykonaval stejné gesto. V kazdém snimku je nalezena ruka
a z Sedotonového obrazu nalezené ruky je extrahovan histogram orientace. Tento
histogram je uloZzen do souboru v podobé tadkového vektoru. Déle je do stejné¢ho
souboru za tento vektor ulozen vektor vystupl. Jednd se o vektor dvaceti prvki. Na
pozici trénované¢ho gesta je zapsana hodnota 10 a na ostatni pozice hodnota nula. Pfti
sbéru vzorkll jednoho gesta je vzdy ulozeno 300 piiznakovych vektorii daného gesta.
Postup popsany vyse je nutné opakovat pro vSechna gesta, kterd chceme klasifikovat.

Pii sbéru vzorkti pro nami vytvofenou aplikaci bylo dbano na to, aby byla gesta
vykonavana v riznych svételnych podminkach, v riznych vzdalenostech od kamery
a také aby byla gesta vykonavana pod riznym uwhlem natoCeni avSak maximalné
v rozmezi ptiblizn¢ od -10°do +10° od svislé osy gesta.

Postup ziskavani vektorti orientaci pfimo z videa popsany vySe umoziiuje velice
rychly sbér ptiznakovych vektort pro mnoho gest. Béhem kratké chvile je tedy mozné
vytvofit pomérné rozsdhlou databazi pfiznakovych vektori riznych gest.

Dal8im krokem je tedy samotné trénovani neuronové sité. Pro trénovani neuronové
sit€ byla napsana funkce void trenujNN(char adresal]). Vstupem funkce je adresa
a ndzev souboru s ptiznakovymi vektory. Procesu trénovani neuronové sité predchazi
definice parametrii samotné neuronové sité. Pro klasifikaci gest je pouzivana vicevrstva
neuronova sit, kterd ma 36 vstupi. Kazdy jeden vstup odpovidd jednomu prvku ve
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vektoru histogramu orientaci. Dale pak ma dvé skryté vrstvy. Prvni z nich ma 100
neuronll a druhd mé 72 neurond. Pocet vrstev a pocet neuronti v kazdé vrstvé byl volen
experimentalné. Vystupni vrstva obsahuje dvacet vystupt. Je tedy mozné klasifikovat
az do dvaceti tiid. Jako prenosova funkce neuronu je zvolena sigmoida. Pro praci
S neuronovymi sitémi je pouzivana knihovna ml.lib kterd je soucasti OpenCV. Tato
knihovna umoziuje vytvoieni neuronové sité¢ pomoci funkce create () .

Vstupni trénovaci data jsou nactena do matice vstupli, kdy jeden fadek matice
vstuptl odpovida priznakovému vektoru jednoho gesta. Dale jsou do matice vystupa
nacteny vektory vystupt ze souboru obsahujiciho trénovaci data. Vektor vystupt je
slozen ze samych nul, pouze na pozici odpovidajici pravé trénovanému gestu je hodnota
10. Proces trénovani je realizovan pomoci funkce train () dostupné v knihovné ml.h,
Funkce train() ma jako své parametry matici vstupl, matici vystupt, zpusob
trénovani, maximalni pocet iteraci trénovani a pozadovanou chybu vystupu site.
Neuronova sit” je trénovana za pomoci algoritmu backpropagation. PoZzadovanéa chyba
sit¢ je nastavena na 10, maximalni pocet iteraci je stanoven na 10 000. Po skon&eni
procesu trénovani je neuronova sit’ uloZena na pevny disk pomoci funkce save () .

Proces predikce je realizovan funkci int predpoved (void). Funkce vraci €islo
klasifikovaného gesta. Histogram orientace aktualné vykonavaného gesta je predlozen
neuronové siti. Vystupem pak je vektor dvaceti prvkl. Tento mechanismus zajistuje
funkce predict () z knihovny ml.h. Dale je ve funkci predpoved prohledavan vektor
vystuptl a je hleddna maximalni hodnota ve vektoru vystupii. Pozice maximalni hodnoty
nalezené ve vektoru vystupu odpovida klasifikovanému gestu.

