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Abstrakt

Tato prace je zaméfena na rozpoznavani gest ve videu. Cilem prace bylo vytvofit aplikaci,
kterda by umoznila pomoci obycejné webové kamery rozpoznavani malého mnozstvi gest
za Ucelem ovladani pocitace. Pro tento ucel bylo pouzito vybranych metod pro ziskavani
deskriptort z obrazu, pro sledovani urcitych oblasti ve videu a strojového uceni.

Abstract

This thesis is focused on gesture recognition in video. The main purpose of this thesis
was to create an algorithm and an application that can recognize selected gestures using
a video obtained through a standard webcamera. The intention was to control an application
program, such as video player. The approach used to achieve this goal was to exploit
methods of feature extraction, tracking, and machine learning.
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Kapitola 1
Uvod

vvvvvv

snadno a rychle se zorientovat v prostoru, dokazeme rozpoznat predméty v blizkém i vzda-
lenéjsim okoli. Umoznuje nam také zhodnotit situaci, pokud se kolem nas néco pohybuje.
Napriiklad stojime-li v davu lidi, vidime kam dav mifi a mizeme na to adekvatné reagovat.
Vnimani pohybu je velmi pfinosné véc pro ¢lovéka, stejné tak to mize byt uziteéné i pro
pocita¢. Pro Gspésné rozpoznani hledaného objektu jsou zapotiebi dalsi informace z po-
zorovaného prostiedi. Clovek se uz od détstvi uéi rozpoznavat barvy a textury, zakladni
sime zvladnut spravné urcit. Pro ¢lovéka je to snadnda tlloha, kterou dokaze provést takika
bez mrknuti oka. Mozek je v tomto ohledu vyjimecné rychlé, vykonné a pfesna jednotka.
Pro pocitac je to vsak velice obtizny tkol spojeny s mnoha cykly rozpoznavani a klasifikace,
které je tieba opakované vyhodnotit v co nejkratsim case.

Pocitac¢ové vidéni, které se zabyva rozpoznavanim obsahu ziskaného obrazu (at uz z foto-
grafii nebo z videi), je dnes jednim z nejrychleji se rozvijejicich odvétvi v oboru informaénich
technologii. Ziskané poznatky se dale uplatnuji naptriklad v robotice, pti tvorbé zabezpeco-
vacich programi pro monitorovaci kamerové systémy nebo v medicinskych aplikacich. Lze
je také vyuzit ke zpfijemnéni a usnadnéni bézného lidského Zivota. A pravé touto moznosti
se budu ve své diplomové praci zabyvat.

Rozlisovani ukazované trajektorie mne zajimé z toho dtivodu, Zze v tomto oboru vidim
velky potencial pro budouci mozny piinos pro lidstvo. Clovék denné bezdééné provadi celou
fadu gest, které vypovidaji o nasem charakteru, naladé i dusevnim a zdravotnim stavu.
Detekce gest mtize byt vyuzita v bezpecnostnich systémech naptiklad pfi zjisténi potencialné
nebezpecného chovéani ¢lovéka na vefejnych mistech. Dle mého nazoru je vSak detekce gest
také dobfe vyuzitelnd v bézném kazdodennim zivoteé.

Za zajimavou oblast vyuziti povazuji ovlddani doméaciho audio-video systému gesty.
Mnoho lidi si pousti televizi pfi vafeni, avSak poté je obtézujici si umyvat ruce pokazdé,
kdyz chcete pomoci dalkového ovladani zménit hlasitost nebo prepnout program. Nevidomi
lidé nebo lidé se Spatnym zrakem si radi pousti radio, kvili hudbé i pfisunu informaci. Ale
jen hledani samotného ovladaciho zafizeni pro né mize byt problém. Oproti tomu otoceni
se ke zdroji hudby, kde se predpokladéd i umisténi kamery, a provedeni nauceného gesta
je jednoduché. Tento smér je podle mne dulezity a perspektivni — usnadnéni a zlepseni
lidského zivota, proto jsem v tomto duchu vypracovala i tuto praci.

Nasledujici kapitola se zabyva vybranymi metodami pro popis obrazu, které se vyuzivaji
pfi rozpoznavani gest. Konec kapitoly je vénovan metodam na sledovani oblasti zdjmu
v obraze. Zacatkem tteti kapitoly jsou vymezeny dtlezité pojmy tykajici se gest. Nasleduje



popis metod strojového uceni, které jsou vhodné pro klasifikaci gest. Ve ¢tvrté kapitole jsou
shrnuty pouzivané postupy pro feseni zadaného problému. Nachazi se zde také specifikace
postupt a softwaru, které byly vyuzity pfi realizaci programové c¢asti. Podrobnéjsi popis
vytvofené aplikace na rozpoznavani gest se nachézi v paté kapitole. Jsou zminény vyuzité
metody a je zde také popsana vytvoienad datova sada. Sesta kapitola hodnoti vytvorenou
aplikaci. Jsou zde uvedeny vysledky experimentt s programem a konec kapitoly se vénuje
uvaze o moznostech pokracovani prace.



Kapitola 2

Detekce a sledovani objektu

Uloha zpracovani videa a detekce objekt v obraze je obtizny tkol z kategorie pocitaco-
vého vidéni. Obraz se muize zpracovavat jako celek nebo se lze zamérit jen na jeho urcité
vytipované casti. Metoda zpracovani se voli s ohledem na to, jaky typ informace je tieba
z obrazu ziskat.

Pri snaze detekovat gesta ruky se neziskava z kamery pouze obraz pohybujici se ruky.
V obraze je spousta dalSich informaci vyplyvajicich z okoli sledovaného objektu. Jedna
se predevsim o mnozstvi pfedmétt rozlicnych barev a tvart, které se mohou pohybovat
nebo byt jinak vyznacné. Proto je pro danou problematiku zadouci vybrat vhodny popiso-
vaé obrazu, ktery bude reflektovat zvoleny typ vyhledavaného objektu nebo akce. Kvalita
vybranych obrazovych pfiznaki (features) zna¢né ovlivni vysledek celé detekce.

Popisovac obrazu (deskriptor) je reprezentovan pfiznakovym vektorem (tzv. feature vec-
tor). Jako pfiznak muze byt brana jakakoliv spoleéna charakteristika dané skupiny objektt
(napfiklad barva nebo textura).

Priznaky mohou byt déleny podle ruznych vlastnosti. Prvni zptisob kategorizace je podle
toho, zda jsou pfiznaky extrahovany lokalné, tedy pouze z ¢asti obrazu, nebo globalné, tedy
z celého obrazu. Dalsi zptisob déleni je dle opakovani detekce — bud je piiznak zjistovan
pro kazdou pozici v obraze ¢ jen pro vybrané body (dense/sparse). Ptiznaky se déli také
podle podstaty své funkce ¢ zptisobu zjistovani. Néasledujici body uvadi nékteré z téchto
skupin [27].

e Histogramy — histogramy gradientii (viz kapitola 2.2).
e Konvoluéni — wavelety (Haarovy piraznaky — viz kapitola 2.3).

e Vyznacné body — MoSIFT (viz kapitola 2.4), Space-time feature (viz kapitola 2.5).

Vybér priznakt zalezi predevsim na povaze feseného tkolu. Tato kapitola se vénuje
metodam predzpracovani obrazu, detekci objektt a sledovani vybranych oblasti. Neni zde
uveden encyklopedicky vycet vSech moznych zpiisobti prace s obrazem.

Kapitoly této sekce popisuji vybrané metody a postupy, které se pouzivaji pii rozpo-
znavani gest. Prvni ¢ast této kapitoly se vénuje zpracovani obrazu a detekci pozadova-
nych objekti. Jako vyhledavany objekt je zde zvolena oblast barvy kize. Pokud je zndmo
jen malo informaci o hledaném objektu (napiiklad pouze tvar), popisuje se obraz pomoci
deskriptorti. Je tfeba volit vhodny popisova¢ scény tak, aby se z néj snadno mohla ziskat
pozadovand informace. Dalsi ¢asti této kapitoly rozebiraji rizné druhy obrazovych pfiznaki.
Jsou zde pfiblizeny popisné vektory zaméfené na obsah obrazu (kapitoly o Histogramech



orientovanych gradientti a Haarovych ptiznacich). Nasleduji kapitoly o deskriptorech, které
se hodi pro zjistovani pohybu v obraze (kapitoly o MoSIFT a Space-time features). Posledni
t¥i podkapitoly této sekce se vénuji vybranym metodam vhodnym ke sledovani trajektorie
predmétu ve videu — v tomto pfipadé ke sledovani ruky.

Tato sekce neobsahuje encyklopedicky vycet vSsech moznych variant pro extrakci pfri-
znaki a sledovani objektu. Jsou zde uvedeny postupy a metody, které se vztahuji k tématu
rozpoznavani gest.

2.1 Detekce podle barvy kiize

Vyhledavéani ¢asti lidského téla (nejéastéji rukou a hlavy) lze provadét nékolika zpusoby.
Tato kapitola popisuje metodu zalozenou na barvé pixelu.

Cilem souboru metod, zaloZenych na detekci barvy pleti, je vytvorit pravidlo, podle
kterého se budou rozlisovat pixely, zda maji barvu pleti ¢i nikoli. Tato metrika je definovana
metodou modelujici barvu kize [34]. Metody lze rozdélit do ¢tyt kategorii:

e explicitné definovand oblast kuze,
e neparametrické distributivni modelovani pleti,
e parametrické distributivni modelovani pleti,

e dynamicky distributivni model kize.

Explicitné definovana oblast kuze

Prvni zptsob, jak rozpoznavat barevné pixely, je explicitné definovat rovnice vymezujici
charakter pleti v urc¢itém barevném prostoru. Vstupni obraz se pak prahuje pomoci téchto
rovnic. Nejéastéji se vyuzivaji barevné prostory YCbCr, HSV a RGB [32].

Priklad provedeni detekce ktize je znézornén na obrazku 2.1. Ve schématu je zachycen
proces vytvoreni binarni mapy ktze. Obraz ziskany z kamery se rozmaze a prevede do
barevného prostoru YCbCr. Provede se prahovani podle vztahu 2.2 [1] a zisk4 se tak mapa
vyskytu kuze v obraze. Vstupni obraz lze prevést i do jiného barevného prostoru, napriklad
do RGB a nésledné prahovat rovnicemi 2.1 [34]. Modré ¢&asti schématu jsou volitelné, ale
zlepsuji uspésnost detekce.

R>9 AN G>40 AN B>20 A
max(R,G, B) —min(R,G,B) > 15 A (2.1)
IR-G|>15 AN R>G AN R>B

80<Ch<120 A 133<Cr <173 kdeY,Cb,Cr = [0,255] (2.2)

Vyhoda této metody tkvi v tom, Ze rovnice pro rozpoznani ktize jsou jednoduché a tim
je cely algoritmus velmi rychly. Zminéné rovnice jsou vsak také nedostatkem této metody,
nebot je obtizné piesné definovat rozmezi barevnosti oblasti s pleti. Vhodny barevny model
a rovnice se musi ¢asto pro feseny problém upfesnit empiricky.



Vstupni obraz Pfevod do zvoleného

— (RGE) - Hu;;::;jnf — harevného modelu
napf. RGB -=> YChCr

Prahovani rovnicemi Morfologické operace Vystupni obraz
dle zvoleného |- otevieni nasledované || (Cernobily)
barevného modelu uzavrenim

Obrazek 2.1: Schéma algoritmu detekce barvy kuze, ¢asteéné prevzato z [32].

Neparametrické distributivni modelovani pleti

Hlavnim principem rozpoznavacéi této kategorie je snaha odhadnout rozlozeni barvy kiize
z trénovacich dat bez explicitniho vytvoreni modelu barvy kize. Vysledek téchto me-
tod je nékdy oznacovan jako tzv. pravdépodobnostni mapa barvy pleti (Skin Probability
Map — SPM). Hlavni vyhoda téchto metod spociva v rychlém trénovani a pouziti modelu.
Nevyhodou metod je vysokd pamétova narocnost a neschopnost interpolovat ¢ generalizo-
vat trénovaci data [34].

Nejznaméjsi zastupce této kategorie je Bayesovsky klasifikator, ktery pracuje s podmi-
nénou pravdépodobnosti pozorovani ktize. Rovnice urcujici pravdépodobnost pozorovani
kuze vzhledem ke konkrétni hodnoté barvy ¢ lze vyjadrit rovnici 2.3. Proménna P(c|skin)
v rovnici znaci pravdépodobnost pozorovani barvy c za predpokladu, Ze se jedna o barvu
kize skin.

P(c|skin)P(skin)
(c|skin)P(skin) + P(c|—skin)P(—skin)
P(c|skin) a P(c|—skin) se pfimo spoéitaji z histogramu barev kize a barev okoli podle

rovnice 2.4, kde skin|c] je hodnota prvku histogramu odpovidajici barevnému vektoru c
a Norm je koeficient normalizace.

P(skin|c) = 7 (2.3)

skin|c|

Pskin(c) (24)

Norm

P(skinlc) > © (2.5)

Nasleduje pravidlo pro detekci kiize 2.5, kde © je hodnota prahu. Clanek [34] uvadi,
ze z vykreslené ROC kiivky pro P(skin|c) > © lze vyéist invarianci viéi volbé predchozi
pravdépodobnosti (diky povaze Bayesova modelu). Tudiz je P(skin) ovlivnéna pouze volbou
prahu ©.



Parametrické distributivni modelovani barvy pleti
Do této kategorie metod spadaji nasledujici metody:

e Single Gaussian — modeluje barvu lidské kiize pomoci normélniho rozlozeni pravdé-
podobnosti,

e Gaussian Mixture model — je linearni kombinace nékolika norméalnich rozlozeni,

e Eliptic boundary model — za pouziti elipsy vytvaii model barvy kize, dava pritom
stejny vysledek jako normalni rozlozeni a prahovani dohromady.

Metody této kategorie vyuzivaji pouze barevné slozky modelu barevného prostoru, jasova
hodnota se zanedbava. Vice podrobnosti se lze do¢ist v [34].

1
27| Eg]1/2

Rozlozeni barev u Single Gaussian lze popsat rovnici eliptické Gaussovy sdruzené funkce
hustoty rozlozeni pravdépodobnosti 2.6, kde ¢ je vektor barvy, ug je vektor primeéru a Xg
je kovarian¢ni matice. Tyto parametry modelu se ziskavaji z trénovacich dat rovnicemi 2.7
a 2.8, kde n je celkovy pocet vzorkt barev kize ¢;. Hodnota pravdépodobnosti p(c|skin)
pak muzZe byt pouzita k rozhodovani o barvé pixelu, zda je to barva kuzZe ¢i nikoli.

p(c|skin) = e 3(ens) S5 (e—ps) (2.6)

n

ps =~ 3 () 27)

n 4
7=1
1 n
s = > (e — ps)(e; — us)” (2.8)
j=1

Single Gaussian je vyuzit pro detekci kuze v ¢lanku [25]. Tento zptisob detekce kuze
se vyuziva také ve spojeni s neuronovou siti (viz kap. 3.3) pro detekci statickych gest [22]

Dynamicky distributivni model kuze

Staticky model barvy funguje dobfe s jednou kamerou a za stalych podminek. Pokud se pou-
Zije jina kamera nebo se zméni osvétleni, tak je model potfeba pretrénovat. K pretrénovani
barevného modelu ktze lze pouzit napriklad detektor obliceje zalozeny na Haarovych pii-

znacich (detekce tvaru). Tento postup vytvareni modelu kize se od ostatnich metod lisi
v nékolika ohledech.

e Model kiize mtize byt vice konkrétni, zaméfen na dany pozorovany ptipad ¢i pfimo
na osobu a osvétleni scény.

e Inicializovat model je mozné az kdyZ je obli¢ej odlisen od pozadi (jinym klasifikatorem
¢i ruéngé).

Vzhledem k témto vlastnostem lze dosdhnout pfi rozpoznavani vétsi uspésnosti detekce
pixel barvy kuze a mensiho poctu falesnych poplacht. Z vlastnosti modelu vyplyva, ze
bézi v redlném cCase a je nendro¢ny na vypocetni vykon. Jelikoz se model sdm aktualizuje,
miize se barevné rozlozeni sledované kuze ménit v ¢ase (zména osvétleni). Mezi zastupce
této kategorie patii neparametrickd Normalized lookup table (LUT), online Expectation
Maximization, dynamic histograms a Gaussian distribution adaptation [34].



2.2 Histogramy orientovanych gradientu

Histogram orientovanych gradienttt (HOG) je globalni metoda pro popis obrazu. Pracuje
se zménami jasu, které jsou nejvétsi na hranach objekti. Metoda vypocte gradienty ve zpra-
covavaném ramci a dale uréi jejich intenzitu a smér [13]. Schéma prabéhu metody je vidét
na obrazku 2.2.

