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Abstrakt

Tato prace se zabyva analyzou obrazu se zamétenim na detekci rukou a nasledné uréeni smeru,
kterym ruce ukazuji. Prace je spojena s detekci obliceje, detekci barvy lidské kuze a trackovanim
objektt ve videu.

Abstract
This paper concerns video analysis, focusing on hand detection and following hand direction

specification. The work includes topics such as face detection, skin-like color detection and tracking
objects in a video sequence.

Kli¢ova slova

Zpracovani obrazu, detekce barvy lidské ktize, detekce obliceje, trackovani barevného objektu
ve videu, CamShift, meanshift, haar-like rysy, openCV, openGL, barevné modely

Keywords

Image processing, skin-like color detection, face detection, color-based video tracking, CamShift,
meanshift, haar-like features, openCV, openGL, color models

Citace

Jakub Dohnal: Na néco ukaz a ja ti feknu, co to je, bakalaiska prace, Brno, FIT VUT v Brné, 2009



Na néco ukaz a ja ti feknu, co to je

Prohlaseni

Prohlasuji, Ze jsem tuto bakalafskou praci vypracoval samostatné pod vedenim Ing. Vitézslava
Berana.
Uvedl jsem vSechny literdrni prameny a publikace, ze kterych jsem Cerpal.

Jakub Dohnal
18. kvéten 2009

Podékovani

Rad bych podékoval vedoucimu bakalaiské prace, Ing. Vitézslavu Beranovi za poskytnuti odbornych
rad a technického zazemi a Mgr. Jané Skokanové za pomoc pii ziskani testovacich dat.
Dékuji také své rodin€ a ptateltim, ktefi me pii praci podporovali.

© Jakub Dohnal, 2009

Tato prace vznikla jako Skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informacnich
technologii. Prace je chranéna autorskym zdakonem a jeji uziti bez udeleni oprdavnéni autorem je
nezakonné, s vyjimkou zakonem definovanych pripadii.



Obsah

1
2

L0 c B U URTUPTUPOP 2
DEtEKCE KUZE ... 3
2.1 Bareving MOGELY .....ooiieeiiiieie e 3
211 RGB MOUEL ... 3
212 RGBAMOGEL ...t 3
2.1.3 Normalizované RGB.......cccoiiiiiiiiii e 3
2.1.4 IMOTEI HSV ..ot 4
2.2 ZPUSODY deteKCe KUZE. ... iieiiiiiiiiieieiitese st 5
221 Explicitne definovana pravidla ...........ccocveeiiiiiienieee e 5
2.2.2  Neparametrické modely roz10Zeni KUZE...........cooveriiiiiiiniinieniesiee e 5
2.2.3 Parametrické modely 10Z10Zeni KUZe .........cccoviviiiiiiii e 6
D21 (] (o= o) Loy OSSPSR 7
3.1  Rozdéleni metod detekcl ODIICEJE ......cvieiieiieiiiiie e 7
3.2 HAAr-IIKe FRAIUIES.......ciiiiicicii s 8
3.2.1 PrINCIP GEIEKIOIU. .. .eviiiie ettt sttt e s be et e s tesneebesteeeennas 8
3.2.2 CVICENT AELEKLOTU ... viiviiitiiiiie ittt et ettt sttt neees 8
3.2.3 S1aby KIaSTITKALOT .....cviviiiiicicei s 9
3.24 SIINY KIASTIIKAIOT .....civiitiiiiicccs s 9
3.25 Kaskada KIaSTIIKALOTT ...c.vveiviiiiiiiiiiiiieie et 10
TTACKOVANT ...t 11
4.1  AlgOritmy pro traCKOVANT ......ccccviiirieiiiiiiie st 11
411  Target Representation and LOCAHZALION .........c.ccceiiiririeniiieeese e 11
4.1.2 Filtering and Data ASSOCIALION .........ccccviiiieiiiiie et sreerae e 11
4.2 CAMSNITE ... bbbttt 12
IMPIEMENTACE PrOJEKLU....cvviviieieie ittt sttt be e s re s be et e sbeeneesbesre e e 13
5.1 DeteKCE ODIICEIE. .. veuveiiirieiieiieeieete sttt b et r bbb e n e r e ns 13
LT b ¥ 1o) o) 1 1 RSP UPR RPN 15
53  Vytvoreni 3D mMOdIU ......couiiiiiiiiiii e 17
LR £ 1<) (W (] o) 0 U TSP RPRR 18
5.5  OVIAdANT ProgramuU.......ccceeiviiiiiiiiiie e 18
T ESTOVANI ...ttt ettt a et e s kbt e sttt e ekt e e e ab e e et b e e et e e e bb e e eRbe e e nbne e nnbe e e nneean 20
6.1  PrVNT @APA ..eiueiiiiiciiite et b e r e 20
6.2 DIUNA @APA....eitiiieiiiii ittt b b be e nre e 20
TR B & (<13 1 2 oL TP TSP PR PP PR PRPROPRON 21
8.4 VYSIEAKY ..eietiiii e 22
Y3 SRR PP 23



1 Uvod

Dnesni doba je plna automatizace. Stroje za nas vykonavaji stale vice tkont, ke kterym potiebuji
vnimat své okoli. Pocitacové vidéni nam tak pomédha v automobilech pii parkovani, v obchodech pii
sledovani potencialnich zlod€ja, na letiSti pfi kontrole zavazadel, v medicing€, kriminalistice,
ve zbrojnim pramyslu, pii prozkoumavani vesmiru a v mnoha, mnoha dalSich oblastech lidské
¢innosti.

Lidé se jiz odedavna snazi zjednodusit ovladani pfistroju tak, aby bylo co nejintuitivnéjsi
a nejptirozenéjsi. Co mize byt intuitivnéj§iho a ptirozenéjsiho nez prosté ukazat a porudit. Prace
»Nanéco ukaz a ja ti feknu, co to je.“ je zaméfena na prvni ¢ast takoveého pfistupu k ovladani.



2 Detekce kuze

Problematika detekce a analyzy pohybu rukou je spojena s detekci kiize, detekci obliceje,

a trackovanim pohybu rukou.