4.6.3.3 Klasifikace pomoci metody AdaBoost

Pro trénovani AdaBoost klasifikatoru byla napsana funkce
void trenujBoost (char adresal],int gesto,char adresaOut[]). Vstupem
funkce je adresa souboru s ptiznakovymi vektory, Cislo trénovaného gesta a adresa kam
ma byt uloZzen natrénovany Kklasifikdtor. Pro trénovani je pouzit stejny soubor
ptiznakovych vektord jako pro trénovani neuronové sité. Je nutné pouze zménit vektor
vystuptl. Jak znamo klasifikator AdaBoost je schopen klasifikovat pouze do dvou tfid.
Je tedy nutné natrénovat pro kazdé gesto samostatny klasifikator. Trénovani
klasifikatoru pro dil¢i gesto za€ina nactenim vSech vektor pfiznakl ze souboru. Jako
pozitivni vzory jsou oznafeny histogramy orientace pravé trénovaného gesta. Jako
negativni vzory jsou oznaceny histogramy orientaci vSech ostatnich gest. Pro vytvofeni,
trénovani a klasifikaci jsou vyuzivany funkce knihovny ml.h. Samotné trénovani je
provadéno opét pomoci funkce train () . Parametry funkce pak jsou vektory piiznakt
a jim pfifazend hodnota +10 pro pozitivni vzor a -10 pro negativni vzor. PocCet slabych
klasifikatort je stanoven na 900. Jako slaby klasifikator se vyuziva rozhodovaci strom.
Natrénovany klasifikator je pak ulozen na pevny disk pomoci funkce save () . Proces
je opakovan pro vSechna gesta.

Predpovéd’ je realizovana ve funkci int predpovedBst (void), kterd vraci ¢islo
klasifikovaného gesta. Aktudlni pfiznakovy vektor je tedy predlozen vSem
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natrénovanym klasifikdtorim. PfedloZeni je realizovdno pomoci funkce predict (),
ktera vraci hodnotu +10 nebo -10 podle toho zda se jedna o gesto klasifikované danym
klasifikatorem. Po ptfedlozeni ptiznakového vektoru je tedy hledan klasifikator, ktery
vraci hodnotu +10. Cislo tohoto klasifikatoru nam udava klasifikované gesto.

4.6.3.4 Trénovana gesta

Celkem bylo pro oba klasifikatory natrénovano patnact gest. To znamena, ze pro
klasifikaci metodou AdaBoost byl natrénovan odpovidajici pocet klasifikatort.
Natrénovana gesta, jejich nazev a poradové ¢islo jsou uvedeny v tabulce Tab. 4.5. Pro
kazdé gesto bylo nasbirano 2100 ptiznakovych vektorii, které byly ziskany z obrazii
pofizenych za riznych podminek. Celkem tedy trénovaci soubor obsahuje 31 500
ptiznakovych vektort.

Tab. 4.5: Natrénovana gesta, jejich ¢isla a nazvy

Cislo | Gesto | Nazev |Cislo | Gesto |Nazev (Cislo | Gesto | Nazev

1 \W Paim | 6 ‘ Finger | 11 \‘ Phone
2 . DL 7 w Four | 12 ‘h Finger-L

3 P rignt | 8 | Q |Fist |13 | J§ | VL

4 . Little
“ Victory | 9 . Stop | 14 l Finger-L

5 QA | o 10 H Quoins | 15 \H Palm-1

4.6.4 Testy a hodnoceni klasifikatoru

4.6.4.1 Test 1 — uspésnost klasifikatori

Testovany byly tii klasifikatory, které jsou popsany v predeslych kapitolach. Testovani
probihalo za normalniho denniho osvétleni a za umélého osvétleni zativkou. Kazdé
gesto bylo vykonano desetkrat pii obou typech osvétleni. Usp&snost klasifikace byla pro
oba typy osvétleni zaznamenana do tabulek Tab. 4.6 az Tab. 4.8. Prvni ¢islo v kazdé
bunice udava pocet gest pfi normalnim osvétleni, druhé udava pocet gest za umeélého
osvétleni.
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Tab. 4.6: Klasifikace pomoci kontury ruky

Predvadéné gesto
I
QO en A N VYR
‘ 910 | 0/1 12 | 222 | 21 | 10 | 1/0 213
. 1/0 10/9
'S a8 | 32
% * 4/6 12 | 212
o) _‘ 8/9 | 212
\Gé % 6/6
% “ 1/0 718 3/1
"% 009 | 11 | 42 2/0
=al
L@ % o1 | 99 | on 312
N ¥ 6/7 | on
\* 5/6
u 5/
J 9/8 | 2/0
w 0/1 | 8/9
Tab. 4.7: Klasifikace pomoci histogramii orientace a neuronové sité