Vstupni obraz

+«—— Detekéni okno

Normalizace jasu

Vypocet gradientu bunék

L. . bunka —
Vytvoreni histogramu
ro blok
? Y blok .
Normalizace histogramu
mirou intenzity bloku prekryti

blokd
Vytvoreni HOG
deskriptoru nad celym

detekénim oknem Priznakovy vektor f=[ ..., ..., ...]

Obrazek 2.2: Schéma ziskdvani HOG pfiznaki, prevzato a upraveno z [14].

Prvnim krokem metody je predzpracovani obrazu. Provadi se normalizace jasu a barvy
v obraze (nad obrazovymi bloky), aby se docililo lepsi schopnosti vyrovnat se se zménami
osvétleni a stinovani [13]. Pro ziskani deskriptoru se obraz nejprve pomyslné rozdéli do bloki
typicky o velikosti 16x16 pixelt. Tyto obrazové bloky se vSak z poloviny ptrekryvaji, takze
se déli jesté na 4 podbloky zvané buiiky (cells) o rozmérech 8x8 pixeli. Nad kazdou buiikou
se spocita 1-D histogram orientace gradientti. Typicky se orientace déli do 9 kategorii (bins)
po 20°. Pokud néjaky gradient nelze presné zaradit do skupiny, jeho hodnota se mezi danymi
dvéma kategoriemi interpoluje.

Po ziskani histogramt z kazdé buiky obrazu se vytvoii histogram pro cely blok, ktery
vznikne slozenim dil¢ich histogramut. Nasleduje dalsi normalizace bunék, kde se kazda nor-
malizuje hodnotou miry intenzity celého bloku [33]. Vysledny deskriptor obrazu vznikne
konkatenaci vSech jednotlivych histogrami blokt obrazu.

Tato metoda se vyuziva ve spojeni s SVM klasifikdtorem (viz kapitola 3.5) pro detekci
chodct v obraze. HOG priznaky se v kombinaci se svymi modifikacemi, jako jsou naptiklad
HOD nebo HOF priznaky nebo s jinymi pfiznaky, pouzivaji také pro detekci gest. Pro vice
informaci vizte [16, 51].



2.3 Haarovy piiznaky

Haarovy obrazové priznaky predstavili panové Viola a Jones jako soucast klasifika¢ni pro-
cedury pro detekovani objekti v obraze [35]. Pfiznaky se v navrzeném postupu pouzi-
vaji ve spojeni s kaskadou klasifikatorti natrénovanou pomoci metody AdaBoost (viz kapi-
tola 3.4). Vypocet Haarovych pfiznaku je zalozen na s¢itani a od¢itani intenzit ¢asti obrazu,
které se nachéazeji pod Haarovym priznakem namapovanym na oblast obrazu. Ukazka pii-
znakt je k vidéni na obrazku 2.3.

Haarovy priznaky lze rozdélit do tfid podle toho, jaky objekt se od detekce pozaduje.
Zalezi pfesnéji na povaze Casti, ze kterych se objekt sklada. Na obrazku 2.3 je prezentovana
tfida ¢arovych priznaku (obrazky a az f), tfida hranovych pfiznaku (obr. g az j) a tiida
stfedovych pfiznaki (obrazky k a ). Tyto piiznaky se vyuzivaji i rotované, nejéastéji pod
thlem 45° [21].

e

IT=EEe N
m-=e

k) )

)

Obrazek 2.3: Priklad reprezentace Haarovych pfiznakd, a - f tifida ¢arovych ptiznaku, g -
J hranové ptiznaky, k a [ stfedové ptiznaky.

Detekce Haarovymi priznaky zacina volbou priznaku. Ten se vybere dle typu informace,
kterd se ma z obrazu ziskat. Nasledné se zvoli minimalni velikost pfriznaku a miniméalni
hodnota jeho posunu v prohledédvacim okné [35]. Princip detekce je poté nésledujici.

1. Nastavi se velikost priznaku.
2. Nastavi se velikost posunu v okné.

3. Opakuje se pro kazdou polohu prohleddvaciho okna. Pfiznak se iterativné posune
v okné na kazdou moznou pozici a pro kazdou se vypocte hodnota Haarova priznaku.
Vysledek se ulozi.

4. Pokud se ptiznak posunul pres celé okno, jde se na bod 5, jinak na bod ¢islo 2.

5. Pokud je priznak vétsi nez prohledavaci okno, jde se na bod 6, jinak na bod 1.

10



6. Ukonceni prohledavani a vyhodnoceni ulozenych vysledki.

; B
A «B
Difi=o=
_____ Kl
S I I - .
- \ l.-'-_-
{: '____.-I I'\,_) ‘
L .
C G

Obrazek 2.4: Nacrt vypoctu pomoci integralniho obrazu. Pozadovanou sumu intenzit pro
modry obdélnik lze spocitat rovnici Xgragp = E — F — G+ D.

Samotny vypocet hodnoty Haarovych priznakt se provadi podle vah jednotlivych ¢asti
modelt. Bilé obdélniky maji v pfiznacich pozitivni vahu, ¢erné obdélniky negativni. Provede
se suma intenzit pixeltt pod bilym obdélnikem (nebo vice obdélniky) a od této hodnoty
se odec¢te suma intenzit pixeli, které se nachézeji pod ¢ernymi ¢astmi pfiznaku [35].

Neustalé prepocitavani sum intenzit v obraze je ¢asové narocné. Proto se pro urychleni
zpracovani prevadi obraz do takzvaného integralniho obrazu. Tento obraz obsahuje na kazdé
své pozici (dané soufadnicemi = a y) soucet vSech intenzit, které se od dané pozice (z,y)
nachézeji vlevo a nahote. Tento vypocet zndzoriiuje rovnice 2.9 [21].

i<z j<y

Is =33 16.)) (2.9

i=0 j=0

Obrazek 2.4 ukazuje piiklad vypoctu sumy intenzit pro ur¢ity (modry) obdélnik, ktery
se nachazi uprostied obrazu.

Haarovy pfiznaky se vyuzivaji na detekci rdznych objektdi v obraze. Nejcastéji jsou
vyuzivany jako Viola-Jones klasifikdtor k detekci obliceje. Tento klasifikator lze také vyuzit
pro detekci statickych gest rukou [20] (popis statickych gest je k nahlédnuti v kapitole 3.1).

2.4 Motion SIFT deskriptor

Nazev metody MoSIFT (anglicky Motion Scale Invariant Feature Transform) vznikl z hlav-
nich principt tohoto algoritmu. Jedné se o zpracovani optickych toka pomoci SIFT algo-
ritmu.

Metoda MoSIFT je zamérena na rozpoznani pohybu mezi nasledujicimi obrazy videa.
Algoritmus ziskavani deskriptoru se zakldda na zpracovani ¢asoprostorovych bodt zajmu.
Pokud se vSak tyto priznaky extrahuji ze vSech snimkt celého videa, je metoda velice
¢asové naro¢na a nelze ji bez paralelizace provadét real time [10]. Body zdjmu se proto
béZzné extrahuji pouze z urcité ¢asti obrazu, ¢imz se snizi objem zpracovavanych pixelu
bez Gjmy na informaci o pohybu v obraze. Vysledné MoSIFT deskriptory jsou invariantni
v prostorové doméné, ale zavislé v Case.
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Obrazek 2.5: Schéma algoritmu MoSIFT. Z nékolika obrazki videa se ziskaji ¢asoprostorové
body zajmu. Hlavnimi postupy v algoritmu jsou SIFT detekce a vypocet optického toku,
prevzato a upraveno z [9].

Vizualizace algoritmu je znazornéna na obrazku 2.5. Nejprve se z nékolika vstupnich
obrazi vypodéitavaji deskriptory HOF (Histogram of Oriented Flow) a DoG (Difference
of Gaussian image). Vysledky vypoétii ve vice rozmérech se ukladaji do tzv. pyramidy. His-
togramy orientovaného optického toku v obraze se ziskava podobné jako HOG (viz kap. 2.2).
Vysledkem vypoctu je dvojrozmérny vektor rychlosti, ktery udava smeér a velikost rychlosti
pohybu [17]. DOG se vypocitava jako rozdil dvou sousednich rozostienych Sedoténovych
obrazi. Tyto Sedoténové obrazy zarovnané vedle sebe v tzv. oktavé vznikaji konvoluci nej-
prve ptvodniho obrazu s Gaussovym filtrem. Kazdy dalsi obraz se vypocitava z obrazu
ziskaného v predeslém kroku.

Po vypocteni DoG se pfes néj ve vice rozmérech ziskaji lokalni extrémy, které se pouzi-
vaji jako body zajmu. Algoritmus projde vSechna osmi-okoli bodu z vypoctené DoG pyra-
midy a detekuje mozné body zajmu. Pyramidy optického toku jsou vytvareny nad dvéma
Gaussovskymi pyramidami. Lokalni extrémy z DoG se mohou stat body zajmu jen tehdy,
maji-li dostateény pohyb zaznamenany v pyramidé optického toku. MoSIFT metoda je pak
zalozena na SIFT algoritmu, kde opticky tok v obraze detekuje smér a rozsah pohybu.
Takze to lze pfirovnat k obrazovym gradientiim a mtzeme tedy na opticky tok aplikovat
stejné agregacni postupy ke zvyseni odolnosti viéi okluzi a deformaci [9].

Tato metoda se ve spojeni s SVM s kvadratickou jadrovou funkeci (viz kapitola 3.5)
pouziva k detekci a rozpoznavani gest rukou, jak bylo popsano v [10].
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2.5 Casoprostorové priznaky

Tento druh pfiznakt (space-time features) se vyznacuje tim, Ze se jeho extrakce provadi
nad celym vstupnim videem nebo jeho urcitou ¢asti. Algoritmy zalozené na extrakci tzv.
space-time features se hodi naptiklad pro urcovéni lidskych ¢innosti v obraze [19].

Lokalni informace Wystupni lokalni
z nejblizéich snimki casoprostorove
pliznakove vektory

WU N

IENEEEEEEEEEEE

IENEENEEEEEEEE

L Vd

Obrazek 2.6: Vizualizace vytvareni cCasoprostorovych bodd zajmu, prevzato a upra-
veno z [50].

Extraktor casoprostorovych priznakt produkuje spoustu vektort. Piiklad extrakce je
naznacen na obrazku 2.6. Pocet téchto vektoru se lisi dle videa, ale maji stejnou dimenzi.
Ta nezavisi na délce videa. Pro spravné rozpoznani je dtilezité mit optimélni délku vstupniho
videa, nebot jeho délka ovliviiuje kvalitu pfiznaku [52]. Video je zpracovavano po snimcich.
Prostor je reprezentovany vyskou a sitkou jednoho obrazu. Cas je prezentovan ¢asovou
doménou, ktera je digitalizovana s vyuzitim hodnoty rychlosti pofizovani snimku [50].

Extraktor space-time features mé 2 ¢asti:

1. vyhledavani — prohledavani dimenzi a hledani pozic vyznacnych bodu v ¢ase i pro-
storu,

2. detekce — zkoumani okoli detekovaného bodu.
Pro rozpoznavani akci jsou vhodné nasledujici extraktory ¢asoprostorovych priznakda.

e STIP extraktor — zalozen na vyhledavani pomoci Harrisova rohového detektoru. Pro
kazdy ze zachycenych bodt je vyhodnocen HOGHOF deskriptor — tzn. priznak slozeny
z HOG (viz kap. 2.2) a HOF piiznak, které jsou jednoduse zietézené. HOG zachycuje
staticky vzhled obrazu, HOF zachyti lokélni informace o pohybu.

e Cuboid extraktor — zaloZen na 2D Gaussovském jadru a kvadratickém paru 1D Ga-
borovych filtri. Provadi se potlaceni nemaximélnich hodnot v obraze a nasledné pra-
hovéani, ¢imz se ziskd umisténi kli¢ovych bodi.

e HesSTIP extraktor — detektor zjistuje asymetrii v prostoru a ¢ase pomoci determi-
nantu z 3D Hessianovy matice.
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e Dense trajectories extraktor — pro detekci trajektorie pouziva HOG, HOF, MBx
a MBy (MBH deskriptor déli opticky tok na vertikalni (MBy) a horizontalni (MBx)).

Extraktor obecné pracuje nasledovné. Nejprve se vyhledavaji lokalni extrémy pres pro-
stor a cas. Kdyz je extrém detekovan, sousedni pixely pfes prostorovou a ¢asovou doménu
jsou pouzity pro ziskani pfiznakového vektoru popisujiciho dany extrém [51].

2.6 Sledovani objektu

Po urceni a vyznaceni urcité ¢asti obrazu, ve které se nachazi objekt zajmu, je zadouci tuto
¢ast obrazu sledovat (angl. tracking). Pro sledovani pohyblivych objekti (jako jsou napfi-
klad ruce) je tfeba pouzit vhodny tracker. Tzv. tracker je oznaceni pro metody, které jsou
schopny sledovat ¢i predpovidat polohu objektu zajmu. Mohou poskytovat také dodatecéné
informace o objektu, jako je napiiklad orientace oblasti ¢i jeji tvar [45]. Tracker tedy do-
kaze predpovédét, kam se potencidlné pohne sledovany objekt. Tim se usnadni identifikace
objektu a jeho ztotoznéni v novém snimku s objektem z predeslych obrazt.

Jednoduchy a casto pouzivany zptsob, jak sledovat objekty v case, je pomoci sledo-
vani prekryvajicich se oblasti tzv. ,, Overlapping boxes“. Tato metoda vychézi ze zjevného
poznatku o pohybu objektii ve scéné (pokud se nepfedpoklddéd extrémné rychly pohyb sle-
dovaného objektu). Tedy Zze pohybujici se objekt méni svoji polohu pouze tak rychle, ze
ve dvou po sobé nasledujicich snimcich se tento objekt z velké ¢asti prekryva. Princip me-
tody ukazuje obrazek 2.7. Tato metoda je snadné a G¢inné a lze ji vyuzit pii rozpoznavani
gest.

Obrazek 2.7: Naért metody Overlapping boxes. Obrazek ilustruje ocekavané prekryti oba-
lovych boxi detekovanych oblasti kiize pfi pohybu (pohyb naznacuji ¢isla obdélniki).

Nasledujici kapitoly popisuji vybrané metody sledovani objektt. Prvni nasledujici ka-
pitola zminuje Kalmantv filtr, coZ je jedna z nejcastéji vyuzivanych metod pro sledovani
objektt. Dalsi kapitola pfiblizuje méné znamou metodu CAMShift, ktera je zaméfena na sle-
dovani objektt, které béhem pozorovani méni svou vzdalenost od kamery.

2.7 Continuously Adaptive Mean Shift

Tato metoda zvané téz jako CAMShift byla vytvofena na zdkladé Mean Shift algoritmu.
Mean Shift dokaze sledovat objekt pomoci vypoctu pravdépodobnosti pohybu ze vSech
pixelt cilového objektu. Pokud se ale objekt od kamery vzdaluje a pfiblizuje, mize tak
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meénit své barevné rozlozeni a také se méni jeho velikost. S timto problémem si uz Mean Shift

neporadi (vice o jeho ¢innosti a vlastnostech se 1ze do¢ist v |

]). Préavé na pfeklenuti tohoto

problému byl vytvoren CAMShift algoritmus. Je to postup, ktery také vyuziva barevného
histogramu objektu. Je jednoduchy a G¢inny, proto se casto pouziva na sledovani objekti,
u kterych se predpokldda zména vzdalenosti od kamery (napf. pro sledovani oblic¢eju [14]).

Princip algoritmu je skoro stejny jako pfi vyhodnoceni Mean Shift metody. Nasledujici
body popisuji zékladni kroky metody CAMShift [6]. Metoda je také znédzornéna schématem

na obrazku 2.8.
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Obrézek 2.8: Princip CAMShift metody, pfevzato z [6].

1. Urdi se velikost a pocate¢ni pozice prohledavaciho okna.

2. Vypocita se pravdépodobnostni rozdéleni barev ve vyhledavacim okné.

3. Provede se Mean Shift algoritmus, ziskaji se nové primérné polohy a velikosti prohle-

déavaciho okna.

4. Posune se stfed vyhledavaciho okna do stfedni polohy ziskané v predchozim kroku

a opakuje se krok 3.
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5. Vypocita se orientace a métitko cile pomoci rovnic 2.10, 2.11 a 2.12.
My =) 2*I(z,y) (2.10)
z oy
Moy =y I(z,y) (2.11)
Ty

My = ZZmyI(:ﬁ,y) (2.12)

Potom jsou délka [ a sitka w definovany rovnicemi 2.13 a 2.14,

2

- \/(a+c)+\/b2+(a—c)2 (2.13)

w:\/(a—l—c)— ;)2—1-(@—0)2 (2.14)

kde a = Mgo/Moo — I‘g s b= MH/MO[) — TeYe , C = MQQ/MOO — y? Matice M znadi
moment prohledavaciho okna. P¥imy tihel 6 je definovan rovnici 2.15.

