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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyuzitim pocitacového vidéni, jako prostiedku pro interakci ¢lovéka
s PC. Jeji soucasti je navrh a implementace rozhrani pro ovladani hry pomoci gest a po-
hybt ruky, které snim4a kamera. V praci jsou popsany a vyhodnoceny algoritmy segmentace
obrazu (ode¢itani pozadi, prahovani, Bayessiv teorém, Gaussiv model) i klasifikace gest
ruky (knowledge-based klasifikace, Hu invariantni momenty a K-nearest neighours). Sou-
casti implementace je mechanicka konstrukce drzaku snimaci kamery a demonstracni 3D
FPS hra.

Abstract

This paper is intended for computer vision usage as a way of human-computer interacion.
It covers design and implementation of interface for game controlling by hand gestures
and movements, that are captured by camera. It describes and evaluates image segmen-
tation algorithms (background subtraction, thresholding, Bayes’ theorem, gaussian model)
as well as hand gesture classification algorithms (knowledge-based classification, Hu inva-
riant moments and K-nearest neighours). Implementation includes machanical contruction
of camera holeder and 3D FPS game as a interface usage demonstration.
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Kapitola 1

Uvod

Na pociatku vyvoja prvych PC boli k dispozicii iba obmedzené moznosti pouzitia. Pocitace
boli jednoduché, rovnako ako aplikacie, ktoré na nich bezali. Kedze tlohou PC je poma-
hat Tudom, nutne musi existovat nejaky sposob interakcie medzi uzivatelom a podcitadom.
Napriek zéavratnému vyvoju technoldgii sa metédy interakcie zmenili len velmi malo. V pr-
vych bezne dostupnych PC bola postacujica klavesnica na zadavanie prikazov. Ta zostala
dodnes ako samozrejma a neodmyslitelna suc¢ast PC. Napriek zmendm dizajnu, sa jej pod-
stata ziadno nezmenila (obr 1.1).

Vyznamna tlohu vo vyvoji interakcie PC s ¢lovekom zohral prechod z terminalov na
grafické prostredia. Tu uz klavesnica neposkytuje dostatoéné moznosti ovladania a prisli
nové vstupné zariadenia - mysi. Podobne ako klavesnice presli zmenami, ale iba dizajnovymi.
Funkénost sa opit ziadno nezmenila (obr 1.2)

Po nastupe mysi pribudlo este niekolko dalsich vstupnych zariadeni, ktoré maju velmi
podobni funkciu. Ide napriklad o trackball, tablet, touchpad a iné (obr 1.3). Ziadne z nich
ale neprinasa vyznamnu inovaciu do principu prace s PC. Existuju vSak nové, alternativne
sposoby ovlddania, ktoré sa pomaly zadinaja objavovat v ramci vyskumu, i v beznych
domacnostiach.

Obréazek 1.1: VIavo: Starsi typ klévesnice.

Vpravo: Novii typ klavesnice. 7] Obréazek 1.2: VIavo: Starsi typ mysi.

Vpravo: Novsi typ mysi. [3]

¢

Obrazek 1.3: Dalsie typy vstupnych zariadeni. Zlava: trackball, touchpad, tablet. [4], [7], [1]



Jednym z najnovsich spdsobov interakcie ¢loveka s PC je pouzitie myslienok. V [10] je
popisany projekt ovladania robota pomocou myslienok - §pecidlny HW (tzv. Brain Compu-
ter Interface - BCI) skenuje aktivitu mozgovych vin a spravanie krvného rieciska (obr 1.4).
Testy ukazuja az 90% uspesnost s moznostou kopmlexného ovladania robota (ruky i nohy).
Podla [10] uz existuji prvé komeréne dostupné systémy vyhodnocujice naladu ¢loveka.

Obrazek 1.4: Brain Computer Interface na ovladanie robota. VIavo: cely systém, Vpravo:
elektrédy na hlave. [10]

Ovladanie PC pomocou hlasu je dnes pristupné Sirokej verejnosti a mé za sebou dlhsi
vyvoj. Na trhu je uz dostupné velké mnoZstvo elektroniky vybavenej mirkofénom a SW
reagujucim na hlasové povely - od hlasového vytacania v mobilnom teleféne az po kompli-
kované rozhrania schopné (takmer) plnohodnotného ovlddania PC. Projekt TalkingDesktop
[8] je zamerany na ovlddanie PC na uzivatelskej tirovni. Poskytuje moznost diktovat text
pre rozne aplikicie, prehliadat internetové stranky, klikat na ikony a polozky menu vyslo-
venim ich ndzvu a podobne. Dokonca reaguje na bezné ,ludské“ otédzky a vety typu ,, What
is the price of General Motors?“ , ,,I want to write a letter.* atd. Je to jeden z mnohych
nastrojov, ktoré st dnes bezne dostupné.

Dalsou alternativou interakcie ¢lovek - PC je ovladanie pohybmi tela. Zakladom je vzdy
kamera, ktora snima scénu - pohyb ¢loveka (pripadne ¢asti jeho tela) - a systém, ktory
vyhodnocuje rézne udalosti na zéklade spracovania obrazu z kamery. Touto problematikou
sa zaobera disciplina pocitacové videnie. Aj v tejto oblasti uz existuju dostupné rieSenia -
ide hlavne o herny priemysel. Spoloénost Sony vyvinula systém EyeToy [9], ktory umoziuje
hrat hru pohybmi tela (obr 1.5).

Obréazek 1.5: Hry pre Sony EyeToy. [9]



Cielom tejto prace je vytvorit prave hru ovladant gestami ruky. Kedze ovlddanie PC
pohybom tela je zaujimavé a potrebny HW je dostupny (oproti napr. BCI), je mozné tuto
techndlogiu Tahsie presadif. Praca pojednava o zékladnych principoch spracovania obrazu,
o roznych metédach hladania ruky v obraze a o metédach urcenia (klasifikicie) gesta ruky.
Opisuje navrhnuty 2-stupnovy systém. V prvej Casti je pouzity Bayessov klasifikator s jed-
nym modelom (modelom farby koze), ktory vyhodnocuje masku ruky. V druhej ¢asti na-
stupuje klasifikacia na zaklade Hu invariantnych momentov a Statistické zaradenie gesta do
urcitej skupiny (algoritmus k-nearest neighbours). V zéavere je zostaveny systém testovany
na jednoduchej 3D hre a vyhodnotend jeho spolahlivost.

Po tvode st v druhej kapitole popisané metddy spracovania obrazu a sposoby vyhlada-
nia ruky v obraze. Tretia kapitola pojednava o spdsoboch modelovania tried pre Bayessov
klasifikdtor. Po vyhladani ruky je potrebné zistit, aké gesto hra¢ ukazuje - tGto proble-
matiku rozobera Stvrta kapitola. V piatej ¢asti je navrhnuté findlne rieSenie po HW i SW
stranke. Nasleduje stru¢ny popis implementécie a pouzitych nastrojov (OpenCV a Irrlicht
Engine). Siedma kapitola sa zaobera testovanim systému ako celku. Rozober4 jeho spravanie
a spolahlivost v roznych podmienkach, rovnako ako reakcie Tudi na novy sposob ovladania
PC. Posledna &ast - Zaver - hodnoti dosiahnuté vysledky a budtci vivoj projektu. Dalej
nasleduje zoznam pouzitej literatury.



Kapitola 2

Spracovanie obrazu a detekcia
pokozky

V systémoch pocitacového videnia je priméarne vstupné zariadenie kamera. Cely obraz zis-
kany kamerou vSak neposkytuje ziadne informéacie vhodné priamo pre vyuzitie v riadenych
systémoch (PC, robot, automobil...). Preto je nutné obraz najprv spracovat a najst v fiom
casti, ktoré potrebnu informéaciu poskytuju. Hlavnou tlohou tejto fazy spracovania je na-
jdenie (detekcia) objektu zaujmu, v tomto projekte teda ruky (resp. pokozky).

2.1 Farebné modely

Obraz z kamery pozostava z elementarnych jednotiek - z bodov. Kazdy bod v sebe nesie
jedint informéciu - farbu (ak neuvazujeme 3D kamery a pod). Napriek tomu, Ze obraz
principalne vznikd tym istym spdsobom, zachytené informécie mézu byt reprezentované
rozne. Jednotlivé spdsoby reprezentacie sa oznac¢uju ako farebné modely.