Klasifikované gesto

Predvadéne gesto

AN A NIRRT
“ 78 ] | | | | | | Je] |
* 76 | 1/0 1/0 112
' 4/8
“ 012 55 212
QA 22 | 312 9/9
‘ 817 34
w 1/0 o/ 67 | 11
‘ 12 | 200 11 8o | 3r
. 6/8
H o 10 | 655 | 23
\‘ 44 | 45
\h 211 202 312 1/0
% 300 oL 32 | a4 | 23 | ua
l 1/0 212 23 | 45 | 54
l 1/0 o1 | 200 21 | 40 | 32
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Tab. 4.8: Klasifikace pomoci histogramii orientace a metody AdaBoost

Predvadéné gesto
IR I AR NEKERCAL BHORECEA TR R AN
‘W 5/5 14
* 6/5 | 3/3 34 | 2/0
' 214
% u 25 oL
go Q 22 | 32 9/8 0/2
ND) ‘ ) 31
a
§ W 10 5/6
_% 4“ 20 | 21 12 10 | 5/3
y—
LE ‘ 03 57
= ‘ 67 | 42
N
\‘ 41 | 34
* 200 2 | 33 | 10
% 21 35 | a3 | a2 | w2
l 45 6/4 400 vt | 24 | 75
‘H ) 23 | 34 | 213

Dale pak je v tabulce Tab. 4.9 shrnuta Gspésnost pro jednotlivé klasifikatory a typy
osvétleni. Obrazek Obr. 4.34 pak tspésnost klasifikace vyjadiuje graficky.

Tab. 4.9: Usp&nost klasifikace jednotlivych klasifikatori

Klasifikator Ptirozené Umelé Celkem
Kontury 75.00 % 80.00 % 77.50 %
HO+Neuronova sit’ | 56.00 % 60.00 % 58.00 %
HO+AdaBoost 47.33 % 54.66 % 50.99 %
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Uspésnost klasifikace jednotlivych klasifikatora
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Obr. 4.34: Uspé&nost jednotlivych klasifikatord

Klasifikator zaloZzeny na nalezeni kontury ruky vykazuje dle testd nejlepsi
uspéSnost. Porovnani s klasifikaci gesta s ostatnimi dvéma klasifikatory je silné
zavadgjici. Ke klasifikaci gesta se pouziva zcela odliSny vektor pfiznakl. Navic byla
gesta vybirdna pii programovani tak, aby je mezi sebou bylo velmi snadné odlisit. Takto
navrzeny klasifikator trpi jednou zasadni nevyhodou. A tou je problemati¢nost
pridavani dalSich gest. Proto se jiz timto klasifikatorem dale nezabyvam a v koncové
aplikaci neni pouZzit.

Oba zbyvajici klasifikatory vykazuji jen velmi malou zéavislost na typu osvétleni.
Toho je dosaZeno tim, Ze je vzorek barvy kize odebiran pfimo za danych svételnych
podminek. Uspésnost klasifikace viak neni piili§ vysoka. Lze nalézt dvé hlavni p¥iciny.
Prvnim z nich je patrna z tabulek Tab. 4.7 a Tab. 4.8. Nevhodnym vybérem zejména
poslednich péti gest vznika velkd chyba pii klasifikaci. Histogramy orientaci takto
zvolenych gest jsou si velice podobné. Proto dale budu pracovat s redukovanym
slovnikem gest. Dalsi pfi¢inou nepfili§ vysoké uspésnosti klasifikace je volba pomérné
Clenitého pozadi pii testech. Pro dalsi tety byla tedy natrénovana neuronova sit’ pouze
na deset gest a u AdaBoost klasifikatoru bylo pouzito pouze deset klasifikatorti. Pro oba
takto sestavené klasifikdtory byl proveden test, kdy bylo vykondno kazdé gesto
dvacetkrat.
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Tab. 4.10: Klasifikace pomoci neuronové sité — omezeny slovnik

Predvadéné gesto

AP IR ¢V 8N
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e

=
[ec]
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N
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16