2(% — Tele)

M. M,
G —a2) - Gz -3

0= % . arctcm[ (2.15)

S HOG pfiznaky (viz kapitola 2.2) a HMM klasifikatorem (viz kapitola 3.7) se algoritmus
CAMShift vyuziva na real time detekei gest, jak je popsano v ¢lanku [16].

2.8 Kalmanuv filtr

Kalmantv filtr je technika vhodné pro predikci polohy pohybujicich se objektt. Jedna
se o dynamickou filtraci, ktera je schopna na zakladé soucasného stavu a méfeni s urcitou
pravdépodobnosti piedpovédét nasledujici polohu objektu.

Pro spravnou funkci filtrace je nutné dodat dobry model dynamického systému, ktery
chceme sledovat. Z pocatku neni odhad polohy pfili§ presny a miize zabirat vétsi prostor,
ve kterém se mé objekt nachézet. S postupem sledovani systém zpfesnuje své odhady.

Tp1 = Azg + Bug + wy yr = Cxp + 21, (2.16)

Filtr pracuje ve dvou krocich, které se neustéle opakuji. Nejprve je proveden odhad
polohy a poté korekce chyby [15]. Princip filtru je nasledujici. Predpokldda se diskrétni
systém popsany rovnicemi 2.16. Proménna x zastupuje vektor stavu, y je vystup, u znaci
vstup. A zna¢i matici dynamiky systému, B zastupuje vstupni matici a C' je vystupni
matice. Proménna w znadi systémovy sum a z je Sum méfeni. Vypocet budouciho stavu &1
v Case k vyjadfuje rovnice 2.17 [5].

Tr11 = ATy + Bug (2.17)
Tpy1 = Tpg1 — Tp (2.18)
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V nésledujicim ¢ase (k + 1) lze zjistit chybu odhadu tak, Ze se srovna ptfedchozi odhad
stavu se skutecnou polohou, viz rovnice 2.18. Z odhadu chyby lze poté ziskat kovariancni
matici dle rovnice 2.19.

P.=E [ngﬁH] —CP.CT 1 S, (2.19)

Zpy1 = AZp + Bug, + Ki(ype1 — Cdg) Ky = AP,CT(CP,CT 4+ 5,)7! (2.20)

Kdyz je zndma chyba odhadu, je mozné usmeérnit odhad néasledujiciho stavu pomoci
matice K}, coz zmensi kovarianci chyby, viz rovnice 2.20.

Kalmanuv filtr se pouziva pro sledovani rozliénych pfedmétt, napiiklad ¢lanek [20]
popisuje vyuziti této metody pfi sledovani rukou pfi snaze o rozpoznani gest.
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Kapitola 3

Rozpoznavani gest

Rozpoznavani objekti zdjmu (nebo lidskych éinnosti) je slozity tkol. Pied zapocetim iden-
tifikace néjakého objektu je nutné si presné urcit a definovat dilezité pojmy, které popisuji
dany objekt zdjmu, jenz se bude rozpoznavat. Prvni kapitola této sekce se tedy zabyva
vymezenim pojmi, které jsou spojené s rozpoznavanim gest. Je zde také zminéno déleni
gest do skupin. Jsou popsany hlavni rysy téchto skupin a jejich typické priklady vyuziti.

Nasledujici kapitoly se vénuji metodédm strojového uceni. Prvni z nich shrnuje rozdéleni
téchto metod. Nasledujici kapitoly popisuji vybrané metody strojového uceni, které jsou
pouzitelné pii detekci gest nebo pii pridruzenych tkolech (napt. pti detekei obliceje). Po-
drobnéji jsou liceny metody vhodné pro detekci gest, jsou zminény jejich zakladni principy
a zptisoby jejich vytvareni. V posledni kapitole této sekce jsou uvedeny priklady existujicich
aplikaci na rozpoznavani gest.

3.1 Identifikace gest

Gesta jsou pro ¢lovéka prirozenou souc¢asti komunikace a zivota viibec. Clovék tim podpo-
ruje své vyjadfovani, podtrhujeme svoji naladu. Pro sluchové handicapovaného ¢lovéka je
znakova feé, jez je tvorena souborem piesné definovanych gest, jedingym moznym zptisobem
dorozumivani s okolim.

Gesto jako takové si 1ze definovat jako urcéitou polohu ruky a prsti. Rukou je myslena
koncova ¢ast paze. Bézné se vyhledava dlan (nebo hibet ruky se zapéstim) a jiz zminéné
prsty. Obvykle se také o¢ekava, ze vyhleddvana ¢ast ruky ma barvu pleti (tzn. ruka bez
rukavice).

Gesto rukou muze ale také nemusi byt spojeno se specifickym pohybem. Rychlost ¢i
dynamika provedeni urc¢itého gesta se vétSinou nebere pfi rozpoznavani v potaz, pouze
se urCuje pohyb jako takovy tzn. trajektorie ruky. Problém pfi rozpoznavani gest je urcit,
kdy dané gesto zapocalo a kdy skoncilo. Pti rozpoznévani pohybu v obraze je také obtizné
urcit, kdy urcité gesto preslo v jiné.

Gesta se déli do dvou hlavnich kategorii:

o statickd gesta,

e dynamické gesta.
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Staticka gesta

Pojem gesto zde predstavuje uréitou polohu ruky. MiZe se jednat o polohu pouze dlané
nebo celé paZe. Bere se zde v potaz zvlastni natoceni ruky, umisténi v prostoru i poloha
a stav jednotlivych prsti. Tyto gesta maji znacné zastoupeni ve znakové feci, kde zalezi
také na poloze rukou vuci hlaveé.

Obrazek 3.1: Priklad statickych gest, kde zélezi na poloze a natoceni ruky a také na posta-

veni a stavu prsti, pfevzato z [24].

A

Obrazek 3.2: Piiklad statickych gest v kontextu okoli, pfevzato z [24].

Na obrazku 3.1 je priklad statickych gest provadénych pouze rukou. Obrazek 3.2 ukazuje
spojeni gest rukou se zbytkem téla.

Pri detekci téchto gest je snadné urcit pocatek a konec urcité skupiny gest — kdyz skonc¢i
pohyb v obraze, lze detekovat statické gesto. Problém je vSak v jemnych rozdilech mezi gesty
ruky, naptiklad rozdily v poloze prstli. Pro rozpoznavéani tohoto druhu gest se vyuzivéa napft.
neuronovych siti (viz kap. 3.3) [22].
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Dynamicka gesta

Dynamické gesto lze popsat jako polohu ruky ménici se v ¢ase. Pod pojmem gesto se tedy
bude nadéle v této praci rozumét specificky pohyb rukou. V tomto typu gest nezalezi
na piesném rozlozeni prstl ruky, stézejni je zde trajektorie vznikla pohybujici se rukou.

Obrazek 3.3: Priklad dynamického gesta — kolecko.

Obrézek 3.4: Pfiklad dynamického gesta — zvednuti ruky, prevzato z [10].

Priklad dynamického gesta je vidét na obrazku 3.3 a 3.4. Na druhém obrazku je vyob-
razeno gesto zvednuti paze. Na prvnim obrazku se subjekt snazi vykreslit v prostoru kruh.
7 obréazku je patrné, ze tyto gesta maji velkou variabilitu a v rozpoznévani se musi pocitat
s tim, Ze ¢lovék nedokaze presné vykreslit ¢i projet rukou urcenou trajektorii.

Problém téchto gest byl zminén jiz v predchozich odstavcich. Je zde obtizné urcit, kdy
dynamické gesto zacalo a kdy skoncilo, nebot béhem né¢ho muze byt ruka v klidu na jednom
misté. Tato gesta mohou byt porovnavana casové (tzn. muze byt reflektovdna rychlost
provadéni gesta) ¢i nemusi (pro tento typ se vyuziva HMM, vice v kapitole 3.7).

3.2 Metody strojového uceni pro rozpoznavani gest

Zpracovanim obrazu metodami popsanymi v pfedchozi kapitole 2 se ziskaji vektory pfi-
znaki, které reprezentuji gesta ¢i jiné ¢innosti ¢i objekty nachézejici se v obraze. O ziska-
nych vektorech je t¥eba rozhodnout, zda-li pfedstavuji pozadovanou akei (pfipadné objekt).
Pro lidsky mozek je snadné urcit, zda predvadény pohyb patii do zamyslené t¥idy pohybti,
zda se jednd o ocekavané gesto ¢i nikoli. Pro poéitac je to vSsak komplikovany problém.

Rozhodovat o vstupnich datech muze mechanismus vznikly strojovym ucenim. Strojové
uceni je soubor postupnych zmén vnitiniho stavu systému s cilem zlepsit jeho funkcionalitu.
Strojové uceni lze rozdélit do nésledujicich étyt kategorii [2].

e Uceni sdruzenim — pracuje s podminénou pravdépodobnosti jevli. Na pocatku jsou
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dodana vstupni trénovaci data s ohodnocenim. Dle toho jsou predpokladany urcité
vlastnosti systému, které se uplatiuji pfi zpracovani mnoziny vstupnich dat.

e Uceni s ucitelem — mechanismus se natrénuje pomoci vstupnich dat s ohodnocenim.
Tato skupina se déli na dvé Cast:

— klasifikace — pro vstupni data vraci nazev t¥idy, do které patri,

— regrese — pro vstupni data vraci jejich ¢iselné ohodnoceni.

e Uceni bez ucitele — na vstup jsou pfivedena pouze data (bez ohodnoceni). Ucelem
je najit ve vstupnich datech urcité zakonitosti, které maji v dodanych datech velké
zastoupeni.

e Uceni posilovanim — systém obsahuje zpétnou vazbu a dokaze se ucit ze svych pre-
deslych rozhodnuti za icelem zlepSeni své ¢innosti.

Pro rozpoznani gest se vyuzivd metoda klasifikace. Je tedy tfeba mnozina vstupnich
dat s ohodnocenim, o jakou t¥idu gest (pfipadné obecné objektii) se jedna. Z toho plyne, zZe
klasifikatory rozlisuji vzdy miniméalné dvé t¥idy. Pokud je zapotfebi rozliSovat pouze jeden
objekt od okoli, musi se specifikovat model pozadi (background model).

Pro trénovani klasifikatora je tfeba dodat rozsahlou vstupni mnozinu dat s ohodnoce-
nimi. Pokud by byl vstup mélo obsahly, klasifikdtor by nefungoval obecné. Pro testovani je
tfeba druhd mnozina dat. Je mozné pouzit jesté dalsi mnozinu dat k validaci vytvoreného
mechanismu. VSechny pouzité soubory dat by mély byt navzéjem disjunktni [2].

Klasifikator, které jsou vhodné pro rozpoznavani gest, je cela rada. Nasledujici kapitoly
priblizuji vybrané druhy klasifikator®, o kterych jsem se docetla v ¢lancich o rozpoznavani
dynamickych gest.

3.3 Neuronové sité

Model umeélého neuronu je zakladnim stavebnim kamenem neuronovych siti. Tento model
je inspirovany realnou funkcionalitou biologického neuronu, tedy nejnizsiho prvku nervové
soustavy. Ptiklad stavby biologického neuronu je na obrazku 3.5. Biologicky neuron je spe-
cializovand burika schopna zpracovavat elektrické a chemické signély, které prijima pres sva
spojeni s ostatnimi neurony — tzv. dendrity (spojeni axonu a dendritu se nazyva synapse).
Kazdy vstupni dendrit neuronu méa uréitou vahu. V neuronu se vSechny vstupy s jejich
vahami sumuji. Po pfekroceni urcitého prahu buzeni se neuron stane aktivnim a sdm vysila
ostatnim signély pfes sviij axon [283].

Stavba i funkcionalita umélého neuronu je velmi podobna tomu biologickému. Na ob-
razku 3.6 vidime nakres stavby umélého neuronu. Ten muze mit mnoho vstupi X; (kde X
je oznaceni vstupu ai = 1,2, .., N). Pfes tyto spoje X; vstupuji do sumatoru neuronu ¥ sig-
naly, které jsou ovliviiovany ohodnocenim daného propojeni. Toto ohodnoceni (neboli sila
spojeni) je vyjadieno vahou w;. Vystup sumatoru vytvari vstupni veli¢inu £ (zvanou postsy-
napticky potencidl) pro prahovou funkci f, jejimZ parametrem je aktivaéni prah neuronu 6.
Vystupem neuronu je hodnota y, jez mizeme vyjadfit rovnici 3.1 [28].

N

y=FY (Xi-w)+0 (3.1)

i=1
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jadro

dendrity

Obrazek 3.5: Priklad biologické stavby neuronu, pfevzato z [18].

Obrazek 3.6: Model umélého neuronu, pievzato z [413].

Umélé neurony se spojuji navzajem do siti, v nichz tvori vrstvy. Model neuronové sité
vidime na obrazku 3.7. Typu neuronovych siti je cela fada. Vyobrazenému typu sité se rika
sit s dopfednym Sifenim — vystup neuronti v jedné vrstvé tvoii vstup pro neurony ve vrstvé
nasledujici. Poc¢atkem sité je vstupni vrstva, kam jsou pfivedena vstupni data. Nasleduje li-
bovolny pocet skrytgch vrstev. Cim vice skrytych vrstev sit obsahuje, tim je model slozit&jsi.
Ve vystupni vrstvé ziskdme koncovou odezvu na vstupni signéal.

Uceni neuronovych siti 1ze provadét nékolika zptisoby — korela¢nim, soutézivym ¢i adap-
tacnim ucenim. Nejcastéji se vyuziva posledni zminovany zptsob. Sité majici zpétnou vaz-
bou se uéi nasledovné. Na vstup se pfivedou vektory trénovaci mnoziny. Vystupni ode-
zva sit€ se porovnava s pozadovanymi vystupnimi vektory. Odchylka vektord se vyuziva
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vstupni
vrstva skryte vrstvy

Obrazek 3.7: Model neuronové sité, uzly grafy reprezentuji neurony.

k tpraveé vSech vah neuronové sité tak, aby se dosdhlo lepsich vysledki. Druhé nejpouziva-
néjsi metoda — soutézivé uceni, pracuje na velice podobném principu, ale vysledna odchylka
je odezva jediného (nejsilnéjsiho a vitézného) neuronu. Odchylkou se pak upravuji vahy
pouze vitézného neuronu kazdé vrstvy (pfipadné nékolika okolnich neuronii kolem vitéz-
ného neuronu) [5].

Neuronové sité vychazeji z predpokladu, Ze funkce lidského mozku a mysleni lze napo-
dobit pomoci modelt, které provadéji zakladni vypocetni paradigma mozku [18]. Funkci-
onalita neuronovych siti vSak zatim nikdy nedosahla vypocetni rychlosti a kvality prace
Zivoc¢isného mozku. Neuronové sité se vyuzivaji pfedevsim k rozpoznévani statickych gest,
napftiklad v kombinaci s metodou detekce lidské kuze (viz kapitola 2.1) [22].

3.4 AdaBoost

Nazev metody AdaBoost je zkratkou pro Adaptive Boosting, coz je varianta metody strojo-
vého uceni Boostingu. Hlavni cil metody je, aby se jakékoliv jednoduché klasifika¢ni metodé
zvysil vykon.

Pomoci metody AdaBoost se vytvari kaskada klasifikdtort. Takto vznikly klasifikacni
nastroj se pak vyuziva pro rozpoznavani naucenych vzord v obraze. Zpracovavany obraz
se prevadi do stupnu Sedi, proto je nezavisly na zménach osvétleni [35].

Pri trénovani klasifikitoru metodou AdaBoost se vyuziva linearni kombinace slabych
klasifikatort k tomu, aby se vytvoril nelinearni silnéjsi klasifikator. Slabym se nazyva roz-
poznavad, ktery ma ispésnost jen o néco malo vétsi, nez je presnost odhadu (tzn. klasifikator
musi mit uspésnost vice jak 50%). Obecné se pii boostingu vyuzivaji za slabé klasifikatory
velmi jednoduché funkce — napfiklad prahovani nebo perceptron [29].

Pro natrénovani silného klasifikatoru je tfeba mit velkou datovou sadu, kterd obsahuje
spoustu pozitivnich i negativnich prikladi rozpoznavaného vzoru. Datova sada musi byt
opatfena ohodnocenim, které urcuje, do které mnoziny vybrany obraz nalezi — zda do po-
zitivni nebo negativni. Toto je praktikovano pomoci zapisu dvojice (z,, Ym), kde z,,, € X
oznacuje jednotlivé obrazy z trénovaci mnoziny a y,,, € Y znaci jejich ohodnoceni. Mnozina
Y = {-1,1} obsahuje pouze dva prvky, kde 1 zna¢i kladny ptiklad a —1 oznacuje pozadi.
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Hodnota proménné p (m = 1,2, ..., p) pfedstavuje pocet vSech obrazu z trénovaci sady [5].