Nie vSetky modely st rovnako vhodné pre detekciu farby ruky, o ¢om pojednava [19].
Mnohé kamery poskytuju data o obraze vo formate RGB (red, green, blue - obr. 2.1).
Podla [19] je RGB model na detekciu ruky nevhodny, pretoze ma vysoku zavislost medzi
jednotlivymi kanalmi a mieSa tdaje o farbe a svietivosti (jase) do vSetkych zloziek RGB.
Z toho vyplyva, Ze pri malej zmene intenzity osvetlenia (oblak, ¢i posun slnka na oblohe)
sa mozu vyznamne menit zlozky RGB, ¢o je neziadtaca vlastnost. [19] popisuje aj dalsie
modely - normalizované RGB, YCrYCb, YUV, HSV a TSL, z ktorych prave HSV a TSL
riesi spominany problém vysokej zavislosti kanalov.

Obrazek 2.3: HS model -
HSV so zanedbanym V ka-
nalom

Obrazek 2.1: RGB fareby Obrazek 2.2: HSV fareby
model [0] model [5]



HSV model (Hue - farba, Saturation - saturdcia, Value - hodnota), tiez zndmy ako
HSI (Intensity - intenzita), alebo HSL (Lightness - svetlost), obr. 2.2, ponuka prirodzena
predstavu farebného modelu - Hue v zmysle farby, Saturation v zmysle sytosti a Value v
zmysle svetlosti. Tento model explicitne oddeluje farbu (HS) a svetlost (V) - teda jas, ¢o
je vyznamné pre ucely detekcie koze podla farby. Zmenou intenzity osvetlenia sa (idedlne)
meni iba zlozka V, ktorl je mozné tuplne zandebat, ¢im sa dosiahne invariantnost voci
zmendm intenzity osvetlenia. Obr. 2.3 zobrazuje model HS, ktory vznikol z modelu HSV
zanedbanim V kanalu.

Model TSL (Tint - Odtieti, Saturation - saturécia, Ligtness - jas) mé& podobné vlastnosti,
ale prevod modelu RGB do TSL je vypocetne narocnejsi ako do HSV (obr. 2.4 a obr. 2.5).

3(R-G)+ (R - B))

H = arccos
\/(R—G)2+(R—B)(G—B)
min(R, G, B)
= 1— _—
s 3 R+G+ B

1

Obrazek 2.4: Transformacia RGB modelu na HSV model [19]

S — g(TJZ +g/2)

;

arctan(%)

——+ 1 pre ¢ >0

Q

T = arctan( L/)

—5—2"+2  preg <0

Q

0 pre ¢ =0
L = 0.299R + 0.587G 4+ 0.114B
kde
, 1
r = r—=
3
1
/ f— —_—
g = g 3
. R
 R+G+B
B G
9 T R+G+B

Obrazek 2.5: Transformécia RGB modelu na TSL model [19]



2.2 Morfolégia obrazu

Matematickd morfolégia je veda, ktora sa zaobera analyzou priestorovych struktar [15].
Je zamerana na analyzu tvaru a tym sa stdva vhodnym nastrojom v oblasti spracovania
obrazu. Mbdzeme ju aplikovat na binarne i Sedoténové obrazy. Dalej sa budi uvazovat iba
binarne obrazy. Pomocou morfologickych operatorov je mozné napriklad odstréanit malé
bloby (objekty), filtrovat Sum, zvyrazinovat hrany, segmentovat obraz, ¢i analyzovat textiry
[15].

Morfologické operatory extrahuju relevantné struktiry pomocou testovania obrazu da-
18im obrazom - $truktirnym elementom (jadrom), ktorého tvar je dopredu zndmy (obr. 2.6).
Jadro byva ovela mensie ako vstupny obraz a jeho tvar sa meni podla pozadovaného efektu.
Okrem samotného tvaru je potrebné poznat i jeho stred (pociatok). Zakladné operécie -
erézia a dilatacia - prebiehaji postupnym umiestiiovanim jadra na jednotlivé body (stred
jadra = skiimany bod) obrazu a naslednou analyzou prieniku, zjednotenia a pod. Podrobny

vyklad morfoldgie je mozné najst v [15]. Obr. 2.7 ukazuje efekt roznych operatorov.
X | . X | X |x A
x| X | x x| X | x x| X | x
X X | X |x

Obrazek 2.6: Rozne tvary Struktarneho elementu. Stred elementu je zvyrazneny.

a. Ongmal b. Erosion c. Dilation

d. Cpening e. Closing

FIGURE 253-10

Morphelogical operations. Four basic
morphological operations are nsedin the
processing of binary images: eresion,
dilation, opening, and closing. Figure (a)
shows an example binary image. Figures
(b} to (e} show the result of applying
these operations to the image in ().

Obrazek 2.7: Efekt morfologickych operacii na zdrojovy obrazok (vlavo hore). [16]

Erézia

Erézia sluzi na zmensenie vonkajsich okrajov plochy. Tym sa sticasne dosiahne zvic¢senie
vnutornych dier. Pomocou nej sa daji odstranit z obrazu malé objekty (ktoré neobsahuji
jadro), pripadne oddelit objekty, ktoré sa dotykaji. Erézia je opa¢né operacia k dilatacii,
ktora objekty naopak zvic¢suje. Erézia obrazu X jadrom B (ep(X)) sa da vyjadrif ako:



ep(X) ={z|B, C X} (2.1)

kde x je skimany bod, B, jadro B posunuté o vektor z,Vz € X (tzn. jadro je umiestiio-
vané postupne do vSetkych bodov obrazu X) a X je vstupny obraz. Vysledkom erézie teda
budt vsetky body x, ktoré splnia podmienku: po umiestneni jadra B do bodu z je B
podmnozinou X.

Dilatacia
Dilatacia sltzi na zvécsenie vonkajsich okrajov plochy. Tym sa sticasne dosiahne zmensenie
vnatornych dier. Pomocou nej sa daja zapliiat malé diery v objektoch, pripadne spajat

objekty, ktoré su blizko pri sebe (do vzdialenosti velkosti jadra). Dilatacia je opa¢nou ope-
raciou k erdzii. Dilatacia obrazu X jadrom B (dp(X)) sa da vyjadrit ako:

o5((X) = {z|B. N X # 0} (2.2)

kde z je skiimany bod, B, jadro B posunuté o vektor x,Vx € X (tzn. je jadro umiestiio-
vané postupne do vSetkych bodov obrazu X) a X je vstupny obraz. Vysledkom dilatécie
budt vsetky body z, ktoré splnia podmienku: po umiestneni jadra B do bodu x ma B
neprazdny prienik s obrazom X.

Otvorenie

Erézia zmensuje objekty a odstranuje struktury, v ktorych nie je obsiahnuté jadro. Na
rekonstrukciu obrazu do povodného stavu je mozné nasledne pouzit dilataciu, ktord obnovi
vicSinu strateného povrchu, okrem uplne odstranenych objektov. Tato sekvencia definuje
operator otvorenia, ktory filtruje objekty v obraze (podla tvaru jadra).

Zatvorenie

Zatvorenie je opa¢nym operatorom k otvoreniu, teda dilatacia a nasledna erdzia obrazu.
Jedné sa o operator, ktorym je mozné vyplnif malé diery a nasledne zrekonstruovat ¢o
najvicsiu cast obrazu do povodného stavu.

2.3 Bayessova klasifikacia

Hlavnou castou detekcie pokozky v obraze podla farby je rozhodnutie, ¢i dany bod pa-
tri do kategdrie ,ruka“, alebo nie. Tato tlohu moéze plnit jednoduchy Bayessov klasifikator,
ktory hodnoti pravdepodobnost prislusnosti neznamej vzorky dat (tzv. feature vector - dalej
iba faba) k urcitej triede. Tato pravdepodobnost sa niekedy nazyva posterior. Nejedna sa o
,obyc¢ajni“ pravdepodobnost, ale o podmienent pravdepodobnost danou triedou. S obmed-
zenim na detekciu ruky je mozné dalej uvazovat iba o dvoch triedach - pozadie a popredie
(ruka). Po vyhodnoteni pravdepodobnosti pre kazdy bod obrazu (a kazdu triedu) je mozné
ziskat ziadané objekty prahovanim - napriklad ,,body s farbou pokozky su tie, ktoré maja
pravdepodobnost prislusnosti do tejto triedy viac ako 50% “.