Klasifikované gesto
dead” Jedindildudih | b e

Tab. 4.11: Klasifikace pomoci metody AdaBoost — omezeny slovnik

Predvadéne gesto
Yo P 6 Ve 4§

\w 15 3 4 1
% * 16 2
80 [ 4 18
\qé “ 13 2 | 2 1
g Q 1 1 17 3
% ‘ 1 15
E w 4 3 14 2 | 4
N ‘ 3| 1 3 15 | 2

. 1 16

“ 3 14

Tab. 4.12: Usp&nost klasifikace — redukovany slovnik gest

Klasifikator Celkem

H.O.+Neuronova sit’ 86.5 %
H.O.+AdaBoost 76.5%
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Obr. 4.35: Usp&nost klasifikace p¥i redukovaném poétu gest

Z tabulky Tab. 4.12 a grafu na obrazku Obr. 4.35 je patrné Ze redukce poctu gest
vedla k vyraznému zlepSeni klasifikace. Ke zlepSeni vysledku klasifikace také vedlo to,
ze gesta byla provadéna v mélo €lenitém prostiedi oproti prvotnim testim. Na obrazku
Obr. 4.36 a) muzeme vidét prostiedi, pii kterém byla vyhodnocovana vSechna gesta.
Obrazek Obr. 4.36 b) ukazuje prostiedi malo ¢lenité, ve kterém byly provadény
vyhodnocovani redukovaného slovniku.

g HandControl — - 98 HandControl
- = =

é
o
|
|
|
|
|

b)
Obr. 4.36: Prostiedi pii klasifikaci gest

a) Clenité, b)idealni

4.6.4.2 Test 2 — test rychlosti klasifikatori

Dale byla testovana rychlost prace aplikace pfi pouziti neuronové sité a pii pouziti
klasifikatoru AdaBoost. Na obrazku Obr. 4.37 jsou znazornény celkové Casy pro
zpracovani jednoho snimku a vyhodnoceni gesta. Cas zpracovani byl sledovan na useku
400 snimka. Pocate¢ni nizké hodnoty jsou namétfeny ve stavu, kdy jeSté nebylo
uzivatelem zahajeno vyhodnocovani gesta. Dale pak jsou jiZ hodnoty méfeny
v aktivnim stavu, to znamena pii vyhodnocovani gesta. Z namétenych dat vyplyva, ze
za pouziti neuronové sit¢ je celkovy cas klasifikace gesta niz§i nez pii pouziti
klasifikatori AdaBoost. To lze vysvétlit tim, Ze pii pouziti klasifikatori AdaBoost
musime pfedlozit vektor pfiznakti aktudlniho gesta vSem klasifikatorim natrénovanym
pro dil¢i gesta. Pocet predikci pak odpovida poctu klasifikovanych gest. Oproti tomu
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u neuronové¢ sité se klasifikuje jen jednou. O vysledném gestu se pak usuzuje podle
hodnot obsazenych ve vektoru vystupti. Pro porovnani jsou v grafu uvedeny i hodnoty
¢asu zpracovani snimkti v neaktivnim stavu vyhodnocovani gesta.

Pti vyhodnocovani gesta pomoci neuronové sit€¢ byla primérna rychlost zpracovani
snimku 0.082 s (12 snimkul/s). Pfi pouziti klasifikatori AdaBoost je prumérny cas
zpracovani 0.092 s (10 snimkt/s). Pokud je klasifikace neaktivni, to znamend, ze se
neprovadi ani vyhledani barvy pokozky a s tim spojené operace, je primérna doba
zpracovani snimku 0.027 s (37 snimkl/s).

Doba zpracovani snimku

0-2 I T I I | | |
! i ! ! —— NN
R L R Rty S B e et NN priimér i
: AdaBoost
016 Fq----r-- Poooooo-- Fo----oo- Pooo--o-- Tom------ AdaBoost primér [
! ! ! Meaktivni
014 H----F-- R (R A R Meaktivni primér H
L S e
b ; '
fLE

0 50 100 150 200 250 300 350 400
snimek [-]

Obr. 4.37: Casy zpracovani snimki

Z vysledkll prvniho testu je zifejmé, Ze klasifikdtor v podobé neuronové sité
dosahoval v idealnich podminkach lepSich vysledki nezli klasifikator AdaBoost
(Obr. 4.35. a Tab. 4.12). A rovnéz v ¢asovém hodnoceni dosahla lepsich vysledkd
neuronova sit. Proto je v kone¢né navrzené aplikaci jako klasifikdtor neuronova sit.
Nasledujici testy uz jsou provadény pouze pro neuronovou sit’.