'u"stu pni Pozitivni
obraz klasifikace

Pozadi - negativné klasifikovana data

Obrazek 3.8: Schéma kaskady klasifikatorti. Jeden stupen kaskady je znézornén koleckem,
funkce HT popisuje vybrany klasifikator.

Slabé klasifikatory se uspofadavaji do takzvané kaskady. Jednoduchy model kaskady
vidime na obrazku 3.8. Kaskadu tvoii nékolik stupiii', jejichZ pocet oznacime pismenem
T. V kazdém stupni kaskady se vybira z velkého mnozstvi slabych klasifikatord ten, ktery
ma na trénovaci sadé nejmensi chybu. Uspésnost detekce kazdého vzoru se zaznamenava,
ve formé vahy Dt. Pti nasledujicim vybéru klasifikdtoru jsou pak upfednostnény obrazy
s nejvétsi vahou (tzn. ty, které se nejhtite rozpoznavaji). Tim se docili vybéru optimalniho
klasifikdtoru a snizeni chyby detekce [29].

Algoritmus trénovani klasifikdtoru pomoci metody AdaBoost je nasledujici. Nejprve
se musi urcit pocatecni vahy pro vSechny vzorky trénovaci mnoziny podle rovnice 3.2.

1

Di(i)= 5 i=12..M (3.2)

Poté se pro kazdy stupen kaskady t = 1,2, ..., T opakuji nasledujici body [2, 35].

1. Vyhodnoti se kazdy slaby klasifikdtor h; z mnoziny H a vypocte se jeho chyba na va-
hovanych trénovacich datech, kterd je dana rovnici 3.3.

M
& = > Dili)|yi # hy(w)] (33)
i=1

2. Z vypocitané mnoziny se vybere klasifikdtor h;, ktery ma nejmensi chybu €;. Vybér
popisuje rovnice 3.4. Pokud je tato chyba ¢; > 0,5, ukonéi se cyklus.

hy = arg I:lelg € (3.4)

3. Pro vybrany slaby klasifikator h; se vypocita vaha v silném klasifikdtoru podle rov-

nice 3.5.
1 1-—
ap == - log( 6t) (3.5)
2 €t

! Pavodni algoritmus Boostingu, ktery v roce 1990 piedstavil pan Schapire, pracoval pouze se tiemi
slabymi klasifikatory [2].
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4. Spoctou se nové vahy Dy 1(i) pro kazdy prvek i z trénovaci mnoziny M dle vzorce 3.6,
kde Z; je normalizacni faktor.

D, (Z')*atyiht ()

Dyy1(i) = Z,

(3.6)

Vysledny klasifikator, ktery lze popsat rovnici 3.7, je rychly a silnéjsi nez vyuzité slabé
klasifikatory. Vyznacuje se také tim, ze s vzriistajicim poctem stupnt kaskady exponencialné
snizuje chybu detekce. Tato chyba mé tendenci konvergovat k nule. Pro jeho trénovani je
tfeba Sirokd trénovaci datova sada. Je vsak tfeba omezit pocet priichodt algoritmu, aby
nedoslo k pretrénovani [7].

H(z) = sign[Zi = 1Taz-hi(x)] (3.7)

AdaBoost se jako sou¢ast Viola-Jones klasifikdtoru pouZiva pro rozpoznavani obli¢eji [35].
Metoda je vyuzivana také pro rozpoznavani gest jak statickych [15] tak dynamickych [31].

3.5 Support vector machine

Support vector machine (SVM) je jeden z mnoha zptisobli rozpoznévani nauc¢enych vzoru.
Od ostatnich metod (napf. od neuronovych siti 3.3) se lisi tim, Ze pfi trénovani vzdy na-
jde globalni minimum (netrpi uvaznutim v lokalnim minimu) a méa snadnou geometrickou
interpretaci [8].

Obrazek 3.9: Priklad linedrniho SVM. Obrazek vlevo demonstruje pokus o rozdéleni pro-
storu linealni funkci. Obrazek vpravo znazornuje vlozeni pomocné nadroviny do skupiny
vzorki, kde vzdélenost od prvkii obou rovin je co nejvétsi, pievzato z [33].

Prvnim krokem metody je rozdéleni vstupni mnoziny dat do dvou? tiid. Rozdéleni pro-
biha dle zvolené jadrové funkce. Pokud vstupni mnozinu nejde trivialné rozdélit, lze provést
transformaci jejiho prostoru. Transformaci se pfidd nova dimenze, kterd umozni oddélit

2 Existuji riizné modifikace této metody — nap¥. multiclass SVM. V tomto druhu metody lze data délit
do vice tfid.
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pozadované skupiny prvki [8]. Cilem metody je nalézt takovou polohu nadroviny (pfi pfi-
dani nové dimenze), kde bude vzdalenost prvka jedné i druhé tfidy od délici nadroviny
co nejvetsi. Vzdalenost nejblizsitho prvku jedné mnoziny od nadroviny by méla byt ide-
alné stejna jako vzdélenost nejblizsiho prvku druhé mnoziny od nadroviny. Tyto body jsou
vykresleny plnymi tvary na obrazku 3.9 napravo. Z téchto prvk obou mnozin se ziské-
vaji podpurné vektory, které se vyuzivaji pro klasifikaci v SVM. Ostatni body se dale pti
klasifikaci nevyuzivaji (tyto body jsou na obrazku 3.9 vpravo vyznaceny obrysy koledek
a Ctvercu).

Obrazek 3.10: Priklad déleni vstupnich dat jadrovou funkci pro SVM klasifikator. Obrazek
vlevo prezentuje nevyhovujici rozdéleni mnoziny vstupnich dat linearni funkci. Obrazek
uprostied ukazuje pretrénovani modelu. Idealné rozdélend data pomoci sigmoidy ukazuje
obrazek vpravo, prevzato z [18].

Variabilita SVM se vyznacuje moznosti vybéru jadrové funkce. Tato funkce je pouzita
pro oddélovani datovych tiid. Na obrazku 3.10 je vidét piiklad vybéru jadra pro SVM pro
mnozinu vstupnich dat. Nejc¢astéji vyuzivané jadrové funkce jsou [3]:

e linearni jadro — k(x;, x;) = (xi, xj) ,

200

2
radidlni bazova funkce (RBF) — k(x;, x;) = exp(M) ,

polynomialni jadro — k(z;, z;) = (s{z;, z;) + ),

sigmoidalni jadro — k(z;, ;) = tanh(s(z;, z;) +¢) ,

e konvexni kombinace jader — k(z;, z;) = Aiki(xi, ;) + Aaka(xi, xj) ,
e normalizacni jidro — k(z;, z;) = NG (k/(xi)’Zf () 5
T, Tj,T;

kde s, ¢, d a \; jsou specifické parametry jadra, oo> = mean||z; — z;||* a k(z;,x;) znad
jadrovou funkci SVM. Jak je vidét na zminéném obrazku 3.10, vybér spravné jadrové funkce
je velice dulezity. Leva ¢ast obrazku ukazuje nevhodné déleni dat linearni funkci. V takovém
pripadé by klasifikator nebyl prilis ispésny, nebot funkce nerozdéluje mnozinu bodi idedlné
(jednalo by se o podtrénovani klasifikdtoru). Obrazek uprostied ukazuje opacény problém

Vv
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jaddrové funkce podle vstupnich trénovacich dat (vyobrazeno tésné obaleni dat jadrovou
funkci). To znamend, Ze u vstupnich testovacich prvki (které mohou pattit do dané mnoziny
— vyobrazeno zlutym bodem s otaznikem) nelze uréit pfislusnost do dané t¥idy. Ideéalni délici
funkce je ve vyobrazeném ptipadé sigmoida.

Ve spojeni s vySe popsanymi HOG pfiznaky (viz kapitola 2.2) se linedrni SVM pou-
ziva pro rozpoznavani chodcii v obraze [13]. Pro rozpoznavani gest je mozné pouzit SVM
s kvadratickou jadrovou funkci v kombinaci s MoSIFT piiznaky (viz kapitola 2.4) [10].

3.6 Classification forest

Jednou z podtiid rozhodovacich stromi® je tiida classification forest neboli klasifika¢ni les.
Jednd se o jednoduchou a snadno paralelizovatelnou metodu klasifikace, ktera je pomérné
robustni vi¢i Sumu a ndhodnym chybam [2]. Prichod obecnym modelem stromu je ilustro-
véan obrazkem 3.11.

piclx)

Obrazek 3.11: Model rozhodovaciho stromu. Data urcena ke klasifikaci x vstupuji do kofene
stromu 7. Z listu stromu se ziskd pravdépodobnost p(c|x) udévajici piislusnost prvku x
do dané tridy c.

Tato trida klasifikatorid se skladé z binarnich stromu. Kazdy strom je trénovan jednotlivé
pomeérnou ¢asti trénovaci sady [7]. Jeden strom obsahuje rozhodovaci uzly a koncové uzly
(viz obrazek 3.12). Kazdy z nekoncovych uzli m obsahuje testovaci funkci f,(x), jejiz
diskrétni vystupy oznacuji pfislusné vystupni vétve uzlu. Pii klasifikaci ur¢itého vektoru
se zacina porovnavat od kofene stromu. Postupné se prochéazi vétvemi az k listim, kde
se ziska vysledek vyhodnoceni pro pfislusny vstup (viz obrazek 3.11). Kazdy uzel stromu
déli na mensi ¢asti d-dimenzionalni prostor, ktery do néj vstupuje. Diky tomu je postup
stromem pomérné rychly [2].

Jak jiz bylo zminéno, trénovani kazdého stromu probiha samostatné. Pro trénovani
jednoho stromu se pouZzije pouze uréité mnozstvi dat. Aby se dosahlo zlepSeni funkénosti
klasifikatoru, lze data, kterd byla Spatné klasifikovana v jednom stromé, privést na vstup
dalsiho. Tim lze docilit zlepsSeni klasifikace, viz obrazek 3.13. Postup vytvafeni stromu
se obecné Fidi nésledujicim postupem [2].

e Mame dan pocet uzli m. N,, je pak pocet instanci trénovani nad témito uzly. Hod-
nota N}, z N, nalezi ke t¥idé C;, >, N}, = N,,. Pak odhad pravdépodobnosti pro

3Rozhodovaci strom je hierarchické struktura vhodna jak ke klasifikaci, tak k regresi [2].
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Obrazek 3.12: Ukazka dat a korespondujiciho rozhodovaciho stromu. Ovéaly jsou rozhodovaci
uzly, obdélniky jsou listy stromu, pfevzato z [2].
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Obrazek 3.13: Ukazka trénovani klasifikacniho lesa. Zelend Sipka znaci pozitivni trénovaci
data. Modréa teckovana $ipka reprezentuje negativni trénovaci data. Cervend ¢arkovana
sipka predstavuje data, kterd byla chybné klasifikovana, prevzato z [23].

tfidu C; je dan rovnici 3.8.

: ;N
P(Cilz,m) = pf, = 3 (3.8)

e Uzel m se nazyva ¢istym, pokud p, pro vSechna i d4vd hodnoty:

28



— 0 — pokud zadné vstupni instance v uzlu m nepatii do tiidy C;,
— 1 — pokud kazda vstupni instance v uzlu m patii do t¥idy Cj.

Pokud je uzel ¢isty, neni potfeba jej déle vétvit a lze pfidat pouze koncové uzly (tzv.
listy stromu) nazvané jako t¥ida, pro kterou je pi, = 1.

e Pro méreni ¢istoty uzlu lze pouzivat rizné funkce. Uvazujme pfiklad s dvéma tfidami,
kde pt = pap? =1—p. ¢(p,1 — p) je nezdporna funkce méieni Eistoty rozdélen.
Funkce musi spliiovat nasledujici podminky:

— Qg(%’ %) > ¢(p,1 — p) pro kazdé p € [0, 1],

- ¢(07 1) = ¢(1a0) = 07
— ¢(p,1 — p) je rostouci pro p € [0, %} a klesajici pro p € [%, 1}.

Pak lze pro funkci na zjistovani éistoty uzly vybrat z nésledujicich moznosti:

— Entropie - ¢(p,1 —p) = —plogyp — (1 — p)logy(1 — p),
— Gini index - ¢(p,1 — p) = 2p(1 — p),
— Chyba klasifikace - ¢(p,1 — p) =1 — maz(p,1 — p).

Touto metodou lze rozpoznavat staticka gesta, jak bylo popsano v ¢lanku [23]. Klasifi-
kacni les lze také vyuzit pro rozpoznavéani pozice ruky v trojrozmérném prostoru [19].

3.7 Skryté Markovovy modely

HMM je zkratka pro Hidden Markov Models neboli Skryté Markovovy modely. Jedna
se o klasifikator zalozeny na deterministickém konecném automatu. Jeho vystupem je prav-
dépodobnost (likelihood), jez udava, s jakou urcitosti spadaji vstupni data do dané tfidy.

M = (N, M, A, B,TI) (3.9)

Formalné 1ze HMM popsat podobné jako koneény automat respektive vztahem 3.9,
kde [2]:

e N — znad¢i pocet prvkil mnoziny (), kterd obsahuje vSechny stavy modelu
Q = {S1, S2,..., Snv}. Kazdy stav mé v case ¢ hodnotu ¢; (zapis ¢¢ = S; zna-
mena, ze systém je v Case t ve stavu .S;).

e M — udévd pocet unikdtnich pozorovani, tj. pocet symbolt vystupni abecedy
V = {v,v9,...,up}.

e A — prechodova matice ¢tvercového tvaru se stranou délky N. Hodnota jednoho prvku
matice a;; je pravdépodobnost, se kterou piejde automat ze stavu S; do stavu S;
v case ¢;. Tento vztah lze zapsat jako: aj; = P(q+1 = Sjla¢ = S;), pricemz

N
aij 20 A Zj:l(a’ij) =1

e B —matice pravdépodobnostnich distribuci pro pozorované symboly o velikosti N x M,
prvek matice lze popsat jako bj(m) = P(O; = vpn|¢ = Sj), kde O znaci danou
pozorovanou sekvenci O = {010s...07}.
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e II — znadi pocateéni pravdépodobnost, kde m; = P(q1 = S;) A Zfil(m) =1

Pravdépodobnost pfechodu do nasledujiciho stavu automatu (S;) zavisi pouze na soucas-
ném stavu HMM (S;). Prechod mezi stavy prezentuje rovnice 3.10.

P(Qt+1 = Sj"]t = Si,qi—1 = Sk, ) = P(Qt+1 = Sj"]t = Si) (3-10)
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Obrézek 3.14: Piiklad Skrytého Markovova modelu. Velké kruhy (oznacené ¢isly 2-5) repre-
zentuji skryté stavy modelu. Malé kruhy (oznacené ¢isly 1 a 6) zna¢i po¢ateéni a koncovy
stav. Obdélniky pod grafem znaci pravdépodobnostni rozlozeni by generovani symboli o,
pozorované sekvence O, prevzato z [20].

HMM si lze predstavit jako orientovany graf, jak ilustruje obrazek 3.14. Graf ma obvykle
prechody jen mezi nékterymi stavy. Pfechod je nazev pro orientovanou spojnici dvou stavi
grafu, jez znaci diskrétni zménu stavu systému. Kazdy prechod je ohodnocen pirechodovou
pravdépodobnosti. Tato hodnota nam rika, s jakou urcitosti systém provede zménu z da-
ného stavu pomoci tohoto pfechodu [2]. VSechny pfechodové pravdépodobnosti modelu lze
vyjadrit prostfednictvim takzvané prechodové matice. Ta nam udava, s jakou pravdépodob-
nosti lze prejit z kteréhokoliv vybraného stavu v grafu do jakéhokoliv jiného. Nuly v této
matici znamenaji, ze dany prechod neexistuje. Celd pfechodova matice pro obrazek 3.14
ilustrujici Skryty Markovtv model je vidét na obrazku 3.15.

a2 0 0 0

age agy azy 0
0 asz3 azs ass
0 0 agy ags
0 0 0 ass Q
0 0 0 0
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Obréazek 3.15: Pfechodova matice k HMM z obrazku 3.14 [26]. Cislo stavu pfislusi k fadku
v matici. Sloupce prezentuji stavy, do kterych lze prejit. Na hlavni diagonale matice se na-
chéazeji zpétnovazebni smycky stavi.