Vysledok klasifikacie pre kazda triedu moézme zapisat P(w;, X), kde w; oznacuje triedu a
X testovanu vzorku dat. Do rovnice bayessovho klasifikatora sa dosadza funkcia rozlozenia
pravdepodobnosti (probability density function - PDF), ktora popisuje (teda modeluje)
rozlozenie dat urcitej triedy. Tato funkcia vztahovand k triede (class conditional PDF) sa



niekedy oznacuje likelihood (vierohodnost). Dalsim predpokladom mézu byt dopredu znadme
pravdepodobnosti vyskytu vzoriek v danych triedach (priory), ktoré st v byessovom vzorci
zohladnené. Ak nie st dopredu zndme, daju sa vypocitat z trénovacich dat klasifikdtoru

(vid [18]). Zékladna forma Bayessovho teorému je:
p(z|w;) P(w;)
Plwj|lr) = ——————= 2.3

kde P(wj|z) je pravdepodobnost, Ze x patri do triedy wj, ak skimame vzorku (farbu)
z, p(x|w;) je hodnota podmienenej funkcie hustoty rozdelenia pravdepobnosti (likelihood)
triedy w;, P(w;) je apriorna pravdepodobnost triedy w; a p(zx) je evidence [21], norma-
liza¢nd konstanta, ktord nemd vplyv na vyhodnocovanie, pokial je cielom iba samotna
klasifikacia. Tuto konstantu vyjadruje rovnica:

p(z) = plwlw;)P(w)) (2.4)
j=1

Apriorné pravdepodobnosti je mozné taktiez zanedbat, pretoze pri rozhodovani nehraju
rolu. Ovplyviiuja sice hodnotu vysledku, ale rovnako pre vSetky triedy, tzn. pri zmene
apriornych pravdepodobnosti sa d4d dosiahnuf rovnaky vysledok zmenou prahu, ktorym
sa oddeluja jednotlivé triedy. Podrobnejsi popis a rozsirenia tohto spdsobu klasifikicie je
mozné najst v [18] a [21].
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Kapitola 3

Modelovanie tried

Vstupom Bayessovho klasifikatora je funkcia rozlozenia pravdepodobnosti triedy, pre ktort
vyhodnocujeme testované data (farbu).

Tato funkciu moézme nazvat modelom. Pretoze model je napodobnenina systému inym
systémom a tieto funkcie ,napodobnuju* rozloZeneie trénovacich dat pre dant triedu,
mozme ich tiez nazvat modelmi. V tejto kapitole st popisané niektoré funkcie - modely,
ktoré je mozné pouzit ako vstupny parameter Bayessovho klasifikitora.

3.1 Background subtraction

7Z nazvu vyplyva, ze sa jednd o techniku, ktord sa pouziva na modelovanie pozadia scény.
Ako model pozadia sluzi iba jeden obrazok (frame) préazdnej scény. Ten sa nasledne od¢ita
od aktudlneho obrézku. Na vysledok sa moze aplikovat prahovanie (thresholding). Princip
metdédy je nasledovny (podla [14]):

| frame; — background| > Th (3.1)

Kde frame; je aktualny snimok, background je model pozadia. Ak je tento rozdiel va¢si
ako prah Th, dany bod nepatri do pozadia. Vysledok tejto funkcie sa dosddza do rovnice
Bayessovho klasifikatoru ako priame zaradenie do triedy pozadia (0.0 - bod nie je pozadie,
1.0 -bod je pozadie). Vynechanim prahovania a normalizciou je mo7zné vyjadrovat redlne
hodnoty pravdepodobnosti v intervale (0.0,1.0) podla velkosti rozdielu. Tato metéda trpi
nedostatkami - i mal4d zmena osvetlenia, alebo minimalny pohyb kamery moZe znehodnotit
model pozadia.

3.2 Background average

Jednym zo sposobov, ako odstrénit hlavny nedostatok predchadzajicej metédy - nulova
adaptéacia modelu pozadia na zmeny (osvetlenia) - je pouZitie algoritmu background average
[14]. Model pozadia pozostava z priemeru poslednych n snimkov. Tento fakt vytvara dalsie
dve obmedzenia:

e Velka spotreba pamate (n * velkost snimku - pri n = 15, RGB obraze 640x480 cca.
13 MB)
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e Pre spravne vyhodnotenie je potrebna vysoka rychlost pohybu detekovaného objektu
(popredia). Kedze sa model pozadia postupne priemeruje s novymi snimkami, vy-
sledny model bude po n snimkoch obsahovat 100% informécii z novej snimky a teda
i popredie sa stane pozadim. Z toho taktiez vyplyva, ze okrem pomaly pohybujiceho
sa objektu je nemozné detekovat objekt, ktory sa nepohybuje vobec.

3.3 Running average

Jedn4 sa o dalSie vylepSenie predchadzajticej metédy - riesi privelkd pamiitovi néro¢nost
[14]. Samotna klasifikdcia opéf prebieha analogicky s algoritmom Background subtraction,
pricom aktualizicia modelu pozadia prebieha podla rovnice:

By =aF; + (1 — Oé)Bl (32)

kde B;1 je novy model pozadia, « je tzv. koeficient ucenia, F; je aktudlny snimok a B;
je predchadzajici model pozadia. o mé analogickt funkciu ako n v algoritme Background
average. Problémy spojené s potrebou dostatocnej rychlosti detekovaného objektu tato
metoda neodstranuje. o mava hodnotu obycajne 0.05.

3.4 Prahovanie

Prahovanie jednotlivych kanédlov obrazu podla [14] opif poskytuje jednozna¢éné zaradenie
testovaného bodu do skiimanej triedy. Tadto metdda sa d4 pouzif na modelovanie akejkolvek
triedy podla farby. Funkcia obsahuje skupinu pravidiel - ak testovany bod vyhovuje vSetkym
pravidlam, vysledok bude 1.0 (100% patri do tejto skupiny), ak bod pravidlam nevyhovuje,
vysledok bude 0.0 (nepatri do tejto skupiny). Jeden mozny set pravidiel v priestore RGB,
ktory popisuje farbu pokozky, moze byt napriklad [14]:

R>9 A G>40 A B>20 A
maz(R,G, B) — min(R,G,B) > 15 A
IR-G|>15 AN R>G AN R>B

3.5 Modelovanie gaussovkou

Komplexnejsi pristup k modelovaniu popredia podla farby poskytuje gaussovska (normalna)
funkcia rozlozenia pravdepodobnosti [19], [18]:

1

27/ | 24|

Kde c je testovana farba (vektor farby), skin je nazov triedy (koza), us a X4 st parametre
gaussovskej distribtcie - us je strednd hodnota a X, je tzv. kovarianénad matica. Tieto
parametre je mozné ziskat z trénovacich dit nasledovne:

p(c|3k‘zn) — e_%@_MS)TZs_l(C_Ms) (33)
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Us

Y

n

% > g (3.4)

j=1
1
1—n

n

Z(Cj — ps)(cj — MS)T (3.5)

J=1

Kde n je celkovy pocet vzoriek a c je vzorka z trénovacich dat. Zakladom trénovacich
dat moze byt normalizovany histogram. Sprdvne nastavenie parametrov rozlozenia vytvori
funkciu, ktord pokryje tento histogram. 1D trénovacie data (Sedoténovy obraz) modzeme
opisat gaussovkou podla obr. 3.1. Pre 2D modely (napr. v priestore HS) sa pouzie 2D

gaussovka [20], obr. 3.2.

Po vypocitani parametrov funckie gaussovského rozlozenia moézeme do modelu dosad-
zovat testované data (farbu c). Vysledok tejto funkcie moze byt dosadeny do Bayessovho

vzorca.

01

T
Binom(48, 0.25)
Norm(12, 3)

25

Obrazek 3.1: 1-rozmerné gaussova funkcia [¢]

Obréazek 3.2: 2-rozmerné gaussova funkcia [20]
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Kapitola 4

Klasifikacia gesta

Samotné rozdelenie bodov obrazu do jednotlivych tried neposkytuje dostatoéné informacie
na ovladanie zlozitejsieho systému (hry, robota...). Preto je nutné vybrat triedy(u), ktoré
reprezentuju objekt zaujmu (,popredie®, ,ruka®, ,jablko*) a dalej tento objekt klasifikovat
podla dalsich vlastnosti - velkost, tvar a pod. Z toho vyplyva nutnost vytvorenia novych
tried, do ktorych sa bude objekt zaradovat (,gesto 1% , gesto 2%, | velké jablko“, ,zelené
jablko*).

