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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva optickymi systémy a metodami zpracovani ziskanych dat pro
rozeznani gest ruky. V ramci prace je popsano rozdéleni gest, moznosti vyuziti rozeznani
gest v riznych oblastech a dostupné kontaktni a bezkontaktni technologie. Nésledn¢ jsou
predstaveny metody pro detekci ruky, ziskani ptfiznakti a klasifikaci gest. Navrzeny
systém pro rozeznani gest ruky se sklada z kamery FLIR A655sc a modulu FLIR Lepton,
a webové kamery Logitech S7500, dale metody pro zpracovani nasnimanych dat a
databaze gest, slouzici pro zavéreCnou klasifikaci. Pomoci vytvofené aplikace
v MATLABU je pro kazdé zafizeni realizovano hodnoceni rozpoznani gest a to

s ohledem na rychlost a Gspésnost rozpoznani v riznych prostiedich.

KLICOVA SLOVA

Rozeznani gest ruky, segmentace ruky, extrakce piiznakd, FLIR kamery, termovizni

systémy

ABSTRACT

This thesis deals with optical devices and methods image processing for recognizing hand
gestures. The types of gestures, possible applications, contact based devices and vision
based devices are described in thesis. Next, a review of hand detection, features extraction
and gesture classification is provided. Proposed gesture recognition system consists of
infrared camera FLIR A655sc, infrared FLIR Lepton module, webcam Logitech S7500,
method for hand gesture analysis and a database of gestures for classification. For each
of the devices, gesture recognition is evaluated in terms of speed and accuracy in different
environments. The proposed method was implemented in MATLAB.

KEYWORDS

Hand gesture recognition, hand segmentation, feature extraction, FLIR cameras, thermal
imaging systems
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UVOD

Tato diplomova prace se vénuje optickym metodam rozeznani gest. Cilem prace je
sezndmit se s metodami hodnoceni gest pomoci obrazové analyzy a s riiznymi aplikacemi
vyuziti téchto metod. Dale je cilem navrhnout a realizovat metodu detekce a hodnoceni
gest ve viditelné a infracervené oblasti spektra s vyuzitim optické kamery, IR obrazového
senzoru a vypocetni jednotky a vytvofit vhodnou databazi gest, ktera bude slouzit pro
klasifikaci analyzovanych gest. Na zavér je nutné provést hodnoceni metody ve viditelné
a infracervené z hlediska hardwarové a softwarové naroc¢nosti a Uc¢innosti metod a

vysledky zhodnotit.

Nejprve je kvili komplexnosti celé problematiky ptedstavena kapitola vénujici se
samotné¢ definici gest a jejich rozd¢€leni. Pro spravné navrzeni metody je nutné rozliSovat
mezi gesty statickymi a dynamickymi a také dal§imi moznymi zptisoby provadéni gest.
V nasledujici kapitole vénujici se aplikacim vyuzivajicich rozpoznani gest jsou
podrobnéji popsany jednotlivé oblasti moznosti vyuziti jako jsou medicinské a asistenéni
technologie, pocitacové hry a ovladani robotickych zafizeni. Kapitola Technologie pro
rozpoznani gest predstavuje cely systém slouZzici pro zpracovani gest, nastifiuje
problematiku kontaktnich zafizeni pro rozpoznani gest a popisuje predev§im opticka
zafizeni V této oblasti se zaméfenim na vhodné parametry zafizeni. Dalsi kapitola se
vénuje metodam zpracovani nasnimanych gest popsanych v dostupné literatuie. Jsou zde
probrany algoritmy pro detekci ruky, ziskani ptiznaka ruky a klasifikaci pro staticka gesta
a dynamicka gesta. Kapitola Hardware pro rozpoznani gest pak popisuje dostupna

zafizeni a jejich parametry a vénuje se vhodnosti pouZiti zafizeni v této oblasti.

Praktickd cast obsahuje navrh a realizaci celého vypocetniho algoritmu
V programovém prostiedi MATLAB. Algoritmus vyuziva segmentaci pomoci prahovani,
kde jsou prahy ziskany vhodnou kalibraci. Soucasti algoritmu jsou i veSkeré upravy
provadéné pred a po segmentaci, dale pak zpracovani snimku pro Hammingovu sit’, ktera
jako posledni krok provadi na zéklad¢ sestavené databaze rozpoznani gest. V posledni
kapitole je provedeno hodnoceni jednotlivych zatizeni s ohledem na rozsah vzdalenosti
ruky od kamery, rychlost zpracovani a rozpoznani gesta a uc¢innosti rozpoznani v riiznych
prostiedich a podminkach. Zavér obsahuje komentat jednotlivych vysledkti a navrh na
volbu vhodného zatizeni.



1 GESTAA JEJICH VYUZITI

Rozeznéani lidskych gest v oblasti pocitacového zpracovani probiha za pomoci
analyzy gest a automatického rozpoznani pfi pouziti n€kolika technik a hardwaru
(sensort — kamer, specialnich rukavic atd.). Pfed samotnym automatickym rozpoznanim
gest je nutné si definovat samotny pojem gesto, do jakych kategorii je mozné gesta
zaclenit, z jakého divodu a za jakym ucelem jsou gesta pouzivdna a jaky druh informace

je mozné ze samotnych gest ziskat.

1.1  Definice a ¢lenéni gest

Gesta mohou byt riznymi autory definovany odlisn€. Gesto 1ze vyjadfit jako sérii pozic
¢asti téla v ur€itém cCasovém intervalu, nebo jako pohyby casti téla, tvaie a ruky jako
vyjadfeni vyznamu nebo zaméru komunikujiciho[8][27]. Z lingvistického hlediska lze
popsat gesta jako pohyby rukou a pazi [37]. Gesta budou dale chapana jako pohyb téla ¢i
uspofadani ¢asti téla mluvciho, za icelem vyjadieni néjaké informace.

Gesta jsou hlavnimi prostfedky neverbalni komunikace, dopliuji verbalni
komunikaci, nebo se pouzivaji samostatné. Pii komunikaci vyuziva vétSina jedinct
35 % verbalni slozky a 65 % neverbalni. V neverbalni komunikaci bylo vyc¢isleno na 700
tisic signall, které zahrnuji kolem padesati tisic mimickych gest a pé&t tisic gest ruky. Na
sloZitosti rozpoznani gest se navic podili skuteCnost, Ze vyznam gest silné¢ zavisi na
kulturnich odlisnostech. Napiiklad kyvani hlavou téméf v celé Evropé ve smyslu ano
znamena v Bulharsku ne. Gesta je mozné ¢lenit dle toho, jestli jsou védoma (imysIna),
nebo nevédoma (reflexy), nebo zda se jedna o dynamicka ¢i staticka gesta. [24]

Za statické gesto 1ze pokladat specifickou polohu ruky (také casti téla), jeji orientaci
¢1 ohnuti pozorované v urCitém case. Tato gesta mohou byt analyzovéna za pouziti
jednoho nebo série obrazkl v konkrétnim Case. Jako ptiklad mlze byt usmév na tvafi,
nebo gesto ruky zobrazujici znaky OK nebo stop. [32]

Dynamické gesto 1ze chapat jako sekvence pozic spojenych pohybem v kratkém
casovém useku (napiiklad ve video signalu). Dynamickymi gesty mohou byt naptiklad
pohyby hlavy vyjadiujici ano nebo ne, pohyby ruky znamenajici na shledanou nebo pojd’
sem. [32]



Rozdéleni jednotlivych gest Ize pozorovat na obrazku (Obr. 1.1). Nejedna se o
univerzalni dé€leni, v literatufe 1ze dohledat vice variant ¢lenéni, ale pro zafazeni témér
veskerych gest je toto schéma dostacujici. Gesta jsou zde ¢lenéna na dynamicka a staticka

a dale na védoma a nevédoma. [24]

Védoma se déli na emblémy, ilustratory, projevy emoci (,,affect display”) a
regulatory, nevédoma pak na adaptéry. [30]

Emblémy, nebo téZ sémantickd gesta, jsou pohyby lidského téla, které maji sviij
presny verbalni ekvivalent (rozsah jednoho ¢i dvou slov). Gesty pfenaseny vyznam je pro
vétSinu prislusnikt dané kultury dobie znamy, ale mize mit specifickou platnost
v kontextu rozdilnych kultur, socialni ¢i geografické oblasti. Pouzivaji se predevsim
v piipad¢, kdy je znesnadnéna verbdlni komunikace. VSechny emblémy nevyzaduji
signalizaci za pouziti prstd, rukou nebo pazi, je mozné komunikovat pouze pohybem

nosu, ramen, ¢i potfesenim hlavy.[30]

[lustratory jsou ilustrativni gesta spojend s fe¢i, pouzivana pro zdiraznéni slov a
udévajici rytmus mluvenému slovu (rytmicky typ), ilustrujici pomoci kresleni ve vzduchu
rizné predméty a Cinnosti (ikonicky typ) nebo abstraktni pojmy (metaforicky typ),
spojujici riznad témata a prohlaseni (kohezivni typ) a vyjadiujici nékoho nebo néco
pomoci posunk a ukazovani (deikticky typ). [30][10]

K dalsim kategoriim patii projevy emoci (affect display), které jsou nejcastéji
vyjadfovany pomoci lidské mimiky, ale mize se zde podilet i cela fada jinych gest.
Regulatory jsou regulujici gesta souvisejici s verbalnim projevem se vztahem k prib¢hu
vlastni persondlni interakce. Jedna se tedy o signaly zmén, které maji ¢asto dulezitou roli
pro zapoceti nebo ukoneni komunikace. NejCastéji se zde uplatituji pohyby hlavy,
pohledy vedené urCitym smérem apod. Posledni kategorii jsou nevédoma gesta —
adaptéry, coz jsou pohyby pro zvladnuti naSich pocitii a k fizeni reakci. Objevuji se

zpravidla ve stresovych situacich. [30]
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Obr. 1.1: Kategorie pro rozdéleni jednotlivych gest [24]

1.2 Aplikace vyuZivajici rozpoznani gest

Aplikaci, které vyuZivaji rozpoznani gest, 1ze nalézt v odborné literatufe mnoho. Gesta
mohou u pocitaci nahradit standartni vstupni zafizeni jako je mys, klavesnici nebo
piipadné joystick a pomoci gest ruky lze pak ovladat naptiklad kurzor mysi, manipulovat
s grafickymi objekty, upravovat dokumenty nebo prohlizet webové stranky. Uplatnéni lze
nalézt u aplikaci pro virtualni realitu. Velky potencial ma vyuziti gest v medicinskych
systémech a asisten¢nich technologiich, jako je naptiklad ovladani invalidniho voziku ¢i
rozpoznani znakové fe¢i u hluchonémych. Perspektivni je také vyuziti gest

Vv pocitacovych hrach, pti ovladani robotickych zatizeni a systému krizového fizeni.

1.2.1 Virtualni realita

Virtualni realita (virtudlni prostfedi) je technologie, ktera umoznuje uzivateli interagovat
se simulovanym prostfedim. Timto prostiedim mohou byt napiiklad v Iékarstvi
prostorové modely organii nebo celého téla, u pocitaCovych her herni prostredi, v armadé
napiiklad simulator Iétani. Pomoci gest pii vyuziti stereoskopického zobrazeni je mozna

realistickd manipulace a uspofadani virtualnich objektt.

Hlavnim cilem je zde podpora pfirozené, efektivni, rychlé a uzivatelem
prizpusobitelné interakce. Pouziti tradi¢ni kldvesnice a mysi ve virtudlni realité neni ptilis
vhodné. Idealni se jevi zatizeni schopné detekovat polohu a orientaci téla (s tim spojend
rlizna gesta), smér oci, fec a zvuk a aspekty lidského chovani. [3]



Interakce s virtualni realitou je v souc¢asné dob¢ provedena jednoduchym zptisobem
a to naptiklad pomoci 3D mysi, space ballu a riiznych specialnich rukavic. Pfirozené&j$im
a efektivné&jsim mechanismem se zda byt pravé pouziti gest, kde k fizeni navigace s 3D
objekty lze naptiklad pouzit pohyby ruky dopfedu a dozadu, rotaci a jeji umisténim
v prostoru. [3]

1.2.2 Medicinské systémy a asistencni technologie

Aby se zabranilo vaznym chybdm s moznymi fatdlnimi néasledky, je v medicinské oblasti
nutno dbat pfedevSim na bezpecnost pouzitych pfistroji. Pro ovladdani pocitace
zdravotnickymi pracovniky zlstdvaji standardnimi vstupnimi zafizenimi myS$ a
klavesnice. Nedostatkem pouziti téchto zafizeni je moznost Sifeni infekce z jedné osoby
na druhou, coz muze byt na jednotkach intenzivni péce, nebo operacnich salech velice
zavazny problém. V takovychto prostorech musi byt displeje neprody$né uzavieny (z
divodu zabranéni nahromadéni necistot), povrch musi byt hladky a snadno cistitelny
béznymi Cisticimi prostfedky. Pro dodrzeni téchto prisnych hygienickych standarda I1ze
s vyhodou vyuzit pro ovladani pocitact, zdravotnich nastrojii a displejli pravé gesta.
Naptiklad pro snadné bezdotykové prochazeni obrazki z MRI (Magnetic resonance
imaging) na operac¢nim sale bylo vytvofeno zafizeni sledujici gesta (systém Gestix viz
obrazek (Obr. 1.2)), diky némuz se efektivné fesi rychlost prochazeni snimkti a zminéné

zamezeni prenosu infekce.[54][53]

Obr. 1.2: Operatér pouziva systém Gestix pro prochazeni MRI obrazka [53]

U laparoskopickych operaci je moznost vyuzit ovladani a kontrolu laparoskopu na



zaklade¢ piislusného oblicejového gesta a to bez dalsi nutnosti zapojeni rukou, nohou nebo
hlasu. Pro 1é¢bu pacienti s riznymi pohybovymi potizemi, jako je napiiklad porucha
koordinace ramen, lze provadét biofeedback, ktery jednotliva gesta rozeznava. Taktéz pro
rehabilitaci mlze slouzit specidlni hmatova rukavice nasazend na ruce, kterd poméha

rehabilitovat pacientim v chronické fazi po mrtvici.[54][39]

Rozpoznani gest lze uplatnit také u asistencnich technologii. V ptipad¢ invalidnich
voziki je klasické ovladani pro rizné ukony realizovano tlacitky, joysticky a pakami. Pti
tomto zptisobu ovladani musi byt hendikepovany dostateéné pohyblivy. Resenim pro
méné¢ pohyblivé mize byt fizeni voziku pomoci pohybu hlavy, mimickymi gesty,
oteviranim a uzaviranim Ust, jednoduchymi gesty ruky ¢&i ovladani pomoci hlasu.
V piipadé pouziti gest u invalidnich vozikti nastava problém vysokého stupné volnosti
gest, rizného osvétleni a méniciho se pozadi. Gesta Ize uplatnit u hendikepovanych také

pro ovladani domacich pfistroji, osvétleni, teploty mistnosti a tisnové linky. [54]

Atraktivnim odvétvim miize byt vyvoj rozpoznani gest u znakového jazyka.
Znakovy jazyk je pfirozeny komunikaéni systém tvofeny vizualné — pohybovymi
prostiedky jako jsou tvar, postaveni a pohyb ruky, mimika a pozice hlavy, pozice horni
¢asti trupu. Znakovy jazyk neni univerzalni a existuje mnoho riznych znakovych jazyku,
které jsou spolu navzijem rozdilné (nesrozumitelné). Jelikoz je to jeden
z nejpiirozengjSich prostiedkl pro vyménu informaci u vétSiny sluchové postiZzenych, je
velkou motivaci vyvijet systémy, které mohou znakovy jazyk efektivné zpracovat a
podpofit komunikaci mezi sluchové postizenymi a zdravou spole¢nosti. Z diivodu
obrovského souboru lidskych gest je tieba rozliSovat mezi mnoha gesty, které mohou byt
velmi podobné (v americké znakové feci se rozliSuje mezi gesty dle mirné jiného nato€eni

ruky), coz je pomoci soucasnych feSeni a zafizeni prozatim nesnadno feSitelny tkol.

[31[5]

1.2.3 Pocitacové hry

Pouziti gest v pocitacovych hrach je diky soucasnym technologiim a ekonomické
navratnosti velmi perspektivni a stadva se inovativnim rozhranim pro zabavnou formu
pfirozeného ovladani pocitace. Pro hraCe je takové rozhrani atraktivni, jelikoz se diky
nému dokazi 1épe ponofit do narocné hry. Jednou z hlavnich podminek funkénosti
herniho systému, ktery je zalozeny na pocitacovém vidéni a rozeznani gest, je rychla
reakce a robustnost. Vyvojafi se tedy zameétuji na sledovani gesta a jeho pozice s vysokou
snimkovaci frekvenci (zpravidla vétsi nez 10 snimka za sekundu). Dal$im pozadavkem
je rozliSeni uzite¢nych gest od netimyslnych pohybt. MoZznym feSenim mize byt vybrani

konkrétniho gesta nebo slova, které oznaci zacatek a konec rozpoznavani hledanych gest.



Naptiklad v bojové hie Mind Warping, kde hraji hra¢i mezi sebou pomoci gest ruky, je
problém ohrani¢enim gest feSen vyslovenim urcitého slova. Nintendo Wii pouziva jako
feSeni stisknuti tlacitka na WiiMote ovladaci, coZ je podobné jako u systému ,,push to
talk®. Je to ale i drobna nevyhoda, jelikoz hraci tento ovlada¢ musi drzet stale v ruce.
Pozadavkem na ovladani her je také intuitivnost. Hry jsou navrzeny tak, aby gesta
napodobovaly skute¢né lidské pohyby jako je u golfu, tenisu ¢i bowlingu (Nintendo Wii,
EyeToy od Sony, Kinect sensor od Microsoftu). Potieba je také piizplsobit rozhrani
uzivateli a davat mu zpétnou vazbu. Pfed samotnou hrou se uzivatelé museji ¢asto naucit
gesta ze slovniku, kterd jsou implementovana do hry. Trénink obvykle vyzaduje spravné
provedeni gest vcetné rychlosti, trajektorie, polohy prsti a drzeni téla. Zatimco
zacatecnici potfebuji na nauceni gest urCity cas, zkuSeny uzivatel ovladd hry
prinejmensim stejné rychle, jako by to bylo pomoci klavesnice, mysi nebo jinych
vstupnich zatizeni. [54][46][6]

Inteligentni uzivatelskd herni rozhrani, vyuzivajici technologie rozpoznani gest
rukou a téla, musi tedy feSit specifické problémy jako je spolehlivost, rychlost,
intuitivnost ovladani, omezeni faleSnych detekci, stanoveni pocatku a konce gesta a také

implementaci pfistroje S rozhranim za CO mozna nejnizsi cenu. [54]

1.2.4 Ovladani robotickych zarizeni

Rozpoznani gest ruky je jednou z metod pouZivanych pro ovladdani pohyblivych i
nepohyblivych roboti S vhodné umisténymi kamerami. Dulezita gesta mohou byt pro
zlepseni robustnosti kombinovana s hlasovymi ptikazy. Pohyby ruky Ize robota napiiklad
navigovat v prostoru (ukazujici gesto symbolizuje, kam ma robot jit) nebo vyuzit pro
opera¢ni manipulace (uchopeni a uvolnéni). Ovladani timto ptistupem je vhodné
naptiklad pro lidi s télesnym postizenim, kde jsou jiné pfistupy interakce omezené, nebo
nemozné. Rozhrani pfinasi také schopnost ovladani robota pro zacatecniky, pro které je
zpocatku t€zké tidit roboty pomoci sofistikovaného ovladani. Jako u jinych aplikaci je
nutné fesit fadu problému, jako jsou pozadavky na rychlost (real-time zpracovani),
intuitivnost, pfesnost (problémem je spletité pozadi, dynamické svételné podminky,
deformovatelny tvar lidské ruky), interakci v prostoru a prizptisobivost pro uzivatele.
Vyznamny faktorem pro rozvoj systémut a praktické vyuziti v riznych aplika¢nich

doménach je pokles ceny hardwaru a nakladt na zpracovani. [54][55]

V literatufe je v této oblasti popsana fada pfistupi. Napiiklad pro ovladani
robotickych manipulatort pouzil Kawarazaki systém se stereo vizi, ktery rozpoznava
Ctyfi staticka gesta. Pfi ukazani ukazovackem na objekt robot objekt detekuje a nasledné
s nim dle pokynti manipuluje. Gesta rukou lze kombinovat naptiklad i s pohybem hlavy.