Vytvofenim modelu lidské kiize se védci zabyvaji uz dlouhd léta. Bylo napsano mnoho praci

e

vyuzit v riznych oblastech zpracovani obrazu, mezi které patii ur¢ovani obsahu obrazkid a webovych
stanek, obsahove¢ zalozena komprese obrazkd, automatické upravy kontrastu a pro tuto praci dalezita

predevsim detekce obliceju.

vewr

2.1  Barevné modely

Pti detekci kiize a vlastné v celé oblasti pocitacového vidéni se vyuziva n€kolika barevnych prostorti.
[1] Barevny model, né¢kdy také barevny prostor, je abstraktni matematicky model popisujici zpusob,
kterym jsou zakladni barvy michany do barvy vysledné. [2] Barvy jsou reprezentovany jako n-tice

Cisel, vétsinou trojice nebo Ctvefice hodnot.

2.1.1 RGB model

Jedna se o model zaloZeny na Cervené (Red Channel), zelené (Green Channel) a modré (Blue

Channel) barvé, jejichz aditivnim skladdnim ziskavame dalsi barvy.

Tento model je nejpouzivangj$§im modelem a je vyuzivan pti reprezentaci barev v ruznych

knihovnach, programech, pfi tvorbé webovych stranek apod.

1,1,0 1,1,1
Yellow White

1,0,1
Magenta

Black 0,0,1
Blu

Obrazek 1: Znazornéni RGB modelu [11]

2.1.2 RGBA model

Jde o rozsiteny RGB model o slozku prithlednosti (Alpha Channel).

2.1.3 Normalizované RGB

Tento model také vychazi z RGB modelu. Jeho barevné slozky ziskame z RGB pomoci nasledujicich

rovnic:

R
r= ————
R+G+B



G

8T R+G+B
b B
" R+G+B

Normalizovanému RGB se také n€kdy fika rg model, protoze tfeti slozku mutzeme dopocitat
zZ rovnice:
r+g+b=1

Tento model svou normalizaci ztraci zavislost mezi slozkami r a g, kterd nese informaci
0 intenzité jasu. [3] Proto byva normalizované RGB vyuZivano V oblasti pocitatového vidéni
ve scénach, které nejsou rovnomérné osviceny. Po normalizaci nam tedy zlstavaji jen ,,Cisté barvy*.

2.1.4 Model HSV

[4] Model tvofeny tfemi slozkami, barevnym tonem (Hue), sytosti (Saturation) a jasem (Value). Je
znamy také jako HSB model, jas (Brightness). Je zalozen na intuitivnim zplsobu lidského vnimani
barvy. [5] Intuitivnost modelu a oddélenost jasu od barvy mu pfidaly na oblibenosti v oblasti
vyzkumu detekce kiize.

Slozky jsou z RGB modelu odvozeny z rovnic:

T((R=G) +(R—B))
Y((R=G)?2 + (R-B)(G-B))

min(R, G, B)
R+G+B

H = arccos

S=1-3

1
V= §(R+G+B)

Vyhodou tohoto modelu je, ze ma extrahovanou slozku jasu, kterd byva pii detekci kaze
nepotiebna. Naopak nevyhodou je slozitost pievodu ze zakladniho modelu RBG.

Green
120 v

Obriazek 2: Znazornéni HSV modelu [11]



2.2  Zpusoby detekce kuize

Cilem detekce kuize je vytvorit takova pravidla, na zaklad¢ kterych nam algoritmus, ktery ma
na vstupu obraz vrati oblast, nebo oblasti obrazu, na kterych se naléz4 pokozka.

2.2.1  Explicitné definovana pravidla

Tato metoda urcuje oblast kiize na zaklad¢ pravidel, které urcuji hranici v barevném modelu.
Piikladem takové metody je [6]:

Q

% Barva klUZe pti rovnomé&rném dennim osvétleni
R > 95 AND G > 40 AND B > 20 AND
max{R, G, B} — min{R, G, B} > 15 AND
% slozky RGB nesmi byt blizko u sebe
eliminace Sedé
R - G| > 15 AND
také slozky R a G nesmi byt blizko u sebe
jinak se nejednd o jemnou plet
> G AND R > B
Cervend slozka musi byt nejvyssi slozkou
R
Barva kuZe pod zdrojem svétla a bocni osvétleni
> 220 AND G > 210 AND B > 170 AND
R - G| £ 15 AND
slozky R a G nesmi byt blizko u sebe
> B AND G > B
slozka B musi byt nejmensi

o0 — o°

o\

o0 O o° &y

o — By

o° g

[5] Vyhodou takovychto metod je jejich rychlost, naopak nevyhodou je problém nalezeni
vhodného barevného prostoru a pravidel, které jsou vytvoteny na zakladé pozorovani.

2.2.2 Neparametrické modely rozloZeni kiiZe

[5] Hlavni myslenkou tohoto druhu detekce kiize je nalezeni rozloZeni barvy ze cviéného vzorku dat
bez odvozeni explicitniho modelu barvy kuze.

2221 Normalizovana vyhledavaci tabulka

[5] Barevny prostor je rozdélen do nékolika skupin, kde kazda skupina odpovida uréité oblasti barev.
Kazda skupina si uchovava informaci o tom, kolikrat se barva z této skupiny objevila na cvi¢nych
obrazcich kuize. Po ukonéeni ,,u¢eni“ je tento histogram normalizovan a tim pfeveden z histogramu
na diskrétni pravdépodobnostni rozlozeni

skin[c]
N

Kde skin[c] je hodnota sloupce histogramu, do kterého patfi barva c. N je potom normaliza¢ni
koeficient, ktery mize odpovidat naptiklad [7] souc¢tu hodnot sloupcti histogramu nebo [8] maximalni
hodnot¢ histogramu. Hodnota Pgy;,, (¢) odpovida pravdépodobnosti toho, Ze barva c je barvou kize.

Pskin (C) =

2.2.2.2 Bayesiiv klasifikator

[5] Z normalizované tabulky je zjiSténa pravdépodobnost Pg;,(c), ta pfesnéji feceno odpovida
pravdépodobnosti, ze vidime barvu c, pfiCemZ vime, Ze ¢ je barva kuze, tedy P(c|skin). My vSak
potiebujeme znat pravdépodobnost, ze se jedna o kuzi, pii dané barvé c, tedy P(skin|c).