4.1 Knowledge based klasifikacia

V préci [13] sa pojednava o klasifikacii gesta na zaklade tvaru horizontalnych a vertikal-
nych histogramov intenzit. V tomto pripade ide o ,gesta celého tela“ - lava / prava ruka
pri tele, rovno do strany alebo Sikmo hore. Vlastné rozhodovanie je zalozené na skupine vy-
raznych geometrickych ¢ft histogramov, ktoré sa daju lahko rozpoznat pozorovanim (preto
knowledge based). Na obr. 4.1 je mozné rozdelit horizontalny histogram na tretiny a po-
mocou 2 prahov zistit, ze v Tavej a pravej Casti je nizka droveni intenzity, v strdnej casti
vysokd. Podobne je mozné rozdelit i vertikdlny histogram. Tieto fakty jednoznacne iden-
tifikuji zobrazené gesto medzi ostatnymi. Histogramy pred samotnou analyzou je mozné
predspracovat - napriklad prahovanim na jednoznac¢né uréenie napr. 3 trovni intenzit.

Obrézek 4.1: Gesto s roztiahnutymi rukami. Vpravo hore maska ¢loveka, vlavo vertikalny
histogram intenzity, dole horizontélny histogram intenzity. [13]
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Alternativny pristup, ktory nepracuje s tvarom histogramov, ale priamo s geometriou
detekovaného blobu (objektu zaujmu) a s jeho vyznaénymi ¢rtami popisuje praca [17].
Klasifikacia je obmedzend na malt skupinu gest ruky (¢isla). Sleduji sa maxima a minima
vzdialenosti konttry blobu (vid dalej) od jeho stredu - obr. 4.2.

Ending point

]
-
.
L

Obrazek 4.2: Rozpoznavanie gesta ruky na zaklade geometrie blobu. Hore - urcenie vzdiale-
nosti okrajovych bodov od stredu dlane. Dole - graf reprezentujici vzdialenosti jednotlivych
bodov kontury. [17]

4.2 Kontury a Hu momenty

Po ziskani bindrneho o brazu objektu zdujmu, je moZné rastrové tdaje transformovat do
vektorovej podoby pre dalsiu (matematicki) analyzu. Metédy transformécie st popisané v
11].

Konttra je zoznam bodov, ktory popisuje geometricky obvod blobu, pripadne jeho dier.
Pomocou nej je mozné dalej parametrizovat dany blob. Zakladnt metriku, ktort je mozné
ziskat, je napriklad obvod blobu (resp. dizka konttry). Komplexnejsimi vypoctami je mozné
blob aproximovat polygonom, alebo mu vpisat (opisat) stvorec, obdlznik, kruh, ¢i elipsu,
¢o sa Caso vyuziva napr. na zvyraznenie oblasti, ktora bola v obraze detekovana ako objekt
zdujmu. Z geometrie opisanej elipsy je mozné uréit pomer stran blobu a otodenie voci
zaciatku stradnicovej sustavy.

Vyznamnym vyuzitim kontar je moznost ich porovnévania so Sablonami (nejedna sa o
template matching) ako metdda klasifikacie do réznych tried. Konttiry je mozné porovnévat
podla tzv. momentov. Moment je charakteristika konttry, ktord sa vypocita integriciou
(resp. s¢itanim) cez vSetky body kontiry podla rovnice

n
Mpq =Y I(z,y)zPy" (4.1)
j=1
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kde n je pocet bodov kontury, I(x,y) vyjadruje hodnotu bodu kontury (1.0), p je -
stupeni momentu, q je y-stupen momentu, pricom prvky v sti¢te st umociiované prislusnymi
stupnami.

Z rovnice 4.1 vyplyva, Ze mg je vlastne dlzka konttry (za predpokladu, Ze uvazujeme
konturu hrubt 1 bod [11]). V praxi sa pouzivaji momenty do 3. stupriia.

Takto vypocitany moment stile nie je vhodny na porovnavanie konttr, pretoZe jeho
vysledok je zavisly na polohe kontury (i na dalsich vlastnostiach).

Z tohto dovodu sa zavadzaju centralne a normalizované momenty. Centralne momenty
st momenty, v ktorych vystupuju prvky upravené strednou hodnotou kontiry (rovnica
4.2). Normalizované momenty vychadzaju z centralnych, maji vSak naviac normalizaény
koeficient, ktory odstrariuje zavislost vyslednej hodnoty od celkovej velkosti kontury (scale)
(rovnica 4.3).

n
Hp,q = Z I(z,y) (2 — Zavg)” (Y — Yavg)? (4.2)
j=1
kde 245 = % a Yavg = %, teda [Yauvg, Yavg) je geometricky stred kontury.
Hp,q
Mlp,g = (p+q)/2+1 (4.3)
M0
kde pip 4 je centraldlny moment a mgf gr 9/2+1 je normaliza¢na konstanta.

Vyznamnym typom momentov st tzv. Hu invariantné momenty, ktoré st linedrnou kom-
binaciou centralnych momentov. Je matematicky dokazané, ze tieto hodnoty st invariantné
vodi rotéacii, posunutiu a velkosti , ¢o je klucova poziadavka pri klasifikicii objektov podla
tvaru. Vypocet 7 Hu momentov ukazuje rovnica 4.4.

hi = m20+mn02

ha = (20— m02)* +4n%,

hs = (130 —3m2)*+ (321 — no3)?

ha = (n30+m2)*+ (n21 +m03)?

hs = (30— 3m.2)(M3,0 +m,2) (N30 — 771,2)2 = 3(m21 + 770,3)2) +
(3m2.1 — 10.3) (21 + 10,3) (33,0 + M 2)% — (N21 +10,3)%)
(2.0 = m0.2) (13,0 + M1.2)* = (2.1 + 10,3)?) + 41 (3.0 + 1m.2) (M2.1 + 70,3)
(3n2,1 — 10.3) (2,1 + 10.3) B(n3.0 + M1.2)* — (2.1 + M03)°)

—(n3,0 — 3m.2) (2,1 + 10,3) B(ms0 +1m1,2)> — (n21 + M0,3)?) (4.4)

he =
hy =

Na zaklade tychto metrik uz je mozné uréit spolahlivo podobnost dvoch kontur. Opit
existuje niekolko spoésobov, ako vypocitat celkovy , stupen podobnosti“. V [11] st popisané
3 sposoby:
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kde

1 1
hAB) = Y l-g——g]

i=1 1 mz
7
I(A,B) = ) |m{—m]|
i=1
T oA _mB
L(A,B) = ) |——"|
i=1 m;

sign(hi')log|h{|
mf = sign(hP)log|h?|

3

4.3 K-nearest neighbours (KNN)

(4.5)

(4.6)

KNN algoritmus je metéda klasifikicie z kategérie algoritmov s asistovanym ucenim (super-
vised learning) [12]. Jeho tlohou je uréit, do ktorej triedy objektov z trénovacich (vzorovych)

dat patri testovany objekt s najvicsou pravdepodobnostou. Algoritmus (obr. 4.3, |

1) je

mozné adaptovat takmer na akikolvek tlohu, kedze vypocet metrik moze byt Tubovolny.
Pri velkom pocte trénovacich dét, pripadne pri zlozitejSich metrikdch moéze byt znacne

vypocetne narocny.

e Urci parameter k - pocet najblizsich susedov

e Vypocitaj vzdialenost (rozdiel) medzi testovanym objektom a vSetkymi objektami

v trénovacej sade dat

e Zorad rozdiely vzostupne

e Testovany objekt zarad do skupiny, ktord sa vyskytuje v prvych k najmensich rozdie-

loch najviac krat

Obrazek 4.3: Algoritmus KNN |
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Kapitola 5

Navrhnuté riesenie

Na zéklade zadania bolo vytyéenych niekolko hlavnych cielov. Z hladiska univerzalnosti
vytvorit klasifikdtor, ktory rozpozna ¢o najvicsi pocet gest ruky (asponn 10) a bude ¢o
najodolnejsi voci nepriaznivym vplyvom. Systém by mal spolahlivo pracovat s prirodzenym
i umelym osvetlenim. KedZe sa jedna o detekciu gest ruky, postacujica bude statickd kamera
namierend na stol. Gestd sa budu prevadzat rukou polozenou na stole. Je mozné uvazovat
so sjednodusenim v podobe jednofarebného pozadia.

Néavrh aplikacie demonstrujtcej interfejs by nemal prilis ,,zaostévat “ za aplikdciami dnes-
nej doby. Dalsim dévodom vytjéenia tohto ciela je uzivatelskd privetivost a zaujimavost.
KedZe v st¢astnosti nie je moznost interfejs otestovat v realnej (vedeckej) aplikacii, vytvo-
rend hra by mala otestovat presnost a intuitivnost ovladania.