Toho vyuzil Hasanuzzeman, ktery ovladal robota od Sony pomoci kombinaci osmi gest
ruky a gest hlavy (gesta piikyvnuti), coz mu poskytlo rozsahlé moznosti ovladani. Gesta
v kombinaci s hlasovym vstupem vyuzil Rogall pro roboticky asisten¢ni systém. Systém
rozpozna gesto, provede kombinaci s hlasovym vstupem a dle toho vykona piikaz.
Slovnik gest Ize ménit, robot se u¢i gesta od instruktora s naslednym pouzitim pro pohyb
¢i manipulaci. [26][17][42]

1.2.5 Dalsi vyuziti

Systémy krizového fizeni pomahaji pifi feSeni krizovych situacich, jako jsou ptirodni
katastrofy (zemétieseni, tornada) a lidské katastrofy (terorismus, unik jedovatych latek).
Reakce na mimoradné udalosti musi byt planovany a koordinovany tymy experti
s pristupem k velkym objemim dat. Pro interface takovych systému je vhodné pouzit
ovladani pomoci gest a to z divodu rychlosti, intuitivnosti a pfirozenosti ovladani,
snadného a rychlého dorozumivani a podpory rozhodovani mezi fidicimi pracovniky a
interakci s geoprostorovymi informacemi. Dal$i uplatnéni gest 1ze najit pii fizeni aut kde
je cilem sniZeni rozptylovani fidie. Pro ovladani palubnich systému lze vyuZzit gesta a
fidi¢ se v klidu muze soustfedit pouze na silnici pfed sebou. Tyto systémy se prozatim

v autech pfili§ nepouzivaji a jsou predevsim ve fazi vyzkumu. [54][2]



2 TECHNOLOGIE PRO ROZEZNANI GEST

Systém slouzici pro rozpoznani gest, ktery 1ze sledovat na obrazku (Obr. 2.1), se mize
skladat z n¢kolika ¢asti — prezentace objektu z4jmu (gesta), snimaciho zafizeni (senzoru),
analyzy gest (segmentace, sledovani gest a extrakce piriznakil), samotného rozpoznani
gesta (klasifika¢niho algoritmu) a externi jednotky, ktera provadi piikazy. Jak bylo
zminéno, gesto je uspoiadani nebo pohyb ¢asti téla, vyjadiujici zdmér, ptikaz nebo emoci.
Sada gest a jejich vyznam tvoii slovni zasobu. Cilem senzoru je zachytit tyto gesta a
prevést do digitalni podoby. Nésleduje proces segmentace, coz je extrakce objektu zajmu
umisténého ve scéné. U dynamickych gest 1ze pak za ucelem sledovani gesta pouZit
odpovidajici algoritmy. Vysledné detekované objekty jsou popsany piiznaky. Ptiznaky
jsou dale pouzity pro klasifikaci gest klasifikaénimi algoritmy, které zatazuji gesta do
znamych typu tfid. Vysledny stavovy automat (externi jednotka) dale pouziva rozeznané

gesto pro zménu elektrického nebo mechanického stavu piistroje. [4]

g
::> Senzor snimajici gesta mﬁ‘

Segmentace
Sledovani (dynamicka gesta)

|

Extrakce piiznakt

Klasifikace

@ Rozpoznand gesta

Stavovy automat

Obr. 2.1: Systém slouZici pro rozpoznani gest (pfevzato a upraveno z [4])

Systémy pro rozpoznani gest, umoznujici interakci ¢lovéka s pocitacem, lze rozd¢lit
na dva hlavni typy — kontaktni a bezkontaktni zafizeni. Kontaktni zatizeni jsou zalozeny
na fyzické interakci uzivatele se zafizenim a uzivatel musi byt na pouzivani téchto
pfistroji navykly (tedy pfistup neni uzivatelsky ptizptisobivy). Tento typ zafizeni miZze
byt dale délen na pristroje mechanické, dotykové, ultrazvukové a magnetické.
Bezkontaktni zafizeni (Opticka) jsou zalozena na pocitacovém vidéni bez nutnosti fyzické
interakce se samotnym zatizenim. [4][15]



2.1  Kontaktni zafizeni pro rozpoznani gest

V posledni dob¢ jsou velice rozsifend a popularni dotykova zafizeni (tablety, mobilni
zatizeni). Tyto Systémy mohou navic poskytovat i vice moznosti vstupt — dotek, stylus,
klavesnici a my$ (napf. zafizeni s Androidem). Pro dotykova zafizeni se pouziva
rezistivnich a kapacitnich dotykovych displeji. Rezistivni displeje se vyuzivaji
V nizkonakladovych systémech s malym rozliSenim. Dotykova obrazovka ma vice vrstev,
kde jsou vrstvy oddéleny malou mezerou. Pisobenim tlaku se vrstvy spoji, vyvolaji
zménu v odporu a diky tomu je pak uréena poloha. Kapacitni displeje se vyznacuji vétsim
rozliSenim a trvanlivosti. Povrch displeje je pokryty vodivou vrstvou a pifi dotyku prstem
ruky vznikne mezi okraji displeje a vodivou rukou kapacita, pies kterou se uzavie
elektricky obvod. Analyzou kapacit je pak uréena poloha prstu. Nevyhodou dotykovych
obrazovek je nutnost uzivatelského kontaktu, nachylnost na poskrabani, snizeni citlivosti

vlivem necistot a v nékterych piipadech analyza pouze jednoho dotyku.[4][20]

Ultrazvukové systémy pro rozpozndni gest vyuzivaji vysokofrekvenéni ultrazvukové
viny, mé&feni TOF (Time of Flight) a za pomoci triangulace uréuji polohu. Spole¢né
s Dopplerovym jevem lze urcit 1 rychlost pohybu. Systémy se skladaji z ultrazvukovych
zafich, emitujici ultrazvuk, zvukovych diskl, odraZejicich ultrazvuk a nékolika senzort.
Systémy mezi komponentami vyzaduji nekrytou drahu. Vyhodou je jejich nizka cena a
malé rozméry snimace, k nevyhoddm patii nizkd piesnost, odezva a potieba

synchroniza¢niho pulsu. [4][15]

Gesta lze rozeznavat také pomoci magnetickych zafizeni pfipevnénych na ruku.
Zatizeni jsou mala a jejich rychlost daleko vyssi neZ u ultrazvukovych systému. Problém
nastava s ohledem na mozné interference skovovymi pfedméty, nebo
pole omezeny. Systémy vyuZzivaji prvek, ktery je zdrojem magnetického pole spolu
s malymi senzory, umisténymi na napfiklad na ruce, které detekuji pozici a orientaci
v prostoru vzhledem ke zdroji. [4]

Mechanické systémy obsahuji jednoosé a viceosé akcelometry, které¢ lze pouzit
Vv redlném Case pro rozpoznani smérti pohybu ruky. Pokud je systém doplnén o gyroskop,
je schopny rychle a pfesné urcit pozici a orientaci ruky. Kyvani ruky generuje u
akcelometrického systému sinusovou vinu, kde prvni pik je vysoky (nejvétsi akcelerace)
a druhy nizky (nejvétsi deakcelerace). Tyto vrcholy se nasledn€ pouzivaji u rozpoznavani
vzoru pro klasifikaci gest (napiiklad u zafizeni Nintendo Wii). [4]
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2.2 Opticka zarizeni pro rozpoznani gest

Bezkontaktni zafizeni pro rozpoznani gest vyuzivaji pocitaCového vidéni. Jedna se 0
optické metody, kde specifikace pouzitych analogovych kamer (s analogové digitalnim
pfevodnikem) a digitalnich kamer (vétSina aplikaci), maji vliv na charakteristiku celych
systémi a rozpoznani jednotlivych gest. V nasledujicim textu je tato problematika stru¢né

popsana. [4]

Detektory v digitalnich kamerach mohou detekovat ve spektralnim rozsahu od
ultrafialového do infracerveného spektra svétla. Absorpce fotonti snimacim prvkem mize
zpusobit kvantovou nebo tepelnou odezvu (dle toho déleni detektori na kvantové a
tepelné). Nejvice jsou Voblasti optickych metod rozpoznani rozSifeny kvantové
detektory, které pracuji ve viditelném spektru svétla (Visible Spectrum — VIS: vinova
délka 390 — 750 nm). Lze také pouzit kvantové detektory pracujici v blizké infraervené
oblasti (Near Infrared Spectrum — NIR: vinova délka 0,75 — 1,4 um) a tepelné detektory
snimajici v oblasti vzdaleného spektra infra¢erveného zatreni (Infrared Spectrum — IR:
vlnova délka 8-15 pm). VétSina objektd  (véetné lidského téla) nevyzatuji
elektromagnetické viny ve viditelném svétle ani v blizkosti infraerveného svétla. Tyto
detektory tedy detekuji svétlo, které se od objektu odrazi. Naproti tomu u teplenych
detektort neni tfeba Zadny externi zdroj svétla, jelikoZ stejné jako lidské télo, vétSina
objekti v tomto spektralnim rozsahu energii vyzaruji. [4]

Dalsimi faktory ovlivitujicimi rozpoznani gesta jSou rozliSeni a parametry pouzitého
senzoru. Digitalni kamery obsahuji pole senzorli, které je charakterizovdno typem
detektoru: CCD (Charge — Coupled device), CMOS (Complementary Metal — Oxide —
Semiconductor), mikrobolometr (tepelny detektor), velikosti kazdého elementu v poli
(vetsi element, vétsi kvantova ucinnost), poctem elementli (rozliSeni) a barevnou
vyuziti rozeznani gest je rozliSeni 640x480, s barevnou hloubkou 24 bpp (bits per pixel)
s 16 miliony barev. Nejcastéji je pouzivan barevny model RGB a snimkovaci frekvence
30 (NTSC), 25 (PAL) nebo 15 snimku za vtetinu (frames per second - fps). Snimkovaci
frekvence, rozliseni, barevna hloubka a pouzitd komprese je Gizce spojena s moznosti
pfenosu dat z pfistroje do pocitace. Minimem pro pfenos a real time zpracovani je
rozhrani USB 2.0 s rychlosti 480 Mb/s, ptipadné USB 3.0 (4,8 Gb/s) pro pienos velkych
objemu dat. [4]

Kvalitu a zkresleni obrazu miize znaéné& ovliviiovat i pouzity typ objektivu. Cocky
jsou charakterizovany ohniskovou vzdalenosti (v mm) a clonou (clonové cislo f).

Ohniskova vzdalenost urcuje spolu s velikosti snimace zorny uhel zachycené scény. Dle
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toho 1ze objektivy rozlisit na Sirokouhlé (mala ohniskova vzdalenost), stiedni ohniska a
teleobjektivy. Velikost clony uréuje hloubku ostrosti a mnozstvi zateni, které dopadne na
snimac. Vysoce svételné objektivy, pouzivané pii nizkém osvétleni a pro malou hloubky
ostrosti, se vyznacuji nizkym clonovym ¢islem (napt. {/1,4). Pfi nizkém osvétleni je
moznost ovlivnit hloubku ostrosti z divodu velkého Sumu vznikajiciho na snimaci malé.
Kamery se také vyznacuji bud’to manualnim ostfenim nebo automatickym. Automatické

ostfeni muze byt vzhledem k detekci gest problematické. [4]

Vétsina popsanych systému rozpoznavani gest se zaméiuje na spektrum viditelného
svétla. Systému, které pro rozpoznani gest vyuzivaji oblast NIR a IR je v literatufe
popsano velice malo, i kdyz nabizi slibnou alternativu. NIR systémy piinasi schopnost
fungovat ve vSech svételnych podminkach, véetné Gplné tmy a jsou relativné necitlivé ke
zméndm osvétleni. Termovizni systémy jsou necitlivé na okolni osvétleni, jelikoz snimaji
vyzatovanou energii z objektu, coz zvysSuje schopnost rozpoznani ¢asti téla v podminkach
nevhodného osvétleni nebo ve tmé. Piikladem pouziti IR systému je zaclenéni termélniho
zobrazovani Changem do multispektralniho systému pro rozpoznani obli¢eje, kde se
vylepsila vykonnost rozpoznani tvate v ménicich se svételnych podminkach. Nejvetsim

problémem v soucasné dobé je vysoka cena téchto systémd. [4][57][45][18]

2.2.1 3D systémy

Vétsina systému pracuje Vv soucasnosti s 2D zobrazenim, ale je zde ur€ity trend pro
vytvateni systémut vyuzivajici 3D. Nese to sebou zvySeni ceny u komponent, vys$si
vypocetni naro¢nost, ale také zde narlista robustnost a spravna identifikace gest. Ziskany
3D poziéni vektor je budto pouzit piimo k identifikaci gest a nebo pouzit pro uréeni
vzdalenosti ve frontalni poloze. 3D metody lze rozd¢lit do dvou hlavnich tfid: pasivnich
a aktivnich [23]. Nejrozsitenéjsi metodou z pasivnich metod je stereoskopie [51]. U
aktivnich metod prevazuji skenovaci systémy, TOF systémy a metody strukturovaného
svétla (obrazce). [4]

Stereoskopie se zabyva odhadem hloubky scény na zdkladé zmén poloh ve dvou ¢i
vice stero obrazech. Zakladem pro snimani stero snimki mize byt vhodné umisténa
dvojice dvou kamer nebo jedné kamery se dvéma ¢ockami. Pouziti nékolika kamer (kazda
umisténa na jiné pozici) umoziuje ziskat pfesnéjsi informace, vytvoieni 3D modelu ruky
a lepsi popis ruky. Metoda pozaduje dostatecné svétlo a vysoky kontrast mezi objekty
v blizkém a vzdaleném poli. Z toho divodu se vyvojaii zaméefuji na TOF systémy a
metody strukturovaného svétla, které umi vytvorit 3D profil lidi a objektt ve svétle nizko
vykonnych NIR laserovych diod. Filtry blokuji okolni svétlo, tedy sensory detekuji pouze

laserovou linii. [4]
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Systém TOF, jehoZ schéma je zobrazeno na obrazku (Obr. 2.2), pracuje podobné
jako laserovy radar. Sklada se z IR laseru, ktery vytvaii kratké pulsy a kamery méfici ¢as
navratu z bodu celého zorného pole. Pro komer¢ni pouziti existuje ne¢kolik verzi téchto
systému, jako jsou naptiklad systémy 3DV, Canesta patiici pod Microsoft a Optrima
pattici do hardwarové divize Sofkinetic-Optrima. Systém méii vzdalenost objektt
porovnanim faze odrazenych modulovanych pulst, které byly emitovany laserem.
Samostatné senzory tedy méfi dobu letu laserovych paprskl a zaznamenavaji vinové
délky pro dalsi analyzu. Tento systém na rozdil od metody strukturovaného svétla
nepotiebuje kalibraci. TOF sensory umoziuji v redlném case odhad hloubky
v podminkach, kde stereoskopie selhava (napt. v ptipad¢ bilych zdi ve scéné€). Na druhou
stranu TOF sensory maji vys$si Sum, horsi rozliSeni a ¢asto selhavaji u Spatné texturované
scény, kde stereoskopie exceluje. [40]

Emitor Casovy
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TOF zpozdéni
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Obr. 2.2:  TOF systém méfi ¢as navratu pozorovanim fazového posunu signalu vyslaného a

signalu pfijatého (pievzato a upraveno z [40])

Systém TOF Optrima dokaze pracovat s jakoukoliv 3D kamerou, identifikovat a
odstranovat objekty mimo ¢loveéka (zidle, stoly, kvétiny), pocitat pozici rukou, noh,

ramen a vyuZzit tyto informace pro rozpoznani gest a rekonstrukce skeletu postavy. [40]

V piipadé metody strukturovaného svétla se osvétluje scéna vzorem (pole linek) a je
snimana pod urcitym thlem. Pokud je vzor promitan na rovnou zed’, kamera zaznamena
rovné linie. V pfipad€ Ze je vzorem osvétlena slozitéjs$i scéna, jako je naptiklad osoba

stojici pfed zdi, je mozné pozorovat komplexnéjsi profil. Pomoci digitalniho zpracovani
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se analyzuje profil napfi¢ polem ke zmapovani topografie obli¢eje a téla. Pro vytvoieni
miizky s vysokym pomérem signalu k Sumu (SNR) se s vyhodou pouziva silnych lasert.
Metodu strukturovaného svétla vysvétluje obrazek (Obr. 2.3). [28]

Prouzek svétla

Objekt @ Pixel objektu
Cislo link ‘
Isloinky Matice kamery
Projektor \ Pixel

VZoru
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T/ ¥
Triangulac¢ni baze

A
\

Obr. 2.3:  Metoda strukturovaného svétla — Strukturované svétlo je promitano na objekt, na

kterém se objevi pii pohledu ze strany kontury. (pfevzato a upraveno z [40])

Pro ziskani dobrého vykonu soucasné bezpecného pro zrak, Ize pouzit patentovanou
techniku, které se jmenuje ,,svételné kddovani a je pouzivéana pro Kinect od Microsoftu
(vyuziva systému PrimeSense). Misto miizky se pouZziva specidlni kod bohaty na
informaci (s témé& nulovou repetici ve scéné€), coz dava celému systému velkou
spolehlivost. Osvétlovaci laser emituje zafeni v rozsahu neviditelného pouhym okem
(800 — 900 nm). V tomto rozsahu ale maji kifemikové CMOS detektory vysokou
kvantovou u¢innost. Samostatnd kamera pak zaznamenava barevné obrazy. RozliSeni
kamery je 640 x 480 pixeld s hloubkou 0,8 az 3,5 metrt. Rozliseni je daleko lepsi nez u
konkuren¢nich TOF systémut a to s cenou pouze nékolika desitek dolarti. Pro systém

PrimeSense jsou vyvojaiim volné pfistupné open-source ovladace. [40]
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3 METODY POUZIVANE PRO
ROZPOZNANI GEST RUKY

Po ziskani obrazu vstupniho zatizeni (napt. z VIS, IR kamery) nasleduje zpracovani gesta
v né€kolika krocich. Jak bylo popsano v predeslé kapitole, pouzivaji se nejcastéji po sobe
nasledujici tifi kroky: extrak¢éni metody (segmentace), ziskani pfiznakd a nasledné

rozpoznani a klasifikace gesta.

3.1  Extrak¢ni metody a predzpracovani obrazu

Segmentace je prvnim krokem pii rozpoznani gest ruky. Cilem je rozd¢lit vstupni obraz
do n¢kolika ¢asti a oddélit vyznaéné objekty od pozadi. Jedna se o stéZejni krok, jelikoz
kvalita segmentace Uzce souvisi s naslednou extrakci ptiznakt a klasifikaci. V literatuie
je popsano n¢kolik piistupii a piipadné i jejich kombinaci. Patii k nim napiiklad
segmentace na zaklad¢ barvy kiize, subtrakéni metody nebo také segmentace zalozené na
hranové detekci. Segmentace se provadi u statickych gest ale také 1 u dynamickych gest,
kde je po detekci ruky sledovan i jeji pohyb. Pfed samotnou segmentaci je dle potieb

nutné provést potlaceni Sumu (filtry zaloZzené na primérovani, medianovy filtr). [21][25]

3.1.1 Segmentace ruky na zakladé barvy kiize

Ptistup segmentace ruky na zaklad¢ barvy kize je v literatufe ¢asto pouzivany pro svoji
jednoduchost a vypocetni nenaroc¢nost. Detekce barvy kiize miiZze byt ale nelehky tkol,
jelikoz samotna barva je zavisla na nékolika faktorech. Castym problémem je ménici se
osvétleni (barva, intenzita, pozice zdroje a s tim souvisejici stiny), vhodné nastaveni
expozice u kamer (zvlasté problematicka je automaticka expozice), citlivost a parametry
senzorl,, rozdilnost barvy kize mezi etniky, individudlni charakteristiky jedinci
ovliviiyjici barvu kiize (v€k, pohlavi, emoc¢ni ladéni) a barva pozadi (naptiklad dievo) ¢i
jiné casti téla (hlava). Mnohé tyto problémy, které nastavaji pti snimani ve viditelné ¢asti
spektra, je mozné piekonat pouzitim kamer pro IR oblast (necitlivost na osvétleni, zmény
barev, pozadi). Problémem Vvolby téchto systému pro bézné pouziti byva ale predevsim
jejich cenova nedostupnost. Z hlediska segmentace lze piistupovat k procesu tak, Ze
obrazek délime na pixely, které patii barvé kiize a ostatni, které ji nepatii. Kroky pro
detekci ktize v obraze jsou — reprezentace obrazovych bodi ve vhodném barevném
prostoru, rozdéleni pixell na ty které nalezi kizi pomoci vhodného distribu¢niho modelu
a klasifikace distribuce. [25][44][29]
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Barevny prostor RGB byva nejpouzivanéjSim pro uchovavani a reprezentaci
digitalnich obrazkii. Data ziskana kamerou tedy byvaji nejcastéji v barevném prostoru
RGB, ktery je vyjadien tfemi barvami — ¢ervenou, zelenou a modrou. Tento prostor neni
pro segmentaci piili§ vhodny, jelikoz mezi jednotlivymi slozkami je velka zavislost a neni
oddélena jasova slozka. Pro snizeni zavislosti modelu na osvétleni, se provadi
normalizace RGB komponent. Dale suma normalizovanych slozek je rovna jedné (r + g
+ b = 1), proto lze treti slozku (ktera nenese zddnou informaci) vypustit a snizit tak
dimenzionalitu. Bylo zji$téno, Ze touto Gpravou byla zavislost na svételnych podminkach

a drobnych barevnych odlisnostech snizena. [25][52]

Vhodnou volbou mize byt barevny prostor HSI (HSV, HSL), ktery se sklada ze
slozek — barevného tonu (Hue), sytosti barvy (Saturation) a hodnoty jasu (intensity,
Lightness, Value). Vyhodou pro segmentaci je oddéleni barevné slozky od jasové.
Transformace z RGB prostoru do HSV je invariantni na vysokou intenzitu bilého svétla,

okolniho svétla a orientaci povrchu ke zdroji svétla. [25][52]

Velice oblibenym a vyuZivanym prostorem v detekci gest je ortogondlni barevny
prostor YCyCy, ktery fesi redundanci kanalt RGB barevného prostoru a reprezentuje
barvu jako statisticky nezavislou komponentu. Z toho divodu je vhodnym barevnym
prostorem pro segmentaci barvy kize. Luminance (Y) zde reprezentuje jas a dalsi dvé

slozky ¢ervenou a modrou chrominanéni komponentu (Cr, Cp). [25][52]