Pro zjisténi této pravdépodobnosti je vyuzito Bayesova pravidla [9]:

P(c|skin)P(skin)

P(skin|c) =
(skinl€) = 5 CTskin)P(skin) + P(c|—skin) P(oskin)

Pravdépodobnosti P(skin) a P(—skin) muzZzeme uréit z poctu vzorki s barvou kiize a ze vzorku
bez klize z cviéného souboru dat.

Potom nerovnost P(skin|c) > ©, kde © je hrani¢ni hodnota, mtize byt pouzita jako pravidlo
pro urceni kuize.

[5] Neparametrické metody maji dvé hlavni vyhody. Jsou rychlé pfi cviCeni a pifi uzivani. Jejich
nevyhodou je neschopnost interpolace chybéjicich dat a zna¢nd pamét'ova naroc¢nost. Pro 8bit RGB
potiebujeme pole o velikosti 22* (28 x 2% x 2%) prvki. Velikost pole viak miZeme snizit hrubsim
vzorkovanim barev napt. 2" x 2’ x 2, nebo 2° x 2° x 2% [7] Porovnanim vysledkil pfi riznych
vzorkovanich se ukazalo, Ze nejlepsich vysledki se dosahuje pti vzorkovani 2° x 2° x 2°,

2.2.3 Parametrické modely rozloZeni kiize

[5] Vysoké naroky na pamét’ u neparametrickych modeld a jejich vysoka zavislost na kvalité obrazku
cviénych vzorkli vyvolala nutnost nalezeni modelt, které jsou kompaktnéjsi a schopnégjsi zobecnit
a interpolovat data ziskané z cvi¢nych vzorka.

2.2.3.1 Single Gaussian

[5] RozloZeni barvy kiize mtize byt modelovano pomoci [10] normalniho rozloZeni rovnici [5]:

1

% e_E(C_Us)T(C_Hs)

P(c|skin) =

1
21/ og
Kde c je vektor barvy a p a o jsou parametry normalniho rozlozeni (vektor stfedni hodnoty
a rozptyl). Parametry jsou uréeny z cvicného vzorku dat nasledujicim zptsobem:

1

n— 12(‘:1' - uS)T(CJ' — 1)

Kde n je celkovy pocet vzorkd barvy kiize c;. P(c|skin) je potom ukazatel podobnosti barvy ¢
na barvu kiize.

Og =

2.2.3.2 Mixture of Gaussians

[5] Jedna se o zobecnéni modelu Single Gaussian nasledujici upravou:
K
P(c|skin) = Z ; - P;(c|skin)
i=1
k je pocet sloucenych prvkd, m; jsou slu¢ovaci parametry, pro které plati:
K

z m=1

i=1
A P;(c|skin) jsou pravdépodobnostni rozloZeni, pti¢emz kazdé ma vlastni stfedni hodnotu a rozptyl.



3 Detekce obliceje

Detekce obliceje v obraze je v dnesni dobé ve velkém rozvoji. Za zminéni stoji napiiklad nova verze
programu [12] Picasa od spole¢nosti Google, ktera dokaZze automaticky detekovat oblicej
a vyretuSovat efekt tzv. ,,Cervenych oci*, nebo nékteré digitalni fotoaparaty, které naleznou obliceje
ve fotografované scéné, automaticky nastavi optimalni svételnost a zaostii na né.

3.1  Rozdéleni metod detekci obliCeje

Metod, které nam umoziuji detekovat obli¢ej je mnoho. Cést znich je shrnuta v tabulce nize
(v tabulce jsou uvedeny i ptivodni nazvy metod v anglickém jazyce).

Approach Representative Works
(p¥istup) (Prdce reprezentujici dany piistup)

Knowledge-based (znalostné zaloZené metody)

] Multiresolution rule-based method [14]

Feature invariant (rysové neménné metody)

Facial Features (rysy obliceje) Grouping of edges [15]

Textures (textury) Space Gray-Level Dependance matrix of face pattern [16]
Skin Color (barva kiize) Mixture of Gaussian [17]

Multiple Features (vicendsobné rysy) Integration of skin color, size and shape [18]

Template Matching (porovndni s Sablonami)

Predefined face templates Shape template [19]

(prredefinované Sablony obliceje)

Deformable Templates (deformovateiné | Active Shape Model (ASM) [20]

Sablony)

Appearance-based (vzhledové zaloZené metody)

Eigenface Eigenvector decomposition and clustering [21]
Distribution-based Gaussian distribution and multilayer perceptron [22]
(distribucné zaloZené)

Neural Network (neuronové site) Ensemble of neural network and arbitration schemes [23]
Support Vector Machine (SVM) SVM with polynomial kernel [24]

Naive Bayes Classifier Joint statistics of local appearance and position [25]
Hidden Markov Model (HMM) Higher order statistics with (HMM) [26]
Information-Theoretical Approach Kullback relative information [27]

Tabulka 1: Rozdéleni metod pro detekcei obliceje [13]



3.2 Haar-like features

Metoda Haar-like features mize byt zafazena mezi rysové neménné metody. Tuto metodou zminuji
podrobnéji, protoze patii mezi rychlé a oblibené metody detekce obliceje. [28] Proces detekce muize
byt mnohem vykonn¢jsi, pokud je zalozen na detekci ryst, v nichz je zakdédovana informace
0 detekovaném objektu, v nasem piipad¢ obliceje.

Z téchto diivodt jsem ji pouzil pfi implementaci programu.

3.2.1  Princip detektoru

[29] Tato metoda je zaloZena na porovnani souétl intenzit v sousedicich oblastech uvniti detekéniho
okna. Obvykle se jedna o seskupeni dvou a vice sousedicich oblasti. Takovému seskupeni fikame
Haar-like features (Haar-like rysy).

Tyto rysy vyuzivaji faktu, Ze na objektech stejného typu mizeme najit spolecné vlastnosti.
Piikladem takovéto spolecné vlastnosti pii detekci obliceje mulze byt tmava oblast kolem oci
V porovnani s ¢elem.

Rysy jsou uvniti detekéniho okna testovany a na zakladé vysledku je urceno, zda se uvnitt

1m0
L=
" 4 o

objekt naléza, ¢i nikoliv.