4.6.4.3 Test 3 — dopliikové testy vybraného klasifikatoru

V tomto testu byl zjiStén vliv pfedméti umisténych na ruku. To znamena, jaky vliv
na UspeSnost klasifikace by méli napfiklad hodinky uZzivatele nebo prsten ktery by
uzivatel mél na ruce. Situace je zndzornéna na obrazku Obr. 4.38. Byla vykonana
4 gesta, kterd byla v predeslych testech klasifikovana nejspolehlivéji. Kazdé z téchto
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gest bylo vykonano desetkrat. Tabulka Tab. 4.13 wukazuje pocty spravné
klasifikovanych gest. Vysledna uspésnost je tedy 82.5 %. Je patrné, Ze vliv napiiklad
hodinek na ruce na vliv klasifikace je minimalni. Toto lze do znacné miry pfisoudit
upravé masky barvy klize pomoci morfologickych operaci, kdy je pfipadnd mezera
V masce barvy kiize Gspésn¢ zacelena. Je ovSem ziejmé, ze pii vyskytu vétSich objekti
nezli je objekt zobrazeny na obrazku Obr. 4.38, by byla kvalita segmentace do zna¢né
miry ovlivnéna. Tim by 1 klasifikace gesta vykazovala horsi pfesnost.

Obr. 4.38: Cizi predmét na ruce

Tab. 4.13: Usp&nost klasifikace s cizim pfedmétem na ruce

Predvadéné gesto

I K EY

Klasifikované gesto
Lall % ‘ é

Dale byla zkouSena uspéSnost klasifikace gesta predvadéného osobami, které byly
pouze kratce sezndmeny s funkci aplikace. Ukdzalo se, Ze osoby, které se testu
ucastnily, by potfebovaly mnohem del$i ¢as na seznameni s aplikaci respektive
k osvojeni ovladani aplikace. Testu se Gcastnily tfi osoby a uspés$nost klasifikace se
pohybovala od 60 % zhruba do 70 %. Pii ptredvadéni gest z tabulky Tab. 4.13.

Obecné¢ tedy lze fict, ze pro kvalitu klasifikace jsou dilezité nasledujici podminky:
kvalitni osvétleni, ne pfili§ ¢lenité prostfedi, ur€itd praxe v pouZivani systému, vypnuti
veskeré automatiky kamery (vyvazeni bil¢ ...), kvalita obrazu snimaného kamerou.
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4.6.5 Popis aplikace a implementacni detaily

V této kapitole bude uveden podrobny popis aplikace a jeji ovladani. Princip prace bude
popséan pomoci vyvojového diagramu a popisu jednotlivych funkénich bloka. Déle pak
bude formou obrazkl a popisného textu vysvétlen zptisob prace s navrzenou aplikaci.
Navrzené uzivatelské rozhrani je realizovano v Sablon€¢ Windows forms applications.

465.1 Vyvojovy diagram

Sisknuto

W

| ANO

oR Uloz
AN nastaveni

Inicializace
proménnych

Stisknuto
Nastaveni?

ANQ

Vybrana
kameraa
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NE Chyba: vyber
kameru/ruku

ANO
A 4
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kamery

Nacdti
klasifikator

| Detekce pohybu I

= Detekuj Vypocti [
Priznak o Klasifikuj
ANO- barvu p——= histogram }—=
rd -
detekce? pokozky orienatace gesto

Stejné
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Stisknuto

Stop? NE

ANO

Proved’ akci

Obr. 4.39: Vyvojovy diagram aplikace
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46.5.2 Popis ovladani a prislusnych funkci

Po spusténi aplikace se uzivateli zobrazi hlavni okno. Sou€asné s otevienim aplikace je
zjistén pocet piipojenych web kamer k pocitadi. Jejich nazvy jsou vepsany do
piislusného ComboBoxu. UZivatel pfed samotnym spuSténim zpracovani videa musi
vybrat kameru, kterou chce pouzivat. A také ruku, kterou bude gesto vykonavat. Dale

pak stiskem tlacitka #. miZe nastavit akci, ktera ma byt vykonana po rozpoznani
gesta. Jednd - li se o prvni spusténi aplikace, je vygenerovan soubor pro ukladani
nastaveni. Tento je ulozen na pevny disk. Pokud jde jiz o opakované spusténi,
z ptislusného souboru jsou nacteny nastaveni ulozend pro dané gesto. UloZeni nastaveni

se provadi tlacitkem . Pro operace souvisejici s nastavenim byla napsana funkce
void prametryNacti (int rbIndex), kterd slouzi k nacteni parametri nastaveni pro
dané gesto. Jejim vstupnim parametrem je index gesta. Dale byla napsdna funkce

parametry (), kterd po stisku tlacitka 4 zapisSe prislusnd nastaveni do konfigura¢niho
souboru.