Po vybéru vhodného barevného prostoru nasleduje rozdéleni pixeld do dvou skupin
na pixely, které nalezi barvé kiize a na ty, které ne. Nejjednodussim a ¢asto pouzivanym
zpusobem je definovat pevné hranice (prahy) pro rozdilné barevné komponenty
zvoleného modelu. Jsou definovany jeden nebo vice rozsahti prahovych hodnot pro
kazdou barevnou slozku a pixely spadajici do téchto nastavenych rozsaht jsou brany jako
pixely nélezici barvé kiize. Piikladem mulze byt pouzity barevny prostor YCpCr a
nastavené hodnoty rozsahu pro slozku Cy = [77, 127] a slozku C; = [133,173] definujici
pixely nalezici barvé obli¢eje [49]. Vyhodou tohoto pfistupu je nizkd vypocetni

naroc¢nost, nevyhodou pak nepfili§ vysoka robustnost. [25]

DalSim zpiisobem klasifikace pixelt do skupin je neparametricky model zaloZzeny na
histogramu. Histogramy jednotlivych barev mohou byt pouzity pro odliSeni velkého
mnozstvi objektl. Z vhodného setu vzorki je vytvoren histogram (také vyhledéavajici
tabulka - LUT), ktery je normalizovan konverzi hodnot histogramu na diskrétni rozdéleni
pravdépodobnosti. Hodnoty normalizovaného histogramu (normalizované vyhledavajici
tabulky) udavaji pravdépodobnost, zda dany pixel nalezi do skupiny pixeli pokozky.
Tedy vSechny hodnoty pixell, pro které je odpovidajici pravdépodobnost vétsi, nez

predem stanoveny prah jsou zafazeny do skupiny pixelt nalezicich pokozce. Alternativou
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rozhodovaciho pravidla je pouziti Bayesova klasifikatoru, u néhoz se pravdépodobnost
pro dany pixel stanovuje pouze pro urcitou konkrétni barvu. Dal§i neparametrickou
metodou mize byt napiiklad SOM (Self-Organizing Map). Vyhodou modelu zalozeného
na histogramu je rychlost, nevyhodou pak zavislost na vybranych vzorcich pokozky, ze

kterych se sestavuji pravdépodobnosti. [25][52]

Pro definici barvy pokozky se Casto pouzivaji i parametrické modely jako je
jednoduchy Gaussovsky model (SGM) nebo smiSeny Gaussovsky model. Pti stalych
podminkach osvétleni nalezi barva kiize jednotlivych jedinci malé oblasti v barevném
prostoru. Tedy za urcitych svételnych podminek lze vyuzit pro distribuci barvy ktze
eliptickou Gaussovskou distribuéni funkci pravdépodobnosti Vv normalizovaném
barevném prostoru. Pfi ménicim se osvétleni jednoduchy Gaussovsky model neplati a
byva nahrazen smiSenym Gaussovskym modelem. K dal§im parametrickym metoddm
patii naptiklad elipticky model. [25][52]

3.1.2 Subtrakéni metody

V ptipadé, Ze nedochazi ke zméné polohy kamery a pozadi, 1ze pro detekci ruky pouZit
subtrakéni metody. Prvni moZnosti je nasnimat pozadi (statickou scénu) bez pfitomnosti
objektu (ruky). Pro detekci ruky lIze pak takto ziskanou scénu odeCist od scény
s objektem. Reseni nemusi byt vhodné z diivodu moznosti vyskytu Sumu v obraze nebo
mirnych zmén osvétleni. Pokud se ruka ve scéné dostateéné pohybuje, 1ze pouzit model
prostiedi, ktery se ziskd z priméru n po sob¢ jdoucich snimkli a zminéné nedostatky
predchoziho pfistupu se nemusi projevit. Existuje 1 fada modifikaci této metody,
napiiklad metoda, kdy je model prostredi aktualizovan podle vztahu (3.1)[19]:

by = a by g+ (A=) fy, (3.1)

kde bn znaci model prostiedi, fn je aktualni snimek a « je koeficient, ktery nabyva hodnot
0 az 1 a ma vliv na aktualizaci modelu. Problém miiZe nastat pti rychlém pohybu bodl
Vv pozadi, nebo pii zastaveni objektu v popiedi. [19]

3.1.3 Hranova detekce

Hranova reprezentace muze nést dulezitou informaci o hledanych objektech a byva
vyuzivdna pro nasledujici extrakci pfiznakii. Hranovou detekci je rozuméno
transformovani Sedotonového obrazu na binérni, ve kterém bilé pixely reprezentuji pozice
hran a ¢erné pixely pozice, kde hrana neni. Hrany jsou nasledné pouzity pro vytvoreni

obrysu objektu. Existuje velké mnozstvi filtrii pro detekci hran. Filtry aproximujici prvni
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derivaci diferencemi jsou napiiklad operatory Prewittové a Sobelliv operator, které jsou
smérové (detekuji hrany v uréitém sméru). Pro pouziti detekce ve vSech smérech se obraz
filtruje dvakrat, jednou maskou pro horizontalni a druhou pro vertikalni smér hrany.
[11[56]

Pro detekci hran lze pouzit i lokdlni operatory aproximujici druhou derivaci. Jedna
se pfedevsim o Laplacian a Laplacian Gaussianu, ktery ma navic vlastnost snizovat
senzitivitu na Sum. Dal$im krokem po aplikaci operatorii je ziskani hrubé a nasledné
vysledné hranové reprezentace, coz je binarni obraz, kde hodnota jedna vyjadiuje

pritomnost hrany a nula opak, dale neobsahuje faleSné hrany a tloust’ka ¢ar je rovna jedné.
[11[56]

Mezi pokrocilejsi ptistupy detekce hran lze fadit napiiklad Cannyho detektor, kde se
provede filtrace Sumu v origindlnim obraze pomoci Gaussianu, detekuji se hrany
kompasovym detektorem ve vSech smérech a vypocita se absolutni hodnota gradientu
vV obrazu. Nésledn¢ se vypoc€itd smér gradientu, uréi se smér hran v kazdém bodu a
provede se normalizace. Na zavér se sleduje hrana, potlaci se veskeré pixely, které nejsou

vyhodnoceny jako hranové a provede se prahovani s hysterezi. [1][56]

3.1.4 Upravy po segmentaci

Po segmentaci ruky je dle Gspésnosti nutné provadét dalsi matematické operace jako

jsou morfologické operace piipadné medianovou filtraci. [1]

V ramci morfologickych operaci Ize jako vhodnou upravu zvolit erozi, dilataci,

otevieni nebo uzavieni [1].

Binarni erozi Ize provadét operatorem, ktery testuje, zda jsou u binarniho obrazu pod
vSemi aktivnimi prvky definovaného strukturniho elementu jednicky. V ptipad¢ ze tomu
tak je, zapisSe se na pozici referencniho prvku strukturniho elementu do vystupniho obrazu
hodnota jedna. Tuto operaci 1ze matematicky popsat rovnici (3.2) [56]

Y = Ey(X) = {x}H, S X (3.2)

kde x ptedstavuje prostorové soufadnice obrazu, na kterych se vyskytuje referen¢ni prvek
strukturniho elementu, Hx strukturni element posunuty na soufadnici X a X(Y) samotny

vstupni (vystupni) obraz. Eroze objekty odstrafiuje, zmensuje a rozpojuje. [56]

Binarni operace dilatace se provadi operatorem, ktery ovéfuje, zda je kdekoliv pod
definovanym strukturnim elementem jednic¢ka obrazu. Pokud ano bude do vystupniho

obrazu vlozena jednicka na pozici, kterd odpovida pozici centralniho prvku. Operator 1ze
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matematicky vyjadfit rovnici (3.3) [56]
Y =Dy(X) ={x|Hx nX # @} (3.3)

Rovnice vyjadiuje vlozeni hodnoty jedna do vystupniho obrazu na pozici centralniho
prvku strukturniho elementu X na pozicich, na kterych prinik aktivnich prvka
strukturniho elementu a Giseku obrazu, ktery je jim piekryty, neni roven prazdné mnozing.
Hx vyjadiuje opét strukturni element posunuty na soufadnici X a X(Y) samotny vstupni
(vystupni) obraz. Dilatace objekty zvétSuje, ma tendence k vypliiovani prazdnych mist a

propojovani objekti. [56]

Operace eroze a dilatace méni velikost objekti v obraze, coz je V nékterych
aplikacich nevyhodné. Resenim mize byt pouZiti operatort otevieni nebo uzavtent, které
jsou tvofeny zietézenim operaci eroze a dilatace, pricemz zasadni filtra¢ni vliv ma prvni
operace. Druha operace slouzi pouze k pfiblizné restauraci velkych objekti. Uelem
pouziti téchto operatort je ovlivnéni malych objektl pti sou¢asném ptiblizném zachovani

tvart a velikosti velkych objekti. [56]

Operace otevieni je kombinaci eroze a ndsledné dilatace. Vzhledem k Casové
naroc¢nosti je ale vyhodnéjsi pouZzit pouze jednu operaci. Operator funguje nasledovné.
Pokud se pod vSemi aktivnimi prvky strukturniho elementu, ktery je poloZeny na obraz,
nachazeji jednicky, jsou pod tyto prvky do vystupniho obrazu také zapsany jednicky.
Matematicky zapis této operace lze vyjadfit rovnici (3.4) [56]

Y = 04(X) =U {Hx|Hx < X} (3.4)

kde Hx vyjadtuje strukturni element posunuty na soufadnici x a X(Y). Otevieni eliminuje
malé vybeéZzky objektu do pozadi obrazu a mé tendenci k rozpojovéani propojenych
objektt. [56]

Uzavieni je kombinaci dilatace a néasledné eroze, pficemz je mozné opét pouzit
pouze jednoho operatoru. Pomoci operatoru je filtrovano pozadi, které objekty obklopuje.
Zjistuje se, zda jsou pod vSemi aktivnimi prvky strukturniho elementu poloZeného na
obraz prvky patfici pozadi obrazu. V pfipad€ Ze tomu tak je, jsou prvky nachézejici se
pod aktivnimi prvky strukturniho elementu nastaveny na hodnotu nula (na rozdil od vSech
ptredchozich operaci je vystupni obraz inicializovan jako pole jednicek). Pokud tomu tak
neni, vystupni obraz ziistaiva nezménén. Matematické vyjadieni ma podobu rovnice (3.5)
[56]

Y = Uy(X) = [U {Hx|Hx < XC}]°. (3.5)

Vstupni obraz X se pfevede na mnozinovy doplnék, na némz je proveden sled operaci

jako pfi otevieni, tedy prinik vSech aktivnich poloh strukturniho elementu, a vypoctem
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dopliiku je ziskan vysledny ,,uzaviFeny* obraz. Binarni uzavieni eliminuje diry, vybézky

pozadi do objektti a propojuje objekty lezici blizko sebe. [56]

3.2  Extrakce priznaku

Po segmentaci objektu, ktera je kli¢ova pro nasledujici zpracovani, l1ze dale provadét
extrakci ptiznakt. Cilem extrakce pfiznaki je nalezeni parametri, které co mozna nejlépe
popisuji detekovany objekt. Ze segmentovaného obrazu lze ziskat n-rozmérny vektor
ptiznaki rozdilnymi metodami a to v zavislosti na konkrétni aplikaci. Pro staticka gesta
je mozné pouzit metody, které vyuzivaji geometrickych ptiznaka jako jsou polohy a
sméry prstl, stted dlané, kontury ruky nebo ne-geometrické ptiznaky jako je naptiklad

barva, hodnota jasu pixeld, textura nebo silueta.

Pro ziskani nékterych geometrickych ptiznakd je vhodné nalézt jednotlivé prsty a
centrum dlang. Prsty lze hledat metodou vyhledavani vzort (template-matching) pomoci
vzoru tvaru kruhu (viz Obr. 3.1). Algoritmus pouziva normalizované korelace se vzorem
fixni velikosti. Idealné by se vzor mél liSit pro rozdilné prsty a uZivatele. Bylo ale zji§téno,
ze fixni velikost funguje u riznych uzivateld a prstl pomémé dobie. Pro omezeni
faleSnych detekci byla navrzena metoda potlaceni nalezenych prsti okolo kandidata
s nejveétsim skorem (ziskanym z algoritmu) a hledani detekci nachazejicich se uprostied
prstu. Ty jsou odstranény testovanim okolnich pixelt Vv diagonalnich smérech. Po

odstranéni zustavaji spravné detekce lezici na koncich prsti. [28]

Spravné

Okno prohledavani

N

(b) (c)

Obr. 3.1: Vyhledavani vzoru: a) zvoleny vzor; b) spravné a falesné detekce prsti; ¢) zvolené
okno prohledavani [28]

Nalezeni stfedu dlan¢ je dulezité pro rozpoznani riznych typa gest, jako je naptiklad

odhad natazeni jednotlivych prstu a jejich poloha. Pouzivané metody poditaji stied dlané

A%
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Resenim miize byt metoda, pii niZ je centrem ruky uZivatele bran bod, kde vzdalenost
k nejblizsi hranici ruky je maximalni. Takovéto umisténi stfedu se vypocita pomoci
morfologické operace eroze detekované ruky. Morfologicky operator je aplikovan do té

2

jako stred dlang. Ptiznak orientace osy ruky muze byt dale pocitan z momentii obrazu
[14]. [28]

Konturu nebo hranovou reprezentaci ruky Ize spolecné s konvexni obalkou pouzit také
pro nalezeni specifického vektoru ptiznakii. Kontura je pouzita k hledani bodi na
konvexni obalce a vypo¢tu maximalni vzdalenosti konvexni obalky (di) od kontury mezi
dvéma sousednimi body (ui a vi) konvexni obalky. Nasledn¢ zprimérovanim vzdalenosti

ziskame ptiznak d, podle kterého lze gesto klasifikovat. Metoda je vyobrazena na obrazku
(Obr. 3.2). [36]

N\

Obr. 3.2: Pouziti kontury a konvexni obalky pro hledani pfiznaku d (pfevzato a upraveno z [36])

Z kontury lze ziskat 1 pfiznaky popisujici obvod objektu, pomé&r hlavni a vedlejsi osy
opsané elipsy a jeji natoceni. Konturu lze také vyuZit pro hledani prsti pomoci vypocitani
vzdalenosti naptiklad od stiedu zapésti, k bodim na kontufe a naslednym vytvorenim

grafu a sledovanim jednotlivych vrcholt na kiivce, jako patrné z obrazku (Obr. 3.3). [48]

Vzdalenost
Vzdalenost

Body na konture

Obr. 3.3: Ziskani priznakt z kontury pro hledani prsta [48]
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Dalsi moznosti ziskani ptiznakll je vyuziti neuronovych siti (zaklady neuronovych
siti jsou popsany Vv dalsi kapitole vysvétlujici klasifikaci) [22]. Neuronovych siti vyuziva
napiiklad metoda SGONG (Self-Growing and Self-Organized Neural Gas). Algoritmus
SGONG je aplikovan po segmentaci vyuzivajici YCpCr barevném prostoru. SGONG
zacina pouze se dvéma neurony a roste az do doby konvergence. Vysledkem je miizka
vystupnych neurond, které maji tvar ruky a slouzi pro ziskani tvaru ruky a ptiznakt —
oblasti dlang, stfedu dlané a naklonu dlané. Pomoci téchto ptiznakd lze urcit polohu
jednotlivych prstl a zda je prst natazeny ¢i pokréeny. Ukazka pouziti algoritmu SGONG
je na obrazku (Obr. 3.4). [47]

a

Obr. 3.4:  Rostouci SGONG sit’: a) pocateéni stav, b) rostouci sit’,

¢) kone¢ny vystup sité€ neuront [47]

Pomérmé jednoducha a rychla metoda extrakce priznakt byla pouzita v praci [35],
K nejdelsimu prstu (nejvétsimu extrému). Dale byla sestrojena kruznice 0 priméru 70 %
zji$téné vzdalenosti a byl ziskan 1D signal pomoci sledovani kruznice a zjisténi prechodl
mezi bilou ¢ernou barvou. Zjisténim poctu piechodl a zanedbanim ptechodu pro zapésti
byl zjistén pocet prstl. DalSim pfistupem muze byt rozdéleni segmentovaného obrazu na
jednotlivé bloky riznych velikosti, kde ptiznak je pocitan z bloku, ktery je reprezentovan
hodnotou jasu v obraze. Velikost zvolené¢ho bloku ovliviiuje rychlost algoritmu a jeho
optimalni velikost byla diskutovana u fady experimentd. Za zminku stoji I pouZiti
Gaussovy funkce hustoty pravdépodobnosti pro extrakci geometrickych centralnich
momentl jako globalnich a lokalnich funkci. [41]

3.3  Klasifikace gest

Po ziskani vektoru ptfiznaka nésleduje klasifikace a spravné rozpoznani gesta ruky.
Klasifika¢ni algoritmy je nutné volit s ohledem na ziskané ptiznaky a také typ gesta

(statické nebo dynamické). Pro detekcei statickych gest 1ze vyuzit obecné klasifikatory
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jako je naptiklad shlukova analyza a do ni patfici algoritmus k-means, metoda
k-nejblizsich sousedu (k-nearest neighbor) a mean shift, nebo 1ze pouzit analyzy hlavnich
komponent (PCA), neuronovych siti, pfipadné i genetickych algoritma. Pro klasifikaci
dynamickych gest se jako vhodna jevi metoda skrytych Markovovych modelt nebo
technika dynamického borceni ¢asu (dynamic time warping). [41]

3.3.1 Algoritmus k-means

Algoritmus k-means je nehierarchickym algoritmem, ktery tfidi data na zakladé jejich
vlastnosti do jednotlivych shluki. Pfed zac¢atkem algoritmu je nutné definovat celkovy
pocet shlukd, ktery je mensi nez pocet objektli a maximalni pocet iteraci. Algoritmus
pritazuje kazdy objekt do shluku, jemuz stfedu je nejblize. Stfedy shlukt se pti kazdé
iteraci prepocitavaji jako aritmetické primeéry vSech bodl shluku. Cilem je dosdhnout co
mozna nejmensich rozdild uvniti shlukd. Lze postupovat napiiklad nasledovné. Vytvoii
se nahodny pocet shlukd, ktery je definovan uzivatelem. Vypocitaji se stfedy shlukd.
Objekty se premist'uji do shluki, které jsou k nim nejblizsi a tim se méni stfedy shluki.
ZmenSuje se hodnota chybové funkce E dle rovnice (3.6) [35]

k
E = Z A7), (3.6)

k=1 xeCy

kde Ck je k-ty shluk, Vi je stfed (centroid) shluku Ck a d(x,V,) je vzdalenost X od
centroidu. Po ur¢itém poctu iteraci se Slozeni shluki neméni a algoritmus je ukoncen.
[50]

Metoda je rychlé a jednoducha a dokéaze pracovat s velkym poctem vstupnich dat a
to v kone¢ném poctu iteraci. Nevyhodou je nutnost stanoveni poc¢tu shlukti, nachylnost
na izolované a vzdalené objekty a zavislost na pocate¢nim umisténi centroidit shluki.