Vnitini stavy HMM, tzn. vSechny stavy systému kromé pocate¢niho a koncového stavu,
jsou skryty. To znamend, ze béhem zpracovani se presné nevi, ve kterém stavu se automat
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nachdzi. Pfi prichodu systémem (po provedeni jakéhokoliv pfechodu) vSak aktudlni skryty
stav generuje s uréitou pravdépodobnosti vystupni symbol (na obrazku 3.14 je funkce hus-
toty rozlozeni pravdépodobnosti vysilaného symbolu oznacena jako b;(0;) - coz je funkce
definujici pravdépodobnost, Ze generovana entita* o; patii ke stavu j). S postupem éasu’
je tak vytvarena fada vystupnich symboli, kterd se nazyva generovand nebo také pozo-
rovana sekvence [5]. Vyslani vystupniho znaku je tedy (vétsinou) vazano na urcity casovy
usek. Vnitini stavy jsou nejéastéji reprezentovany Gaussovskym rozlozenim. Pro stav j lze
v uréitém case t rozdélit vektor dat do S nezavislych datovych tokd og. Pak lze GMM
reprezentujici stav vypocéitat pomoci vzorce 3.11 [47].

S M Vs
bj (Ot) = H Z stmN(OstQ Hjsm, stm) (3.11)
s=1 L m=1
N(oi ) = —— . =l 570 —n) (3.12)
(2m)" (2|

My, znaci pocet komponent v datovém toku s. Vdha m-té komponenty je zastoupena pro-
mENNOU Cjgm, 4 je vektor stiednich hodnot a X zastupuje kovarianéni matici. Proménnd n
je dimenze o, 7, je vdha datového toku. N(-; u,Y) znaéi vicerozmérnou Gaussovu funkci,
kterou lze spocitat vzorcem 3.12.

Pred trénovanim Skrytého Markovova modelu je tfeba urcit poc¢atecni nastaveni modelu,
tzn. jeho vychozi parametry. Tyto parametry lze ,, pfiblizné“ odhadnout (jednd se o stfedni
hodnotu a rozptyl, jez lze poprvé vypocitat pomoci rovnic 3.13 a 3.14). Hodnoty lze odhad-
nout z toho divodu, ze metody trénovani HMM jsou iterativni. V kazdé iteraci se pfepoci-
tavaji vlastnosti modelu tak, aby jejich nové nastaveni lépe podporovalo pravdépodobnost
pozorované sekvence. To znamend, ze pocatecni nastaveni bude pfepocitano a zménéno,
proto prilis nezalezi na jeho presnosti. Idedlni nastaveni parametr modelu by tedy ma-
ximalizovalo pravdépodobnost pozorovani posloupnosti znakd generované modelem [17].
Metoda na vybér optimalniho nastaveni vsak neexistuje. Je mozné dosahnout pouze lokal-
niho umocnéni pravdépodobnosti a to pouzitim itera¢ni metody trénovani. Mezi nejcastéji
vyuzivané metody trénovani patf¥i Baum-Welchova metoda a Expectation-Maximization.

L
i = ; o (3.13)
1 T
0j =17 > (00 — ) (0 — p5)’ (3.14)
t=1

Suma vSech sekvenci stavii, které jsou schopny vysilat uréitou vystupni posloupnost
znakl (tato posloupnost je oznacena jako ,C*), udavéa celkovou pravdépodobnost gene-
rované sekvence C. Kazda entita o; generovand modelem je popsana pravdépodobnosti
vzhledem ke stavu, ve kterém byla alespon jednou pozorovana, a tedy se podili na vypoctu
parametrii pro tento stav (pro tyto stavy). Zminéna okupacni pravdépodobnost L;(t) (tzv.
state occupation function) vyjadfuje, s jakou urcitosti se model nachédzi v daném stavu j
v Case t. Pak lze upravit rovnice 3.13 a 3.14 do vazeného tvaru, vizte rovnice 3.15 a 3.16,

4 Jako entita mize byt bran vektor nebo symbol.
5 Cas je zde reprezentovan uréitym ¢asovym segmentem, nejedna se tedy o jednotku ¢asu jako takovou.
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coz jsou vlastné prepocitavaci rovnice Baum-Welchova algoritmu [47].

o, = 2z Lo (3.15)

DR 210y

5. = Zim Li(®)(on = i) on = 1)
Zthl Lj (t)

Po prepocitani stfednich hodnot a rozptylu je treba také upravit prechodovou matici.
Vypocet nové prechodové pravdépodobnosti pro zménu ze stavu ¢ do stavu j se provede
pomoci vzorce 3.17. Aby bylo moZné zminénou rovnici spocitat, je tfeba vyhodnotit pro
¢as t pravdépodobnost L;(t) byti ve stavu j. To lze efektivné provést pomoci algoritmu
zvaného Forward-Backward neboli dopfedné-zpétna metoda [5].

(3.16)

N-1

a;(t)=| Y ai(t—1) .%] b; (o) (3.17)
=2

a;(t) = P(01,02,...,04,2(t) = j|M) (3.18)

Dopiednéd pravdépodobnost «;(t) vypocitand z modelu M (o N stavech) se definuje
zapisem 3.18. Je vidét, ze dopredna pravdépodobnost je urcena jako sdruzend pravdépo-
dobnost pozorovani prvnich ¢ vektorti a setrvani ve stavu j v ¢ase t. Z rovnice pro dopfed-
nou pravdépodobnost lze vypocitat také celkovy likelihood P(O|M) (tzv. Baum-Welchovu
pravdépodobnost), jak ukazuje rovnice 3.19.

P(O|M) = ay(T) (3.19)

Zpétna pravdépodobnost, oznacovand jako (;(t), je definovana zapisem 3.20 a lze ji
vypocitat podobné jako doprednou pravdépodobnost rekurzivné pomoci vzorce 3.21.

B;(t) = P(0t41, 0442, ..., or|z(t) = j, M) (3.20)
N-1
,Bj(t) = Z aijbj(ot“)ﬁj(t + 1) (3.21)

j=

Zpétna pravdépodobnost je (oproti dopfedné) podminénou pravdépodobnosti. Tato asy-
metrie v definicich je zdmérnd, nebot umoziiuje vypodcet okupaéni pravdépodobnosti jako
soucinu dvou pravdépodobnosti. Koneény vypocet okupacni pravdépodobnosti L;(t) ilu-
struji rovnice 3.22 a 3.23, kde P = P(O|M). Pro podrobny postup algoritmu Forward-
Backward vizte ¢lanek [12] nebo knihy [5, 47].

a;(t)B(t) = P(O,x(t) = j|M) (3.22)
PO, z(t) = j|M) _ 1

= —a;(t)p;(t
Obecné probihd trénovani HMM iterativné a lze ho provést nékolika zptusoby, napf.

Baum-Welch algoritmem (jak ukazuje schéma na obrazku 3.16). Nasledujici postup shrnuje
dilezité kroky trénovani.

Lj(t) = P(z(t) =jlO,M) = (3.23)
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1. Vstupni data se rovnomérné rozd€li mezi vnitini stavy. Z nich se urci rozptyly, stfedni
hodnoty a pfechodové pravdépodobnosti.

2. S vyuzitim nékterého vyhodnocovaciho algoritmu se naleznou nova (lepsi) rozdéleni
dat mezi stavy.

3. Pro nové prifazeni dat se urci rozptyly, stfedni hodnoty a prechodové pravdépodob-
nosti.

4. Porovnaji se nové a predeslé hodnoty rozptyld, stfednich hodnot a prechodovych
pravdépodobnosti. Pokud se lisi o vice jak zvoleny prah, pokracuje se krokem 2.,
jinak se skonci.

[ Initial HMWM
A

-

Y
Forward Backward
Algonthm

'

Update HMM Parameters

[ Estimated HMM
A

Obrazek 3.16: Schéma trénovani HMM pomoci Baum-Welchovy metody, pfevzato z [17].

Vyhodnocovani HMM lze provadét nékolika zptisoby. Casto se pouziva napiiklad Vi-
terbiho algoritmus, ktery prostupuje modelem. Postupné se akumuluje vystupni pravdé-
podobnost, kterd se pribézné snizuje. Vzdy se vybira cesta s nejlepsi pravdépodobnosti.
Vysledkem je pravdépodobnost (likelihood) s nejlepsim ohodnocenim [5]. Postup vypocétu
castecné maximalniho likelihoodu lze vyjadfit rovnici 3.24,

¢j (t) = maxiqﬁi(t - 1)aijbj(ot) (3.24)

kde maximalni likelihood® je oznacen jako ¢;(t) pro stav j v ¢ase t a o0;...0; znadi pozo-
rovanou sekvenci. Pfed zapocetim vypoctu se definuje vychozi hodnota pravdépodobnosti
rovnicemi 3.25 a 3.26 pro 1 < j < N [47].

9j(1) =1 (3.25)

6 Tento likelihood je maximalni pro danou &st vypoétu, pro danou iteraci, nejedna se tedy celkovy
maximalni likelihood.
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¢;(1) = a1;b;(o1) (3.26)

Celkovy maximélni likelihood ]5(0|M ) je popsan vztahem 3.27.
ON(T) = max;d;(T)a;N (3.27)
Neustalé prepocitavani likelihoodu (pfi trénovani i vyhodnocovani) vede k tomu, Ze
se toto cislo stale snizuje. P¥i vypoctech se provadi nasobeni parcialnich likelihoodi. Tyto
¢isla jsou vsak mald a nasobenim se tedy jesté zmensuji. Tento trend vede k piekroceni
kapacitniho rozsahu pro ulozeni ¢isla v pocitacové aritmetice. Aby se zamezilo praci s ex-
trémné malymi Cisly, pfevadi se likelihood do logaritmické pravdépodobnosti (na tzv. log-
likelihood). P#i vypoétu likelihoodu se jeho hodnota zlogaritmuje, ¢imz lze ¢islo snadnéji
ulozit. Diky pravidlim pro logaritmovani lze také pfepsat ve vypoctech souciny logaritmi
na soucty. Logaritmovani se provadi pti ur¢ovani likelihoodu pro kazdy model, proto lze vy-
sledky poté porovnavat bez Gjmy na korektnosti vysledku. Pro ukézku slouzi rovnice 3.28,
kde je uvedena rovnice 3.24 pro vypocet maximéalniho likelihoodu pfevedena do logaritmické

pravdépodobnosti.

¥;j(t) = mazii(t — 1) + log(ai;) + log(bj(or)) (3.28)

Tento druh klasifikdtoru se vyuzivd obecné Casto. Je vhodny pro zpracovani hudby

a lidské feci, napriklad pro rozpoznavani obsahu proslovu a jeho ptrepisu na text. Déle je tato

metoda klasifikace vhodna pro rozpoznavani trajektorii, naptiklad pro urcovani lidskych

tras chlize v ur¢itém prostiedi [26], nebo pro rozpoznavéni trasy ruky pii gestikulaci (napf.

pfi rozpoznavani znakové fe¢i [241]). Pro detekci gest lze HMM vyuzit s riznymi druhy
piiznakovych vektori [46].

3.8 Existujici aplikace na rozpoznavani gest

S funkénimi aplikacemi na rozpoznavani gest se dnes vétsina lidi setkédva skoro denné. Kazdy
druhy ¢lovék pouziva napriklad rozpoznavac¢ kreslenych gest na chytrém telefonu. Pomoci
urc¢enych tahti mysi u pocitace lze gesty ovladat mnohé aplikace (napiiklad multimedidlni
program VLC). Berou-li se v ivahu pouze dynamicka gesta, jimiz se zabyva tato prace, je
mozné zminit nasledujici vyznamné programy.

Aplikace pro preklad znakového jazyka

Po celém svété ziji lidé, ktefi jsou neslySici ¢i nemohou mluvit. Jejich hlavni dorozumivaci
zplusob je znakova fe¢. Pro vétsinu zdravych lidi je vSsak tato fe¢ neznama. Proto se s urych-
lenim detekénich metod zacaly objevovat aplikace, které dokazi real time’ rozeznavat gesta,
znakového jazyka.

Na internetu je spousta dostupnych studentskych praci na toto téma, které dokazi roze-
znat ¢ast znakového jazyka. Za zminku v tomto oboru stoji aplikace od spole¢nosti Microsoft
urcend pro zarizeni Kinect. Tento program dokéze rozeznavat znakovou re¢ v aktualnim case
a vypisovat jeji preklad na obraz [11]. Program obsahuje také modul pro interaktivni komu-
nikaci pomoci znakového jazyka — lze zapsat vétu a avatar programu ji prevede do znakové
fe¢i a odsimuluje. Ukazka prace s programem je na obrazku 3.17.

7 Zskladem znakovyjch jazyki jsou staticka gesta urcena pro oznadeni Gasto pouzivanych véci jako jsou
pfedméty denni potfeby nebo &isla [30]. Tyto statickd gesta, kterd jsou definovana jen nékolika obrazy,
se rozeznavaji pomérné rychle. Jazyk obsahuje také dynamicka gesta, kterd se klasifikuji obtizné&ji a déle.
Stejné tak se Cas klasifikace prodluzuje, pokud jsou statickd gesta spojena ve vété (tzn. dynamickd zména
polohy ruky).
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Obrazek 3.17: Ukazka prace s programem na rozpoznavani jazyka s pomoci Kinectu. Ob-
razek vlevo ukazuje znakujici divku, kde rozpoznava jeji re¢. Na obrazku vpravo se provadi
preklad zadané véty — avatar programu znakuje vlozeny text, prevzato z [11].

Aplikace pro prohliZzeni medicinskych dat

Pro pocitace, tablety i chytré telefony existuji programy, kde lze pomoci dotyku posouvat
prohlizené fotografie. V oboru lékarstvi bylo této technologie drive také vyuzivano. Na doty-
kové obrazovce umisténé piimo na operac¢nim sale byly promitany snimky pacienta. Lékar
si je mohl prsty posouvat, prohliZzet a otacet. Avsak byl zde problém se sterilizaci obra-
zovek, aby se zabranilo kontaminaci rukavic operatéra [36]. Proto bylo zaddouci vytvofit
bezdotykovy systém umoznujici stejnou funkcionalitu.

Obrazek 3.18: Ukazka z aplikace pro prohlizeni medicinskych dat. Vlevo je vidét uzivatelské
rozhrani. Obrazek vpravo ukazuje priklad scény vyuziti — lékaf posouva gestem ruky obraz
na monitoru, kamera je oznacena ¢ervenym kruhem, pievzato z [30].

Clanek [36] popisuje rozhrani pouzivané v nemocnicich v USA. Aplikace rozpoznava
naucend dynamicka gesta provadéna jednou rukou. Tato aplikace funguje na zakladé de-
tekce barvy ruky chirurga (viz kapitola 2.1). Lékaf po pfichodu na operaéni sal priblizi
ruku ke kamere, aby kalibroval systém. Pro urcovani pohybu ruky byla vyuzita metoda
CAMShift (viz kapitola 2.7). Sada nauc¢enych gest je klasifikovana pomoci koneéného auto-
matu. Piiklad aplikace a provadéni gesta je na obrazku 3.18.

Clanek [1] popisuje medicinskou aplikaci s nazvem , REALISM “ uréenou k rozpoznavani
statickych gest. Tento program je zaloZeny na detekci ruky pomoci Haarovych ptiznaki (viz
kapitola 2.3) a rozpoznavani pomoci kaskady klasifikdtor vytvorenych metodou AdaBoost
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(viz kapitola 3.4).

Aplikace urcené na ovladani obrazu na operac¢nim sale by mély splnovat specifické poza-
davky na ovladani a vlastnosti. Mezi tyto vlastnosti patii predevsim intuitivnost, nenaroc-
nost a rychlost gest, robustnost systému a real time béh aplikace [36]. Tyto parametry maji
usnadnit praci s aplikaci pro 1ékare.

Aplikace pro ovladani pocitace

Pro ovladani pocitace vzdaleného par metrd od osoby muze poslouzit napriklad aplikace
s ndzvem ,Handy“ vyvijend firmou ,eyedea recognition“. Na strankach firmy [10] je volné
dostupna omezena testovaci verze. Tato aplikace podporujici pouze systém Windows bézi
real time a pouziva jako vstupni data pouze webkameru.

Reasty (s controd <) Ready (user controlled).

Obrazek 3.19: Ukazka z aplikace ,Handy“, testovana free trial verze dostupna ke stazeni
na [10]. Vlevo je piiklad uzivatelského rozhrani s detekci jedné ruky (dlané s roztazenymi
prsty oznacené zelenym poloprihlednym bodem). Obrazek vpravo znazornuje uchyceni ob-
jektu nebo kliknuti — detekce ruky v pést, oznacené cervenym poloprithlednym bodem.