Obrazek 3: Zakladni tvary rysia [29]

[28] Tento detektor objektti byl piivodné navrzen Paulem Violou a pozdé&ji vylepSen Rainerem
Lienhartem.

3.2.2 Cviceni detektoru

Nejdtive je klasifikator (piesnéji kaskdda zesilenych klasifikdtorii pracujicich s haar-like rysy) cvicen
na nékolika stovkach stejné velkych vzorkii obsahujicich dany objekt (napf. obli¢ej). Takovéto
vzorky se nazyvaji pozitivni vzorky. Déle probéhne cviceni na negativnich vzorcich, libovolnych
vzorcich (napf. strom, auto, nebe a dalsi vzorky bez obliceje), které maji opét stejnou velikost.
Pii cviCeni je cilem nalézt nejlep$i kombinaci haar-like ryst popisujicich vzorek. [29] Pozitivni
vzorky potom maji podobnou strukturu a odliSuji se od negativnich vzorkti. Tomuto procesu fikdme
cviceni detektoru.

[29] Hlavni vyhodou této metody je, ze se skladd predevsim z operaci souctli a operaci
porovnani, coz ¢inni tuto metodu rychlou. Jeji presnost je vysoce zavisla na kvalité databaze,
ktera byla pouzita pfi cviceni.



Obrazek 4: Ukazka pouZiti rysi na cviéném obliceji [30]

Nevyhodou metody je nutnost pocitat soucet intenzit pro vyhodnoceni kazdého rysu a vyvolava
pottebu velkého mnozstvi vyhledavani v detekénim okné. Tento problém byl eliminovan uvedenim
[30] integrdlniho obrdzku. Algoritmus projde obrazek pouze jednou a ulozi souéty intenzit vSech
pixelt, které se nachazi nad a vlevo od aktualniho pixelu.

32|26 |1 o (10|16 (17
34|02 |5 |6 12 (22|33 |40
33|23 |2 — 18 (33|47 |56
2414 (4|3 11 (24143 |61 |73
3|(2|2|4]|2 14 (29|50 |72 |86

Obrazek 5: Priklad integralniho obrazku

3.2.3  Slaby Kklasifikator

[31] Slabé kiasifikatory jsou sestrojeny z jednoho nebo né€kolika malo Haar ryst S nacvi¢enymi
prahovymi hodnotami. Tyto klasifikatory pak klasifikuji detekéni okno jako pozitivni (naléza se
v ném oblicej), nebo negativni (obliej se v ném nenaléza) podle toho, zda je vyhodnoceni rysu
nad nebo pod prislusnou prahovou hodnotou.

Jediny slaby klasifikator neposkytne dostatek informaci pro urceni obliceje v detekénim okné,
pokud vsak zkombinujeme nékolik slabych klasifikatorti do jednoho silného klasifikatoru, ziskdme
pro urceni obliceje dostatek informaci.

3.2.4  Silny Kklasifikator

[31] Silny klasifikator je kombinaci nékolika slabych klasifikatort. Kazdy slaby klasifikator ma
pridélenou vahu, kterd zavisi na jeho presnosti pii detekci. Pii klasifikaci detekéniho okna silnym
klasifikatorem jsou vyhodnoceny vSechny slabé klasifikatory. Vahy slabych klasifikatort jsou
pii Klasifikaci secteny a tento soucet je porovnan s preddefinovanou hodnotou prahu pro uréeni, zda
detekéni okno obsahuje oblicej, nebo ne.

Prahova hodnota musi byt uréen tak, abychom maximalizovali pocet korektnich detekci
a zaroven zachovali nizky pocet chybnych detekci. Pokud je pocet chybnych detekci pfilis vysoky,
musime ptidat do silného klasifikatoru vice slabych klasifikator.



3.2.5 Kaskada Kklasifikatoru

[31] Namisto vyhodnoceni jediného velkého silného klasifikatoru, [30] Viola a Jones navrhli koncept
kaskady. Jde o jednoduchou posloupnost po sob¢ jdoucich silnych klasifikatort, které maji vysokou
uspésnost pozitivni detekce a nizkou falesné detekce.

Pokud klasifikator urci oblast v detekénim okné jako oblast bez obliceje, je toto okno okamzité
oznaceno jako negativni a zahozeno (viz. Obrazek 6: Piiklad kaskady).

Silny klasifikator 1 Silny klasifikator 2 Silny klasifikator 3

Slaby klasifikator 1
Slaby klasifikator 2
Slaby klasifikator 3

Slaby klasifikator 1
Slaby klasifikator 2
Slaby klasifikator 3

Slaby klasifikator 1
Slaby klasifikator 2
Slaby klasifikator 3

Oblicej? Oblicej? Oblicej

Slaby Klasifikator n Slaby Klasifikator n Slaby Klasifikator n

Obrazek 6: Priklad kaskady

Diky tomuto jsou vSechny silné klasifikatory vyhodnoceny jen v pfipad€, ze je v detekénim
okné¢ detekovan oblic¢ej. Protoze vétSina detekénich oken oblicej neobsahuje, vSechny silné
klasifikatory musi byt vyhodnoceny jen ziidka.
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4 Trackovani

[32] Trackovani, je proces lokalizace pohybujiciho se objektu (ptipadné objektit) ve video sekvenci.
Algoritmus analyzuje snimky ze sekvence a urcuje pozici objektu v aktualnim snimku.

Hlavnim problémem trackovani je propojeni pozic objektu v po sobé jdoucich snimcich. Toto
je problém piedevsim Vv pripadé, kdy se objekt pohybuje pfilis rychle vzhledem k rychlosti, kterou je
obraz sniman.

4.1  Algoritmy pro trackovani

V oblasti trackovani rozliSujeme dvé hlavni oblasti: Target Representation and Localization a
Filtering and Data Association.

Algoritmy pro trackovani musi byt rychlé a efektivni. Aby mohlo byt trackovani vyuzito
V praxi, musi byt zvoleny algoritmus schopen fungovat v redlném cCase a nesmi zabirat prilis velké
mnozstvi vypocetnich prostredk.