a) b)

Obr. 4.40: a) hlavni okno aplikace, b) okno nastaveni akce

Uzivatel ma na vybér ze tfi zdkladnich moznosti nastaveni akce pro dané gesto.
Vykonanim gesta Ize generovat stisk klavesy, stisk klavesové zkratky nebo otevieni
souboru. Navrzeny zplsob ovladani umoziuje pouzit vytvorenou aplikaci pro ovladani
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velkého mnozstvi rtznych programil. VéEtSina dneSnich programl totiz umoziuje
ovladani pomoci kladvesovych zkratek.

Tab. 4.14: Seznam pouzitelnych klaves a klavesovych zkratek

Klavesa
a-z LShift
. 0-9 Num Lock
left' X Backspace | Space
+ | Caps Lock | Tab
Ctrl
Shift Enter Up
Esc Left
LAIt Right
LCtrl Home

Pokud pied spusténim samotné detekce ruky a klasifikace gest neprovedeme nastaveni
akci pro jednotliva gesta, je pfi detekci gesta pouze zobrazen jeho ndzev a neni
vykonéna zadna akce.

Je-li vybrédna kamera a ruka, kterou bude gesto vykonavano, mlizeme jiz stiskem

tlacitka S pfistoupit k samotnému procesu detekce a klasifikace gesta. Po stisku
tlacitka je provedena inicializace vybrané kamery, nacteni natrénované neuronové sité
z disku (tuto je nutno mit ve stejné slozce odkud je aplikace spousténa pod nazvem
nsl.m) a dalsi inicializace proménnych. Uzivateli se zatne zobrazovat obraz snimany
vybranou kamerou. V obraze je zobrazovana oblast, kam ma uzivatel umistit svou ruku
pro odebrani vzorku barvy kize situaci znazornuje obrazek Obr. 4.41 a). K odbéru

vzorku barvy pokozky slouzi tlacitko 9. Pri stisku tohoto tlagitka je voléana funkce
void gauss (IplImage* Ycbcr), kterd vypocitd gaussovo rozlozeni barvy pokozky.
Zaroven se objevuje dalSi mens$i samostatné okno, ve kterém je zobrazovana detekovana
oblast ruky. Toto okno zlstava vzdy v poptedi. Uzivatel si jej umisti do Casti
obrazovky, kde mu nepiekazi pii dalsi praci.

Samotna klasifikace gest zacne, kdyz uzivatel navede stied detekované oblasti ruky
oznaceny zluté do oblasti zeleného kruhu s napisem ON. Detekce je signalizovana tak,
ze se kolem Zzluté stfedové oblasti objevi zeleny kruh a v dolnim rohu okna (pravém
nebo levém podle vybrané ruky, ktera provadi gesto) zobrazujicim obraz z kamery se
zobrazi symbol pro vypnuti sledovani. Vypnuti sledovani se provede navedenim stiedu
oblasti ruky do symbolu vypnuti. Takto zvoleny zplsob ovladani umoziuje uzivateli
jednoduché zapnuti a vypnuti aplikace bez pouziti klavesnice nebo mysi. Po vypnuti
aplikace se po stanovené dobé zobrazi oblast pro umisténi ruky uprostfed obrazu
a uzivatel pfi dalS$im poZadovaném zapnuti musi vloZit svou ruku do vymezené
inicializacni oblasti.
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Obr. 4.41: a) hlavni okno odbér vzorku, b) Hlavni okno detekce pohybu,