Po detekovani ruky lze pohybem dlané ovladat pozici kurzoru (viz obrazek 3.19). Pi
zatnuti ruky v pést lze pretahovat aplikace ¢i simulovat kliknuti levym tlacitkem mysi. Plna
verze slibuje také rozeznavani naucenych gest, kterymi lze ovladat programy v pocitaci. Tato
verze je vSak zpoplatnéna.

Ovladat kurzor pocitace (nebo smart televizi) lze také pomoci pfidavnych 3D snima-
cich zafizeni, kterd monitoruji prostor kolem sebe. Zafizeni (jako napiiklad MS Kinect [41]
nebo Asus Xtion Pro [39] — viz obrazek 3.20), kterd kombinuji mapovany trojrozmérny
prostor s obrazovymi daty, oCekavaji pro ovladani her nebo chytrych televizi dynamicka
gesta rukou. Pouhym pohybem prstii lze poéita¢ ovladat pomoci zatfizeni Leap Motion [412]
(viz obrazek 3.21 vlevo). Tento maly pfistroj mapuje urcity prostor nad sebou (8 kubic-
kych stop) bez ziskdvani obrazovych dat. Je velmi pfesny, 1ze pomoci néj pod systémem
Windows pracovat naptiklad s 3D modelovacim nastrojem Autodesk [12]. Dynamickymi
gesty lze ovladat PC také pomoci ndramku Myo [413] (viz obrazek 3.21 vpravo). Jeho hlav-
nim principem je snimani pohybu svalstva ruky. Obsahuje také bluetooth zafizeni, podle
kterého urcuje svou pozici v prostoru. Vsechny pfistroje zminéné v tomto odstavci slouzi
ke specifickému sbéru vstupnich dat tykajicich se polohy ruky. S koupi téchto zafizeni ziska
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Obrazek 3.20: Ukéazka zatizenich pro sniméni 3D prostoru. Vyobrazend zarizeni kombinuji
prostorové informace s obrazovymi — vlevo MS Kinect, pfevzato z [41], vpravo Xtion Pro
Live, pfevzato z [39)].

O
 —

Obrazek 3.21: Ukazka zafizenich pro sniméani 3D prostoru. Vlelo se nachazi zatizeni Leap
Motion, pfevzato z [42], vpravo ndramek Myo, pfevzato z [13].

zékaznik také specidlni knihovny a aplikace, které umoziuji praci s danym zafizenim®.

Specidlni snimaci zafizeni i aplikace v pocitaci ovladané gesty pfes obycejnou kameru
vétsinou funguji na principu rozhrani, pfes které lze ovladat dalsi vybrané aplikace (jako
naptiklad prohlizeni fotografii, prochézeni internetu ¢i prehravani filmu).

8 Pro zafizeni MS Kinect a Myo existuji voln& dostupné knihovny podporujici systém Linux nebo Android.
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Kapitola 4

Zhodnoceni stavu a specifikace
softwaru

Tato kapitola shrnuje poznatky ziskané studiem vybranych metod vhodnych pro detekci
a rozpoznavani gest. Jsou zde zhodnoceny vybrané algoritmy a je uvazovano nad jejich
moznou vyuzitelnosti. Druhé kapitola zminuje mdj nédzor na danou problematiku. Je zde
popséana motivace k vybéru metod, které jsou pouzity v navrzené aplikaci. Zavérem této
sekce je priblizena volba softwaru pro vytvofeny program.

4.1 Zhodnoceni soucasnych mozZnosti

Ukol rozpoznat gesta je mozné si rozdélit do nékolika skupin. Kazda tato ¢ast pak Fesi
jeden hlavni problém tykajici se zadaného cile. Uloha je tedy rozdélena na tii sekce. Prvni
se zabyva zpracovanim obrazu. Druhy segment hodnoti moznosti sledovani oblasti zajmu
a treti shrnuje metody klasifikace objekti a akci.

Zpracovani obrazu

Prvni problém, ktery se fesi pfi tkolu rozpoznavani gest, je vybér vhodného popisovace
obrazu, ktery by nejlépe a nejrychleji ziskal pozadované informace z obrazu. Pred samotnym
vybérem je vsak treba se zamyslet nad povahou obrazu a obrazového snimace, ktery bude
akci monitorovat.

V dnesni dobé je mozné ziskdvat 3D model sledovaného prostoru pomoci vicero do-
stupnych zafizeni (napfiklad MS Kinect nebo Asus Xtion Pro). Pfi vyuziti téchto zafizeni
lze dobie detekovat postavu a jeji ¢asti pomoci kombinace prostorovych a obrazovych dat
(naptiklad kombinaci HOG a HOD pfiznaki — vizte [33], nebo pfimo pomoci knihoven
vytvofenych specialné pro praci s témito zafizenimi — napf. OpenNI). Nicméné obycejné
kamery (jako naptiklad webkamera na notebooku) jsou stale nejrozsirenéjsi snimaci zafizeni
v domécnostech.

Pri vybéru popisovace obrazu se musi brat v potaz povaha informaci, které je potieba
extrahovat. Dnes je k dispozici Siroka skala obrazovych piiznakti, které vychazi z rtiznych
vlastnosti hledaného objektu. Dle zaméreni lze délit priznaky do kategorii, jak bylo popsano
v kapitole 2. Vyznamné vlastnosti obrazovych priznakd, které jsou popsany v této praci,
shrnuje nasledujici tabulka 4.1.

Pro rozpoznéni obliceje a jeho ¢asti jsou jednémi z nejcastéji vyuzivanych Haarovy
priznaky [20] (ve spojeni s kaskddou klasifikatori, vizte kapitolu 2.3). Hojné se vyuziva také
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Tabulka 4.1: Tabulka vlastnosti vybranych obrazovych pfiznaki.

LBP (Local Binary Pattern). Pro detekci dynamickych gest se v8ak Haarovych piiznaku
prilis nevyuziva. Tyto priznaky dévaji dobré vysledky pfi uréovani jemnych vzorid v obraze,
proto se hodi pro pouziti pti rozpoznavani statickych gest. Pro urceni obliceje a rukou se také
¢asto vyuzivaji metody zaloZené na barvé lidské kuze (viz kapitola 2.1).

V principu jednoduchym popisovacem obrazu je histogram orientovanych gradienti
(HOG, vizte kapitolu 2.2). Tento popisovaé¢ je vhodny pro detekci kontur v obraze (na-
priklad pfi hledani lidské postavy nebo ruky). Samotny se pro detekci gest obcas vyuziva,
avSak Castéji je vyuzivan v kombinaci se svymi modifikacemi (napf. s HOD pfiznaky [33])
nebo s podobnymi priznaky zalozenymi na histogramech. Pro detekci riznych akci ve videu
véetné gest je HOG kombinovan s HOF (histogramy optickych toki). S pohybem v obraze
pracuji také MoSIFT a Space-time deskriptory. Prvni jmenovany zaznamenava pohyb mezi
dvéma nésledujicimi obrazy (viz kapitola 2.4). Pro jeho béh v redlném case je vSak tieba
paralelizace [10] (kvili ¢asové naro¢nosti extrakce HOF pfiznakt). Space-time features za-
chycuje pohyb z celého videa (pfipadné z uréeného tseku).

Sledovani oblasti zajmu

P1i rozpoznavéani statickych gest vétsinou neni tfeba detekované oblasti zdjmu v nasledu-
jicich obrazech identifikovat. U dynamickych gest zalezi na vysledné trajektorii urcéitého
bodu zadjmu, proto je tieba tento objekt urcovat v kazdém obraze a ztotoznit ho s posledni
detekci. Toto lze provadét pomoci trackert, viz kapitola 2.6.

Jednim z nejpouzivanéjsich trackeri je Kalmanuv filtr (vizte kap. 2.8), ktery dokaze
dobie urcit identitu objektu, pokud systému pri inicializaci dodame dobry model chovani

! Lze provadét nad celym obrazem, ale kviili asové narocnosti zpracovani se neprovadi.
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hledaného objektu. Dalsi moznosti je metoda Mean Shift nebo jeji vylepSeni — metoda
CAMShift (viz kapitola 2.7). Algoritmus CAMShift je pfizpusoben piredpokladu, Ze se sle-
dovany objekt bude pohybovat smérem od kamery nebo se k ni pfiblizovat, proto pocita
i s barevnym rozloZzenim v prohledavacim okné. Sledovani objektu lze provadét i jednoduse
metodou Overlapping Boxes, kterd vychézi z casteéné znalosti rychlosti pohybu objektu
zajmu.

Metody rozpoznavani

K identifikaci konkrétniho predmétu nebo akce je tfeba vybrat metodu urcovani, kterd
se pro dany tkol nejlépe hodi. Postupy vhodné pro tkol rozpoznavani gest jsou z kategorie
strojového uceni — klasifikace. Pfi vybéru konkrétni metody se berou v potaz ty vlastnosti
klasifikdtoru, které se vztahuji k cilovému tkolu (jako je naptiklad odolnost k ¢asovani akci
pii rozpoznavani gest). Dilezité vlastnosti klasifikatort a jejich kombinaci s ptiznaky, které
se hodi pro rozpoznavani gest, jsou uvedeny v tabulce 4.2.
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Neuronové sité NE | ANO | ANO | ANO | ANO
AdaBoost NE NE | ANO | ANO | ANO
Clasification forest NE | ANO | ANO | ANO NE
SVM NE | ANO | ANO | ANO | ANO
HMM ANO | ANO | ANO | ANO NE
SVM(linearni) + Space-time features | ANO | NE NE | ANO | ANO
SVM (kvadraticky) + MoSIFT NE | ANO | ANO | ANO? | ANO
SVM(linearni) + HOG NE | ANO | ANO | ANO | ANO
HMM + HOG ANO | ANO | ANO | ANO NE
AdaBoost+HAAR NE NE | ANO | ANO | ANO
Neuronovcé sité 4+ detekce kuzZe NE | ANO | ANO | ANO | ANO

Tabulka 4.2: Tabulka vlastnosti vybranych klasifikatori uvedenych v kapitole 3. Prvni ¢ast
tabulky shrnuje vlastnosti samotnych klasifikdtort. Druhé ¢ast tabulky ukazuje vlastnosti
kombinaci klasifikatort s obrazovymi priznaky, které jsou popsany v kapitole 2.

2 Plati pokud je algoritmus paralelizovan, jinak nebé&zi real time.
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Pro detekci obli¢eje v obraze se osvédcilo vyuziti kaskady klasifikatort, které byly tré-
novany metodou AdaBoost (viz kapitola 3.4). Tato metoda vytvari silny (primarné) bindrni
klasifikator kombinaci slabych klasifikac¢nich funkci. Obecné je tato metoda vhodna pro de-
tekei raznych objekti [35]. Vyuziva se pro rozeznavani statickych gest [15] v obyéejném
obraze ¢i pfi rozpoznavani dynamickych gest ve 3D [31].

Support vector machine (SVM) je silnd metoda, jez je v principu podobné kaskadé
klasifikatorti. SVM v jeho zakladni podobé je klasifikdtor bindrni, nicméné s vyuzitim mo-
difikaci ho lze natrénovat pro vice t¥id. Jeho vlastnosti se fidi dle zvolené jadrové funkce [3].
S vyuzitim pfiznaka popisujicich pohyb v obraze ho lze vyuzit pro rozpoznavani gest [10].

Metodé AdaBoost se ¢astecné podoba také postup trénovani Klasifika¢niho lesa. Klasi-
fikaCni les mé srovnatelnou presnost s metodou AdaBoost, v nékterych pripadech dosahuje

i lepsich vysledku. Je rychlejsi nez boosting a lze ho snadno paralelizovat [7]. Pro tyto
vlastnosti se vyuziva pii rozpoznavani gest [23].

Pro rozpoznani gest se hodi také metoda Neuronovych siti [22]. Tento zpusob klasi-
fikace je vSestranny, proto se hodi pro rozpoznavani réiznych objektt i akei [18]. Casto

se neuronovych siti vyuziva naptiklad v 1ékarstvi, pri rozpoznavani poruch spoji nebo pro
odhad dynamické stability u energetickych systému [2]. Je zde dilezité zvolit spravny typ
neuronové sité a optimalni pocet skrytych vrstev vzhledem k feSenému tkolu.

Skryté Markovovy modely (HMM) jsou jednim z nejéastéji pouzivanych mechanismii pro
rozpoznavani gest (viz kapitola 3.7). Je to obecné vhodny zptisob pro identifikaci néjaké
akce spojené s ¢asovym pribéhem. Napriklad se také velmi hojné vyuziva k rozpoznavani
fe¢i nebo ve verifika¢nich systémech zalozenych na podpisu osoby [2]. Pfed trénovanim
klasifikatoru je nutné zvolit pocet vnitinich stavt, které bude automat mit. Tato volba by
méla reflektovat slozitost vstupnich dat, které se budou rozpoznavat [47].

4.2 Motivace k vybéru metod

Cilem této prace je prostudovat postupy rozpoznavani objektd a gest v obraze a na za-
kladé ziskanych znalosti navrhnout zptisob rozpoznévani gest. V tomto tématu, spadajicim
do zpracovani obrazu a pocita¢ového vidéni, existuje mnoho rdznych metod pro urcovani
oblasti zdjmu. Tyto metody mohou byt zaloZené na tvaru hledaného objektu, na jeho barveé,
textuie nebo na jinych rozliSovacich vlastnostech daného objektu. Kvili zna¢né obsahlosti
celého tématu je tato prace zamérena na detekci a rozpoznavani gest.

Pro rozpoznavani oblasti zdjmu je zvolena metoda detekce podle barvy ktize. Tento
zplusob je vybran proto, Ze je jednoduchy a tudiz pomérné rychly. Pro jeho vyuZiti neni
tfeba paralelizace ani zadny pridavny software ani hardware. Identifikace oblasti zdjmu
s predeslymi vyskyty je provadéna metodou Overlapping boxes.

Klasifikace zvolenych gest je provadéna pomoci Skrytych Markovovych modeli. Metoda
je vybrana z toho dtvodu, Ze se dokéze dobte vyrovnat s rizné dlouhymi vstupnimi vektory
(deskriptory obrazu), takze pak ¢asteéné nezalezi na dynamice a rychlosti provadéné akce.
Proto se hodi pro rozpoznavéani gest, nebot kazdy c¢lovék je pri pohybech jedineény. Ani
tentyz Cloveék neprovede stejné gesto dvakrat stejné (gesto nebude stejné velké ani stejné
rychlé a dynamicky provedené).
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4.3 Specifikace vlastnosti a softwaru pro navrzenou aplikaci

Na zakladé studia vybranych metod pro rozpoznavani gest, které jsou uvedené v predchozich
kapitolach, jsou pro tuto praci urCeny nasledujici postupy a pozadavky.

e Aplikace bude rozpoznavat dynamickd gesta provadéna lidskou rukou.

e Program bude na zakladé urcenych gest ovladat domaci audio-video systém. To bude
simulovano ovlddadnim multimedidlniho programu v pocitaci.

e Ovladani multimedialniho pifehravace bude probihat na pozadi, detektor bude bézet
paralelné s prehravacem.

e Vstupni obraz bude ziskidn z obycejné barevné kamery pfipojené k pocitaci.

e Rozpoznavaci aplikace bude implementovana v jazyce C/C++ a bude podporovat
systém Linux.

MoeNe

telné knihovny (konkrétné knihovna OpenCV).
e V obraze bude probihat detekce oblasti ktize.

e Aplikace bude pro rozpoznavani gest vyuzivat metodu strojového uceni typu uceni
s ucitelem — Skryté Markovovy modely.

e K trénovani a testovani programu bude vytvorena datova sada. Trénovaci datova sada
bude opatfena anotacemi.

Vyse shrnuté metody a vlastnosti byly urceny jesté pred zacatkem vyvoje aplikace.

Pii vytvareni programu byl vyuzit distribuovany systém spravy verzi jménem Git, coz je
svobodny software dostupny na strankach https://about.gitlab.com/.
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Kapitola 5

Aplikace na rozpoznavani gest

Nasledujici podkapitoly priblizuji ndvrh aplikace na rozpoznévani gest. Tento névrh se za-
klada na specifikacich uréenych v kapitole 4.3. Jsou zde popsany zvolené postupy, které jsou
vyuzity v navrzené aplikaci. VSechny postupy jsou detailné rozebrany v kapitolach 2 a 3.
Je zde nastinéno propojeni jednotlivych ¢asti programu a také celkové vyuziti programu.

Funkénost je mozné demonstrovat bud real time pri ovladani pocitace nebo na souboru
videi vytvofeném v ramci této prace, ktery je popsan v posledni podkapitole této sekce.
Zavérem jsou popsana a ilustrovana gesta, ktera byla zvolena pro ovladani multimedialniho
programu.