4.1.1  Target Representation and Localization

[32] Vétsinou se jedna o proces, ktery postupuje od spodu nahoru. Vypocetni naroénost téchto
algoritmii byva nizka.
Priklady tohoto typu algoritmui:
= Blob tracking — jedna se o trackovani skvrn, napt. blob detection, blokové zalozena
korelace, optical flow
= Kernel-based tracking (Mean-shift tracking) — procedura iterativni lokalizace
zalozené na maximalizaci podobnosti, napt. Bhattacharyya coefficient
= Contour tracking — algoritmy jsou zaloZzeny na detekci hranic objektu, napf.
Condensation algorithm
= Visual feature matching - napt. Registration

4.1.2  Filtering and Data Association

vvvvvv

objektu. Resi dynamiku objektu a vyhodnoceni riznych hypotéz. Vypoletni naro¢nost je mnohem
vysSinezu 4.1.1.
Priklady tohoto typu algoritmu:
= Kalman filter — Kalmantv filtr, optimalni rekurzivni Bayesin filter pro linearni funkce
spojené s Gaussovskym Sumem.
= Particle filter (Casticovy filtr) — uzite¢ny pro vzorkovani zakladové stavove-
prostorové rozlozeni nelinearnich a negaussovskych procesi.
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4.2 CamShift

[33] Jedna se o Gpravu Mean Shift algoritmu. Mean Shift algoritmus je robustni neparametricka
technika pro nalezeni modu pravdépodobnostniho rozlozeni. Mean Shift nebyl puvodné uréen
pro pouziti jako trackovaci algoritmus, ale je v této oblasti dobie vyuzitelny.

Mean Shift algoritmus pracuje s pravdépodobnostnim rozlozenim. Pro trackovani barevnych
objektl musi byt obraz reprezentovan jako pravdépodobnostni rozlozeni trackované barvy. K tomuto
vyuzivame histogramu. Rozlozeni barvy v obrazku z video sekvence se Vv pribéhu ¢asu méni, proto
byl Mean Shift upraven tak, aby se dynamicky ptizpiisoboval pravdépodobnostnimu rozlozeni barvy,
které trackuje. Takto upraveny Mean Shift algoritmus, spliiujici zminéné pozadavky, se jmenuje
CamShift. CamShift je zkratka pro ,,Continuously Adaptive Mean Shift Algorithm®.

Pii detekci obliceje trackuje CamShift X-ovou a Y-ovou pozici objektu a plochu
s pravdépodobnostnim rozlozenim barvy kuze reprezentujici napiiklad oblicej. Plocha je umérna Z-
ové soufadnici, tedy vzdalenosti od kamery. Trackovan je také uhel naklonéni.

—————

4 S
I’ Zvol pocatecni \
\ velikost a pozici 1 HSV obraz
A vyhledavacim okna  ~

7

~ -
~ o I

A 4

v Vyhledani barevného
. histogramu ve vypocetni
Nastav vypocetni oblast
na stfed vyhledavaciho /
okna, ale s v&tsi v
velikosti nez ma Pravdépodobnostni
vyhledavaci okno rozloZzeni barev

T

Vyuzij (X, Y) k nastaveni

stfedu vyhledévacli/go Najdi stfed shluku uvniti
okna a 2*plocha vyhledavaciho okna

k nastaveni velikosti

A 4

A

\ 4

Y

okna

A\ 4

Vystred vyhledavaci
okno na stred shluku a
najdi pod nim plochu

ANO NE
konvergovano

Obrazek 7: Blokové schéma pribéhu trackovani [33]

Obrazek 7: Blokové schéma prabéhu trackovani [33] zobrazuje princip trackovani pomoci
CamsShiftu. Kazdy snimek videa je pteveden na pravdépodobnostni rozlozeni barvy. Stied a velikost
trackovaného objektu jsou nalezeny CamShif algoritmem pracujicim s timto pravdépodobnostnim
rozloZzenim barvy obrazku. Tmavé modry obdélnik na Obrazek 7 je algoritmus Mean Shift.
Detekovana velikost a pozice jsou oznadmeny a pouzity pro vyhledavaci okno v dal$im cyklu
trackovani.
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5 Implementace projektu

Tato kapitola se zabyva implementaci jednotlivych ¢asti projektu, jejichz teoretickému rozboru byly
vénovany kapitoly pfedchozi. Projekt byl implementovan v jazyce C++ s vyuzitim knihoven OpenCV

[34], OpenGL [35] a Glut [36], ktera je nadstavbou knihovny OpenGL.

Blokové schéma, kterym se implementace fidi, je znazornéno na Obrazek 8.

(&

Novy snimek

)

A 4

-

-

Detekce obli¢eje a nacteni
histogramu barvy kiuze

~

Konec béhu detektoru

J

A 4

A 4

-

Nalezeni inicializacniho
okna pro detekci pravé
(levé) ruky

J

A 4

-

-

Detekce pravé (levé) ruky
(trackovanim)

~

J

A 4

Nalezeni pozice hlavy
(trackovanim)

A

-

Vypocet pozice pravé (levé)

ruky ve 3D

~

Novy snimek

\ J
A
\ 4
e A
Aktualizace 3D modelu
\ J

5.1

Obrazek 8: Blokové schéma detektoru

Detekce obliceje

Tato ¢ast vsobé spojuje hned dvé ptedchozi kapitoly: 2. kapitolu, zabyvajici se detekci kuze
a 3. kapitolu, zabyvajici se detekci obliceje.
Tuto problematiku fesi ve zdrojovém kodu 2 tfidy
®* FaceDetector: detekce obliCeje
= SkinDetector: detekce kize
Tiida FaceDetector detekuje obliej v obrazku. Jeji metoda Detect (IplImage*
imgOrig) prijima jako parametr obrazek, v némz se snazi nalézt obli¢ej. Nejdiive se nacte kaskada
Haar klasifikatoru viz kapitola 0, poté je obrazek zmensSen a pieveden do odstinu Sedé. Funkci
knihovny OpenCV [28] cvHaarDetectObjects JSOU V obrazku nalezeny tvary odpovidajici

obliceji.
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Pfi detekci obliceje vSak casto dochazelo k pfipadim, kdy nebyl detekovan oblice;j,
ale naptiklad zed’ nebo jiny objekt, viz Obrazek 9.