¢) pomocné okno — nahoie detekce pohybu, dole klasifikace gesta

Pokud je sledovani aktivni, je v oblasti pohybu vyhledavéna barva pokozky pomoci
funkce void VyhledaniGaussBarva (IplImage *obraz,CvRect rect). Dale jsou
provadény dalsi Gpravy popsané v kapitole 4.3.3. Obraz nalezené ruky je pieveden na
Sedotonovy pomoci funkce TplTmage sedoton (IplImage *vstup). Z tohoto obrazu
je pomoci funkce void orientHist (IplImage *vstup) ziskan vektor ptiznakl
gesta — histogram orientaci. Gesto v kazdém snimku je vyhodnoceno pomoci funkce
int predpoved(void), ktera vraci ¢islo rozpoznaného gesta. Aby byla provedena
akce prifazend k vykondvanému gestu, musi byt dané gesto detekovano v nekolika
snimcich po sobé. Zde jesté¢ zminim, Ze uzivatel mize nastavit rychlost opakovani akce
pfi vykonani urcitého gesta. Citlivost je ménéna na hlavnim okné uzivatelského
rozhrani pomoci posuvniku. Pokud tedy ma byt akce opakovana jednou za deset
snimkid, musi byt dané gesto rozpoznano v Sesti pripadech z deseti. OSetfeni této
podminky zajistuje funkce void action(int gesto). VStupnim parametrem této
funkce je Cislo gesta ziskané z funkce int predpoved(void). Funkce tedy pocita
Cetnost vyskytu jednotlivych gest a pii splnéni podminky zavold funkci
void akce (int gesto), kterd jiz podle kone¢ného rozpoznaného gesta vykond akci
ke gestu pfifazenou.

Uzivatel pak jest¢ mlZze ménit zpiisob zobrazeni videa v hlavnim ovladacim okné.
Miize byt zobrazovan ptivodni obraz, stejny jako v malém pomocném okné, nebo muize
byt zobrazovana pouze bindrni maska oblasti ruky. U volby zobrazeni bindrniho obrazu
1ze jeSt€ ménit prah, ktery urcuje, zda bude zkoumany pixel prohldsen pixelem pokozky.
Tteti moZnosti je zobrazeni obrazu Sedoténového, z kterého jsou pocitany histogramy
orientace.
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Cyklicky béh programu je zajistén volanim funkci pomoci ¢asovace. Kdy je perioda
nastavena na 50 ms. Pied zpracovanim funkci v dal§im cyklu je ovéteno, zda jiz bylo
dokonceno celé zpracovani v cyklu predeslém.

Nazev klasifikovaného gesta je uzivateli zobrazen v levém hornim rohu obrazu jak
v okn¢ hlavnim, tak v okné vedlej$im — obrazek Obr. 4.42,

9§ HandGeontrol = 28

START/STOP/NASTAVENI

9 [ ¢

[ StarCam Clip -

Vyber ruku / sejmi vzorek

[ 98 HandControl . @

a) b)
Obr. 4.42: Zobrazeni Klasifikovaného gesta

Sniméni obrazu je mozné zastavit tlacitkem O Pii stisku tohoto tlacitka je
zastaveno cyklické zpracovani obrazu a jsou vynulovany potifebné proménné.

73



5> ZAVER

Cilem této prace bylo seznamit se s metodami detekce casti lidského téla pfedevsim pak
ruky v obraze a navrhnout algoritmus, ktery bude schopen rozpoznat n¢kolik zakladnich
statickych gest ruky. Rozpoznana gesta pak méla slouzit ovladani pocitace.

V prvni ¢asti prace jsou popsany postupy, které se bézné k detekci ruky v obraze
pouzivaji. Konkrétné se jedna o detekci ruky na zéklad¢ barvy pokozky a o detekcei ruky
na zaklad¢ pohybu. Dale jsou popsany metody pouzivané pro klasifikaci statickych gest
ruky.

Druha ¢ast prace se jiz vénuje vybéru vhodnych metod pro detekci ruky v obraze
a vybéru metod pro samotnou klasifikaci gesta. Pro detekci ruky v obraze byla zvolena
kombinace detekce barvy pokozky a detekce pohybu. Pro detekcei barvy pokozky byl na
zaklade testli vybran YCbCr barevny prostor. Jako model barvy pokozky byl vybran
model s jednim gaussianem. Vzorek barvy pokozky je vybiran piimo z oblasti ruky
uzivatele, ktery aplikaci pouziva. Tento piistup pii testech vykazoval nejlepsi vlastnosti.
Je jim minimalizovéna zavislost kvality detekce barvy pokozky na typu osvétleni.