V piipad¢ rozdilnych jednotek je nutné provadét standardizaci. [S0]

3.3.2 Neuronové sité

Neuronova sit’ je systém, ktery je inspirovan biologickymi systémy. Sklada se z velkého
poctu navzajem propojenych elementi (neurontt). K vlastnostem neuronovych siti patii
schopnost ucit se (ménit své parametry) a to za pomoci zpétné vazby (vystupu). Uceni
neuronové sité probiha s ucitelem (sit’ je u¢ena pomoci piikladl) nebo bez ucitele (dle

chyb a zadanych kritérii). Dalsi vlastnosti je robustnost vi¢i chybam a paralelni
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zpracovani informaci, coz zvySuje jejich rychlost. Neuronovou sit’ 1ze charakterizovat
typem neuronti (dle pfenosovych funkci), topologii (uspoiadani a propojeni neurontt),
zminénym zpusobem uceni a vybavovanim. Nevyhodou pouziti neuronovych siti je

problematicka zpétna interpretace zptisobu dosazeni vysledka. [31]

Jeden neuron (jinak nazyvan perceptron) jako procesni prvek s N vstupy a jednim
vystupem je popsan rovnici (3.7) [31]

N N
Z wix; — 6] =f [Z Wl-xi] , (3.7)
i=1 0

y=f

kde X = [x1, x5, ..., xy]7 je vstupni vektor, w = [wy, w,, ...,wy]T je vektor aktudlnich
vah a 0 je aktualni prah neuronu. Vaha wo piedstavuje prah -0 pii fiktivnim vstupu
Xo = 1. Funkce f{a) je charakteristika neuronu s argumentem o (aktivace neuronu). Bézné
se pouzivaji charakteristiky v podob¢ linearni, skokové a sigmoidni funkce. Na obrazku
(Obr. 3.5) je uvedeno schéma jednoho neuronu. [31]

T (=)

Obr. 3.5: Schéma neuronu [31]

Vzijemné uspoiadani jednotlivych neuroni ndm urcuje topologii sité. Existuje
mnoho typi uspofadani. K nejbéznéjsim slouzicim ke klasifikaci ze ziskanych ptiznakt
patii vicevrstva perceptronova sit’ skladajici se ze vstupni vrstvy, nékolika skrytych vrstev
a vrstvy vystupni. Z kazdého neuronu v dané vrstvé vedou spoje do vSech neuronii
V nasledujici vrstvé a to v dopfedném sméru mezi dvéma sousednimi vrstvami. Sit’ je
vyobrazena na obrazku (Obr. 3.6). [31]
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Vystupni vistva

Z <]

Vstupni vrstva

<] [Z]

Obr. 3.6: Perceptronova vicevrstva sit’ (pfevzato a upraveno z [31])

Uceni sité probiha pomoci algoritmu zpétného Sifeni chyby. Jedna se o iterativni
proces, ktery zjednodusené probiha tak, Ze se provede vypocet vystupu sité¢ (doptredné
Sifeni), po kterém nasleduje vypocet chyby vSech neuronti (zpétné Sifeni) a na zavér se
vahy jednotlivych neurontt upravi (dopfedné Sifeni). Uceni konci dosazenim
maximalniho poctu epoch (iteraci) nebo dosazenim pozadované chyby (z vypoctu

kvadratické chyby pro celou tréninkovou mnozinu). [31]

Pro rozpoznani obrazi (objekttl) bez nutnosti popisu objekti pomoci jejich ptiznaku
1ze vyuZzit Hammingovu neuronovou sit’. Hammingova sit’ slouZi ke stanoveni podobnosti
vstupniho N-rozmérného binarniho vektoru (vstupni binarni obraz pfevedeny na vektor)
se zapamatovatelnymi M vzory (bindrni vzory prevedené na vektor). Sit' vyuziva
Hammingovy metriky pro zjiSténi vzdalenosti vstupniho vektoru od jednotlivych tiid.
VSechny neurony maji u jednotkového vstupu vahu N a charakteristiku y=a/2. Binarni

vstupy i1 vahy nabyvaji hodnot 1 nebo -1. Uceni sité spociva v nastaveni vah mwn

jednotlivych neuronti pro m-ty vstupni vzor podle slozek tohoto vstupu ™x

dle vztahu (3.8)[31]
mWn = "x,, n=12,..N. (3.8)

Vypocet jednotlivych slozek p-tého vystupu (odpovidajicimu p-tému vstupnimu vektoru)
je dan rovnici (3.9)[31]

N
1
p}’m - E(z mWn Pxn + N) , m=12,..N. (39)
n-1

Na vystupu m-tého neuronu je pocet souhlasnych bitti vzajemné korespondujicich vstupt

a vah, ktery vyjadiuje podobnost nezndmého vstupu s m-tym vzorem. Pti souhlasu v§ech

25



vah s jednotlivymi slozkami vstupniho vektoru pak plati vztah (3.10)[31]

N
N = Z Wr Pxn (3.10)
n-1

a odtud N = Py,.. Na vystupy jednotlivych neuronii navazuje vybér maxima z téchto

vystupl, nebo vybér minima Hammingové vzdalenosti (vyjadiuje miru nepodobnosti,
ktera je definovana jako h=N - Py.). [31][43]

Topologii sité s popisem lIze sledovat na obrazku (Obr. 3.7).

Obr. 3.7: Topologie Hammingovy sité; X1 ... xn— binarni vstupni vektor {-1,1}, mWy — véha pro
spojeni mezi neuronem M a vstupem n (vahy odpovidaji zapamatovanym binarnim
vzorim {-1,1}), y1 ... ym — vystupy jednotlivych neuront, z — vysledny vystup ze sité
(maximum z jednotlivych vystupt neurond, minimum Hammingovy vzdalenosti)
[43]

3.3.3 Skryté Markovovy modely

Skryté Markovovy modely (Hidden Markov Models — HMM) jsou nejcastéji pouzivany
pro klasifikaci dynamickych gest. Markovovy fetézce jsou konecné stavové automaty
s pravdépodobnostnimi ptfechody mezi stavy. Obvykle popisuji diskrétni ndhodny proces,
pro ktery plati, Ze pravdépodobnosti ptechodu do nasledujiciho stavu zavisi pouze na
soucasném stavu a ne na piedchozich stavech. HMM jsou povazovany za skryté
Vv ptipadé¢, ze je stochasticka proménna zavisla na stavech, které nejsou pozorovatelné ale
vystup, ktery je na skrytém stavu zavisly, viditelny je. HMM jsou jako kone¢né stavové

automaty charakterizovany jako (3.11)[9]
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A= (N,M,A B,m), (3.11)

kde N znaci vektor skrytych stavli, M je vektor pozorovatelnych stavii (maximalni pocet
rozpoznatelnych gest), A matice pravdépodobnosti piechodu mezi skrytymi stavy, B
matice pravdépodobnosti pfechodu k pozorovatelnym staviim a vektor pocatecnich stava
je znacen 7. Markovovy modely se dé€li na diskrétni a spojité. Spojité modely byvaji pro
klasifikaci gest vyuzivany nejcastéji a je pro né vstupem prave ziskany vektor ptiznakd.
Pro klasifikaci gest byva vyuZzivana topologie levopravého (dopifedného) modelu
uvedeného na obrazku (Obr. 3.8), kde se postupuje od poéateéniho stavu ke koncovému.

Pravdépodobnost piechodu ze soucasného stavu do stavu predchoziho je rovna nule.

[38][9]

a9 a33 g

Obr. 3.8:  Pétistavovy levopravy HMM model, s — jednotlivé stavy,
a — prechody mezi stavy [38]

V ptipadé pouziti HMM jako klasifikaéniho modelu feSime s jakou pravdépodobnosti
generuje dany model sekvenci (evaluace modelu) a to pomoci Forward-Backward
algoritmu, jaky je nejpravdépodobnégjsi priichod skrytymi stavy pifi generovani dané
sekvence (dekodovani modelu) Vitebriho algoritmem a jak zménit parametry modelu tak,
aby generoval danou sekvenci svétsi pravdépodobnosti (ufeni modelu) Baum-
Welchovym algoritmem. Forward-Backward algoritmus se sestavd z vypoctu
dopiednych pravdépodobnosti, vypoctu zpétnych pravdépodobnosti a vyhlazeni (pomoci
Bayesova pravidla a nezéavislosti jevil). U Vitebriho algoritmu se dopiedné pocita matice
cesty skrytymi stavy a zpétné se vybira trasa s nejvyssi pravdépodobnosti. Baum-
Welschtiv algoritmus hleda neznamé parametry HMM (uceni) a je zalozen na principu
EM (Expectation — Maximization), kde mutize nastat problém se zasekavanim v lokalnich
extrémech. [38][9]
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4 HARDWARE PRO ROZPOZNANI GEST

Tato kapitola popisuje hardwarové vybaveni pro rozeznani gest a to kamery snimajici
v infradervené oblasti (dostupné na Ustavu biomedicinského inZenyrstvi a Ustavu

automatizace a méfici techniky VUT) a ve viditelné oblasti.

4.1  Hardwarové moznosti pro optické rozpoznani gest

Pro rozpoznani gest jsou k dispozici kamery FLIR 17 a FLIR A655sc, které snimaji v
infracervené oblasti. Je mozné vyuzit i kompaktni termovizni senzor FLIR Lepton
ptipojeny k systému Raspberry Pi 2. Pro snimani ve viditelné oblasti 1ze zvolit napiiklad
webovou kameru Logitech S7500.

4.1.1 Infracervena kamera FLIR i7

Jednd se o malou termovizni kameru primarné¢ urcenou pro rychlé vyhledavani
ptfipadnych zavad na elektrickych rozvodech, mechanickych zatizeni a zaméfovani mist
s chybéjici ¢i sniZzenou izolaci spojenou s Gniky tepla. Kameru lze pouzit pouze pro
ziskani jednotlivych snimki, bez moznosti nahravani sekvence snimku (videa). Moznosti
pouziti pro rozpoznani gest jsou tedy omezené. Lze ji ale vyuZit naptiklad pro porovnani
navrzenych algoritmt pro snimky v IR oblasti se snimky pofizenymi ve viditelné oblasti.
Parametry kamery vcetné ceny jsou uvedeny v tabulce (Tab. 4.1) a ptiklady potizenych
snimku gest na (Obr. 4.1). [7]

Tab. 4.1: Parametry infracervené kamery FLIR 17 [7]

Spektralni rozsah; .
. 7,5 - 13um; <0,1°C pii 25°C
teplotni citlivost:

Typ detektoru: 120 x 120 pixeld (FPA) nechlazeny mikrobolometr
Zorné pole: 25°x 25°

Zpusob ostieni: automatické

Ptiblizna cena: 63 000 K¢
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Obr. 4.1: Potizené snimky gest infracervenou kamerou FLIR i7

4.1.2 Infracervena kamera FLIR A655sc

Jedna se o infracervenou kameru s vysokym rozliSenim urcenou spiSe pro védeckou
oblast pro méfeni piesné teploty a tGniku tepla u riiznych zatfizeni a procest v redlném
Case. Kamera se vyznacuje vysokou kvalitou obrazu a rychlosti snimani. Pro rozpoznani
gest se jevi jako velice dobra volba (pokud nebereme v potaz cenu). Jednotlivé parametry
véetné uvedené ceny jsou v tabulce (Tab. 4.2). Piiklady snimku ziskanych gest 1ze pak
sledovat na obrazku (Obr. 4.2). [11]

Tab. 4.2: Parametry infracervené kamery FLIR A655sc [11]

Spektralni 7,5-14,0 um Zpusob ostfeni: automatické
rozsah:

Typ detektoru: 640 x 480 pixeld nechlazeny | Maximalni snimkovaci | 25 fps (640 x 480)
mikrobolometr frekvence:

Zorné pole: 25°x 19° (24,6 mm) Ptiblizna cena: 140 000 K¢
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Obr. 4.2: Potizené snimky gest infraéervenou kamerou FLIR A655sc

4.1.3 Modul FLIR Lepton

Lepton je jednim z nejkompaktnéjSich termoviznich moduli S rozméry mensimi nez
pétikoruna. Tento kamerovy modul byl navrzen tak, aby ho bylo mozné snadno pouzit
v mobilnich zatizenich a dalsi spotfebni elektronice. Lepton obsahuje ¢oc¢ku, vyrobenou
platkovou technologii s mikrobolometrem FPA (Focal Plane Array). Modul navic
zahrnuje pokrocilé zpracovani infraervenych obrazi. Lepton je mozné pfipojit
k jednodeskovému pocitaci Raspberry Pi 2 (s operacnim systémem Raspbian) a to
prostiednictvim portu GPIO (General-purpose input/output). Pro komunikaci je nutné
povolit v terminalu systému komunikaéni rozhrani SPI a 12C a doinstalovat potiebné
bali¢ky (vice o propojeni a instalaci v FLIR Lepton Hookup Guide [12]). Z modulu Ize
ziskat jednak jednotlivé snimky, ale také sekvenci snimkl (video). Parametry modulu
véetné ceny jsou uvedeny v tabulce (Tab. 4.3) a piiklady nasnimanych gest na obrazku
(Obr. 4.3). [33]

Tab. 4.3: Parametry modulu FLIR Lepton [33]

Spektralni 8 —14,0 um Zorné pole: 25°
rozsah:
Typ detektoru: 80 x 60 pixeld nechlazeny = Snimkovaci frekvence: = 8,6 fps

VOx mikrobolometr

Teplotni citlivost: = <50 mK (0.050° C) Piiblizna cena: Lepton: 4300 K¢
Raspberry Pi 2: 1100 K¢&
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Obr. 4.3: Potizené snimky gest modulem FLIR Lepton

FLIR Lepton se nachazi také v komerénim modulu FLIR One, ktery je uréeny pro
ptipojeni k mobilnim zafizenim s operaénim systémem Android nebo iOS. Modul navic
obsahuje kameru snimajici ve viditelné oblasti svétla (kamera VGA 640 x 480 pixeld),

diky které pomoci technologie MSX blending vylepSuje rozliSeni termélniho snimku na
160 x 120 pixelu. [13]

4.1.4 Logitech S7500

Logitech S7500 je webova kamera snimajici ve viditelné oblasti spektra, poskytujici pro
hodnoceni gest dostate¢né rozliSeni a snimkovaci frekvenci. Jeji parametry véetné ceny
lze nalézt v tabulce (Tab. 4.4) a piiklady nasnimanych gest na obrazku (Obr. 4.4). [34]

Tab. 4.4: Parametry kamery Logitech S7500 [34]

Typ detektoru: 1280 x 960 pixelia, CMOS

Zorné pole: 72°

Snimkovaci frekvence: 15 fps (1280x960); 30 fps (640x480)
Zpusob ostieni: manudlni

Pfiblizna cena: 1500 K¢ (pfed vyrazenim z prodeje)
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Obr. 4.4: Potizené snimky gest kamerou Logitech S7500

Jako vhodné optickad zatizeni pro hodnoceni gest snimajici v infraervené oblasti se
jevi kamera FLIR A655sc a modul FLIR Lepton, jelikoz jsou schopny pofizovat nejen
jednotlivé snimky, ale také video. Kamera FLIR A655sc umoziiuje ziskdvat vysoce
kvalitni snimky ve vysokém rozliSeni a lze ji tedy pouzit pro srovnani dalSich zafizeni.
Pro testovani je pouzit modul FLIR Lepton také z toho divodu, ze vyrobce sam uvadi
moznost vyuZziti pro rozpoznani gest. Pro viditelnou oblast byla zvolena cenové dostupna

webova kamera Logitech S7500.
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5 NAVRZENY ALGORITMUS

V programovém prostiedi MATLAB byla vytvofena aplikace pro rozpoznani gest, jejiz
podobu a moznosti nastaveni lze nalézt v priloze. Aplikace byla vytvorena s ohledem na
snadné nastaveni algoritmu a za ucelem zpracovavat jakakoliv navrzena gesta vcetné
rizného natoéeni ruky a polohy prstia. Cilem byla také moznost jednoduché a rychlé
tvorby databaze novych gest.

Algoritmus zahrnuje kalibraci za G¢elem ziskani praht pro segmentaci. Ve viditelné
oblasti je vhodné pied samotnou segmentaci provést odstranéni komprimacnich artefaktti
(vzniklych napiiklad u komprese JPEG, AVI) pomoci medidnového filtru. Segmentace je
nasledné v infraervené oblasti provadéna jednoduchym prahovanim Sedotonového
obrazku, ve viditelné oblasti se pouziva prahovani jednotlivych slozek barevnych
prostort RGB (normalizovany) a YCbCr. Upravy po segmentaci ve vhodném prostiedi
nejsou zpravidla nutné u segmentace ziskané z infraervenych snimkd, ale je vhodné je
provadét u snimki ziskanych z viditelné oblasti. Upravy zahrnuji operace vyhledani
nejvétsiho objektu, medianovou filtraci, morfologickou operaci otevieni, nebo téZ operaci
vyplnéni objektu. Takto vysegmentovany objekt (ruku) je nutné dale zpracovat a provést
tipravy pro Hammingovu sit. Upravy zahrnuji vhodny ofez pro odstranéni predlokti a
rotaci ruky. Po upravach nasleduje rozpoznani gest pomoci Hammingové neuronové sité,
ktera porovna gesto s dostupnou databazi gest a spravné jej zafadi. Cely postup lze

sledovat na obrazku (Obr. 5.1) a bude dale podrobnéji popsan.

[ Kalibrace J

I

Detekce ruky
- - Databaze gest
Snimanf obrazu ( U
P Prahovén( |—D plavip D . 2
IR oblast \ Hammingovu sit
— & Hammingova
~ sit
Snimani obrazu Medianova Segmentace na Upravy po v
VIS oblast filtrace zékladé barvy segmentaci
Rozpoznané
gesto

Obr. 5.1: Algoritmus pro rozpoznani gest
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5.1 Kalibrace

Pred segmentaci, kterd je z divodu rychlosti provadéna prahovanim jednotlivych
barevnych slozek (viditelnd oblast) nebo Sedotonového obrazku (infraCervend oblast)
musi byt spravné stanoveny jednotlivé prahy. Ty lze ziskat pro jednotlivé slozky
z normalizovanych histogrami. Normalizovany histogram (normalizované vyhledavajici
tabulka) udava pravdépodobnost hodnoty urcitého pixelu umisténého v obrazku.
Normalizace histogramu se provadi ze standardniho histogramu a to pod€lenim kazdé
hodnoty sumou vSech hodnot. Suma hodnot normalizovaného histogramu je tedy rovna
jedné. Normalizované histogramy lze ziskat z pfedem nasnimanych vzorkl ruky, avSak

lepsi variantou je provedeni kalibrace pted samotnym méfenim.

Kalibrace vyuziva pro vymezeni ruky metodu nartstani oblasti. Z divodu odstranéni
artefaktli vzniklych kompresi je provadéna pied segmentaci medianova filtrace s velikosti
okna 5. Pocate¢ni bod (seminko) je volen uZivatelem pfiblizné do stfedu ruky.
Prohledavani probiha v osmiokoli a rozhodnuti, zda budou pixely v okoli zafazeny ke
vznikajici oblasti, udava kombinace statického a dynamického kritéria a také zadany
prah. Vypocet hodnoty testovaného pixelu pro prahovani (také pro pfifazeni k naristajici
oblasti) je kombinaci zminéného statického a dynamického kritéria a probiha dle vzorce
(5.1)

h=hyg*d+hs*(1—d) (5.1)

kde h znaci vyslednou hodnotu pixelu vstupujici do prahovani, hg ptivodni hodnotu
pixelu, d dynamickou kriterialni vahu a hs hodnotu na pocatku zvoleného bodu uzivatelem
do stfedu dlan¢. Hodnota h je tedy na zavér porovnana se zvolenym prahem a dle toho

k oblasti pfifazena.

Segmentace metodou nartistani oblasti je provedena Vv infracervené oblasti na
Sedoténovém obrazku, V ptipad¢ viditelné oblasti je mozno volit nékolik variant. Pro
omezeni zavislosti na osvétleni je mozné pouzit normalizovany RGB barevny prostor,
YCuC: barevny prostor nebo barevny prostor HSV. Prvni a nejméné naro¢nou vypocetni
variantou, ktera neni ale pfili§ robustni, je volba barevného normalizovaného RGB
prostoru. V tomto prostoru miize segmentace probihat na normalizované slozce R nebo
na obradzcich normalizovanych slozek R a B, kde se vysledné segmentace mezi sebou
vynasobi. Dalsi variantou je barevny prostor YCpC; a vyuziti samostatné slozky Cr nebo
je kombinace normalizované slozky R, slozky Cra slozky H prostoru HSV. Doporucené
prahy a dynamické kriterialni vahy pro jednotlivé slozky se nachazi v tabulce (Tab. 5.1).
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Tab. 5.1: Doporuéené hodnoty pro prah a dynamickou kriterialni vahu

Barevny prostor IR nRGB YCoC: nRGB, YC,C; a HSV
Zvolenad slozka nR {nR nB C C Co nR C H
Prah 0,025 0,02:0,022:0,022:0,015:{0,012:0,009: 0,019 0,012 0,08
Dynamicka kriterialni vaha 04! 04! 055{ 055! 06{ 06 06! 0,55 06{ 0,3

Po metod¢ nariistani oblasti néasleduje vyplnéni dér pomoci matlabovské funkce
imfill. Pro rychlejsi vypocet je mozné pred segmentaci snimky pievzorkovat (méné
presné). Pouziti antialiasingového filtru neni nutné, jelikoz se aliasing na uspé$nosti

segmentace ptili§ nepodili.

Ze ziskané vysegmentované ruky jsou pro jednotlivé slozky barevnych prostort
vypocitany normalizované histogramy. Vystupni hodnoty kalibrace jsou ziskany
porovnanim hodnot normalizovanych histogramt se zvolenymi pravdépodobnostnimi
prahy pro jednotlivé slozky barevnych prostorti. Tim je omezen vyskyt chyb zpiisobenych
Spatnou segmentaci. Pravdépodobnostni prahy pro jednotlivé sloZky normalizovanych
histogramil jsou nasledujici: infracerveny prostor 0,01; R slozka 0,001; G slozka 0,002;
B slozka 0,003; Cr slozka 0,003 a Cb slozka 0,005. Barevny prostor HSV se dale pro
segmentaci nepouzivd z divodu vypocetni ndrocnosti pievodu z RGB prostoru.

Vytvotené aplika¢ni rozhrani ur¢ené pro kalibraci 1ze pozorovat na obrazku (Obr. 5.2).

Umistéte prosim kurzor na stred dlané : Vysegmentovana ruka pro kalibraci :

Volba sloZek prostor( a parametri pro nariistani oblasti:
O Roblast O R sloZka (RGB) O cr sloZka (YCbCr) (® R&CraH slozka
RGB, YCbCr, HSV
(O RsB slozka (RGB) O Cr&Cb sloZka (YCbCr) ( )

Bar?vné Préh - Dy'n‘afnické i

slozky : kritérium : Prevzorkovat : LEL' 0.7
Slozka 1 : 0.019 0.55 ( rychlejSi vypocet, méné presné)
Slozka 2 : 0.012 0.6

SloZka H : 0.08 0.3 Potvrdit a zavrit

Obr. 5.2: Aplika¢ni rozhrani pro kalibraci
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5.2  Detekce ruky

Podobn¢ jako u kalibrace je pfed samotnou segmentaci U snimkl ziskanych kamerou
snimajici ve viditelné oblasti mozné provést medidnovou filtraci pro odstranéni
kompresnich artefaktli. Je mozno pouzit okno velikosti 3 nebo 5, vétsi hodnoty uz maji
vyrazny vliv na rychlost celého algoritmu a to z diivodu nutnosti provadét medianovou
filtraci pro vSechny tii barevné RGB slozky zvlast.