Obrazek 9: Chybna detekce obliceje

Tento problém vyvolal nutnost kontroly detekované¢ho obliceje. Protoze detektor pracuje
s obrazkem v odstinech $edi, byla pro ovéfeni detekovaného oblic¢eje pouzita kontrola pomoci barvy
lidské kuze.

Kontrolu provadi tfida SkinDetector, jejimuz konstruktoru je pedan obrazek, ve kterém byl
oblicej nalezen a obdélnik udévajici oblast, v niz byl oblic¢ej detekovan. Jednd se o jednoduchy
detektor kize z kapitoly 2.2.1. Detektor sam nepodava idealni vysledky, protoZe ve velké mite urcuje
barvu kuze i na mistech, kde neni, viz Obrazek 10. To vSak nevadi, protoze ovéfovana je pouze
oblast, v niz je detekovan obli¢ej. Tato oblast je na obrazku vyznacena ¢ervenym obdélnikem. Pokud
pomeér plochy oblasti a plochy s barvou kiize prekroci zvolenou prahovou hodnotu, je detekce obliceje
potvrzena.

Obrazek 10: Vstupni obrazek detektoru kiZe a vystupni zobrazeni ploch s barvou kiiZe (bila barva)

Po detekovani obliCeje vytvori tiida FaceDetector barevny histogram, ktery je pozdéji vyuzit
pro detekci rukou. Tuto operaci provadi metoda histCreator (IplImage* frame). Nejprve je
obrazek pieveden zRGB do HSV, poté je nazakladé hrani¢nich hodnot zadanych uzivatelem
vytvorena maska a nasledné je z HSV oddélena slozka Hue.

14



Histogram je vytvofen pomoci funkce knihovny OpenCV cvCalcHist (¢hue, hist, O,
mask), kterd je aplikovana na obrazek hue v misté kde byl nalezen oblicej. Pfi vytvareni histogramu
je na obrazek aplikovana vyse zminéna maska.

5.2 Trackovani

Pro trackovani byl pouzit algoritmus CamShift. Jeho princip je popsan v kapitole 4.2. Jeho hlavni
vyhodou je snadny zptisob trackovani na zakladé barevného rozlozeni. Knihovna OpenCV obsahuje
funkce, s nimiz je mozné za pomoci tohoto algoritmu trackovat.

Trackovanim se v programu zabyva tfida BodyTracker. Kostruktor tfidy piijima jako
parametr ¢ast téla (type), urCujici kterou trackujeme, , obrazek frame, Vnémz trackovani
provadime, obdélnik r, pro ureni pocate¢ni pozice trackované Casti téla a histogram h, ktery je
ulozen do BodyTracker: :hist, kterd uchovava histogram po celou dobu trackovani.

Proménna type mlize nabyvat né€kolika hodnot:

= HEAD — pro detekci hlavy
=  ARML — pro detekci levé ruky
= ARMR — pro detekci pravé ruky

Pfi vytvafeni prvni instance tfidy BodyTracker jsou vytvoieny také pomocné obrazky,
které jsou pfi trackovani dale vyuzivany.

V kazdém snimku musime spocitat, které pixely odpovidaji barevnému rozlozeni histogramu
hist. O to se stara metoda prepBackProject. Ta nejprve obrazek pievede z RGB do HSV a oddéli
slozku Hue. Poté vytvoii masku mask, ktera je definovana uzivatelem zadanymi parametry. Tyto
parametry udavaji hrani¢ni hodnoty sloZzek Saturation (smin) a Value (vmin a vmax) modelu HSV
pii detekci a jsou uloZené jako ¢lenské proménné tfidy Settings. Metoda prepBackProject pak
pomoci funkce knihovny OpenCV cvCalcBackProject vypocita, které pixely odpovidaji
barevnému rozlozeni. Na zavér je aplikovana maska mask a obrazek je pfipraven pro trackovani
(viz Obrazek 11).
mocea

S —
Obrazek 11: (Zleva) originalni obrazek, backprojection, po aplikovani masky

Vlastni trackovani je provadéno metodou nextPosition. Tato metoda nejprve ovéfi, zda
nebyl trackovany objekt v pfedchozim snimku ztracen — vyska a S$itka objektu jsou nulové
(viz Obrazek 12). K tomuto obvykle dochazi v piipadech, kdy se trackovany objekt pohybuje piilis
rychle vzhledem K rychlosti, kterou snima kamera, nebo v ptipadé, ze barva kiize neodpovida kvuli
nerovnomérnému osviceni pravdépodobnostnimu rozlozeni barvy kiize. V takovém piipad€ musi byt
pro dalsi trackovani nastaveno nové pocate¢ni vyhledavaci okno.

Pokud takovato situace nastane, je zavolana metoda getInitBox, kterd vrati pravé takové
okno. V piipad¢, Ze je ztracenym objektem ruka, je podle pozice hlavy urcena oblast, v niz se ruka
nachazi. Pokud je vSak ztracenym objektem oblicej, musi byt v obraze opét detekovan.
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Obrazek 12: Vlevo ruka detekovana, vpravo po ztraceni

Metoda nextPosition V pfipadé trackovani levé nebo pravé ruky vymaskuje oblast, v niz se
ruce nemohou nachazet. Pokud je trackovan obli¢ej, je vymaskovana ctvercova oblast o strané
velikosti $itky téla umisténd na pozici, kde byl oblicej naposled detekovan. Nasledné je zavolana
funkce cvCamshift, ktera na zakladé pozice pocateéniho vyhledavaciho okna nalezne novou pozici
trackovaného objektu. Tato nova pozice je potom nastavena jako vychozi pozice vyhleddavaciho okna
pfi nasledujicim trackovani.

Funkce cvCamshift zjisti pozici objektu, ale tato pozice je uréena stfedem, vyskou, Siikou
a naklonénim objektu. Pro ur¢eni sméru, kterym osoba ukazuje, musime zjistit pozici dlan€. Proto je
nakonec metodou nextPosition zavolana metoda calcPosition, ktera ze zjisténé pozice objektu
vypocita soutadnice konce dlané.