5.1 Konstrukcia a pouzity HW

KedZe sa da predpokladat, Ze v blizkej budtcnosti bude ovladanie PC pomocou gest viac
rozsirené a hlavne do domécnosti, hlavny doéraz bol kladeny na pouzitelnost, kompaktnost
a ekonomickost rieSenia. Na trhu existuje velmi vela réznych kamier, od lacnych webo-
vych, cez drahé modely s IR osvetlenim, dokonca i 3D web-kamery pre doméce pouzitie,
az po profesiondlne pristroje v hodnote (desiatok) tisic kortn. Kedze rieSenie ma byt ¢o
najlacnejsie, vyber kamier sa obmedzil iba na webové kamery. Dalej sa nebrali do tGivahy
najlacnejsie kamery, ktoré svojimi parametrami nespliali vhodn troveti kvality snimaného
obrazu (neostrost, digitalny Sum, slaby kontrast, slab4 moznost nastavenia kamery...). Zo
zbytku kamier na naSom trhu jednoznacne zvitazila kamera ASUS AF-200 pre niekolko
podstatnych vlastnosti, ktoré Ziadne iné kamery neponukali.

V prvom rade ide o zorny uhol. V dobe riesenia tejto prace bola AF-200 na trhu jedina
sirokouhl4d webova kamera. Zorny uhol beznych kamier je 50°, ¢o je ovela menej oproti
80° ponikanych touto kamerou. To priamo nahrava poziadavke kompaktnosti riesenia, pre-
toze 8irsi zorny uhol vyznamne zniZuje vysku potrebnej konstrukcie na zachytenie rovnakej
plochy stola - vid obr. 5.1.

Dalej je tato kamera vybavena 2 Mpix CMOS senzorom, ktory prakticky vobec netrpi
digitdlnym Sumom a technolégiou bright vision, vdaka ktorej kamera snima v takmer
uplnej tme kvalitné snimky. To vSetko je podporené automatickym zaostrovanim (3cm az
nekonecno) a skutocne ostrym obrazom za kazdych podmienok.

Konstrukceia - stojan pre kameru - mé zdsadny vplyv na kompaktnost riesenia. Hlavnym
ciefom bola moznost rychlej manipuldcie bez pouzitia akychkolvek nastrojov (skrutkovac
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a pod). Idedlne by konstrukcia mala byt dokonca prisposobitelnd roznym poziadavkam.
Vsetky tieto ciele sa podarilo splnif vdaka jednoduchému népadu - pouzit unverzéilne na-
stavitelné drziaky na police. Pouzitim dvojic drziakov pre kazda éast konstrukcie je mozné
menit $irku i vySku takmer neobmedzene, pri nedostatoénych rozmeroch je mozné pouzit
tretiu listu. Podobne nastavitelné st drevené podpery pre zvySenie stability konstrukcie.
Potrebu néstrojov sa podarilo odstranit kridlovymi maticami s velkymi podlozkami. Obr.
5.2 ukazuje detaily konstrukcie.

00€

50
| 279,8 | [ 503.5

) A

Obrazek 5.1: Zorny uhol kamery - 50° a 80° a velkost zachytenej plochy.

Obrézek 5.2: Konstrukcia pre kameru. VIavo hore kridlovd matica s podlozkou pre Tahkua
manipulédciu iba s prstami, vlavo dole ,L-diel“ drziaci kameru, vpravo hore cely stojan,
vpravo dole rozlozend konstrukcia.
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5.2 Detekcia ruky a klasifikacia gesta

Po preskiimani roznych metéd bol navrhnuty refazec spracovania obrazu tak, aby posky-
toval ¢o najlepsie vysledky. Spracovanie obrazu je rozdelené do 2 ¢asti. Vyvojovy diagram
ukazuje obr. 5.3.

Bayessov
klasifikator

(s 1 modelom farby
koZe gaussovkou)

Konverzia
RGB > HSV

Kamera

AN

K-nearest
neighbours

Vypocet Hu
invariantnych
momentov

Prahovanie,
morfoldgia,
detekcia blobu

algoritmus

ruky

33332332333

h1=1.864771
h2 =1.450752
h3 =3.907186
h4 =1.611575
h5 =3.797739
h6 = 1.932606
h7 =4.179296

Obrazek 5.3: Retazec spracovania obrazu. V zelenej Casti prebieha detekcia ruky, v modrej
Casti prebieha klasifikdcia gesta. Obrazky znazornuju vysledky kazdej Casti spracovania.
Cisla pod K-nearest neigbours klasifikdtorom predstavuji n najpodobnej$ich gest z tréno-
vacich dat.

V prvej casti prebieha rozpoznanie ruky. Po ziskani obrazu z kamery vo formate RGB
nasleduje konverzia do farebného priestoru HS(V). Dalej Bayessov klasifikdtor uréi, ktoré
body patria do pozadia a ktoré patria poprediu - ruke. Kedze bola zvolend metéda mode-
lovania popredia gaussovym rozlozenim, pred pouzitim systému je nutné kalibracia. Touto
kalibraciou sa ziskaju trénovacie data, na zaklade ktorych sa vypocitaji parametre gausso-
vej funkcie rozloZenia pravdepodobnosti. Nakolko apriorné pravdepodobnosti nemaja vplyv
na vysledok klasifikacie, v bayessovom klasifikatore nevystupujiu. Model pozadia je taktiez
zanedbany - resp. nahradeny konsntanou funkciou s nizkou hodnotou. Ignorovanim modelu
pozadia sa dosiahla nezévislost vyhodnocovania na farbe a type pozadia.

Vysledok prvotného rozdelenia bodov obrazu na ,,body pozadia“ a ,body ruky“ sa
upravuje morfologickymi operaciami - erdziou sa odstrani Sum, néslednou dilataciou sa
kompenzuje strata povrchu blobov, ktoré neboli Uplne odstranene erdziou. Z obrazu sa

.....

kladu splnenia podmienky, ze ruka je najclenitejsi objekt s farbou pokozky, ide o vyznamné
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zvysSenie vykonu oproti metdde pocitania povrchu blobu za i¢elom najdenia ,,najvicsieho
blobu). Ten sa dalej rozmaze, ¢o sposobi vyhladenie ,,zubatych“ okrajov blobov. Nésledné
prahovanie s prahom 1 opéf vytvori bindrnu masku ruky.

Binarny obraz sktimanej masky postupuje do druhej casti, kde prebieha klasifikicia
gesta a vypocet dalsich vlastnosti. Vypoc¢tom Hu invariantnych momentov sa ziskaji para-
metre blobu, na zaklade ktorych prebieha K-nearest neigbours klasifikacia. Pocas trénova-
nia klasifikdtora vznikla databidza Hu-momentov pre jednotlivé gestd, nad ktorou pracuje
KNN klasifikdtor. Jeho vystupom je konkrétny typ gesta. Okrem typu gesta sa dalej blob
parametrizuje jeho stredom (geometrickym) a velkostou.

7 definicie Hu momentov vyplyva, Ze bloby réznych tvarov maji rézne hodnoty mo-
mentov. Detekovany blob ruky vsak vyznamne meni svoj tvar pohybom ruky v smere osi
y. Tzn. napriek tomu, ze ruka ukazuje to isté gesto, momenty celého blobu st uplne od-
lisné a preto v tomto pripade detekcia na zaklade Hu momentov zlyha. Tento problém je
vyrieSeny péaskou na zépi#sti (najlepsie paskou farby pozadia), ktord zabezpeéi relativne
rovnaky tvar blobu (vid obr. 5.4). Toto rieSenie dalej vyzaduje upravu detekcie blobu ruky
tak, aby bol oznaceny blob, ktory je najvyssie v obraze.

Pre zvySenie spolahlivosti klasifikdcie je ukdzané gesto potvrdené aZz po tom, ako sa
vyhodnoti 5x po sebe rovnako. To odstraniuje ndhodné falo$né zaradenia do nesprivnej
skupiny.

Obrézek 5.4: U¢inok pasky na zapisti pri detekei gesta. VIavo pozadované gesto. Hore ruka
pohnuté v smere osi y a detekovany blob, ktory je velmi odlisny od pozadovaného. Dole
ruka s paskou na zépisti a detekovany blob, ktory je velmi podobny pozadovanému.