5.1 Celkovy pohled na program

Ucel tohoto programu je rozpoznat gesta provadéna pied kamerou. Jako snimaci zafizeni
je brana obycejnd, snadno dostupné kamera, kterou lze ptipojit k pocitaci nebo doméacimu
kinu (alternativou je také webkamera).

Program rozpoznava skupinu navrzenych gest. Uréena gesta jsou obsazena ve vytvorené
trénovaci a testovaci datové sadé. Rozpoznavaji se dynamicka gesta provadéna v prostoru
kolem clovéka, pfedevsim vedle jeho téla. Vice o zvolenych gestech je uvedeno v posledni
podkapitole této kategorie. Soubory s gesty v datové sadé€ jsou opatfeny anotaci ve for-
matu ,xml“. Gesta mohou byt provadéna v rtzné vzdalenosti od kamery. Primarné je
navrhovany program urcen pro pouziti v mistnosti. U nékterych gest bude mozné, aby byl
gestikulujici ¢lovék otocen ke kamefe zaddy. Tato moznost byla pfidédna proto, aby bylo
mozné program ovlddat napfiklad pii vafeni, kdy neni vzdy mozné se ke kamefe otocit
celem.

Aplikace ovlad4 multimedialni program. Je vybran program Video LAN Client (VLC),
nebot je to Siroce pouZivany prehravac se spoustou moznych funkci. Jsou implemento-
véany pouze vybrané ptikazy ovladani VLC. Pro video ¢ hudbu to je spusténi, pauza nebo
ukonceni prehravani. Déle je mozné gesty ovladat nastaveni hlasitosti prehravaného filmu
¢i prepinat mezi kanély (nebo video-stopami).

Pro zpracovani vstupniho obrazu je vyuzita knihovnu OpenCV. Tato knihovna je open-
source, pro nekomeréni vyuziti zdarma. Program jsem vytvofila v jazyce C/C++ v prostiedi
Qt nebot s nim mam dobré a bohaté zkusenosti z ¢etnych Skolnich projekti.
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5.2 Detekce a popis ruky

Rozpoznavaji se gesta provadénd rukou. Predpokldda se, ze gestikulujici ¢lovék ma dlan
¢i hibet ruky (s natazenymi nebo pokréenymi spojenymi prsty) proti snimacimu zafizeni.
Oblasti zajmu je tedy ¢ast obrazu, kterd ma barvu pleti.

Ktz 1ze jednoduse vyhledat pomoci barevného rozlozeni. Jsou pouzity explicitné defi-
nované rovnice spojené s prahovanim obrazu a definice Gaussovského rozlozeni pro barvu
kuze. Vzorky ktze pro tuto metodu jsou brany z vytvorené trénovaci datové sady. Obé tyto
metody jsou v programu implementovany. Jejich vyuziti se fidi pomérem jasu v obraze.

Pri detekci oblasti ktize se vyhleda i oblicej ¢lovéka, ktery je natocen celem ke kamefe.
Aby se odlisily oblasti rukou od tvéaie ¢lovéka, je v programu vyuZzit detektor obli¢eju.
Tento detektor je zaloZen na Haarovych pfiznacich (viz kapitola 2.3) a kaskadé klasifikatora
natrénovanych metodou AdaBoost, tzn. Viola-Jones detektor (vizte kapitolu 3.4). Jelikoz
tato prace neni zamérend na detekci obliceje, je pouzit jiz natrénovany rozpoznavac tvari
z knihovny OpenCV.

Obrazek 5.1: Obrazek vlevo ukazuje obalovy obdélnik pro ruku. Obrazek vpravo znazortiuje
popis ruky elipsou, a znaci thel natoceni elipsy.

7 Casti obrazu s detekovanou oblasti zajmu se ziskava fada informaci. Z téchto vlastnosti
se poté vytvari popisné vektory, které jsou predlozeny k rozpoznavani. Vlastnosti urcované
pro kazdou oblast zajmu jsou shrnuty v nasledujicich bodech.

e Zjisti se poloha dané oblasti. Ulozi se souradnice jejiho stfedu, které jsou pii pohybu
ruky pouzity pro vypocet derivace polohy.

e Ulozi se vyméra dané oblasti zajmu (v pixelech). Pii pohybu se zaznamenava také
zména rozlohy dané oblasti.

e Kazda oblast je ohrani¢ena obdélnikem (boundingboxem), viz obréazek 5.1 vlevo. Tento
obalovy box je pak predlozen detektoru obli¢eji. Detekci pouze nad malou ¢asti obrazu
se znac¢né urychli urcovani, zda-li v obraze oblic¢ej je ¢i neni. Dle vysledku detekce je
nastaven priznak rikajici, jestli je dana oblast zajmu obli¢ej nebo ruka.

o Kazda oblast zajmu je popséna elipsou, viz obrazek 5.1 vpravo. Pro urcovani gest je
bran v potaz thel natoceni elipsy pri daném gestu.
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S kombinaci ziskanych parametrii, které jsou popsany vyse, byly provadény experimenty
a bylo sledovano, jak se méni tspésnost detekce pro jednotlivd gesta. Podrobny popis ex-
perimentt a vysledki je k nahlédnuti v kapitole 6.2.

5.3 Sledovani pohybu

Pro zjisténi pohybu oblasti zajmu je vyuzita metoda s ndzvem Overlapping boxes (viz
kapitola 2.6). Tuto metodu zde lze dobfe vyuzit, nebot se neocekava, ze ¢lovék dokaze mavat
rukou tak rychle, aby pohyb nebyl pro kameru zachytitelny (bereme-li v potaz obyéejnou
kameru s prumérné 30fps).

Urcity pocet detekovanych objektd zajmu se udrzuje v paméti ve vektorech odpovi-
dajicich objekttim. Po identifikaci nové detekované oblasti s néjakou oblasti, ktera byla
nalezena dfive, se tento novy zadznam o posunu objektu zaznamena v prislusné skupiné. To
znamena, ze pro kazdy objekt zajmu ve scéné je jeden vektor, v némz jsou ulozeny zaznamy
o jeho poslednich pozicich a vlastnostech. Diky tomu je mozné omezené predpovidat pohyb
objektu.

Pri sledovani se automaticky ihned dopocitavaji derivace polohy a rozlohy objektu. Tyto
informace se vypocitavaji od posledni pfedchéazejici detekce a jsou ulozeny jakou vlastnost
soucasného objektu.

5.4 Klasifikace trajektorii

Na rozpoznavani gest je vyuzita metoda Skrytych Markovovych modelt. Tento postup je
zvolen proto, Ze je to vhodny nastroj pro rozpoznavani akci s proménlivym c¢asem trvani
v ramci jedné t¥idy akci. Pro zpracovani informaci z kamery v del$im ¢asovém horizontu je
vyuziti HMM také vyhodné, nebot jsou tyto modely schopny zpracovat potencialné neko-
ne¢nou posloupnost vstupnich ptiznakovych vektord.

Pro vytvoreni jednotlivych modeld pro kazdé zvolené gesto byl pouzit Hidden Markov
Model Toolkit (HTK). Tento soubor knihoven je primarné uréen pro trénovani rozpozné-
vacu Teci. Poskytuje sofistikované nastroje pro tvorbu a testovani Skrytych Markovovych
modeld. Pocet vnitfnich stavi je nastaven dle vysledkti experimentti, které jsou popsané
v kapitole 6.1. Pfi tvorbé modelt se zde vyuzivd Baum-Welchovy reestimace. K vyhodno-
ceni Skrytych Markovovych modeld je pouzit Viterbiho algoritmus. Obé zminéné metody
jsou popséany v kapitole 3.7.

Trénovani a testovani modelti bylo provedeno na vytvorené datové sadé, ktera je popsana
v néasledujici kapitole.

Pri rozpoznavani dynamickych gest je obtizné urcit, kdy gesto zacina ¢i konci. Nelze
se uplné spoléhat na detekci pohybu v obraze, nebotf na sebe mohou gesta navazovat. Aby
nebylo tTeba fesit segmentaci vstupnich dat, provadi se v aplikaci spousténi modelt cyklicky
po uré¢itém ¢asovém intervalu (po zpracovani 80 zaznamil). Spoleéné s modely pro vybrana
gesta byl vytvofen model pozadi (anglicky background model). Tento model byl natrénovan
nad celou datovou sadou.

Pokud bylo provedeno gesto, ma nejvyssi pravdépodobnost model daného gesta. Dle
tohoto vysledku se poté provede pozadovana akce s VLC pfehravac¢em. Pokud gesto prove-
deno nebylo (nejvétsi pravdépodobnost mé model pozadi ¢i nebyl prekrocen prah detekce),
neprovede se zadna akce.
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5.5 Datova sada

Pro vytvoreni funkéni robustni aplikace bylo nutné vytvorit sadu trénovacich a testovacich
videi, na kterych se predvadi vybrana gesta. Cim vétsi pocet lidi, kteii provadéji zvolena
gesta, je v datové sadé, tim by méla vysledna aplikace fungovat obecnéji. Proto jsem vy-
tvorila datovou sadu, ktera obsahuje videozaznamy od dvaceti lidi (dvanacti muzi a osmi
zen). Cela datova sada byla pofizena pomoci kamery JVC Everio Hybrid typ GZ-MG155E.

Trénovaci sadu bylo potieba opatfit anota¢nim souborem, ktery definuje pocatek a ko-
nec gesta. Pro vytvareni anotaci k video soubortim existuje spousta placenych i volné do-
stupnych nastroji. Nékteré neplacené programy byly v rdmci tohoto projektu vyzkouseny
(napriklad ViperGT, Anvil nebo ELAN). Vétsina z nich ma vSak pomérné slozité ovladani,
prace s nimi je obtiZzna a vétsina nepodporuje video formét ,,.MOD“ (ve kterém je natoéena
datova sada). Proto byl pro tuto préaci vytvofen novy nastroj pro tvorbu anotaci k videim
(vice podrobnosti o anotatoru se lze docist v kapitole 5.6). Vlastni anota¢ni nastroj umoznil
vybrat optimdlni format anotaci k videim. Pro zapis anotace je zvolen format ,,xml*“, nebot
je to strukturovany prehledny format a je dobre citelny pro stroj i pro ¢lovéka. Priklad
zapisu gesta v anotacnim souboru je k nahlédnuti v priloze D.

Vzdalenost kamery a clovéka provadéjiciho gesta je omezena nasledovné. Minimalni
vzdalenost je urcena tak, aby se ¢lovék a pfedevsim manipula¢ni prostor jeho rukou vesli
do obrazu. Maximalni vzdalenost od kamery je omezena dosahem detekéniho zarizeni, vy-
hledavajiciho ruce ¢lovéka. Program je urcen pro vyuziti v mistnosti, takze maximalni
vzdalenost se oc¢ekava ptiblizné do 6 metri.

Pro vytvoreni datové sady bylo navrzeno osm gest. Nékteréd gesta jsou si velmi podobné
(napriklad sunuti nahoru nebo sunuti doli), jind trochu méné (naptiklad kolo a ctverec).
Byla tak urcena proto, aby se otestovala rozlisitelnost HMM. Zminéné velmi podobné gesta
nejsou urcena pro ovladani aplikace (gesta sunuti a dalsi). Mohou vsak slouzit pro testovani
aplikace jako Sum na pozadi. Pro ovladani multimedidlniho programu je tedy vyuzita pouze
podmnozina gest z datové sady (konkrétné 5 z 8).

Néktera gesta z datové sady se daji provadét zady ke kameie, nebot maji byt provadéna
vedle téla c¢lovéka. To usnadiiuje ovladani aplikace. Tato gesta jsou vyuzita pro ovladani
hlasitosti programu VLC, nebof hlasitost je nastaveni, které regulujeme ¢asto a v rtiznych
situacich. Gesta, u nichZ je pozadovano, aby c¢lovek stal celem ke kamefe, jsou vyuzita
ke spousténi pirehravani nebo k pfepinani kanalti. U téchto ¢innosti se ocekava, ze ¢lovek je
zaujat prehrdvanym videem a tudiZ na néj s nejvétsi pravdépodobnosti hledi, tzn. nemusi
se kvuli provedeni gesta otacet na kameru — jiz natoceny je.

Navrzené gesta z datové sady jsou provadéna jednou rukou. Tato vlastnost vzesla ze za-
mysleného uplatnéni programu. Pokud c¢lovék pouziva navrzenou aplikaci pfi vafeni ¢i te-
lefonovani, nemé casto obé ruce volné. Je treba poznamenat, ze také ne kazdy Clovek ma
to Stésti mit obé ruce zdravé a schopné pohybu.

Gesta obsazend v datova sadé jsou zevrubné popsana v nasledujicich bodech:

1. kolo — vykresleni kola rukou smérem od sebe, zacatek a konec gesta zhruba na dvou
hodinéch,

2. ctverec — obkresleni ¢tverce smérem od sebe, pocatek v levém hornim rohu,
3. kriZ — obkresleni kiiZze pootoceného o 45°, pocatek nahote a smér tazeni doli od sebe,

4. rotované L — obkresleni rotovaného pismene L o 180° se zpétnym tahem,
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5. mduvnuti stranou — ruka v upazeni, narovnana dlan, ruka se ohne v lokti a posune
se do pravého tihle nahoru a zase zpét,

6. mdvnuti dopredu — ruka v upazeni se ohne v lokti do pravého thle, prsty sméruji
nahoru, poté dlan opiSe ¢tvrtinu kruhu smérem dopiedu (ruka se pteklopi dopfedu
0 90°) a zase zpét.

7. sunuti nahoru — vytazeni ruky nad hlavu (poc¢atek u ramene), dlan a prsty natazené
sméfuji nahoru, smérem dold jde ruka zafata v pést,

8. sunuti doli — vysunuti ruky v pést nahoru (pocatek u ramene), doli jde dlan a prsty
natazené sméfujici dolu.

Prvnich pét popsanych gest v bodech vyse je vyuzito k ovlddani aplikace. Nasledujici
body urcuji gesta pro ovladani programu. Zaroven je zde ptehled funkei pro ovladani VLC,
které je mozné vyuzivat:

e kolo — spusténi prehravani,

Ctverec — pauza v prehravani,
e madvnuti stranou — prepnuti na dalsi polozku v seznamu pro prehrani,
e kFiZ — ztiSeni hlasitosti o 10%,

rotované L — zesileni hlasitosti o 10%.

Vsechna gesta se musi provadét vedle téla. Ilustrace provadéni popsanych gest jsou vidét
na obrazcich 5.2 az 5.5. Gesta jsou naértnuta zelenou pierusovanou ¢arou. Sipky na Gafe
naznacuji smér provedeni.

Obrazek 5.2: Obrazek vlevo pfiblizuje zptisob nakresleni c¢tverce v prostoru vedle téla
¢loveéka. Ruka je ve vychozi pozici (gesto pro pozastaveni prehravani). Obrazek vpravo
ukazuje gesto kola. Ruka je ve vychozi pozici (gesto pro spusténi prehravani).
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Obrazek 5.3: Levy obrazek znazortnuje Zenu s rukou ve vychozi pozici pro provedeni gesta
mdvnuti dopredu. Pravy obrazek ukazuje muze ve vychozi pozici, kde je naznacen zptsob
provedeni gesta mdvnuti stranou (gesto pro posunuti v seznamu skladeb).

Obrazek 5.4: Na obrazku vlevo je vidét priubéh gesta sunuti nahoru. Ruka je zde v poloviné
provadeéni gesta, kde bude nasledovat uzavieni v pést a navrat do vychozi pozice u ramene.
Na obrazku vpravo je vidét podobné gesto, které se lisi zptisobem natoceni ruky pfi prova-
déni. Gesto sunuti doli je zde v poloviné provadéni, kde nasleduje navrat rozeviené ruky
do vychozi pozice.
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Obrazek 5.5: Gesto kiZ je provadéno na levém vyobrazeném snimku. Ruka je zde ve vychozi
pozici (gesto pro ztiSeni hlasitosti). Gesto rotované L je vidét na snimku vpravo. Ruka je
také ve vychozi pozici (gesto pro zvySeni hlasitosti).

5.6 Implementace

Hlavni program je rozdélen na tii ¢asti mezi nimiz lze pfepinat pomoci parametri pii
spusténi programu. Manual k aplikaci je k vidéni v priloze B. Manual k aplikaci na tvorbu
anotaci je v priloze C.

Detektor gest ovladajici VLC

Prvni ¢ast aplikace, fizena z tfidy MainWindow, predstavuje hlavni funkcionalitu projektu.
Jedna se tedy o program, ktery rozeznava gesta a dle nich provadi piikazy pro program
VLC. Po spusténi se objevi jednoduché malé grafické uzivatelské rozhrani, jez lze vidét
na obrazku 5.6. V ném uzivatel vybere soubory, které se maji prehrat. Tlac¢itko start spusti
prehravani a také detektor gest. Od této chvile je mozné ovladat program VLC pomoci gest,
kterd jsou popsana v kapitole vyse. Se spusténim prehravani ve VLC programu se otevie
také okno ukazujici aktualni snimané video z webkamery. Toto okno neni spojeno s grafic-
kym uzivatelskym rozhranim, aby si je mohl uzivatel umistit dle libosti. Okno s pfenosem
kamery je mozné skryt a ponechat pouze ovladaci panel.