Pii zjistovani konce dlané jsou vypoéteny soufadnice stfedd stran detekovaného obdélnika
(na obrazku zelena prazdna kolecka). Stied objektu zname (Cervené prazdné kolecko) a Sifku a vySku
také. X-ové a Y-ové soufadnice bodl vypocitame pomoci Pythagorovy véty. Z téchto bodu je jako
konec dlané vybran ten bod, ktery ma od ramene (Cervené plné kolec¢ko) nejvétsi vzdalenost (zelené
plné kolecko).

bod[1l].x = center.x - cos(a) x Sirka x 0,5

bod[1l].y = center.y - sin(a) x $irka x 0,5

Obrazek 13: Znazornéni vypoctu pozice dlané
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Posledni ddlezitou metodou tfidy BodyTracker jé getRotation. Tato metoda slouZi
K ptepocitani soufadnic z 2D do 3D. Metoda vraci strukturu RotationParams nesouci informaci
0 uhlu, o ktery je ruka vychylena a o slozkach vektoru, kolem kterého se ruka oto¢i o zminény thel.
Nejdiive je dopocitana slozka z pomoci rovnice koule:

x24+yi4zi=risz=3rz—x2—y?
Potom je nasobenim vektort pocateéni pozice ruky (0,0,-1) a detekované pozice ruky (X, Y, z)
vypocitan vektor, kolem kterého se bude ruka otacet.

(x,y,2) X (0,0,—-1) = (—y,x,0)

(X’ yY Z)

Y, %, 0
N & Joxo

N—

0,0,-1)

Obrazek 14: Ilustracni obrazek pro vypocet 3D souradnic

Uhel, o ktery se ruka oto¢i, je vypogitan:

azarcosé,kder:i/m

5.3  Vytvoreni 3D modelu

Pro znazornéni, kterym smérem osoba ve videu ukazuje, byl vytvofen 3D model. Tento model je
vytvofen tfidou Detector, ktera také fidi beéh celého programu.

Model byl vytvoien pomoci knihovny OpenGL [35] a Glut [36]. Jde o jednoduché znazornéni
osoby v prostoru. Modelem mize uzivatel otacet, piiblizovat ho a oddalovat (viz Obrazek 15).

Obrazek 15: Ukazka 3D modelu — vlevo pohled na model, vpravo p¥ibliZeni na osobu
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5.4 Béh detektoru

Jak jiz bylo zminéno v pfedchozi kapitole, o béh detektoru se stara tiida Detector. Tato tfida nacita
snimky zvidea a tyto snimky zobrazuje, vola metody jednotlivych tiid pro detekci obliceje
a trackovani casti téla, prekresluje 3D model atd.

Po inicializaci vSech potfebnych casti detektoru je zavolana funkce knihovny OpenGL
glutMainLoop, ktera v danych intervalech vola metodu (callback funkci) onTimer tfidy
Detector, kterd zpracovava vstupni data.

Metoda onTimer naplanuje své opétovné volani podle nasledujiciho vzorce:

1 _ pocetTikuzaé;itekOnTimeru - pocetTikukonecOnTimeru
FPS frekvenceTiki

interval = ( ) x1000

Interval je potom doba mezi volanimi funkce onTimer V milisekundach.
Popis krokti provadénych pii béhu detektoru popisuje Obrazek 8.

5.5  Ovladani programu

Program je konsolova aplikace, ktera pii spusténi ocekava jeden parametr. Pokud je timto parametrem
¢islo, pokusi se program nacist jako zdroj dat kameru s identifika¢nim ¢islem zadanym parametrem.
Pokud je zadéan fetézec, program jej interpretuje jako nazev video souboru, ktery ma byt nacten.
V ptipadé, Ze parametr neni zadan, je za n&j dosazeno Cislo 0 a program se proto pokusi nacist
zatizeni s odpovidajicim identifikatorem.

M settings =101 x|
Value min: 151 I ) . . .
P Mastaven! hranicnich hodnat 5lo2sk
Value a Saturation modelu HSY pro
Value max: 256 J / yymaskovan nechténych barev.
Saturation: 73 j
J
Arm: 162 J— y
Mastaveni parametrd o etekovansho
lids=kehao téla (deélka ruky, wyska
= L . o 4 b
Neck: 46 ), W/ krku, Eifka téla)
Body: 76 J
&

Obrizek 16: Popis uZivatelem nastavovanych parametri

Model (viz Obrazek 15) je ovladan mysi. Pii stisku levého tlacitka a tazeni mysi je model
otacen, pii stisku tlacitka pravého je model pfiblizovan a oddalovan.

Néekteré klavesy na klavesnici maji také sviij vyznam pfi ovladani:

A — zobrazuje a skryva inicializa¢ni obdé€lnik rukou

B — pfepinani mezi zobrazenim barevnym a vymaskovanym backprojection (Obrazek 11)

P — pozastavi trackovani

R — vynucené detekovani obliceje

S — zobrazuje a skryva okno Settings (Obrazek 16)
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Ovladani klavesami funguje pouze pii aktivnim okné Model. Toto okno je totiz vytvoieno
knihovnou OpenGL, ktera obstarava zachytavani vstupt z klavesnice.

Rozhrani detektoru vyuziva pouze mechanismti zabudovanych pfimo do knihoven OpenCV
a OpenGL. Diky tomuto je snizena pamétova narocnost programu a umoznéna kompatibilita mezi
operaénimi systémy. Dal§im moznym pfistupem by bylo vyuziti knihovny wxWidgets [37].
Pti propojeni s ni vSak Casto musi byt kopirovany buffery obsahujici data snimki, coz zvySuje
pamétovou ndrocnost programu.
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6 Testovani

Testovani probihalo ve tfech etapach rozdelenych podle pouzitych testovacich soubord.
Testovani bylo provedeno pod opera¢nim systémem Microsoft Windows XP, avSak program
byl navrZen tak, aby byla zachovéna pienositelnost i na jiné platformy.

6.1  Prvni etapa

V prvni etapé byly vyuzity videozaznamy vytvorené jesté pied vlastni implementaci programu. Jedna
se 0 video soubory:

= test-long.avi — tri¢ko s dlouhym rukavem

= test-short.avi — tricko s kratkym rukavem

Obriazek 17: Testovaci data (zleva) test-long.avi, test-short.avi

S témito soubory se pracovalo jiz v prib&hu implementace a je pfi nich dosazeno vybornych
vysledki. Oblicej je rychle detekovan a smér, kterym ukazuje osoba ve videu je urcen také piesné.