5.3 Demonstra¢na aplikacia
Demoaplikicia - teda hra - by mala byt nie¢im zaujimavéa. Ciel bol jasny - jednoznacéne by

malo ist 0 3D hru. Na tejto hre by malo byt mozné plne otestovat intuitivnost ovladania
a takisto rychlost odozvy systému na reakcie uzivatela. Z mnohych napadov bol nakoniec
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uskutoéneny klasicky ndmet - outdoorova FPS (first person shooter) hra. Interface by mal
poskytovat plnohodnotné informaécie, na zaklade ktorych sa da vytvorit ovladanie, ktoré
zodpovednd beznym hram, teda pohyb do vSetkych stran, otdc¢anie a zmena smeru pohladu,
strielanie, pripadne dalSie rozsirenia tychto Standardnych tkonov.

Navrhnuta hra je situovana do otvorenej krajiny. Hlavnou tilohou je zastrelenie vSetkych
,vytah“. Jeho vysku je mozné ovladat kombindciu gest. Slazi na ,rozhliadnutie sa“ po
krajine, kde st pripadne dalSie roboty.

Obrazek 5.5: Obrazky z hry. Zlava: pohlad z kopca na vytah, vo vytahu, robot s teleportami
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Kapitola 6

Popis implementacie a
demonstracna aplikacia (hra)

Tato kapitola stru¢ne popisuje implementaciu klasifikatora, hry a pouzité nastroje.

6.1 Strukttra navrhnutého interface-u

Interface je navrhnuty technolégiou OOP. Vyuziva funkcie kniznice Open Computer Vision
Library (OpenCV), ktord je uréend na pracu s obrazom, obsahuje mnoho bezne pouzivanych
algoritmov a podporuje vyvoj aplikécii z oblasti pocitacového videnia. Po vytvoreni objektu
detektora sa d& popisat jeho ,zivot“ jednoduchym stavovym automatom (obr. 6.1).

StartForegroundCalibration .
UpdateForegroundCalibratio

Kalibracia
farby koze

GestureType / InsertFrame

FinishForegroundCalibration

Klasifikacia

Obrazek 6.1: Stavovy automat klasifikatora

Pred pouzitim systému je nutna kalibracia klasifikatora. T4 sa zac¢ina volanim metody

StartForegroundCalibration(IplImage #*mask), kde mask reprezentuje masku ob-
lasti, z ktorej sa budt snimat trénovacie data. Po zacati kalibracie je nutné vlozit do sys-
tému niekolko obrazkov trénovacich dat pomocou metédy InsertFrame(IplImage *img).
Ak kontrola kalibracie ukaze nedostatky - teda diery v detekovanom blobe (vid kapitola
Odolnost vo¢i rusivym vplyvom), je mozné zahajit aktualiziciu modelu popredia volanim
metédy UpdateForegroundCalibration(IplImage *mask), kde mask reprezentuje nova
masku oblasti, z ktorej sa budd snimat trénovacie data. Ak je kalibracia dostatocna, je
nutné ukoncdit tuto c¢ast metédou FinishForegroundCalibration(void).
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Po skonceni kalibréicie je potrebné vypocitat model popredia (ComputeGauss()), na-
stavif prah, ktory urcuje minimélnu pravdepodobnost prislusnosti bodu k triede ,ruka*
metddou SetGaussThreshold(double thr) a nacitat Sablony, podla ktorych sa Statisticky
vyhodnocuju typy ukdzanych gest LoadTemplates(void).

Pocas behu klasifikiatora sa vkladaji snimky na vyhodnocovanie opit metédou
InsertFrame (IplImage *img). Samotné spracovanie obrazu a klasifikdcia gesta prebieha
az na poziadanie metédou int GestureType(int k, CvPoint *p), kde k je parameter
algoritmu KNN, p je vystupny parameter, ktory bude obsahovat geometricky stred deteko-
vanej ruky a navratova hodnota funkcie reprezentuje ¢islo detekovaného gesta.

Pre maximalne vyuzitie vykonu dnesnych viacjadrovych procesorov bezi detekcia ruky
v samostanom vlakne. V druhom vlakne bezi demonstracné aplikacia - hra.

6.2 Struktura hry

Demonstra¢nd aplikicia bola tieZ realizovand technolégiou OOP, nakolko vychadza z 3D
herného enginu Irrlicht Engine. Kedze hra sltzi iba na demonstracné acely, je vytvorend na
zaklade vzorovych projektov, ktoré sa nainstaluja s tymto enginom. Irrlicht engine poskytuje
siln1 podporu pre vSetky bezné stratégie programovania hier. Pomocou niekolkych riadkov
kédu je mozné vytvorit terén krajiny a FPS kameru, na ktort posobi graviticia. Dalej
boli zo vzorovych prikladov pouzité modely robotov s animaciami chddze. Irrlicht engiine
poskytuje podporu detekcie kolizi, preto bolo do hry zakomponované strielanie na tieto
roboty. Cielom hry je zastrelif vSetky roboty. Pripadny dotyk robota s hracom znamené
koniec hry.

Renderovanie grafiky bezi v samostatnom vlakne. Ovladdanie prebieha asynchrénne
pomocou prepinania stavovych premennych. Na zaklade tychto premennych sa posielaju
eventy Irrlicht enginu.
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Kapitola 7

Vyhodnotenie pristupov a
testovanie

V tejto kapitole st struc¢ne popisané vysledky metdéd spracovania obrazu a klasifikacie gesta
spomenutych v doterajSom texte.

7.1 Vhodnost jednotlivych metéd spracovania obrazu a kla-
sifikacie
Detekcia pokozky

V prvej Casti vyhodnocovania sa nachadza detekcia ruky. Zakladny algoritmus odéitavania
pozadia (background subtraction) poskytuje najvyssi vykon, no v tejto aplikacii nesplia
poziadavku odolnosti vo¢i zmendm intenzity osvetlenia. Okrem osvetlenia hraja velk rolu
tiene samotnej ruky, pretoze v praxi (v domécnosti) nie je mozné dosiahnut konstantného
osvetlenia z kazdej strany. Algoritmy background average a running average nie st vhodné
principialne - po uréitej (velmi kratkej) dobe sa popredie stava pozadim.

V dalgej casti spracovania - urcenie blobu, ktory reprezentuje ruku a klasifikdcia gesta
- maju tieto metédy dalsiu nevyhodu. Té je zapri¢inend tym, Ze metédy odéitania pozadia
rozpoznavaju iba 2 triedy - ,pozadie“ a ,vSetko ostatné“ a nerozdeluju podla farby (teda
selektivne vyhladavaju pozadie, nie objekt zaujmu v tomto pripade). Ak sa na scéne objavia
2 rozne objekty, ktoré sa prekryvaji, nésledna analyza tvaru blobu je znehodnotend (odbr.
7.1).

Obréazek 7.1: Detekcia ruky od¢itavanim pozadia. Pozadie tvori jednu triedu, vSetky ostatné
objekty st zaradené do druhej. Zlava: model pozadia, scéna s niekolkymi objektami, dete-
kovny blob - napriek odlisnej farbe objektov sa nedéa ziskat informadcia o tvare ruky. Problém
nastéva pri prekryti s akymkolvek objektom.
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Met6dy modelovania triedy podla farby (koze) sa ukazali ako vhodnejsi postup, kedze
selektivne hladaju objekt zdujmu podla jeho vlastnosti. Zvlastny pripad existencie viacerych
objektov v obraze sa obmedzuje na problematicki existenciu 2 objektov farby koze, ktoré
sa prekryvaju (obr. 7.2).

Obrazek 7.2: Detekcia ruky s modelovanim triedy podla farby (koze) gaussovkou. Body
s farbou koze tvoria jednu skupinu, ostatné body druht skupinu. Zlava: scéna s niekolkymi
objektami, dekcia pokozky, vysledny blob - objekty odlisnej farby nemaji vplyv na detekciu,
problém nastéva pri prekryti s dalsim objetom farby koze (druhé ruka).

Jednoduché prahovanie kandlov obrazu (¢i RGB,alebo HS) vykazuje ovela lepsie vy-
sledky ako predchédzajtce algoritmy a stéle poskytuje vysoku rychlost. S pravidlami podla
[19] poskytuje pomerne dobré vysledky, no stéle sa objavuje vela falosnych a nespravnych
vyhodnoteni.

Poslednou testovanou metédou je modelovanie farby koze gaussovskym rozlozenim prav-
depodobnosti. Napriek tomu, Ze je potrebna kalibracia (obr. 7.3) - a teda uzivatelov zésah
- vykazuje jednoznac¢ne najlepsie vysledky a odolnost voé¢i ndhlym zmendm intenzity osvet-
lenia. Rozdiely v osvetleni a pripadné tiene na ruke, mézu byt kompenzované viacnédsobnou
kalibraciou (vid kap. Odolnost voéi rusivym vplyvom a nepriaznivym podmienkam), ¢o
vyznamne zvysSuje kvalitu detekcie ruky.