Segmentace V infracervené oblasti zahrnuje prosté prahovani a to dle ziskanych
prahovych hodnot z kalibrace. Tyto ziskané prahy je zpravidla nutné upravit, jelikoz
nemusi zahrnovat veSkeré hodnoty pixelll nachézejici se v oblasti ruky. Je to dano
poslednim krokem kalibrace, kdy méné pravdépodobné hodnoty ziskané ze segmentace
nejsou do vyslednych prahii zahrnuty. K ziskané nizs$i hodnoté z kalibrace je vhodné

Vv infracervené oblasti odecist hodnotu 0.08 K vyssi naopak tuto hodnotu pficist.

p—

Ptvodni snimek (RGB) Normalizovana slozka R Normalizovana slozka G

Normalizovana slozka B Slozka C; Slozka Cyp

Obr.5.3:  Snimek ziskany webovou kamerou Logitech S7500 a zobrazeni jeho jednotlivych

slozek v riznych barevnych prostorech

Ve viditelné oblasti 1ze provadet prahovani (pro omezeni zavislosti segmentace na
osvétleni) Vv normalizovaném barevném prostoru RGB a prostoru YCuCr (snimek
prevedeny do téchto prostord a jeho jednotlivé slozky lze pozorovat na obrazku (Obr.
5.3). Pifed samotnym prahovanim je opét vhodné upravit prahy ziskané z kalibrace.
Nejrychlejsi a nejméné robustni varianta je prahovani v normalizovaném prostoru RGB
a to pouze normalizované slozky R. Z celého normalizovaného RGB prostoru je tato
slozka pro detekci ruky nejvyznamngéjsi. Pro omezeni $patné segmentace je mozno pak

pouzit prahovani vSech tfi normalizovanych slozek R, G a B. Vysledna segmentace je
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ziskana vynasobenim vysledkl prahovani téchto tii slozek. Dal§i moznosti je prahovani
vysledky prahovani mohou byt v nékterych piipadech lepsi (viz kapitola Hodnoceni).
Nejvyznamnéjsi pro detekci jsou hodnoty slozky Cr. Jako doplnék pro omezeni chyb
v segmentaci lze zvolit slozku Cp. V aplikaci je mozné zvolit také kombinaci
normalizované barevné slozky R (z prostoru RGB) a C; (prostor YCyCy). Jedna se 0
nejvice vypocetné naro¢nou ulohu, jelikoz je nutné provést pievod z prostoru RGB do
normalizovaného prostoru RGB a také do prostoru YCpC;.

5.3  Upravy po segmentaci

Upravy po segmentaci se tykaji spiSe snimkii ziskanych ve viditelné oblasti. Nasledujici
popsané Upravy jSOU Sefazeny za sebou, jejich porfadi nelze meénit, 1ze je ale z procesu

zpracovani vytadit.

Jelikoz ruka je nejvétSim a hlavnim objektem zajmu na segmentovaném snimku, je
vhodnou operaci ponechdni pouze nejvétSiho objektu. Provede se hledani vSech
spojenych objektll v osmiokoli pomoci matlabovské funkce bwconncomp, nalezne se
nejvetsi objekt a vSechny mensi jsou vynulovany. Ze vSech uprav segmentace je tato
metoda nerychlejsi a jeji pouziti je téméf nutnosti (pro viditelnou oblast). Pro odstranéni
drobnych artefakti algoritmus umoziuje pouZzit medianovou filtraci s volitelnou velikosti
okna. Zde bude velikost okna ovliviiovat velikost artefaktti ale také celkovou rychlost.
Nasledujici operaci je binarni otevieni. Jak bylo jiz zminéno, otevieni ma tendenci
K eliminaci malych vybézkl objekti do pozadi obrazu, zanechava stejné velké vybézky
pozadi do objektu a ma tendence k rozpojovani propojenych objektd. Otevieni provadi
matlabovska funkce imopen. Vhodny objekt ve tvaru disku a jeho velikost je definovana
funkci strel, kde velikost ma vliv na filtra¢ni schopnost a rychlost algoritmu. Pro Gpravy
lze vyuzit i matlabovské funkce imfill a to pro vyplnéni dér. Popsané operace je mozné
pozorovat na obrazku (Obr. 5.4).
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Ptivodni obrazek Objekt ziskany Ponechani pouze

segmentaci nejvétsiho objektu

Objekt po medianové  Objekt po operaci Vysledny objekt po
filtraci otevieni operaci vyplnéni

Obr.5.4: Snimky s postupnymi upravami po segmentaci (ziskano webovou kamerou Logitech
S7500)

Id

5.4  Upravy pro Hammingovu sit’

Pied vstupem zpracovavaného obrazku do Hammingovy sité je nutné provést vhodny

ofez predlokti a natoCeni ruky do pozadované polohy.

Velikost ofezu piedlokti se hledd dvéma zplsoby. Prvnim zplisobem je nalezeni
stiedu dlané, otoCeni ruky o poZadovany thel a zji§téni vzdalenosti stfedu dlan¢ od stfedu
takto rotovaného a ofezaného snimku. Druhym zplisobem (méné piesny), ktery se
pouziva, pokud neni nalezen stied dlané, je zjiSténi poméru Sitky zapésti a celkové délky

spravné rotované a ¢astecn¢ erodované ruky. Oba zptlisoby budou dale podrobn¢ popsany.

Spoleénym bodem obou pfistupil je na zacatku algoritmu hledani piiblizného
umisténi predlokti. Je to z divodu nastaveni spravné rotace objektu a ofezu. Predpoklada
se, ze predlokti vychazi z levého, horniho, pravého, nebo spodniho kraje obrazku a zbytek
ruky se nedotyka okraje. Ptiblizné umisténi je zjisténo tak, ze se z kazdé strany kraje
pocita suma okraju Sirokych 4 pixely. Nejvétsi suma pak udéava, z jakého okraje predlokti
vychazi. V ptipadé Ze je suma stran stejnd, bere se pro umisténi prvni hodnota. Ojedinéle
muZe nastat, Ze suma vSech stran bude nulovad a to pokud segmentace neprob&hne
spravng, nebo piedlokti je zakryto rukavem. V tomto piipadé se nejdiive provede ofez
obrazku na obdélnikovy tvar tim zptisobem, aby v§echny ¢tyti okraje obsahovaly alespon
jeden pixel segmentovaného objektu (odstrani se tedy okraje s nulovymi hodnotami). Na
ofezaném snimku je umisténi pfedlokti hledano stejnym jiz popsanym zpiisobem.

Umisténi predlokti ale mize byt druhym zptisobem detekovano chybné.
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Pro dal$i zpracovani je nutné provést odstranéni prstl a pripadné i vyskytujicich se
artefakti. Vhodnou metodou je provedeni morfologické operace eroze. Pro tuto operaci
je nutné definovat velikost a tvar objektu, kdy velikost objektu musi byt dostate¢na na to,
aby byly odstranény prsty, ale dlan a predlokti zistalo zachovano. Velikost objektu pro
erozi lze piiblizn¢ zjistit z Sitky zapésti (pfipadné dlané), jelikoz Sifka zapésti byva u
riznych gest ptiblizné stejna a zavisi pouze na vzdalenosti od kamery. Ptiblizna Sitka je
zjistovana pomoci sumy snimku a to zvlast po sloupcich a tadcich. Jsou ziskany dva
vektory hodnot a v téchto dvou vektorech je hledan median. Mensi median z obou hodnot
(8itka predlokti) slouzi pro urceni velikosti objektu eroze. V piipad¢, Ze je ve scéné mala
¢ast predlokti, mize se jednat o Sitku dlané (misto Sifky pfedlokti) a objekt je nepatrné
vEtsi (po fadé testovani bylo vSak zjisténo, ze vysledek po ofezani a rotaci neni vyrazné
odlisny).

Objekt je v MATLABU definovan dle jiz zminéné funkce strel, kde vhodnym
definovanym tvarem pro tento ptipad mize byt disk nebo diamond. Vysledky eroze ruky
pii volbé obou objektt jsou podobné, avsak v piipadé pouziti tvaru diamond je eroze o

poznani rychlejsi a z tohoto diivodu je tento tvar také dale pouzivan.

Po erozi je ziskan pocateéni erodovany objekt, u kterého je zjistén thel rotace
pomoci funkce regionprops a parametru orientation. Funkce vraci thel mezi osou X a
hlavni osou elipsy se stejnym druhym centrdlnim momentem jako ma objekt. Hodnoty
lezi v rozmezi -90° az 90°. Cilem je otocit objekt dle nalezen¢ho ptedlokti tak, aby byl
tento pocatecni erodovany objekt ptiblizn€ kolmy k okraji, kde bylo nalezeno piedlokti.
To 1ze provést pomoci funkce imrotate nasledujicim zptisobem.

Je zjisténo, zda je uhel kladny nebo zdporny. V ptipad¢ umisténi predlokti vlevo a
vpravo je vstupem do funkce nalezeny uhel ndsobeny -1. Pokud se piedlokti nachazi

nahofe nebo dole, odpovida tento thel nasledujici rovnici (5.2)
B =2z%(90 - |al) (5.2)

kde f odpovida thlu vstupujiciho do funkce imrotate, z je znaménko thlu «, ktery je
vystupem z funkce regionprops. Spolu s erodovanym objektem je rotovan i pavodni
neerodovany obrazek. Vysledek téchto operaci u vybraného gesta je na obrazku (Obr.
5.5)
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Obr. 5.5:  Obrazek ruky po poéateéni rotaci, ofezu a otodeni (bila barva). Sed4 barva zobrazuje
rotovanou pivodni ruku. Snimek pied zpracovanim byl nasniman kamerou FLIR
ABS55scC V rozliseni 640 x 480 pixeld

5.4.1 Nalezeni stiredu dlané

Nalezeni stiedu dlané probiha pomoci postupné eroze a nalezeni centroidu erodovaného
objektu.

Navazujici postupna eroze se provadi na pocateénim erodovaném a otofeném
objektu. Pro postupnou erozi je definovan objekt o velikosti jedna tvaru diamond. Eroze
probiha v nekonecném cyklu, ktery je ukonfen nékolika podminkami. Jednou
Z podminek je rozdéleni objektu na dva. Vznik dvou objektl je zpiisoben zapéstim ruky,
nebo také vzniklymi artefakty pfi erozi. Artefakty jsou filtrovany dle zjiSténi velikosti
jejich plochy. Pokud po odstranéni artefaktu zistavaji dva objekty a rozdéleni nebylo
dosazeno na zacatku eroze (zjisténo pomoci poméru plochy pocate¢niho erodovaného
objektu a plochy pravé erodovaného objektu), jedna se pravdépodobné o rozdéleni
objektu vlivem zapésti a eroze konci. Dal$i podminkou ukonceni eroze je ziskani
dostatecné malého objektu. Velikost objektu pro ukonceni je dana pomérem plochy
objektu pocate¢niho erodovaného objektu a plochy pravé erodovaného objektu
(vysledkem je jeden objekt). Ukonceni eroze popsanymi podminkami je vyobrazeno na
obrazku (Obr. 5.6).

V pribéhu eroze je hledana Sitka zapésti (dlan€) pro zjisténi velikosti ofezu dle
druhého zpiisobu (poméru Sitky zapésti a celkové délky spravné rotované a castecné
erodované ruky) a to dle sumy obrazku po fadcich a po sloupcich (ziskany dva vektory).
Z téchto vektord jsou vypocteny medidny a je vybrana mensi hodnota. Postup je tedy
podobny, jako pfi ziskani vhodné velikosti objektu pro pocatecni erozi. V ptipade
dosazeni mensiho medidnu 0 velikosti 20 je ulozen ¢aste¢né erodovany objekt pro dalsi

zpracovani.
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Obr. 5.6: Ukonceni eroze — bila barva oznacuje vyslednou erozi; vlevo je objekt rozdélen na
dva vlivem zapésti, vpravo je eroze ukonc¢ena po dosazeni dostateéné¢ malého objektu.

Piivodni snimek byl nasniman kamerou FLIR A655sc Vv rozliseni 640 x 480 pixelt

Pokud byla ruka rozd¢lena zapéstim, je nutné definovat, jaky objekt nalezi predlokti
a jaky dlani. U obou objekti je nalezen stied ve smyslu osy x ay. Tedy je bran pramér
indext jednotlivych objektli na ose x a ose y. Tyto dva stfedy jsou porovnavany
S umisténim diive zjisténého predlokti a je ponechan objekt, ktery se nachédzi od tohoto

umisténi ve smyslu osy X nebo y dale.

Z vysledného jediného objektu je pocitan stfed dlané¢ funkci regionprops
s parametrem centroid. Dale je nalezen stfed obrazku z pocate¢niho erodovaného a
otoCencho obrazku. Na zavér se vypocita rozdil mezi timto stfedem a zjiSténym stfedem
dlang. Zjisténou vyslednou hodnotu je nutné prevést na velikost ofezu dle vhodné funkce.
Za timto Ucelem je namé&feno u jednoho konkrétniho gesta S riznymi variantami délky
predlokti jedenact hodnot (algoritmem ziskané rozdily), pro které je zjisténa velikost
ofezu (manualn¢ dle vizualni kontroly). Ze ziskanych hodnot je sestavena rovnice

regrese, ktera ma podobu linearni funkce a vysledny tvar (5.3):
y =1,9884 » x — 14,321 (5.3)

kde y znaci velikost ofezu v pixelech a x hodnotu vypocitanou rozdilem stfedu obrazku a
sttedu dlané. Ziskané hodnoty pro nékolik variant pfedlokti s doplnénou rovnici 1ze
pozorovat na obrazku (Obr. 5.7).
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Obr. 5.7 : Ziskané hodnoty pro nékolik variant pfedlokti — vypoétena vysledna hodnota (rozdil
vypoditany algoritmem) a zji$téna pozadovana velikost ofezu (manualn¢) a
prolozena funkce

5.4.2 Vypocet oiezu dle poméru Sifky a délky

Problém muiZe nastat, pokud je ruka pootocena tak, ze dlan po erozi zmizi zcela a
zlstane pouze erodované zapésti. Lze to zjistit jednoduse tak, ze po skoncené erozi by se
objekt nemél dotékat nebo byt blizko zadného z okrajii obrazku. Pokud tento piipad
nastane, pocita se velikost ofezu pomoci druhé varianty Z poméru zjisténé Sitky ¢astecné
erodovaného zapésti (dlang) a ¢astecné erodované délky ruky. Délka erodované ruky pro
vypocet je ziskana z piedeslého ulozeného ¢asteéné erodovaného objektu, kde je velikost
Sitky predlokti (dle medidnu) vzdy 20. Pomér se ve vysledku pocita jako délka podélena
Sitkou (medianem). Vysledny pomér je opét nutné piepocitat podle vhodné funkce na
velikost ofezu. Jako u pfedeslé varianty bylo naméfeno u riznych variant délky predlokti
jedenact hodnot poméru (algoritmem) a zjistény velikosti ofezu (manualné dle vizualni
kontroly). Ze ziskanych hodnot byla opét vytvotrena linearni funkce vysledného tvaru
(5.4)

y = 0,0492 * x + 9,5065 (5.4)

kde y predstavuje velikost ofezu a X vypocitanou hodnotu poméru. Funkci s naméfenymi

a zjisténymi hodnotami lze pak pozorovat na obrazku (Obr. 5.8).
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Obr.5.8: Ziskané hodnoty pro nékolik variant pfedlokti — Vypoctené hodnoty poméru
(algoritmem), zjisténé velikosti ofezu (manualné€) a prolozena linearni funkce

Aby mohlo byt provedeno porovndni vysledného obrazu s databazi gest
Hammingovou siti, je nutné, aby mél obrazek vzdy stejné rozmeéry. Z divodu mozného
rizného natoceni ruky je vhodné dodrzet rozméry Ctverce a zvolit takové rozliSeni
obrazku, pro které bude Hammingova sit’ dostatecné rychla a schopna rozlisit jednotlivé
prsty a jejich polohu. Zpracovani na vysledné rozliseni 220 x 220 pixeld, které pfedchozi
podminky spliiuje, probiha nasledovné. Je zjiStén rozmér obrazku, kde je vybrana vétsi
hodnota. Zjisti se pomér pievzorkovani jako podil hodnoty vysledného rozliSeni a vétSiho
rozméru. Tento pomér je nasledné pouzit pro pievzorkovani ve funkci imresize. Na zavér

se provede doplnéni do ¢tverce nulami. Vznikly aliasing neni pro rozpoznani vyznamny.

Popsana eroze je vypocetné nejnarocnéjsi Casti celého algoritmu. Bez vétsi ztraty
spolehlivosti, 1ze vstupni obrazek, slouZici pouze pro erozi, prevzorkovat na polovinu
puvodni velikosti a tim vyrazné€ zvysit rychlost. Aliasing opét neni vyznamny. Operaci je

mirné ovlivnéna pouze velikost ofezu, obrazek, ktery je ofezdvan, se nemeni.

Vytvorena aplikace umoziuje doladéni miry ofezu a rotace objektu (zadana hodnota
nasobi vypocitanou hodnotu algoritmem), coz mize byt prospésné piedevSim pfi

vytvareni vhodné databaze gest.
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5.5 Hammingova sit’

Zavéreéné rozpoznani gest je provedeno pomoci Hammingové neuronové sité, pro kterou
je vytvoiena databaze gest (vzort). I kdyz se predpoklada, ze vstupni gesto do sité je
ptedchozim zpisobem upraveno tak, ze by pro porovnani méla stacit pouze jedna jeho
varianta, pouziva se pro zvyseni robustnosti variant vice (6 variant). Kazdé gesto ma

rizné varianty natoceni, posunu a velikosti.

Algoritmus zacind postupnym nactenim databaze gest pomoci vytvorené funkce
nacti_databazi. Databaze se sestava z gest, které piedstavuji jednotlivé slozky a ve
slozkach se nachazi jednotlivé varianty gest ve formatu BMP (Windows Bitmap). Format
BMP byl vybran z divodu, Ze je podporovan vétSinou aplikaci, nepouziva zadnou
kompresi a nacitani tedy probiha velice rychle bez vzniku zkresleni. Databazi Ize pomoci
vytvoiené aplikace velice rychle a jednoduse upravovat, pridivat nova gesta,
k souasnym gestiim piidavat vice jejich variant a tim zvySovat celkovou robustnost.
Funkce nacti_databazi nacita vSechna gesta a jejich varianty a pfitom jednotlivé hodnoty
pixell (rozsah 0 az 1) obrazku pievadi pro Hammingovu sit’ na hodnoty -1 (hodnota
pixelu je mensi nebo rovna 0.5) a 1 (vétsi jak 0.5). Takto upravené obrazky uklada jako
proménnou databaze_gest datového typu struct do souboru vzory.mat a slozky Databaze.
Vytvoteny soubor je velice maly a Vv ptipad¢, Ze uZivatel nepotiebuje databazi nadale

upravovat, je mozné jej samostatn¢ pouzivat (Dez nutnosti obrazové databaze).

Posledni ¢ast algoritmu provadéjici rozpoznani gest prevadi gesto pro rozpoznani na
sloupcovy vektor, kde kaZzdou hodnotu pixelu binarizuje stejnym zplsobem jako je
provadéno u zpracovani databaze a to na hodnoty -1 a 1 (opét dle prahu 0.5). Nasledné je
nacten soubor vzory.mat obsahujici databazi gest. Jednotliva gesta z databaze (jednotlivé
obrazy), jsou pfed samotnym porovnanim pievedeny na vektory. Hammingova sit’ pak
stanovuje podobnosti vstupniho N-rozmérného vektoru (zpracované gesto ziskané z
kamery) s vektorem vzoru z databaze. Vypocet vystupu jednoho neuronu, ktery
predstavuje jeden vzor z databaze, probiha dle rovnice (3.9). Jednotlivé vahy wn
odpovidaji jednotlivym hodnotam aktualniho vektoru (jednotlivého obrazu) z databéaze
gest. Vysledna Hammingova vzdalenost (vyjadiujici miru nepodobnosti mezi gesty) pro
jednotlivé vzory se urci jako N - ym, kde ymje vystup aktualniho neuronu piedstavujiciho
vzor z databaze. NejbliZsi nalezené gesto je na zaver urceno jako minimalni Hammingova
vzdalenost ztakto vypocitanych hodnot. Tedy gesto, které je k testovanému vzoru

z databdze nejblize, ma nejmensi Hammingovu vzdalenost.

Samotna aplikace také umoziuje oznacit gesto za nerozpoznané a to dle nastaveného

prahu pro zjisténou minimalni Hammingovu vzdalenost (v aplikaci oznaceno jako
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senzitivita). Snizenim hodnoty se dosdhne vétsi specificity a mens$i senzitivity
V rozpoznani, cozZ znamena, Ze gesto nemusi byt vzdy rozpoznéno, ale pokud rozpoznano
je, svysokou pravdépodobnosti odpovida spravné rozpoznanému gestu. ZvySenim
hodnoty roste senzitivita a klesa specificita, tedy gesto s vétsi pravdépodobnosti bude

rozpoznano, ale mize byt oznaceno chybng.

5.6  Sestaveni databaze gest

Databaze gest byla vytvofena s ohledem na jednoduché a rychlé provedeni gest a
s dirazem na dostateCnou rozdilnost mezi gesty (kvuli omezeni zamén). Gesta jsou
navrzena pro levou ruku, protoze se ptredpokladd, Ze pravé se bude vénovat jiné ¢innosti
(pohybu mysi, drzeni nastroje apod.). JelikoZ vybrana zatizeni pouzivaji pro snimani
riznou oblast a maji jiné parametry, muze se vysledna segmentace odliSovat. Z toho
divodu bylo nutné pro kazdé zafizeni vytvofit jedine¢nou databazi. Z divodu zvysSeni

robustnosti algoritmu bylo nutné také pro kazdé gesto sestavit nékolik jeho variant.