6.2 Druha etapa

V této etapé byly také vyuzity testovaci videozaznamy pofizené pred implementaci programu. Tyto
vsak byly uréeny pro ovéteni adaptibility programu po dokonceni implementace.
= test-skin.avi — tri¢ko s barvou podobajici se barvé kize
= test-someone-else.avi — osoba prochazejici kolem trackované osoby
Zaznam test-someone-else.avi funguje dobfe. Osoba prochazejici za i pfed detekovanou osobou
nepusobi detektoru velké potize. Detektor na okamzik ztrati pozici obliceje, ale ta je okamzité
opétovné nalezena a trackovani probiha dal (viz Obrazek 18).

Obrazek 18: Ztrata pozice obliceje a jeho opétovné urceni
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Vétsi problém se vyskytnul u testovaciho videa test-skin.avi, pii némz je zpocatku detekovana
misto obliceje leva cast téla s rukou (Obrazek 19). Toto je dano vlastnostmi detektoru obliceje,
ktery pravdépodobné povazuje oblast mezi levou ruku a levou polovinou téla za linku nosu a tmavy
pruh za té€lem za linku o¢i. Od okamziku, kdy je leva ruka zdvizena, je pii opakované detekci obliceje
(stiskem klavesy R viz 5.5) nalezen oblicej a detektor podava opét dobré vysledky.

6.3  Treti etapa

Posledni etapa testovani probéhla pii realtimovém detekovani pied webovou kamerou. Zpocatku byl
S timto problém, protoze OpenCV nebylo schopno u nékolika webovych kamer snimat video s vy$$im
rozliSenim nez 320 x 240px. Toto rozliSeni videa je pro detektor prili§ nizké, protoze pii detekovani
musi byt celd postava detekované osoby v obraze. Presnéji se do obrazu musi vlézt inicializacni
obdélniky rukou.

Pro detekci je tedy potieba mit na vstupu video s vys$§im rozlisenim. Idealni rozliseni videa je
640 x 480px. Toho se nakonec povedlo docilit s pouzitim kamery Chicony CNF7246.

Vysledek detekce se 1iSil podle toho, jaké byly svételné podminky, pfi nichZz testovani
probihalo. Na Obrazek 20 je vidét priklad Gispesné detekce.

*,

Obrazek 20: Priklad piesné detekce

Pti detekci muZze nastat okamzik, kdy neni paZe rovnomérné 0Svicena, a proto jeji Cast
neodpovida pravdépodobnostnimu rozlozeni barvy kize. Tento ptipad je zachycen na Obrazek 21. X-
ovou a Y-ovou slozku urcuje detektor spravné. Z-ova slozka je vsak kvili Spatné detekované délce
paze urCena nepiesné (viz Obrazek 21)

Druhy problém se objevil pii detekci s videozdznamem, ktery obsahoval komplikované pozadi,
ptipadné pozadi s barvou podobnou kuzi (viz). V takovém piipadé detektor neni schopen detekovat
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spravné oblicej, protoze komplikované pozadi Casto obsahuje ¢ast, ktera muize byt podobna obliceji
a kontrola pomoci detekce ktize kviili barvé pozadi selze (Obrazek 22).

Obrazek 21: Spatné detekované konce pazi

Ml Detector

Obrazek 22: Video se sloZitym poc¢asim

6.4  Vysledky

Testovanim se ukazaly nékteré nedokonalosti detektoru. Pii detekci obliceje se mize stat, ze je
detekovan jiny objekt. Pivodné mela byt detekce obli¢eje pln¢ automaticka, avSak zminény problém
vyvolal nutnost implementace znovu-detekovani obli¢eje v ptipadé, Ze neni uréen spravné.

Problém komplikovaného pozadi a pozadi barvy kize muZze byt odstranén pomoci
implementovani odecitani pozadi.

Detektor po nalezeni obliCeje a nastaveni parametri ve vétSiné piipadt detekuje spravné.
Chyby se objevuji ptevazné z divodu nerovnomerného osviceni a nekvalitn€ vymaskovaného pozadi.

22



! Z.avér

Detektor urcujici pozici rukou ve videu je zajimavy projekt, ktery by mohl byt v budoucnu vyuzit
jako interaktivni nastroj slouzici k ovladani pfistrojii v mistnosti, jako virtualni ukazovatko pfi
prezentacich nebo jako nastroj pro ovladani pocitacovych her.

V soucastném stavu je detektor navrzen tak, aby detekoval osobu stojici Celné ke kamefe.
Dal$im moznym roz§ifenim by tedy mohla byt detekce rukou vice lidi ve video sekvenci a to
i takovych, ktefi nestoji ke kamete celné.

V budoucnu tak tfeba bude stacit ukazat na né&jaky pfistroj a fict: ,,Zapnout!” a televize,
nebo jakékoliv jiné zatizeni uposlechne naseho piikazu.
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Apendix

Instalace a spuSténi

Pro spusténi programu detector je potifeba nainstalovat balicek Microsoft Visual C++ 2005
Redistributable Package (verze pro x86 je piilozena na CD, verze pro dalsi platformy jsou ke stazeni
na http://www.microsoft.com/Downloads/). Po nainstalovani tohoto bali¢ku je program piipraven pro
spusténi.

Program detektor ocekava pii spusténi jeden parametr. Tento parametr urcuje odkud je brano
vstupni video sekvence. Pokud je parametrem fetézec, je tento bran jako jméno video souboru
s cestou. Pokud je parametrem Ccislo, snazi se program nacist zdroj videa z kamery pfipojené
K pocitaci, identifikované pravé timto ¢islem.

V piipadé, Ze chceme program pielozit, je potfeba nainstalovat Microsoft Visual Studio [38],
knihovnu OpenCV [34] a knihovnu OpenGL [35].
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Seznam priloh

CD

Slozky v kotfenovém adresafi:
= run

o detector: obsahuje binarni soubor detector.exe, ktery spousti program a dll knihovny
pottebné pro béh programu

o install: obsahuje instala¢ni bali¢ek nutny pro béh programu

= source_code: obsahuje projekt Visual Studia 2005 se zdrojovymi soubory programu

= test_data: obsahuje testovaci video sobory (viz 6)

= text: obsahuje bakalarskou praci ve formatu pdf a docx
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