Obrazek 7.3: Vysledok kalibracie: Gaussova funkcia v grafe hue x sat. Zelena farba oznacuje
vyskyt aspor jedného bodu v trénovacich datach s prislusnou farbou, ¢erveny bod oznacuje
stredni hodnotu gaussovej funkcie (u), biela elipsa oznac¢uje interval pravdepodobnosti
10...15%, ze prislusna farba patri do skupiny ,,farba koze“.

Klasifikacia gesta

V dalSej Casti spracovania sa nachédza klasifikdcia gesta. Knowledge-based metédy su jed-
noduché, no ich jednoduchost je vykupend obmedzenym mnozstvom (relativne spolahlivo)
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rozpoznanych gest. Metdéda analyzy histogramov je jednoduchd, ale obmedzend na maly
pocet vyraznych gest. Najlepsie vyhodnocuje ,,pravouhlé gesta“. Natocenie ruky prakticky
znemoziuje spravne vyhodnotenie gesta. TaktieZz neumoziiuje spolahlivé vyhodnotenie gest
s roznymi prstami, kedZe v horizontdlnom histograme intenzity sa objavi siucet napr. 2
prstov. Obr. 7.4 a 7.5 ukazuju 2 gesta:

e I gesto: Vertikalny histogram ma klesajicu tendenciu smerom zdola nahor (prsty by
mali byt uzsie ako §irka zapistia). Horizontalny histogram zaplia celi svoju Sirku
vysokymi intenzitami, pri¢om smerom k stredu st intenzity najvyssie (obr. 7.4).

e L gesto: na vetikdlnom histograme je vyrazna oblast vyssich hodnét intenzity v hornej
¢asti, spodné ¢ast histogramu ma nizke hodnoty. Horizontalny histogram mé podobny
tvar, pricom z polohy vyssich intenzit (vlavo alebo vpravo) sa dé presnejsie uréit, ¢ je
gesto L doprava, alebo dolava (celd ¢ast ruky na jednej strane, izke prsty na druhej)

(obr. 7.5).

Obrazek 7.4: Gesto 1. VIavo ukazané gesto. Vpravo trojica obrazkov - pravo hore detekovany
blob, vlavo vertikalny histogram intenzit, dole horizontalny histogram intenzit.

Obrazek 7.5: Gesto L. VIavo ukézané gesto. Vpravo trojica obrazkov - vpravo hore deteko-
vany blob, vlavo vertikdlny histogram intenzit, dole horizontélny histogram intenzit

.....

udaje boli velmi nestabilné. Stred detekovanej dlane sa neustale pohyboval a pri zlyhani
detekcie sa objavil i mimo blob ruky. Obr. 7.6 ukazuje detekciu prstov prahovanim vzdiale-
nosti bodov konttry od stredu dlane. Cierna ¢ast kontiry oznacuje dlai detekovanii podla
pravidla: ruka smerom k dlani zmensuje svoju Siriku, na zaciatku dlane svju Sirku nahle
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bodov kontar od stredu blobu.

Obrazek 7.6: Detekcia ruky a klasifikdcia gesta na zaklade geometrie blobu

V aplikacii podla poziadavkov je doélezitd stabilita vyhodnotenych tdajov, pri¢om po-
pisané metédy ttto podmienku nespliiaji v dostatoénej miere. Tento sposob klasifikicie je
priamy a neumoznuje Statistické vyhodnocovanie pomocou K-nearest neighbours.

Metéda porovnavania kontar pomocou Hu momentov sa ukéazala ako skvely kompromis
medzi néro¢nostou a vysledkom. Porovnévanie momentov s jednym vzorovym gestom fun-
govalo dobre iba s rukou, na ktorej boli vypocitané vzorové momenty. Tento fakt priamo
podporuje potrebu pouzitia algoritmu K-Nearest Neighbours na Statistické vyhodnotenie
typu gesta. Vypocet Hu momentov je ¢asovo velmi néroc¢ny, preto musel byt upraveny
sposob ukladania trénovacich dat (ukladanie predvypocitanych momentov).

K-nearest neighbours klasifikicia v spojeni s Hu momentami rapidne zvySuje spolahli-
vost klasifikdcie a odolnost vo¢i zmendm velkosti, rotidcie i posunutia. Pri malom pocte
trénovacich gest spolahlivost stipa so svySujicim sa poétom trénovacich dat, pri vysSom
pocte trénovacich dat (rddovo desiatky pre kazdé gesto) sa spolahlivost ustali. Strata vy-
konu je v navhrnutom rieseni takmer zanedbatelnd (vdaka predvypocitanym momentom
vSetkych Sablon).

7.2 Vyber gest vhodnych pre detekciu a urcenie chybvosti
klasifikatora

V poziadvkach na aplikdciu bolo 10 rozpoznavanych gest (vid obr. 7.7). Toto sa neskor
ukézalo ako nesplnitelné a nakoniec i ndro¢né pre uzivatela.

Napriek dostato¢nému mnozstvu trénovacich dat klasifikator prejavoval silni nestabilitu
medzi podobnymi gestami. Obrazok 7.7 predsatvuje confusion matrix za najlepsich pod-
mienok pre klasifikitor (tzn. umelé osvetelenie, blob bez defektov). Pri tomto teste nebola
uvazovana kontrola pravosti s potvrdenim gesta po zaradeni 5x do tej istej skupiny. Test
ukazuje priame vysledky zaradenia algoritmu KNN. Kazdé gesto bolo hodnotené 300x v
réznej pozicii, v réznych uhloch a v réznych uhloch roztiahnutia prstov. V prvom riadku
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tabulky st uvedené testované gesta, v prvom stipci stt moznosti vyhodnotenia. Tabulka ob-
sahuje percentualne zastupenie spravnych a nespravnych rozhodnuti klasifikatora. Celkova
uspesnost klasifikdtora pre 10 gest bola 63.16%, ¢o stéle nie je dostatoéné presnost.

Pre zvySenie spolahlivosti bolo z najnestabilnejsich dvojic odstranené jedno gesto. Tym
sa pocet gest znizil na 5, ale s vysokou tspesnostou rozhodovania (95.3%) - vid obr. 7.8.
Opit boli gestd testované v najlepSich podmienkach, bez kontroly pravosti s 5-ndsobnym
vyhodnotenim, kazdé gesto 300x a s malymi obmenami v uhloch medzi prstami.

Po zvyknuti hraca na reakcie klasifikdtora a po nauceni sa ,lepsieho drZzania gesta‘
sa nespravne rozhodnutia klasifikdtora obmedzia a jeho spolahlivost sa priblizi este viac
k 100%.

Gesta, s ktorymi pracovali knowledge-based klasifikatory, neboli pre tuto aplikaciu
vhodné ani stabilitou, ani poctom.

Testované gesto

J 3.6% 1.0%
ﬂrz.O% 81.0% 13.0%
} 62.3% | 33.6% | 17.0% 5.3%

o

-—

[2]

g ! 0.3% 4.0% |37.0%|23.0% 3.3% |4.0%

‘©

o

= } 2.6% 22.3% | 26.3% | 58.3% 28.3% | 0.3%

C

]

o

< 4“, 7.6% 7.3% 86.3% 0.3% |29.0%

>
j 2.6% 7.0% |99.6% 12.0%
l' 64.3% 1.6% [3.0% |[1.6% 63.0%
j 2.0% 2.0% 6.6% |0.3% 95.3%
} 14.6% |19.0% 45.0%

Obréazek 7.7: Confusion matrix pre 10 gest. Celkova tspesnost vyhodnotenia 63.16%.
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Testované gesto

e VW

90.6% | 2.6%

2.6% [97.0%

5.3% |0.3% [100.0%|0.3% |10.6%

0.3% 99.6%

0.3% 89.3%

Vyhodnotené gesto
- En

Obrazek 7.8: Confusion matrix pre redukovany pocet gest. Celkova tispesnost vyhodnotenia

95.3%.

7.3 Odolnost vo¢i rusivym vplyvom a nepriaznivym podmi-
enkam

Zostava bola testovana v najréznejsich svetelnych podmienkach. Prebehli 2 skupiny testov
- v prirodzenom osvetleni a v umelom osvetleni.