Zakladni sestava gest je vyobrazena na obrazku (Obr. 5.9).

Jedna Dva Tti Ctyfi Pét

Sest Sedm Osm Devét Deset

Obr.5.9: Navrzena databaze gest S pojmenovanim gest dle pofadi slouzici pro klasifikaci
(ziskané snimky jsou z kamery FLIR A655sc)
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6 HODNOCENI

Navrzeny algoritmus bylo nutné nejdiive ovéfit na databazi gest z hlediska funk¢nosti a
robustnosti. Dale bylo tfeba provést jeho srovnani s OStatnimi pfistupy popisovanymi

Vv literatuie a shrnout vyhody a nevyhody, které nabizi.

Po této Casti nasledovalo samotné hodnoceni, které zahrnuje testy na pouzitelny rozsah
vzdalenosti rozpoznani gest u jednotlivych zafizeni a také rychlost a uspé$nost algoritmu

pro jednotliva nastaveni a rizna prostiedi.

6.1  Ovéreni algoritmu na testovanych gestech

Pro ovéfeni realizovaného algoritmu byla vybrana kamera FLIR A655sc, ktera z obou
zafizeni snimajicich infracervené oblasti poskytuje nejkvalitnéjsi snimky a rozliSeni. Pro
testovani bylo ziskano osm verzi videi, ve kterych se za sebou provadi deset jednotlivych

gest. Ziskana videa méla rozliseni 640x480 pixeld se snimkovaci frekvenci 25 fps.

Ze Sesti videi byla sestavena databaze deseti gest, kde kazdé gesto mé&lo Sest variant.
Varianty gest byly peclivé vybrany s ohledem na co mozna nejvétsi robustnost algoritmu.
Bylo tedy nutné vybrat takové varianty, aby gesta byla spravné rozpoznana i kdyZz jsou
provadéna mirné odlisné (napiiklad odlisnosti mezi vzajemnou polohou prsti), nebo je
vysledna rotace a velikost pfedlokti nepatrné odlisna z divodu zpracovani a malé casti

ptredlokti na scéné.

Ovéfeni algoritmu probihalo ve verzi MATLABU R2014a na starSim notebooku
Asus M50VN s parametry uvedenymi v tabulce (Tab. 6.1).

Tab. 6.1: Parametry notebooku

Model Procesor: Graficka karta: RAM: | Rok
pocitace: vyroby:
Asus Core 2 Duo T9400 | GeForce 9650M GT 4GB 2008
M50VN (2.5 GHz) (bez akcelerace pro MATLAB)

Testovani algoritmu bylo provedeno pro dvé vybrana videa pti tiech rtznych
nastavenich, ktera jsou stézejni pro ovlivnéni rychlosti algoritmu. Ovéfeni bylo zaméteno

na UspéSnost a spravné rozpoznani gest, rychlost byla testovana az v kapitole Hodnoceni.
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Pfi prvni variant¢ nastaveni byl kladen diraz na vyslednou maximalni kvalitu
zpracovavanych snimku (a tedy i ispéSnost rozpoznani). RozliSeni ziskaného snimku z
kamery nebylo pfevzorkovavano, hodnota pro doladéni prahu byla 0,12, pfed a po
segmentaci nebyly provadény zadné upravy, mira ofezu byla nastavena na hodnotu 1 a
mira rotace na hodnotu 0,8. Pievzorkovani erodovaného objektu bylo vypnuto.

Senzitivita pro Hammingovu sit’ byla zvolena na 5000.

Druha varianta nastaveni se liSila pouze v pocateénim pievzorkovani ziskaného
snimku a to na maximalni velikost obrazku 350 px. Tteti varianta zahrnovala pocate¢ni
pievzorkovani a ptevzorkovani objektu pro erozi na polovi¢ni velikost se zachovanim
nastaveni jako u pfedchozi varianty. Aliasing vznikly pfevzorkovanim se na vysledku

projevoval minimaln¢, proto nebylo nutné fesit jeho odstranéni antialiasignovym filtrem.

Z postupné provadénych gest na videu byly pro kazdé gesto (mimo ¢tvrté) vyhrazeny
dvé vtetiny (50 snimkil), kde méfeni uspésnosti rozpoznani zacalo vzdy na zacatku

daného gesta.

Prvni video bylo ziskano ve vzdéalenosti 80 cm dlané od kamery. To je také
nejvhodnéjsi vzdalenost pro zvolenou kameru, kdy 1ze bez vétsiho soustiedéni udrzet
ruku a gesta na snimané scén¢ a také ziskat po tipravach dobré rozliseni ruky. Prvni video
testovalo rozpoznani gest pti dodrZené vzdalenosti a délky predlokti na scéné. Robustnost
na rotaci gest byla ovéfena u ¢tvrtého gesta, coZ je gesto tfi, oto¢ené o 90 stupnil proti
sméru hodinovych rucicek.

Uspé&snost rozpoznani gest pro viechny tii varianty nastaveni byla kromé Gtvrtého
gesta 100%. Ctvrté gesto bylo rozdéleno na prvni a druhou &ast gestem, které neni
v databazi (otocend zatatd pést). V kazdé Casti se opét gesto méfilo dve vtetiny. Pri
prvnim nastaveni (zddné ptrevzorkovani) byla tispéSnost rozpoznani v prvni casti 92%
(nerozpoznany 4 snimky) v druhé pak 100%. Pii druhé varianté nastaveni (ptfevzorkovani
snimku) byla Uspésnost v prvni ¢asti 100% v druhé pak pouze 68% (nerozpoznano 16

snimki). Treti varianta méla uspésnost pro prvni ¢ast 100%, pro druhou ¢ast 92%.

Niz8i GspéSnost je ddna predevSim naroky na spravné provedeni gesta a vhodné
vytvofenou databazi. Gesto totizZ neni zpravidla jednoduché provést tak, aby predlokti
vychazelo pfiblizn€ kolmo ze spodniho okraje snimku, a tudiz velkou ¢ést rotace provadi
algoritmus. Idealni provedeni gesta samoziejm¢eé mozné je, ale pak lze diskutovat o jeho
pouzitelnosti, jelikoz nemize byt provedeno jednodusSe a rychle (coz je cilem vSech
navrzenych gest). Moznosti zlepSeni GspéSnosti rozpoznani je vytvoreni vice variant gesta
pro databazi. Rozdily v provedeni rotace gesta a vysledky zpracované¢ho gesta pro
Hammingovu sit’ 1ze pozorovat na obrazku (Obr. 6.1).
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Mensi rotace Zpracovani VEtsi rotace Zpracovani

Obr. 6.1: Vliv rotace gesta na vysledné zpracovani obrazku pro ¢tvrté gesto. Lze si pov§imnout
i mirng jiného uhlu palce mezi zbytkem ruky, coZ ma v souctu neptiznivy dopad na

vysledné rozpoznani

rozpoznano spravné ve 100 % ptipadech, avSak s pfidanymi novymi gesty by mohlo

dochazet ke Spatnému zatrazeni.

Cilem druhého videa bylo ovéfit robustnost celého algoritmu. Béhem gest se ruka
pfiblizovala a oddalovala od kamery, vyrazn¢ posouvalo ptedlokti (ve smyslu do scény a
ven) a zaroven byla provadéna mirna rotace. Kazdé gesto bylo méfeno prvni tfi vtefiny

(75 snimk) od pocatku jeho provedeni. Vysledky se nachazeji v tabulce (Tab. 6.2)

Tab. 6.2: Uspésnosti rozpoznanych a spravné zatazenych gest (vyjadiené v procentech) pro

jednotlivé varianty nastaveni

Nastaveni | Usp&snost (%) Gesto

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Variantal | Rozpoznano 100 | 100 | 98,7 | 64 | 94,6 | 90,7 | 100 | 100 | 88 | 100

Spravné zatazeno | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 92,6 | 100 | 100 | 100 | 100

Varianta 2 | Rozpoznano 100 | 100 {96 |64 | 100 |88 100 | 100 | 100 | 100

Spravné zatazeno | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 90,9 | 100 | 100 | 100 | 100

Varianta 3 | Rozpoznano 100 | 100 | 100 | 64,3 | 100 | 89,3 | 100 | 100 | 100 | 100

Spravné zarazeno | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 97,0 | 100 | 100 | 100 | 100

Uspé&snost byla nejmensi u gesta &tyfi (64% pro prvni a druhou variantu, 64,3% pro

wrwe

gestem ve smyslu natoCeni. Mensi GspéSnost byla také pfi rozpoznéani gesta Sest, kdy

navic dochazelo k zaméné s gestem sedm. Procentualni spravné zatazeni gest bylo
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pocitano z rozpoznanych gest a nejmensi uspeésnost gesta Sest byla u varianty nastaveni
2, kde nespravné zafazenych snimkt bylo 5 z 68 rozpoznanych gest. Spatné zafazeni
gesta je zpusobeno predevsim tim, ze jsou si obé gesta dosti podobna. Pro tato gesta by

tedy bylo vhodné vlozit do databaze vice variant.

Jednotlivé ukazky segmentovanych objekta (ruk) pro ovéfeni robustnosti algoritmu
Z druhého videa jsou na obrazku (Obr. 6.2).

Obr. 6.2: Znazornéni provedenych gest sruznym natoCenim, vzdalenosti od kamery a

s rozdilnou délkou ptedlokti zasahujici do scény. VSechna zobrazena gesta byla

rozpoznana a spravné zafazena

6.2  Srovnani algoritmu s ostatnimi pristupy a hodnoceni

zvoleného pristupu

Realizovand metoda je s ostatnimi pfistupy shodnd v ¢asti segmentace, kde je navic
rozsifena o moznost vytvoreni vlastniho vzorku ruky pomoci kalibrace. V dalSich ¢astech

je ale vytvoreny algoritmus pon¢kud odlisny.

Algoritmus vyzaduje pro spravny b&h pouze nalezeni spravné rotace ruky a stiedu
dlang, ptipadné Sitky predlokti nebo dlané. Urcité omezeni 1ze nalézt v tom, Ze na scéné
se musi vyskytovat pouze predlokti s dlani a prsty, v ptipadé loktu, paze nebo 1 jinych
casti téla by nemuselo dochézet ke spravné rotaci (pokud je loket vice ohnuty) nebo
nalezeni stfedu dlané¢ a tim by mohl byt nespravné ovlivnén ofez. Nicméné tento

nedostatek ve vétSing piipada nefesi ani jiné studie.



V jinych pfistupech je casto hledan stied dlané€ a dale pak umisténi prsti napiiklad
pomoci metody vyhledédvani vzort (vzorem byva vhodné zvoleny kruh), piipadné dale 1
zapésti ¢i jiné ¢asti ruky [16]. Z téchto detekovanych ¢asti ruky jsou ziskavany priznaky,
jako je naptiklad pocet natazenych prstl, thly mezi nimi, vzdalenosti od stfedu dlang,
nebo zjistovani riznych vzdalenosti od kontury ruky, jako bylo popsano v kapitole

Metody pouzivané pro rozpoznani gest ruky.

Navazujicim krokem je ziskané ptiznaky spravné klasifikovat, coz je nejcastéji
provadéno vicevrstvou perceptronovou siti. Tuto sit’ je ale tfeba pro spravnou klasifikaci
a tedy rozpoznani gesta natrénovat, coz pti vétSim poctu gest a priznakl trva velice
dlouho. Navic pfi pfidani jakéhokoliv dalSiho gesta do databdze je nutné kompletni
preuceni site.

Extrakce ptfiznakli v realizovaném algoritmu této diplomové prace neni tieba.
Pozornost je zaméfena predev$im na spravné zpracovani gesta tak, aby bylo mozné
ofezané a otocené gesto dale srovnavat pomoci Hammingové neuronové sité s dostupnou
databazi gest. Hammingovu neuronovou sit’ neni nutné trénovat, jelikoz informace o
vzorech v databazi je zapamatovana ve vahovych hodnotach a pocet vzori se v této siti
rovna poctu neuronti. Diky tomuto faktu je velice jednoduché a rychlé gesta do databaze
pfidavat, nebo je ménit. Navic gesto neni limitovano detekei prstil, zapésti €1 jinych ¢asti
ruky a ruka mlze byt libovolné rotovana (ve smyslu pronace a supinace). V ptipadé ze
neni gesto spravné rozpoznano, lze do databaze ptidat jeho novou variantu a jeho

rozpoznani po této operaci je okamzité a spravné.

Nevyhodou je velkd zavislost na spravném zpracovani ruky (rotace a ofez) a s tim
souvisi 1 nutnost vytvofit velice pec€live 1 vice variant gest (a k tomu 1 varianty vztahujici
se k samotnému provedeni gesta). S pfidanymi gesty a variantami ale klesa rychlost
rozpoznani (je nutné nasobit navzajem nékolik vektorl). Rychlost 1ze ovlivnit velikosti
vzort a z n€kolika testli také vyplynulo, ze by mohlo byt rozliSeni i daleko mensi nez
pouzité 220 x 220 pixell (napiiklad 1 120 x 120 pixeli).

Nicméné i pies zminéné nedostatky je navrzend metoda pomérné dobte funkéni a co
se rychlosti tyce, spliluje i pozadavky na zpracovani v redlném case (viz kapitola

Hodnoceni).
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6.3  Volba hardwaru, gest a parametra snimki pro

hodnoceni

Pro hodnoceni rozpoznani gest ve viditelné oblasti a infracervené oblasti z hlediska
hardwarové a softwarové ndro¢nosti a uspésnosti byly zvoleny jiz popsané kamery
Logitech S7500, FLIR A655sc a modul FLIR Lepton, verze programového prostiedi
MATLAB R2014a, notebook ASUS M50V N s grafickou kartou nepodporujici akceleraci
vypoctl vV programovém prostiedi MATLAB (parametry viz tabulka (Tab. 6.1)). Pro
hodnoceni byla vybrana ¢tyfi gesta zobrazena na obrazku (Obr. 6.3), ktera méla v ovéteni

algoritmu 100 % UspéSnost.

Snahou vybéru gest pro hodnoceni bylo zamezeni $patné rozpoznaného gesta
zpusobeného podobnosti gest a nedokonalostmi algoritmu (ofez, rotace). Databaze ¢tyt
gest, byla pro vSechna zatizeni vytvotena zvlast' a to podobnym zpusobem, jako tomu

bylo pii ovéteni algoritmu na snimcich z kamery FLIR A655sc (nové tii databaze byly

sestaveny z 5 videi, které se nepouzivaly dale k testovani). Kazdé gesto obsahovalo 6

D\ I

variant provedeni.

N

Obr. 6.3 : Gesta vybrana pro hodnoceni algoritmu — gesto jedna, dva, sedm a deset

Parametry ziskaného videa pro kameru FLIR A655sc byly stejné jako v predeslém
testovani ovéfeni algoritmu. Video ziskané z kamery Logitech S7500 m¢lo rozliSeni 960
x 720 pixeld se snimkovaci frekvenci 15 fps (vysSiho rozliSeni nebylo mozno dosahnout
kvuli absenci USB 3). ZFLIR Leptonu bylo video pofizeno komplikovangjsim
zpiisobem, jelikoZ prozatim neexistuje software, ktery by umél v systému Raspbian
ziskané snimky nahravat. Bylo provedeno nahrdni plochy obrazovky programem
RecordMyDesktop a video bylo ziskano ofezem Vv programovém prostiedi MATLAB. Ve
vysledku tedy neni rozliSeni videa 80x60 ale 320x240 pixelti a snimkovaci frekvence
15 fps misto piivodni 8,3 fps. Zkresleni potizenych snimki tedy nastavé prevzorkovanim
a kompresi ziskaného videa (dle vizualni kontroly ale neni vyznamné). Z dtivodu dalsiho
zkresleni nebylo video na ptavodni rozliSeni pievzorkovano, coz ale muze na druhou

stranu mirn¢ zmeénit vysledky rychlosti zpracovani (ve smyslu mensi rychlosti). Pro
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hodnoceni rychlosti bude brano dale hardwarové omezeni pivodni snimkovaci frekvence
8,3 fps.

Ucelem testovani bylo ovéfit pouZitelny rozsah vzdalenosti, na kterych lze u
konkrétnich zafizeni gesta vykondvat, dale pak rychlost a uspésnost algoritmu pro

jednotliva nastaveni a riizné prostredi.

6.4  Rozsah vzdalenosti ruky od objektivu u jednotlivych

zarizeni

Pro testovani pouzitelného rozsahu vzdalenosti ruky od objektivu u jednotlivych
zafizeni, bylo vybrano prostfedi, ve kterém jsou vlivy poptedi, pozadi a osvétleni na
segmentované gesto minimalni. Ve vysledku tedy hlavn¢ zaleZi na parametrech zatizeni
a vytvofeném algoritmu. Pro infracervené prostiedi musela byt splnéna podminka, kdy
ma ruka vyrazné odliSnou teplotu nez okolni objekty. Pro viditelnou oblast musela byt
zase splnéna rovnomeérnost osvétleni scény a pozadi, které se vyrazné barevné odliSuje
od ruky (naptiklad bila barva). Jednotliva zvolena prostredi v odpovidajici oblasti (IR a

VIS) pro zafizeni jsou zobrazena na obrazku (Obr. 6.4) v jeho horni ¢asti.

FLIR A655sc FLIR Lepton Logitech S7500

o
4

Obr. 6.4: Zvolena prostiedi pro jednotliva zafizeni, kde probihalo rozpoznani gest (snimky
nahote). Spodni snimky zobrazuji maximalni vzdalenost provadénych gest pro

jednotliva zafizeni.

Pro testovani pouzitelnych rozsahii vzdalenosti ruky od objektivu bylo zvoleno

nasledujici nastaveni. U kamer snimajicich v infracervené oblasti bylo nastaveni obdobné



jako pfi ovéfovani algoritmu a to: rozliSeni ziskaného snimku z kamery nebylo
pievzorkovavano, hodnota pro doladéni prahu byla 0,12, nebyly provadény zadné upravy
pied a po segmentaci, mira ofezu byla nastavena na hodnotu 1 a mira rotace na hodnotu
0,8. Prevzorkovani objektu pro erozi bylo vypnuto. V nastaveni pro kameru Logitech
S7500 bylo vypnuté opét prevzorkovani snimku i objektu pro erozi, Gpravy pred
segmentaci nebyly Zadné, upravy po segmentaci zahrnovaly ponechani nejvétsiho objektu
a vyplnéni objektu. Pro segmentaci byl vybran prostor YC,xC; a slozky Cp a C; (pro toto
prostiedi to byla vhodné&jsi volba neZ normalizovany barevny prostor RGB), doladéni
prahovych hodnot bylo nastaveno na 0,022, pticemz pied segmentaci byla provedena
kalibrace. Senzitivita pro Hammingovu sit’ ve vSech piipadech byla zvolena na 5000.
Usp&snost rozpoznani gesta byla zvolena na minimélni hodnotu 90 %, kde rozpoznéni
probihalo na prvnich 50 snimcich od zacatku provedeni gesta. Naméfené maximalni a
minimalni vzdalenosti gest pro jednotliva zafizeni jsou v tabulce (Tab. 6.3). Vybrana
gesta provadéna v maximalni vzdalenosti od zafizeni jsou vyobrazena na obrazku (Obr.

6.4) ve spodni ¢asti.

Tab. 6.3: Rozsah vzdalenosti pouzitelnych pro rozpoznani gest u jednotlivych zafizeni

Kamera FLIR A655sc FLIR Lepton Logitech S7500
Minimalni vzdalenost 65 cm 70 cm 25cm
Maximalni vzdalenost 205 cm 150 cm 100 cm
Vysledny rozsah 140 cm 80 cm 75 cm

Ur¢itou limitaci kamery FLIR A655sc byla neschopnost automaticky zaostfit na ruku
ve vzdalenosti vétsi nez 160 cm, tedy vSe vzdalené€jsi mohlo byt nepatrné rozostfeno a
tim 1 snizen vysledny pouZity rozsah. U kamery Logitech S7500 by se dalo ocekévat, ze
diky vyssimu rozliSeni bude vysledny rozsah vétsi. Limitaci je ale pouzity Sirokouhly
objektiv a Cip, ktery vykazuje pomérné velky Sum. Rozsah pro vSechna zatizeni lze
hodnotit jako uspokojivy a uzivatel neni tedy nucen provadét gesta pouze v urcité jedné

definované vzdalenosti.
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6.5 Rychlost a uspéSnost rozpoznani gest v idealnim

prostiredi pri raznych nastavenich

Prostiedi, kde byla testovana rychlost a tspéSnost algoritmu, bylo zvoleno stejné
jako v predchozim testovani (gesto neni ruseno zadnymi vlivy popiedi nebo pozadi a

scéna je rovnomérné osvétlena dennim svétlem).

Pro toto prostiedi byly zvoleny tfi varianty nastaveni. Nastaveni pro infraervenou
oblast obsahovalo varianty jiz pouzité pti ovérovani algoritmu u kamery FLIR A655c,
pfi¢emz pro kameru FLIR Lepton nebylo nutné pfevzorkovani snimka (diky jiz malému
rozliSeni snimki). Pro kazdé zatizeni byla pouzita odpovidajici databaze gest. Bylo tedy

nutné pro vybrané zafizeni vzdy databazi ptepnout.