Dale byly pro detekci ruky v obraze testovany metody vyuzivajici detekci pohybu.
Testovana metoda detekce pohybu pomoci upravené estimace prostiedi se ukéazala jako
nevhodna z diivodu ¢lenitosti ruky. Dal§im problémem byl zptisob aktualizace modelu
prostiedi, ktery je pfi vyhodnocovani statickych gest pomérné obtizny. Proto byla pro
detekci ruky na zdklad¢é pohybu vyuzita upravend metoda rozdilovych snimki, ktera ve
spojeni se sadou podminek dokaze detekovat ruku i pfi jejim miniméalnim nebo nulovém
pohybu. Tato metoda je také Casové méné narona nez metoda estimace modelu
prostiedi. Ob¢é metody byly slouceny tak, Ze barva pokozky je detekovéna pouze
v oblasti pohybu ruky. Takto navrzeny algoritmus detekce ruky v obraze je za jistych
omezujicich podminek spolehlivé funk¢ni. Gesto nesmi byt provadéno Vv popredi, které
ma barvu podobnou barvé kize (barva dfeva) a nesmi dochazet k prudkym zménam
osvétleni.

Pro samotnou klasifikaci gesta byly testovany tii metody. Uspé&snost klasifikace
prvni metody, kdy se ke klasifikaci gesta pouzivaly ptiznaky odvozené z kontury ruky,
konvexni obalky ruky a defekth vkonvexni dosahovala 77.5 %. OvSem velkou
nevyhodou takto navrZzeného klasifikdtoru byla sloZitost dalSiho pfidavani gest do
slovniku klasifikovanych gest. Dale byly pro klasifikaci gesta testovany neuronova sit’
a sada klasifikatort AdaBoost. Jako ptiznakovy vektor pro tyto klasifikatory slouzil
histogram orientaci. Pfi pouziti stejnych ptiznakovych vektori vykazovala veétsi
uspésnost klasifikace neuronova sit’. Konkrétné pro redukovany slovnik gest a pro malo
¢lenité prostifedi dosahovala Gspé&Snosti 86.5 % oproti 76.5 % u klasifikatord AdaBoost.
Proto byla pro klasifikaci gesta vybrana neuronova sit’.

Navrzena aplikace tedy vyuZziva pro nalezeni ruky v obraze detekci barvy pokozky
a detekci pohybu. Jako pfiznakovy vektor pro popis gesta je vyuZzivan tiiceti Sesti
prvkovy histogram orientaci. Klasifikaci gesta pak zajiStuje vicevrstva neuronova sit,
kterd ma 100 neurond v prvni skryté vrstvé a 72 neuroni ve druhé skryté vrstvé.
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Pti vyvoji a testovani aplikace se ukazalo, Ze na spravnou klasifikaci mé zasadni vliv
vybér vhodnych gest. Pokud jsou vybrdna gesta Spodobnymi histogramy orientaci,
uspésnost klasifikace rapidné klesa. Na tspéSnost klasifikace pak maji vliv i parazitni
objekty vyskytujici se v oblasti segmentované ruky. Jedna se napiiklad o dievéné
objekty v pozadi obrazu. Z toho tedy vyplyva, ze vysledna klasifikace je zavisla na
kvalité nalezeni ruky v obraze.

Navrzena aplikace je schopna rozpoznat deset statickych gest ruky - Tab. 4.10. Pro
kazdé gesto uzivatel muze nastavit akci v podobé stisku vybrané klavesy, stisku
klavesové zkratky nebo otevieni souboru.

Aplikace také splituje pozadavek na praci v realném case, kdy primérna rychlost
zpracovani jednoho snimku byla na notebooku o konfiguraci uvedené v kapitole 4.3.2.1
0.082 s (12 snimkd/s).
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Seznam zKratek

zkratka vyznam popis
HSV H — hue — be{r/ein:;; I%Césilr;]’o?:l rTOi;xtju ;:Jlon — sytost, Barevny prostor
PC Personal Computer Osobni pocitaé
RGB R—Red - Eer_vzrlljé ? I;gcrlizn — zelend, Barevny prostor
YCbCr Y -jas, rozdilové slozky C,a C, Barevny prostor
LUT Look up table Vyhledavaci tabulka
SOM Self organizing map Samo organizacni mapa
MBF - Poptedi
MFF - Diry v poptedi
MFB - Falesné objekty
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