Kedze boli pouzité 2 lampy, v rohoch ,hracej* plochy, osvetlenie je velmi silné a vi-
ditelne zafarbené do Zlta. V mnohych pripadoch sa farba blizi az k bielej. Po prvtonej
kalibracii farby ruky umiestnenej v strede hracej plochy, v hornych oblastiach dochadza
k nespravnemu vyhodnoteniu bodov. Tak vznikaja rézne ,defekty “ a nerovnosti v blobe,
pripadne zmizne cely prst. To ovplyviiuje vysledok klasifikacie gesta. Tento nedostatok bol
eliminovany viacnasobnou kalibréciou v roznych miestach hracej plochy (eliminécia nerov-
nomerného osvetelenia) i uhloch (eliminacia tieriov). Tento problém znazorriuje obrazok 7.9,
Podobny postup je mozné aplikovat i za prirodzeného osvetlenia na potlacenie tiefiov na
ruke.

Obrazek 7.9: U¢inok viacnasobnej kalibracie. Zlava: ruka po 1. kalibracii v strede plochy,
po 1. kalibracii v rohu - blob je zdeformovany, po 2. kalibracii v rohu - blob je v poriadku.

Pri zatemneni miestnosti a s umelym osvetlenim su prakticky nemozné nahodné zmeny
osvetlenia sposobené oblakmi ¢i postupom slnka po oblohe, preto vyhodnocovanie v tychto
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podmienkach bolo spolahlivé neobmedzene dlho.

Pocas denného svetla je plocha konstantne osvetlena a nevznikaji problémy v hornych
rohoch hracej plochy. Namiesto toho vznikaju problémy s tierimi samotnej ruky. Tiene na
samotnej ruke sa daji opit kompenzovat viacndsobnou kalibracioou, ale tiene na hracej
ploche maju velmi nepriaznivy vplyv na detekciu ruky. Pri pozadi konstantnej farby (naj-
lepsie vysledky pre modri) st tieto vplyvy vyznamne potlacené. Pri roznorodom pozadi
tiene znemoznuju klasifikaciu.

Dalsim problémom sa ukazal dlhsi beh aplikicie, kedy slnko vyznamne zmenilo uhol
svetla, ¢i ,,za8lo za roh“ a hracia plocha sa z priameho slne¢ného ziarenia dostala do tiena.
Podobny problém vznikol pri prechode velkého mraku. Pri stalych poveternostnych pod-
mienkach je spravanie stabilné. Najhorsie vysledky vykazuje systém v rannych a vecernych
hodinach - pri zapade a vychode slnka.

Systém detekcie ruky dalej vykazuje lepsie vysledky, ak sa zvysi saturdcia obrazu a
vhodne upravi kontrast a jas (obr 7.10).

Obréazek 7.10: Uprava kontrastu a jasu obrazu pre zlepsenie spolahlivosti klasifikatora. VIavo
obraz s defaultnymi nastaveniami, vpravo upraveny obraz, ktory je lepSie analyzovatelny
navrhnutym systémom.

7.4 Uzivatelsky test rozhrania

Ovlddanie navrhnutej hry funguje nasledovne: V strede obrazu je tzv. ,mftva oblast“.
Ak sa stred ruky nachadza v tejto oblasti, ni¢ sa nedeje. Opustenim tejto oblasti sa so
vzdialenostou od nej zvysuje sila reakcie - tzn. do stran rychlost otdc¢ania, dopredu rychlost
pohybu (pre viac informacii vid prilozené DVD pripadne Navod na hru).

Testovania hry sa ztc¢astnilo niekolko 0sdb. Z objektivneho hladiska je ovlddanie gestami
ruky v tomto projekte neporovnatelné s ovladanim pomocou klévesnice. Najviac¢sim problé-
mom bola rychlost reakcii samotného ¢loveka - na zmenu smeru otacania pri kldvesnici staci
spravit maly pohyb (stlacenie klavesy - pre prst cca. 0.5cm), pri ovladani gestami je nutné
prejst rukou na druhi stranu hracieho pola, ¢o predstavuje cca. 30-40 cm.

Ovladanie gestami ruky bolo jednoznac¢ne oznacené za zaujimavé, i ked pre dany typ hry
znacne namahavé. Zostrelenie vSetkych robotov pomocou klavesnice sa pohybuje v rozmedzi
1-2 min, pomocou gest ruky 6 - 12 min. Tieto ¢asy je mozné zlepsit trénovanim osob, alebo
inym principom ovladdania hry.
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Kapitola 8

Z.aver

Cielom tejto prace bol navrh a implementécia hry ovladanej gestami ruky. Vlastny né-
vrh riesenia predchédzalo studium, testovanie a vyhodnocovanie vhodnosti réznych metéd
spracovania obrazu a rozpoznavania gesta.

Pri detekci ruky v obraze sa algoritmy odc¢itavania pozadia prejavili ako nevhodné, na
rozdiel od algoritmov modelovania popredia - farby koze (Bayessov teorém, modelovanie
gaussovym rozlozenim). Klasifikicia gesta ruky najspolahlivejsie fungovala pomocou po-
rovnavania Hu invariantnych momentov a naslednym Statistckym zaradenim do skupiny
(algoritmus K-nearest neighbours). Knowledge-based algoritmy zalozené na analyze his-
togramov intenzit alebo geometrie detekovaného objektu zaujmu st vhodné len na velmi
obmedzené mnozstvo vyraznych gest a teda nevhodné pre tito aplikiciu.

Povodné poziadavky na univerzalny klasifikator s velkym pocétom rozpoznivanych gest
(10) sa ukazali ako nesplnitelné. Preto bol tento pocet zredukovany na polovicu, ¢im sa
uspesnost priame;j klasifikicie (bez dalsich algoritmov eliminujtcich ndhodné a kratkodobé
falo$né vyhodnotenia) priblizila 96%.

Navrhnutd a implementovand demonstracné aplikdcia - 3D FPS (first person shooter)
hra pokryva vyuzitie vSetkych gest a jednej dvoj-kombinacie. Napriek nekomplexnému riese-
niu hry, implementovand c¢ast dostatocne demonstruje pouzitie vSetkych gest a moznosti
ovladania PC.

Cely systém pracuje za vicéSiny beznych svetelnych podmienok spolahlivo. Najlepsie
vysledky vykazuje pri jednofarebnom (modrom) pozadi, i ked nie je nutné. Nevyhodou je
nutnost zdsahu uzivatela - nutnost vytvorenia modelu farby kozZe - teda kalibrécia klasifi-
katora pri kazdom spusteni.

V budtcnosti st vytycené dva hlavné ciele: odstranit potrebu kalibracie, ktora zatazuje
uzivatela, a zvolit vhodnejsi algoritmus rozpoznavania ukazovaného gesta, aby bolo mozné
detekovat napriklad gesté znakovej re¢i. Doplnenim sledovania trajektérie ruky (resp. rik)
sa z tohto projektu méze stat vyznamnd sucast $t0dil o analyze znakovej reéi pre postih-
nutych.
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Dodatek A

Obsah prilozeného DVD

doc/pdf - tento dokument vo formate pdf

doc/source - zdrojovy kéd (IXTEX) tohto dokumentu

poster - prezenta¢ny plagat k hre

project/bin - preloZeny spustitelny projekt (+ kniznice OpenCV a Irrlicht Engine)

project/source - zdrojovy kéd projektu (C++, MS Visual Studio 2009 projekt)

e video - ukazkové videa
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Dodatek B

Navod na hru

V strede obrazu je tzv. ,mftva zéna“. Ak je stred ruky (¢erveny kruh) v tejto oblasti, ni¢ sa
nedeje. Ak stred ruky opusti tiito oblast, jeho vzdialenost od nej urcuje silu efektu - dolava
rychlost otédcania dolava, doprava rychlost otacania doprava, hore rychlst pohybu vpred.

Cielom hry je zostrelenie vSetkych (5) robotov. Uprostred hracej plochy je vytah po-
zostéavajuci z 2 Casticovych systémov. Vyska vytahu sa da zvySovat iba v oblasti modrého
systému. Po vstupe do oranzového systému zacne hrac¢ stiupat do danej vysky. Otac¢anim sa
moze rozhliadnut po okoli krajiny a zistit, kde sa nachadzaju dalsie roboty. Dotyk hréica s
robotom znamena prehru.

Hri¢ ma na 1 nabitie 10 nabojov. Po zminuti ndbojov musi zbran opit nabit.

P [= 3]
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Strelba

Nabit zbran

% Pohyb a otaganie

a nasledne Zvysit vysku vytahu
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