U kamery Logitech S7500 bylo nastaveni nasledovné. Prvni variantou bylo
zachovani puvodniho rozliSeni snimkd bez pievzorkovani objektu pro erozi, zadné
upravy pred segmentaci, zvoleny barevny prostor pro segmentaci Y CpC; se slozkami Cp
a Cra tpravou prahovych hodnot po kalibraci na 0,022. Jedinou upravou po segmentaci
bylo ponechdni nejvétSiho objektu. Druhd varianta zahrnovala vesSkera ptedchozi
nastaveni, pouze byl snimek na pocatku ptrevzorkovan. Tteti varianta byla totozna s
druhou a bylo pfidano pfevzorkovani objektu pro erozi.

U kazdého gesta probihalo méteni prvnich 50 snimk od jeho zacatku. Gesta byla
provadéna tak, Ze se ruka celou dobu mirné€ pohybovala, rotovala a byly provadény mirné
odli$né varianty gest. Vzdalenost ruky od objektivu byla v ptipad¢ kamery FLIR A655sc
80cm, u kamery FLIR Lepton 85 cm a 35 cm v piipadé kamery Logitech S7500.

Uspé&snost pii viech tfech nastavenich a u vsech zafizeni se lidila jen nepatrné
(dosahovala vice jak 95%). Odchylky byly dany piedev§im rozdilnymi databazemi a

verzemi gest. Rozdily v rychlosti algoritmu uz byly vyznamné.

Nejmensich rychlosti bylo dosazeno pii prvni variant¢ nastaveni, kde nebylo
provadéno zadné prevzorkovani. Vysledky pro jednotliva zafizeni, zvoleny notebook a
gesta jsou uvedeny v tabulce (Tab. 6.4). Ziskané ¢asy jsou uvedeny v sekundach.
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Tab. 6.4. Zmétené Casy algoritmu (v sekundach) a jeho €asti pro riizna zafizeni a zvolena Ctyfi

gesta pii prvni varianté nastaveni

Upravy pfed a
Gesto | Segmentace ! po segmentaci |Zpracovani | RozpoznaniiCelkem
FLIR A655c 1 0,0115 0 0,1540 0,0071; 0,1726
2 0,0113 0 0,1240 0,0069 0,1422
3 0,0115 0 0,1301 0,0069: 0,1485
4 0,0115 0 0,0940 0,0070; 0,1125
FLIR Lepton 1 0,0040 0 0,0483 0,0075! 0,0598
2 0,0042 0 0,0429 0,0069 | 0,0540
3 0,0042 0 0,0464 0,0071 0,0577
4 0,0040 0 0,0364 0,0068 | 0,0472
Logitech S7500 1 0,1541 0,0299 0,5165 0,0071; 0,7076
2 0,1664 0,0297 0,4746 0,0072| 0,6779
3 0,1645 0,0302 0,5604 0,0075; 0,7626
4 0,1630 0,0276 0,2919 0,0072; 0,4897

Z tabulky je patrné, Ze nejvyssi rychlosti (nejkratsi €as) je dosahovano pfi zpracovani
snimki z FLIR Leptonu a to diky tomu, ze maji snimky vyraznéji niz$i rozliSeni. Jiz pfi
tomto nastaveni je rychlost pro Lepton na star§im notebooku dostate¢né rychla na to, aby

hlavnim omezenim byla snimkovaci frekvence modulu (8,6 fps).

Rychlost segmentace snimkii je vyrazné odliSnd pro infraervenou oblast a pro
viditelnou, coz je dano z velké ¢asti pfevodem RGB prostoru do YCpCr a prahovanim
obou slozek Cp a Cr a také vySsim rozlisenim kamery Logitech (720 x 960 pixeltl) nez ma
FLIR A655¢c (480 x 640 pixeltl). Upravy pied a po segmentaci nejsou v infradervené
oblasti nutné a v rychlosti se projevuji pfedev$im ve viditelné oblasti, kde zméfené Casy
nejsou zanedbatelné. Rychlost zpracovani snimki (ofez a rotace) je opét dana rozlisenim
a projevuje se na celkovém Case nejvice. Za povSimnuti stoji kratsi ¢as u ¢tvrtého gesta,
kde neni tfeba pro dosazeni rozdéleni ruky zapéstim tolik krokt eroze, jako je tomu u

jinych gest. Rychlost rozpoznéni je pak pro vSechna zafizeni stejné.

Pti ptevzorkovani vstupnich snimk pfi druhé varianté nastaveni doslo k vyraznému
urychleni vypocéti pro kameru FLIR A655sc a Logitech S7500. U FLIR Leptonu
pfevzorkovani postradd vyznam, jelikoz vstupni rozliSeni je mensSi nez vysledné
pozadované. Z toho diivodu neni v nasledujici tabulce FLIR Lepton uveden a dosazené
zméfené Casy Leptonu jsou totozné jako v tabulce (Tab. 6.4). Dosazené ¢asy u FLIR
A655sc a Logitech S7500 jsou v tabulce (Tab. 6.5).
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Tab. 6.5: Zméfené Casy algoritmu (v sekundach) a jeho ¢asti pro FLIR A655c a Logitech S7500

a zvolena Ctyfi gesta pii druhé varianté nastaveni

Upravy pfed a
Gesto | Segmentace | po segmentaci | Zpracovani | Rozpoznani | Celkem
FLIR A655c¢ 1 0,0042 0 0,0541 0,0072 | 0,0655
2 0,0041 0 0,0495 0,0076; 0,0612
3 0,0041 0 0,0486 0,0077! 0,0604
4 0,0040 0 0,0384 0,0078; 0,0502
Logitech S7500 1 0,0153 0,0025 0,0604 0,0079! 0,0861
2 0,0172 0,0030 0,0724 0,0078 | 0,1004
3 0,0155 0,0024 0,0787 0,0076 0,1042
4 0,0154 0,0023 0,0510 0,0073; 0,0760

FLIR Lepton opét drzi v rychlosti zpracovani prvenstvi, coz je dano nizSim
rozliSenim snimkd. Rozdily mezi FLIR A655sc a Logitech S7500 jsou pifedevS§im
v rychlosti segmentace a ve zpracovani. Dosazené rychlosti Gprav po segmentaci jsou
zanedbatelné. V rychlosti zpracovani hraje roli mirné odliSny vystup segmentace a
procentudlni velikost ruky vyskytujici se na scéné (coZ neni jednoduché piedem pfi
snimani odhadnout). Jelikoz je rozliSeni pro zpracovani stejné, vysledky v Casech by se
lisit pfili§ nemély. I kdyby byl tento fakt bran v potaz, diky rychlosti segmentace bude
cely algoritmus stdle nejpomalejsi u kamery Logitech S7500. Pfi rychlostech snimani
obou kamer je algoritmus bézici na star§im notebooku stale urcitou limitaci, ale jiz ne

tolik vyraznou.

Tteti varianta nastaveni zahrnuje pfevzorkovani snimku a pfevzorkovani objektu pro
erozi a je ze vSech variant nejrychlejsi. Pii dodrzenych popsanych vzdalenostech od
kamery navic nedochazi ke snizeni Uspé&S$nosti rozpoznavani, avSak pfi limitnich
maximalnich vzdalenostech by pravdépodobné byla uspésnost mensi. Vysledky lze opét
pozorovat v tabulce (Tab. 6.6).
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Tab. 6.6: Zméfené Casy algoritmu (v sekundach) a jeho €asti pro riizna zatizeni a zvolena Etyii

gesta pii tfeti variant¢é nastaveni

Upravy pfed a
Gesto | Segmentace | po segmentaci | Zpracovani | Rozpoznani|Celkem

FLIR A655sc 1 0,0042 0 0,0315 0,0073! 10,0430
2 0,0041 0 0,0299 0,0064 ! 0,0404

3 0,0042 0 0,0301 0,0069; 0,0412

4 0,0039 0 0,0256 0,0070! 0,0365

FLIR Lepton 1 0,0042 0 0,0304 0,0067| 0,0413
2 0,0039 0 0,0285 0,0069; 0,0393

3 0,0042 0 0,0296 0,0067; 0,0405

4 0,0041 0 0,0254 0,0068 | 0,0363

Logitech S7500 1 0,0159 0,0027 0,0345 0,0076: 0,0607
2 0,0153 0,0024 0,0387 0,0072: 0,0636

3 0,0158 0,0024 0,0395 0,0075; 0,0652

4 0,0153 0,0025 0,0295 0,0072; 0,0545

Cely algoritmus béZi nejrychleji na snimcich pofizenych z kamer v infracervené
oblasti, kde jsou rozdily v rychlostech obou kamer jiz nevyznamné. Zpracovani ve
viditelné oblasti je nejpomalejSi opét diky segmentaci. Pfi ziskanych videich (FLIR
AB55sc 25fps, FLIR Lepton 8,6fps, Logitech S7500 15 fps) byla dosazena podminka
dostate¢n¢ rychlého bé&hu algoritmu a na celkovém case se zaCinaji projevovat

hardwarové limity.

Pfi zb&ézném testovani algoritmu na nejnovéjsich procesorech Intel Core i5 a i7 (rok
vydani procesorti 2015) bez grafické akcelerace vypoctl pro programové prostiedi
MATLAB byla dosazena rychlost dvakrat az ¢tyfikrat vyssi nez naméefend na testovaném
notebooku s procesorem Core 2 Duo T9400. Algoritmus by tedy bylo teoreticky mozné na
novych pocitacich pouzit bez limitaci (rychlosti algoritmu) i s jinym nastavenim.

Co se tyCe uspésSnosti spravného zafazeni gest, tak pro vSechna tii nastaveni byla

vSechna gesta (snimky) spravné zatfazena.
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6.6 Problematicka prostredi pro rozpoznani gest pro

infrac¢ervenou oblast

Schopnost rozpoznani gest pro infracervenou a viditelnou oblast byla testovana pro
prostiedi, ktera jsou pro segmentaci n¢jakym zpuisobem problematicka. V infracervené
oblasti se jedna piedevsim o scénu, kde jsou V pozadi objekty, které maji podobnou
teplotu jako ma ruka (napiiklad zdroje napéti, vypocetni technika, zahtaty povrch od
slune¢niho svitu ¢i jina osoba). Ve viditelné oblasti to mize byt barva objekti, které jsou

podobné klizi (dfevo), intenzita a rovnomérnost osvétleni.

Pro kameru FLIR A655sc byla vybrana scéna, obsahujici v pozadi zdroje notebooku
a nabijecky na mobil. Snahou bylo tyto rusivé elementy vyfiltrovat takovym zplisobem,
aby byla co nejvétsi uspesnost rozpoznani a zaroven tim nebyla pfili§ ovlivnéna rychlost.
Pievzorkovani snimk® a objektu pro erozi bylo zapnuto. Upravou po segmentaci bylo
zanechani nejvétsiho objektu. Po kalibraci bylo doladéni prahovych hodnot nastaveno na
0,12. Senzitivita byla nastavena na 5000. Kamera méla nastavenou automatickou
kalibraci na dynamicky rozsah scény (nejvyssi teplota byla na snimku jako hodnota 1,
nejniz8i 0). Vzdalenost ruky od kamery byla 70 cm. Testované prostiedi spolu

s vyslednou segmentaci a ipravami lze pozorovat na obrazku (Obr. 6.5).

Obr. 6.5: Problematické prostiedi pro IR oblast obsahujici v pozadi napajeci zdroje. Na prvnim
snimku se nachazi zvolené prostiedi, na druhém vysledek po segmentaci prahovanim

a na tfetim je vyobrazen snimek po tpravach

Pro kazdé gesto bylo vybrano opét 50 snimkii od zacatku jeho provedeni, pticemz
ruka se mirné pohybovala a rotovala po scéné. Vysledky se nachazeji v tabulce (Tab. 6.7).
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Tab. 6.7: Naméfené Casy (v sekundach) a uspé&snost algoritmu

Upravy pfed a Uspésnost

Gesto Segmentace | po segmentaci | Zpracovani | Rozpoznani;Celkem |rozpoznani
1 0,0042 0,0025 0,0412 0,0078: 0,0557 90 %

2 0,0039 0,0026 0,0398 0,0071: 0,0535 92 %

3 0,0042 0,0024 0,0423 0,0075! 0,0565 94 %

4 0,0039 0,0026 0,0389 0,0073: 0,0528 90 %

Rychlost algoritmu se zménila od pfedchozi varianty v idedlnim prostfedi jen
nepatrné (diky upravam po segmentaci) a UspéSnost mirné poklesla, coz bylo dano pfi
segmentaci prifazenim zdroji napdjeni k ruce. Chyby ve Spatném zatfazeni gesta

nenastavaly.
Poslednim prostfedim, kde byla testovana kamera FLIR A655sc, bylo umisténi ruky
pied 3D tiskarnou (vyraznéji teplejsi, nez samotna ruka). Vyobrazené prostiedi je spolu

s vysledky segmentace a uprav na obrazku (Obr. 6.6).

Obr. 6.6: Problematické prostiedi pro IR oblast obsahujici v pozadi 3D tiskarnu. Na prvnim
snimku se nachazi zvolené prostiedi, na druhém vysledek po segmentaci prahovanim

a tfetim je vyobrazen snimek po upravach

Nastaveni bylo stejné jako v pfedchozim testovani, pouze se liSilo v Gpravach po
segmentaci, které zahrnovaly medidnovou filtraci (okno velikosti 5), operaci otevieni
(velikost objektu 5) a vyplnéni objektu. Vzdalenost ruky od kamery byla 80 cm. Jelikoz
by pro senzitivitu 5000 vychazela GspéSnost rozpoznani blizka nule, byla zvySena na
6000. Vysledky jsou v tabulce (Tab. 6.8).
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Tab. 6.8: Namétené Casy (v sekundach) a Gspésnost algoritmu

Upravy pfed a Uspésnost

Gesto Segmentace | po segmentaci | Zpracovani | Rozpoznani;Celkem |rozpoznani
1 0,0038 0,0679 0,04070 0,0081: 0,1205 74 %

2 0,0039 0,0721 0,03882 0,0079: 0,1227 70 %

3 0,0041 0,0715 0,04125 0,0076 ! 0,1245 72 %

4 0,0039 0,0693 0,03652 0,0078: 0,1175 78 %

Rychlost béhu algoritmu byla vyrazné sniZzena diky nezbytnym upravdm po
segmentaci. VSechna gesta jsou zafazena spravng, uspé$nost rozpoznani zustava stale na

pouzitelné hodnotg, rychlost je ale znacné limitovana béhem algoritmu a to na rozpoznani

ruky okolo 8,3 snimki za vtefinu.

Pro FLIR Lepton bylo vybrano prvni problematické prostiedi zobrazené na obrazku
(Obr. 6.7), které obsahovalo v pozadi rozsvicenou lampu. Bylo zapnuto ptevzorkovani
objektu pro erozi. Jako uprava po segmentaci bylo pouzito zanechani nejvétsiho objektu.
Po kalibraci bylo doladéni prahovych hodnot nastaveno na 0,12. Ruka od objektivu se

nachazela vzdalenosti 80 cm. Senzitivita byla nastavena na 5000.

Obr. 6.7:

Pro kazdé¢ gesto bylo vybrano opét 50 snimki od zacatku jeho provedeni, pfi¢emz

ruka se mirn€ pohybovala a rotovala po scéné. Vysledky se nachazeji v tabulce (Tab. 6.9).

Problematické prostfedi pro IR oblast obsahujici v pozadi rozsvicenou lampu. Na

prvnim snimku se nachazi zvolené prostfedi, na druhém vysledek po segmentaci

prahovanim a tfetim je vyobrazen snimek po Upravach

Tab. 6.9: Naméfené Casy (v sekundach) a uspé$nost algoritmu

Upravy pred a Uspésnost

Gesto Segmentace | po segmentaci | Zpracovani | Rozpoznani|Celkem |rozpoznani
1 0,0040 0,0025 0,0412 0,0071 0,0477 94 %

2 0,0042 0,0023 0,0349 0,0078{ 0,0492 98 %

3 0,0041 0,0022 0,0356 0,0077{ 0,0496 94 %

4 0,0045 0,0022 0,0308 0,0079| 0,0545 92 %
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Dosazena uspésnost rozpoznani gest je opet vysoka, rychlost je nepatrné vétsi jak u
FLIR A655sc, coz je dano opét mensim rozliSenim Leptonu. VSechna gesta byla zatazena

spravnge.

Druhym prostfedim pro FLIR Lepton, které 1ze sledovat na obrazku (Obr. 6.8), bylo
pozadi s aktivnim reproduktorem (studiovym monitorem) a tabletem, kde bézely

vypocetni operace.

Obr. 6.8: Problematické prostiedi pro IR oblast obsahujici v pozadi aktivni reproduktor a tablet.
Na prvnim snimku se nachazi zvolené prostfedi, na druhém vysledek po segmentaci

prahovanim a tfetim je vyobrazen snimek po tpravach

Nastaveni pro hodnoceni bylo naprosto totozné jako u kamery FLIR A655sc u
druhého problematického prostiedi a zahrnovalo veskeré upravy po segmentaci a
senzitivitu nastavenou na 6000. Vysledky jsou v tabulce (Tab. 6.10).

Tab. 6.10: Naméfené Casy (v sekundach) a tspésnost algoritmu

Upravy pfed a Uspé&nost

Gesto Segmentace | po segmentaci | Zpracovani | Rozpoznani|Celkem |rozpoznani
1 0,0034 0,0585 0,0687 0,0070| 0,1376 68 %

2 0,0031 0,0584 0,0599 0,0069| 0,1283 70 %

3 0,0034 0,0607 0,0698 0,0070; 0,1412 56 %

4 0,0032 0,0585 0,0522 0,0073{ 0,1212 58 %

Uspé&snost rozpoznani je jiz vyrazné snizena, ale diky zjisténé nulové zaméné gesta
za jiné, by mohla byt s omezenimi pouzita i tato varianta prostedi. Rychlost algoritmu je
jen drobnou limitaci v porovnani s moznou rychlosti snimani FLIR Leptonem 8,6 fps (v
nejhor§im piipadé vychazi rychlost algoritmu na 7,13 fps)

Diilezitym faktorem, ktery se v infracervené oblasti projevuje, je prokrveni ruky a
prsti (a stim souvisejici teplota). Nedostate¢né prokrvenou ruku lze pozorovat na
obrazku a ze snimkd je patrné, Ze schopnost rozpoznani gest je za téchto podminek zcela

znemozneéna.
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Obr. 6.9: Nedostate¢n¢ prokrvena ruka a prvni tii varianty gesta

6.7  Problematicka prostiedi pro rozpoznani gest pro
viditelnou oblast

Vybér tii prostfedi pro viditelnou oblast zahrnoval prostfedi, kde byla v pozadi
cervena sedacka, kousek Cernobilého obrazku a zeleny list, dale pak prostfedi kde se
v pozadi vyskytovaly dievéné poli¢ky a prostéradlo hnédocervené barvy a v poslednim

prostiedi bylo nerovnomérné osvétleni ruky (pfimé slunecni svétlo).

Prvni popsané prostiedi spolu s vysledky segmentace a uprav lze pozorovat na
obrazku (Obr. 6.10). Ruka byla umisténa 35 cm od kamery.

Obr. 6.10: Problematické prostiedi pro VIS oblast obsahuje v pozadi ¢ervenou sedacku, list
rostliny a obrazek. Prvni snimek zobrazuje zvolené prostiedi, snimek napravo pak
segmentaci v normalizovaném prostfedi RGB a slozek R,G,B a posledni snimek pak

vysledek po tpravach

Nastaveni pro tuto scénu zahrnovalo pfevzorkovani snimkl a objektu pro erozi,
segmentaci v normalizovaném prostoru RGB u vSech tii slozek, s tipravou prahii o 0,022.
Upravy po segmentaci se tykaly ponechéni nejvétsiho objektu a jeho vypInéni. Dosazené
vysledky se nachazeji v tabulce (Tab. 6.11).
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Tab. 6.11: Naméfené Casy (v sekundach) a tispé$nost algoritmu

Upravy pfed a Uspésnost
Gesto Segmentace | po segmentaci | Zpracovani | Rozpoznani;Celkem |Rozpoznani
1 0,0164 0,0086 0,0392 0,0075: 0,0716 98 %
2 0,0171 0,0121 0,0445 0,0078: 0,0816 100 %
3 0,0176 0,0118 0,0359 0,0075! 10,0727 100%
4 0,0158 0,0083 0,0290 0,0073: 0,0603 100%

Uspé&snost dosahovala téméF sto procent, na rychlosti algoritmu mimo zpracovani
snimku se projevila rychlost segmentace a upravy pfed a po segmentaci. Vzhledem
k ziskané snimkovaci frekvenci 15 fps z kamery neni dosaZzena rychlost algoritmu
limitujici.

Druhé pouzité prostiedi je vyobrazené na obrazku (Obr. 6.11) spolu se segmentacemi
Vv barevnych prostorech RGB, YCyCr a néslednymi upravami. Upravy zahrnovaly
medianovou filtraci (s velikosti okna 5) pfed segmentaci, ponechani nejvétsiho objektu,
medianovou filtraci (okno 5), operaci otevieni (velikost objektu 5).

Obr. 6.11: Druhé problematické prostfedi: Prvni snimek Vhornim fadku zobrazuje zvolené
prostfedi, snimky napravo pak segmentaci v normalizovaném RGB vsech tfi slozek a
nasledné tpravy. Prvni snimek ve spodnim fadku zobrazuje segmentaci v YCpCy
prostoru a to dle slozek Cpa C;, dalsi pak snimek po tipravach a posledni snimek pak
segmentaci ziskanou kombinaci slozek R a C; (zde jsou nastavené prahy odlisné jako

V pfechozi varianté barevnych prostort zv1ast’)
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I pfi dasledném nastavovani prahovych hodnot a Uprav se nepodafilo ruku
vysegmentovat tak, aby s ni bylo mozné nadale pracovat. Usp&$nost rozpoznani takto

zpracované ruky se blizilo nule a celkovy Cas algoritmu byl roven 0,2194 sekund.

Na obrazku (Obr. 6.12) je posledni testované prostfedi spolu se segmentacemi
Vv barevnych prostorech RGB, YCyCr a naslednymi Gpravami. Nastaveni algoritmu bylo
stejné jako v pfedchozim piipad¢, liSilo se pouze v pfidani operace vyplnéni objektu
V ramci uprav po segmentaci. Nerovnomernost osvétleni ruky bylo natolik velké, ze se i
pii disledném nastavovani v obou barevnych prostorech nepodafilo ruku uspokojivé
vysegmentovat. Vysledek tspéSnosti rozpoznani gest se opét blizil nule S podobnym

¢asem jako v predchozim ptipadé.

Obr. 6.12: Tteti problematické prostiedi: Prvni snimek zobrazuje zvolené prostiedi, snimky
napravo pak segmentaci v normalizovaném RGB vsech tii slozek a nasledné upravy.
Prvni snimek ve spodnim fadku zobrazuje segmentaci v YC,C; prostoru a to slozek
Cp a Cy, dalsi pak snimek po Gpravach a posledni snimek pak segmentaci ziskanou
kombinaci slozek R a C; (zde jsou nastavené prahy odlisné jako v ptechozi varianté

barevnych prostora zvlast’)

Z vysledkt je patrné, Ze rozpoznani gest ve viditelné oblasti je siln¢ zavislé na pouZzitém

prostfedi a pro vysokou UspéSnost rozpoznani je nutné prostredi peclivé vybirat.
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6.8  Srovnani vysledkii hodnoceni v infracervené a viditelné
spektralni oblasti

V piipadé, Ze je pro dana zafizeni a realizovany algoritmus zvoleno idealni prostiedsi,
dochazi k uspésnému rozpoznani na piijatelném rozsahu vzdalenosti ruky od objektivu.
Pouzitelnost minimalnich a maximalnich vzdalenosti zalezi na vyuziti pro konkrétni
aplikaci. U infraCervenych kamer je pro zvolené objektivy nutné mit ruku vice vzdalenou
od kamery, coz miize byt z hlediska spravného umisténi dlané¢ do scény mirné
problematické a uzivatel je vétSinou nucen umisténi kontrolovat. Nedostatek je mozny

fesit vyménou objektivii (nejsou na UBMI VUT dostupné).

Pokud je videalnim prostfedi a vhodné zvolené vzdalenosti ruky od kamery
testovana rychlost, je v piivodnim rozliSeni u kamer FLIR A655sc a Logitech S7500
zpracovani pomalé. Rychlost pro Logitech S7500 se dostava na nepouzitelnou hranici
pod frekvenci snimku 2 fps, u kamery FLIR A655sc na 6 fps, coz by s uréitou limitaci
jiz pouzitelné byt mohlo. Z divodu malého rozliSeni u FLIR Leptonu je zpracovani
dostate¢né rychlé na to, aby hlavnim omezenim byla hardwarova snimkovaci frekvence
modulu (8,6 fps).

Pfi sniZeném rozliSeni na maximalni hodnotu 350 pixeldi, je omezeni rychlosti
rozpoznani algoritmem vyrazn€ mensi. U kamery FLIR A655sc se dostdvame na rychlost
okolo 16 fps a u kamery Logitech S7500 na 11 fps. Omezeni algoritmem je patrné, ale
rychlost ptekonava snimkovaci frekvenci modulu Lepton 8,6 fps.

Pievzorkovani objektu pro erozi zpusobi dalsi nartst teoretické rychlosti a to u FLIR
A655sc na hodnotu okolo 25 fps a u kamery Logitech S7500 na 16 fps. Zde jsou hodnoty
velice blizké hardwarovym limitim a omezeni algoritmem neni tedy témét zadné. Pti
hodnoceni rychlosti je nutné také ptihlédnout k faktu, Ze staii notebooku (a procesoru) na
kterém probihalo testovani je vice jak 7 let (rok vyroby 2008) a s novymi procesory (Intel
Core 15 a 17) je mozné dle zbéZznych testi teoreticky dosdhnout dvakrat az ctyfikrat vetsi
rychlosti.

Z hlediska pouzitelnosti je rychlost rozpoznani gest u FLIR Leptonu dostacujici
(gesto je pii 8,6 fps rozpozndno za 0,116 s). Pokud by byl kladen pozadavek na
rozpoznani gesta pii zachovani pocitu naprosté plynulosti (25 fps), je omezeni zfejmé a
bylo by nutné uvaZovat nad jinou volbou kamerového zafizeni s odpovidajicimi

parametry vypocetni jednotky.

Problematicka prostiedi pro rozpoznani gest v infracervené a viditelné oblasti sebou

piinasi snizeni rychlosti 1 ispéSnosti rozpoznani. Vysledky jsou vzdy zavislé na spravné
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segmentaci ruky. V infracervené oblasti zalezi predevsim na velikosti a umisténi objekti,
které maji podobnou teplotu jako je teplota ruky. Objekty mohou byt samotnym zdrojem
tepla (zérovka, zdroje napéti, procesory), nebo mohou byt zdroji zahfaty na urCitou
teplotu (zahtaty ¢erny predmét od slunce). Pokud se objekt nachazi naptiklad mezi prsty
ruky, neni snadné ho vyfiltrovat a Gspé$nost rozpoznani se snizi. Filtraci se také snizuje
rychlost algoritmu, coz v ptipadé FLIR A655sc piinaselo pfi maximalnich Gpravach
snizeni rychlosti na 8 fps. Vyhodou infraervené oblasti je skute¢nost, Ze objekty snizujici
uspé$nost segmentace se mnohem castéji se scéné nevyskytuji a je nutné je v béznych

mistnostech (domacnost, kancelare) spise vyhledavat (pokud se nejedna o jiné osoby).

Daleko vyrazng&j§im problémem pfi snimdni v infraCervené oblasti je zavislost
segmentace na aktudlnim prokrveni (teploté) ruky a prsti. V piipad¢, Ze se uzivatel
nachazi v chladném prostiedi, umyl si ruce studenou vodou, nebo ma potize s prokrvenim

koncetin, je rozpoznani gesta velmi ztizeno.

vvvvvv

dasledny pozor na rovnomérnost osvétleni a volbu pozadi, jelikoZ jakykoliv objekt, ktery
ma podobnou barvu jako ruka, zplsobi Spatnou segmentaci. Tedy mistnosti, kde se
Vv pozadi hojné vyskytuje naptiklad dfevo, véci jsou zbarvené do hnéda, ruka je osvétlena
sluncem, nebo je naopak svétla nedostatek, jsou pro pouziti naprosto nevhodné a
uspésnost rozpoznani gest bude blizké nule. NavySeni vypocetni narocnosti v nevhodném
prostiedi v souvislosti s ipravami po segmentaci je podobné jako u infratervenych
kamer.
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7 ZAVER

Cilem prace bylo seznamit se s riznymi aplikacemi vyuziti optickych metod k rozeznani
gest, navrhnout metodu detekce a hodnoceni gest ve VIS a IR oblasti s vyuzitim kamery,
IR obrazového senzoru a sestaveni testovaci skupiny gest uréenych pro klasifikaci. Dale
navrzenou metodu realizovat, ovéfit na testovacich gestech a v zavéru také porovnat
rozdily mezi hodnocenim gest ve viditelné a infraCervené oblasti z hlediska hardwarové

a softwarové naro¢nosti a u¢innosti metody.

Pro navrzeni metody detekce a rozeznéani gest ve VIS a IR oblasti bylo tfeba nejdiive
zjistit, jak 1ze obecné jednotliva gesta Clenit (naptiklad pro dynamické a staticka gesta se
pouzivaji rozdilné algoritmy). Dale bylo tfeba zabyvat se moznostmi doposud
pouzivanych technologii a zamé¢fit se predev§im na opticka zafizeni a jejich parametry

(rozliSeni ¢ipu, snimkovaci frekvenci, datovy pienos, charakteristiky objektivit).

Nejcastéji jsou ve studiich pro rozpoznani gest pouzivany kamery, které snimaji ve
viditelné oblasti zafeni. Jedna se o cenove dostupnou technologii, ktera ale sebou piinasi
fadu nedostatkd. Velkym problémem pro néslednou detekci ruky byva jeji nerovnomérné
osvétleni, variabilita barvy kiize u jednotlivell a predev§im etnik, barva pozadi, nizké
osvétleni scény (vznik Sumu, pohybova neostrost, problémy se zaostfenim, problematicka
expozice) a vyskyt jinych casti té€la. VétSinu téchto problémil lze vyteSit pouZzitim
infraCervenych kamer. Hlavni diivod, pro¢ nejsou v rozeznani gest zafizeni rozsitena, je

pfedevsim jejich cenova nedostupnost.

Pro systém slouZzici k rozeznani gest byla vybrana infracervena kamera FLIR
AB55sc, kterd poskytuje vybornou kvalitu obrazu, cenové dostupny modul FLIR Lepton
pifipojeny k deskovému pocitaci Raspberry Pi 2 a kamera Logitech S7500 snimajici ve

viditelné oblasti spektra.

Navrzeny a realizovany zplsob feSeni zahrnoval segmentaci gest pomoci prahovani
Sedoténového obrazku v piipadé snimki ziskanych z infracervené oblasti a prahovani
slozek v barevnych prostorech RGB (normalizovany) a YCy,C; pro viditelnou oblast. Za
ucelem ziskani vhodnych prahti byla navrzena kalibrace, zahrnujici metodu nartstani
oblasti pro detekci hledané ruky. Z této vymezené oblasti byly ziskany prahy pomoci
normalizovanych histogramti. Dale algoritmus obsahoval volbu tprav po segmentaci a
zpracovani snimkt pro Hammingovu sit. Soucasti zpracovani snimki bylo provedeni
rotace a spravného ofezu piedlokti a to pomoci nalezeni stfedu dlan€, nebo poméru
predlokti a délky ruky. Takto zpracovany snimek byl v Hammingové siti porovnavan s

vytvofenou databazi gest.
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Vyhodou navrzené metody je predevsim univerzalnost pouziti na jakakoliv gesta bez
omezeni natoCeni ruky ve smyslu pronace nebo supinace. Dalsi nemalou vyhodou je
velice jednoduché pridani nového gesta, ¢i upraveni stavajiciho. K hlavnim nevyhoddm
pak patii nutnost pro kazdé gesto peclivé vytvofit vice variant a nartstani vypocetni

naro¢nosti se zvétSujici se databazi.

Pouzitelny rozsah vzdalenosti ruky od kamery vychazel v idedlnich podminkach pro
ob¢ spektralni oblasti pomérmné dobie. Pfi hodnoceni rychlosti zpracovani gest bylo
zjisténo, ze pro dosazeni dobré snimkovaci frekvence je u kamer A655sc a Logitech
S7500 nutné snimky ptevzorkovat. NavySeni rychlosti bylo mozné dosdhnout dal§im
ptevzorkovanim objektu slouziciho k erozi. Rychlost algoritmu po této operaci jiz nebyla
omezenim pro hardwarovou snimkovaci frekvenci. Pfi testovani bylo nutné brat také
V potaz, na jaké vypocetni jednotce algoritmus bézi, jelikoz u nejnovéjSich procesort
mohou byt vysledky vyrazné lepsi. Snimkovaci frekvence u FLIR Leptonu je ze vSech

zafizeni nejmensi, ale rychlost rozpoznani je stale na dobré urovni.

Testovani v riznych podminkach a prosttedich odhalilo nedostatky rozpoznani gest
Vv infrac¢ervené 1 viditelné spektralni oblasti. V infracervené oblasti mize byt nejvetsim
problémem samotna ruka, ktera pokud neni dobfe prokrvend, mulZe zptlsobit pii
rozpoznani gesta selhani. MenSim nedostatkem je pak pozadi, na kterém se nachazeji
objekty stejné teploty jako ma ruka. Tyto objekty je mozné v fadé piipadu s ohledem na
narUstajici vypocetni naroc¢nost a klesajici Uispé$nost rozpoznani filtrovat. U viditelné
oblasti bylo zjisténo, ze je nutné dbat daleko vice na peclivejsi vybér prostredi a podminek
osvétleni. Jakékoliv bézné se vyskytujici objekty podobné barvy jako ma ruka zpiisobi
chybnou segmentaci, bez moznosti dale gesto spravné rozpoznat. I ptes pouzité barevné
prostory, které maji minimalizovat vliv osvétleni, nejsou vysledky segmentace pii
nerovnomérném osvétleni nikterak uspokojivé. Pfimé osvétleni ruky slunce a vznikajici

stiny zpusobi selhani celého rozpoznéavani.

S ohledem na popsané vyhody a nevyhody obou spektralnich oblasti a dostupnych
zafizeni je mozné konstatovat, ze nejvhodnéjsi (Vramci Uspesnosti a rychlosti
rozpoznani) je pouziti kamery FLIR A655sc. Pokud je ale ptihlédnuto k cené, je pouziti
tohoto feSeni neredlné. Pokud bychom chtéli zachovat vyhody snimani v infraervené
oblasti (pfedevsim s ohledem na prostiedi) pti zachovéani cenové dostupnosti, je vhodnou
alternativou FLIR Lepton, ktery spolu se systémem Raspberry Pi2 stoji v piepoctu kolem
5400 korun.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

MRI — Magnetic Resonance Imaging
TOF — Time of Flight

VIS — Visible Spectrum

IR — Infrared Spectrum

NIR — Near Infrared Spectrum

CCD - Charge Coupled Device
CMOS — Complementary Metal Oxide Semiconductor
FPS — Fames Per Second

SNR - Signal to Noise Ratio

LUT — Lookup Table

SGONG - Self Growing and Self Organized Neural Gas
HMM — Hidden Markov Models

EM — Expectation Maximization

FPA — Focal Plane Array

GPIO — General Purpose Input/Output
R —Red

G — Green

B — Blue

H — Hue

S — Saturation

| — Intensity

Y — Luminance

Cb — Blue Difference Chroma

Cr — Red Difference Chroma

BMP — Windows Bitmap
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A VYTVORENA APLIKACE

A.l Popis vytvoiené aplikace

Pro analyzu gest byla v programovém prostiedi MATLAB vytvotfena aplikace, jejiz
podobu lze sledovat na Obrazek 1. Soucasti aplikace je i moznost provadét kalibraci (viz
Obrazek 2) a to dle pomoci segmentace metodou nariistani oblasti v riznych barevnych
prostorech. Aplikace umoziuje nacitat bud’to jednotlivé snimky nebo videa. V horni levé
¢asti lze zobrazit ptivodni nezpracované snimky, segmentované snimky nebo aktualni
obrazova data nezobrazovat (coz zrychli béh celé aplikace bez vlivu na vypocetni
rychlost). V pravé Casti 1ze pak zobrazit segmentovany nebo zpracovany snimek nebo
aktudlni data opét nezobrazovat. Pro urychleni vypoctl je mozné zapnout pievzorkovani
a Vv ptipadé Ze neni tieba pouzivat obrazovou databazi a tu upravovat, je mozné zatrhnout
polozku nevytvaret databdzi. Zvolenim zatizeni dojde k automatickému vyplnéni hodnot
nastaveni. Pro segmentaci lze zvolit riizné barevné prostory v piipadé¢ viditelné oblasti a
prahovani Sedotonového obrazku v pfipad€ infracervené oblasti. Ziskané prahové
hodnoty lze doladit jednoduSe pomoci posuvniku a obrazek lze pied samotnou
segmentaci také filtrovat medidnovym filtrem s volitelnou velikosti okna. V ramci Gprav
po segmentaci Ize provadét operace ponechani pouze nejvétsiho objektu, medianovou
filtraci s volitelnou velikosti okna, operaci otevieni S volitelnou velikosti objektu a
vyplnéni objektu. V ramci zpracovani snimku Ize upravovat miru ofezu a rotaci (vhodné
pro ziskani databaze gest) a dale je moZné provést prevzorkovani objektu pro erozi na
polovi¢ni velikost (pro zrychleni vypocti). Spodni ¢ast okna je vénovéana zobrazeni
vysledkt. V levé ¢asti se nachazi vysledky Hammingovy sit€ — minimalni Hammingova
vzdalenost spolu s moznosti nastaveni senzitivity pro rozpozndni, dale pak Ccislo
rozpoznaného gesta a vyobrazené nejblizsi gesto. Prava spodni ¢ast zahrnuje dosazené
Casy jednotlivych €asti algoritml, pfic¢emz lze zvolit pocet snimk, na kterych je pocitan

pramér téchto Cast. Zvolit pocet snimku lze také pii zjiStovani ispéSnosti rozpoznani.
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Obrazova data 1 : Macteni dat

Obrazova data 2 :

Macist fotku

Magist video

Macteno: 100 9%
(®) Fiir Lepton (IR}
(") Flir 4855sc (IR)
(_) Web. kamera (VIS)

Kalibrace

Limitace roziigeni :
(®) Pdvodni () Segmentovany (rychlejsi vypocat)

350 px

Newytvafet databazi: [

(") Segmentovany () Zpracovany

() Neaktualizovat UloZit snimek (") Meaktualizovat | UloZit snimek

Segmentace IR oblast : Segmentace viditelna oblast :

(®) IR oblast i) R sloZka (RGB) (O Cr sloZka (YChCr) () R&Cr sloZky
(") REGEE sloZky (RGB) () Ch&Cr (rChCr)

ot pasicnvieit ichmel j:l—_'l 011 Medianova fitrace pred segmentaci |:|
Velikost okna : 3

Elpravy po segmentaci :

Ponechani ] Medianova fitrace : [] Operace otevieni: [ Vypinéni objektu : [_]
nejvétsiho objektu

“elikost okna : 5 Velikost objektu 5

Zpracovani pro Hammingovu sit

Mira 4 v| 1000 Mra A b | 0.800 Pfevzorkovaniobjektu pro erozi: ] na0s
orezu : rotace :

Hammingova sit pro rozpoznani gest : Rychlost rozpoznani (bez zobrazeni)

Minimalni vzdalenost : 2810 Alktualni: 5"'2_:":' :

Senzitivita : 5000
Rychlost segmentace : 0.0026 0.0027

L | 3 = .

J_—l_—‘ Pred&posegm. Upravy : 0.0002 0.0003
Rozpoznané gesto MejbliZEi gesto : Zpracovani obrazku : 0.0287 0.0293
Rozpoznani gesta : 00053 0.0101
Celkowvy cas algoritmu 0.0414 0.0422

lsp&3nost rozpoznani ;

z=oc - Snimki : 50 Z toh tno- O
Spusténi algoritmu : Start oho nerozpoznano

Obrazek 1: Aplikacni rozhrani
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Umistéte prosim kurzor na stfed dlané : Vysegmentovand ruka pro kalibraci :

Volba sloZek prostord a parametr(i pro naristani oblasti
® Roblast () R sloZka (RGB) () Cr sloka (YCbCr) (O) R&Cr8H sloFka
. ~ (RGB, YCbCr, HSV)
() R&E slozka (RGB) () Cr&Chb sloZka (¥CbCr)

Barn;:\.fné Bréh - Wn_amické .

sloZky kritérium : Frevzorkovat : LDI 0.7
Slozka 1 : 0.25 0.3 { rychlejii vipofet, méné piesné)
SloZka 2 neni neni

Slofka H : neni neni Spustit kalibraci Potvrdit a zavrit

Obrazek 2: Kalibra¢ni rozhrani

A.2  Ovladani aplikace

Ovladani aplikace je jednoduché, pro zakladni nastaveni a spravny b&h je nutné provést
pouze nékolik krok.

1) V prvnim kroku je nutné nacist fotku nebo video. Nacteni je dokonceno pfi dosazeni
procentudini hodnoty nacitani 100%

2) Dale je nutné zvolit spravné zafizeni, nebo odpovidajici oblast, ktera se zafizenim
souvisi.

3) V pripadé nedostupné obrazové databaze je nutné zaskrtnout polozku nevytvaret
databazi.

4) V dal$im kroku je vhodné provést kalibraci. Po otevieni kalibracniho okna je tfeba
umistit kurzor do stfedu dlané a zvolit prostor podle toho, kde byl snimek ziskan.
Kalibrace se zavre tlacitkem potvrdit a zavrit.

5) Poslednim krokem je spusténi rozpoznani gest pomoci tlacitka start.
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B OBSAH CD

Diplomova prace: Jan_Netopil_DP.pdf
Program: hlavni spoustéci funkce: v1.m

dalsi funkce: gui_kalibrace, kalibrace, segincreasearea, segmentace,
uprava_segmentace, analyza_orez, hamming_sit

Databaze: Databéze obsahujici 10 gest pro FLIR A655sc

Jednotlivé databaze obsahujici 4 zvolend gesta pro zatizeni FLIR A655sc,
FLIR Lepton, Logitech S7500

Data: Videa a snimky pro riiznd prostiedi
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