O ovladani programu VLC se stard tfida movieControll. Ovladdani probihd pomoci
prikazi posilanych ptes program telnet a netcast. Je tedy nutné mit na pocitaci tyto sluzby
dostupné. Spusténi programu VLC lze parametrizovat fadou moznosti. Prototyp pouziva-
ného prikazu je vidét v nasledujici ukazce kédu. Pro vice informaci o moznostech spousténi
programu vizte [37].

vlc [soubor] -I telnet --telnet-password <heslo>
[--telnet-host <IP_adresa>] [--telnet-port <port>]
[--extraintf <nazev_rozhrani>] [--quiet]

Pouzivany spoustéci prikaz programu je ukdzan v nasledujicim kédu.

vlc video.mkv -I telnet --telnet-password xxvlcxx --telmnet-host 127.0.0.1
--telnet-port 4321 --extraintf qt4 --quiet &
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Vybrat soubory...
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Konec

Obrazek 5.6: Ilustrace uzivatelského rozhrani vytvoreného programu.

Program VLC je zapnut s klasickym ovlddacim menu (tlac¢itky na spodni listé okna) po-
moci pfepinace extraintf qt4. Tato moznost ovladani byla ponechana z diavodu komfort-
nosti ovladani programu, nebot nijak nekoliduje s ovladdnim pomoci gest. Piikazy urcené
rozpoznavacem gest se pak zasilaji pomoci nasledujiciho ptfikazu. Ptiklad ukazuje zaslani
pozadavku na pozastaveni prehravani.

echo \"xxvlcxx\npause\" | netcat 127.0.0.1 4321 2> /dev/null > /dev/null

Préace se vstupnim obrazem se provadi v hlavni t¥idé MainWindow. Vola se zde ttida
skinDetector, kterd obsahuje vyhledavaci metody pro nalezeni oblasti barvy pleti. Infor-
mace o nalezenych oblastech jsou udrZzovany v objektech skinArea. Rozpoznavani obliceje
ve vyseku obrazu, kde byla nalezena ktize, se provadi ve tfidé faceDetector za pomoci
natrénovaného detektoru obliceju prevzatého z knihovny OpenCV. TFida blobTracker za-
jistuje identifikaci nalezenych oblasti v pfedchozim obraze.

Funkce pro manipulaci s natrénovanymi Skrytymi Markovovymi modely obsahuje t¥ida
hmmEval. Z této t¥idy jsou volany funkce na vyhodnoceni ziskanych ptiznakd pomoci Viter-
biho algoritmu (tfidy DataClassifier a Model provadéjici toto vyhodnoceni byly prevzaty
z UPGM).

Pro kazdy detekovany objekt zajmu je vytvoren jeden HMM klasifikator. Tyto klasifika-
tory se udrzuji ve vektoru, stejné jako oblasti zajmu, a na stejné pozici ve vektoru (maji tedy
stejny index). Vyhodnoceni téchto HMM se provadi po ur¢itém ¢asovém tseku (po dosazeni
ur¢itého poc¢tu zdznami) nebo tehdy, pokud se sledovany objekt ztrati ze zabéru kamery.

Jelikoz jsou HMM vyhodnocovany cyklicky po kratsich intervalech, udrzuji se v paméti
tfi posledni zédznamy o vyhodnoceni (likelihood kazdého modelu). Vzdy pfi néasledujicim
urcovani gesta se vdaném HMM vyhodnoti nové priznakové vektory. Nova pravdépodobnost
pro kazdy model gesta se secte s predchozimi dvéma. Vysledna pravdépodobnost pro ka-
7zdé gesto je pak délena stejnym souctem pravdépodobnosti pozadi. Vysledny pomér gesta
ku pozadi se porovna se stanovenym prahem detekce. Tento prah urcuje aktivac¢ni linii
pro zaznamenéni gesta. Pokud neni prekrocen, automaticky je vitézem rozpoznavani model
pozadi. Urceni hodnoty prahu je popsano v experimentu kapitole 6.1.
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Extraktor priznakovych vektori

Druhé cast aplikace je zaméiena na ziskdvani popisnych vektord obrazu z videa a jejich
uklddani pro trénovani. Tato Cast je rizena ze tfidy InputManager. Jako vstup z parametru
se ocekava seznam videi, které se budou zpracovavat.

Po nacteni videa (tzn. jedné polozky z listu) je dle jména souboru vyhleddna anotace
k souboru ve forméatu ,,.xml*. Ocekava se, ze anotac¢ni soubory se nachazi ve slozce s videi.
O ¢teni z anotacnich soubort a zapis ziskanych pfiznakovych vektorti do souboru se stara
tfida dataSaver. Vlastnosti nalezenych oblasti zdjmu, které se vypisuji do souboru s pfi-
znakovym vektorem, jsou Fizeny pomoci podminénych maker. Konstanty pro makra jsou
zapsany v knihovné prepconstants. Pfiklad zapsaného pfiznakového vektoru pro jedno
gesto je k vidéni v piiloze E.

Manipulace s obrazem je provadéna pomoci stejnych tiid, jak bylo popsano vyse.

Vyhodnoceni klasifikatort

Tteti ¢asti programu je modul pro okamzité vyhodnocovani natrénovanych HMM klasifika-
tord. Tato ¢ast aplikace je fizena z t¥idy hmmEval. Ocekava jako vstupni parametr seznam
souborti s pfiznakovymi vektory, se kterjmi se budou provadét testy Skrytych Markovovych
modelt.

T¥ida hmmEval obsahuje funkce na vyhodnoceni HMM Kklasifikdtoru pomoci tabulky
zamén (popsano v nasledujici kapitole). Pomoci konstant 1ze zapnout rtizné druhy vypist
pfi tomto vyhodnoceni. Lze vypisovat vSechny ziskané likelihoody s uréenim nejlepsiho
vysledku pro kazdy priznakovy vektor nebo zobrazit pouze kone¢nou tabulku tspésnosti,
kterd se po zpracovani vSech zdznami vypise na standardni vystup.

Anotacni program

Samostatnou aplikaci je program na tvorbu anotaci k video souborim. Aplikace zpraco-
vava obraz s vyuzitim knihovny OpenCV. Ve vstupnim parametru se ocekava zadani video
souboru ¢i listu soubort, pro které se maji vytvorit anotace.

Program byl vytvofen bez uzivatelského rozhrani, nebof bylo zdmérem jej predevsim
rychle ovladat pomoci klavesnice. Informace o provadénych akcich se vypisuji do okna
s videem.

Program obsahuje jednu tfidu Anotator, kterd se stard o zpracovani obrazu. Aplikace
je ovladana pomoci klavesnice. Pri stisku definované klavesy se ulozi informace o poza-
davku na vloZeni anotace. Informace o ulozeni dat se vypise do obrazu (viz obrazek 5.7).
Po skonceni prace se souborem se vsechny parové zaznamy o vlozenych anotacich zapisi
do anotacniho souboru. Tento soubor ve formétu ,,.xml* nese stejny nazev jako soubor
s videem. UloZeni anotac¢niho souboru se provede do slozky, kde se nachézi video soubor.
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vlozen pocatel anotace

Obrazek 5.7: Ilustrace aplikace na tvorbu anotaci.
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Kapitola 6

Experimenty a vyhodnoceni

Tato kapitola se zabyva experimentovanim se zdkladnim nastavenim HMM za tcelem jeho
ideadlniho nastaveni pro danou problematiku. Néasledujici kapitoly popisuji experimenty
s poc¢tem sloupct v priznakovém vektoru a to, jak ovliviiuje jejich druh a pocet vysledek
detekce.

True class
P n
fp rate = F_,fi tp rate = ’rf’,”
Y Trae False
Positives Positives
Hypothesized .. TP o
class precision = sm-m recall = 55
N False True
Megatives Megatives . TP+TN
ACCUracy = “p
F
Column totals: P N F-measure = =

1/ precision+1 /recall

Obrazek 6.1: Schéma hodnot v matici zdmén. Pismena p a n v nadzvu sloupcti znaci pozitivni
a negativni data dané t¥idy. Pismena Y a IV v nazvu fadkd zkracuji slova ,,yes“ a ,,no“, ktera
urcuji spravnost detekce. Celkova suma pozitivnich vzorka dat spravné detekovanych (TP)
i chybné neoznacenych (FN) je reprezentovana pismenem P. Celkova suma negativnich dat
je oznacena pismenem N, pfevzato z [16].

Pro zjisténi tspésnosti detekce HMM bylo vyuzito nékolik zptisobil urceni vlastnosti
algoritmu. VSechny vyuzité zpisoby v zékladu vychazi z tzv. ,tabulky zdmén*“ (angl. con-
fusion matrix) [16]. Pfiklad tabulky je ilustrovan na obrazku 6.1. Sloupce tabulky oznacuji
skute¢nou t¥idu dat. Radky udévaji, jak byla data klasifikovana. Z hodnot tabulky zamén
lze vypocitat metriky zvané , precision® a ,recall“, které se vyuzivaji k vyjadreni presnosti
a citlivosti detekce. Matici zdmén lze dobfe upravit pro hodnoceni detekce gest. Sloupce
jsou pak oznaceny skutecnou tiidou gest a fadky prezentuji potencialni t¥idy gest. V po-
lich matice se uvadi procentualni detekce dané tridy. Aritmetickym primérem uspésnosti
detekce z hlavni diagonaly pak ziskame tspésnost celého detektoru.
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Pfi nastaveni prahu pro ur¢ovani pozadi byla vyuzita tzv. ,ROC kiivka“. Jedné se o graf,
kde na vodorovné ose je zaznamenan falesné pozitivni pocet detekci (FPR) a na svislé
pak spravné pozitivni pocet detekci (TPR). Vztahy pro vypocet téchto hodnot jsou vidét
na obrazku vyse [16].

6.1 Nastaveni parametra modelu

Pfed vytvarenim Skrytych Markovovych model pomoci HTK je tfeba zadat pocet vnitinich
stavi, které mé vysledny model mit. Tento pocet stavi nelze nijak matematicky odvodit,
lze pouze predpokladat potfebny pocet stavi podle slozitosti vstupnich dat. Idealni pocet
vysilacich stavl je vSak tfeba nastavit empiricky. Zjisténi idedlniho poctu vysilacich stavt
bylo provedeno v prvni sérii experimentil popsané v této kapitole.

Pro model pozadi byl tfeba nastavit prah detekce, po jehoz prekroceni je akce oznacena
za pozadi. Tento prah byl urcen taktéz v této sérii experimenti pomoci ROC kiivky.

Byly vytvofeny modely HMM s dvéma az tfinacti vnitinimi stavy. Pro kazdy tento
model byla sestavena tabulka zdmén, z niz byla uréena procentudlni tspéSnost detekce
pro kazdé gesto. Uspésnosti detekce jednotlivych gest v zévislosti na poétu vysilacich stavi
Skrytého Markovova modelu jsou vidét v grafu 6.2. Celkova tspésnost detektort pro zjistény
optimélni pocet vnitinich stavi je uvedena v tabulce 6.1. Tabulka 6.2 ukazuje procentualni
uspésnost detekce kazdého gesta v idedlnim piipadé a pii nastaveni na optimélni pocet
vnitinich stavi.
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Obrazek 6.2: Graf tspésnosti detekce jednotlivych gest pro ruzny pocet vnitinich stavi
Skrytého Markovova modelu (bez nastaveného prahu uréujici optimalni pomér gesta ku po-
zadi).
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Z grafu 6.2 je zfejmé, ze mensi pocet stavil je vhodnéjsi pro jednoducha a kratka gesta,
jako jsou mdvnuti dopredu, sunuti doli a sunuti nahoru. se vzristajicim pocétem vnitinich
poctem vnit¥nich stavi postupné stoupa tspésnost detekce. Toto je vidét v grafu naptiklad
pro gesto mdvnuti stranou vyobrazené ¢ervenou lomenou ¢arou nebo pro gesto oznacované
jako rotované L vyznacené tmavou zelenou ¢arou.

U posledniho zminéného gesta, tedy u rotovancho L, je dobie vidét nartist tispéSnosti
detekce a nasledné zastaveni tohoto rustu. Toto zastaveni nartustu je oznacenim mista do-
sazeni idealniho poctu vysilacich stavt. Pridavanim dalSich vysilacich stavii po této hranici
se detekce muze zlepsit jiZz jen minimalné. Naopak potencidlné miize nastat pripad, kdy
se pridanim vicero vysilacich stavi detekce mirné zhorsi. Mtze totiz dojit k prilisné spe-
cifikaci modelu pro konkrétni mnozinu dat. Tento pfipad vSak nastava pri malém poctu
trénovacich dat.

uspésnost detektoru [%)]

podet vnitfnich stavii [ 8/8 ] 5/8 \
2 71,67 69,34
3 72,92 76,00
4 73,75 81,34
5 73,75 82,00
6 74,17 84,00
7 73,34 84.67
8 75,42 87,34
9 76,25 88,67
10 75,84 90,00
11 75,42 90,00
12 75,84 90,67
13 76,25 90,67

Tabulka 6.1: Uspésnost celkového detektoru a detektoru vybrané mnoziny gest pro jednot-
livé pocty vysilacich stavii.

vV

pravdépodobné tim, Ze jsou to gesta vcelku slozitd (oproti ostatnim trénovanym gestim).
Maji pomérné dlouhou trajektorii, kterou musi ruka opsat, aby se gesto identifikovalo. Navic
jejich struktura prispiva ke snadnému a lépe opakovatelnému provedeni. Zminéna gesta jsou
totiz souborem lomenych ¢ar, pfi jejichz navazovani muze ¢lovék zastavit aby si uvédomil
nasledny tah. Také se jisté 1épe provadi tah rukou se zdmérem pfedvést rovnou ¢aru, nez
napiiklad opsat kruZnici.

Rozpoznavani zminéného gesta kola dopadlo o néco hufe, nez se ocekavalo. Chybna
identifikace byla v tomto pripadé predevSim s gestem ctverec. Tyto zamény byly nejspis
zplsobeny podobnym tvarem a stejnym smérem provadéni danych gest. Zpétnovazebni
smycky v kazdém stavu HMM umoziiuji vynechat okamzik stagnace pohybu, kdy se navazuji
dvé lomené Cary pfi gestu ctverec. Tato vlastnost v kombinaci s tim, ze 1lidé obtizné vytvareji
v prostoru oblé tvary a tim padem i kolo, nejspis byli pfi¢inou znatelné horsi ispésnosti
detekce gesta.
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nejlepsi vysledek optimalni nastaveni

gesta H pocet stavii | Gisp&Snost [%] | pocet stavi | tsp&nost [%] |
Cctverec 10 96,7 10 96,7
kolo 6 70 10 70
kriz 10 96,7 10 96,7
rotované L 8 96,7 10 96,7
mav. stranou 12 93,3 10 90
mav. dopredu 3 100 9 80
sunuti nahoru 2 60 9 21
sunutt doli 8 67 9 67

Tabulka 6.2: Uspésnost detektorii pro jednotlivé gesta.

Ackoliv mé gesto mdvnuti stranou taktéz obly tvar, jeho urc¢ovani dopadlo velice uspo-
kojivé. Duvodem je prosty fakt, ze se dobfe provadi. Jedna se o opsani priblizné ¢tvrtiny
kruhu s polomérem délky lokte gestikulujiciho. Clovék sadm nemusi uvazovat o tvaru tra-
jektorie, pouze vyuzije své kosterni dispozice. Jak je vidét v tabulce 6.2, nejlepsi nastaveni
pro toto gesto bylo pfi dvanécti stavech, avsak uz pfi 10 stavech dosahoval detektor dobré
uspésnosti (vizte graf 6.2).

Dobfe se rozeznavalo také gesto mdvnuti dopredu. To bylo disledkem prostého faktu,
7ze ma dané gesto unikatni trajektorii v mnoziné trénovanych gest. Pocatek trajektorie
ma jedineény smér, takZze ho bylo mozné dobfe rozliSit od ostatnich definovanych gest.
(viz tabulka 6.2).

Gesta sunuti nahoru a sunuti doli byla dle oc¢ekavani rozliSovana Spatné, detekce trpéla
predevsim zdménou téchto dvou gest. Jedné se totiz o gesta se shodnou trajektorii u nichz
se ocekava, ze se detekce vyrazné zlepsi az pri pouziti vice prvka v popisném vektoru.

V grafu lze pozorovat, Ze tspéch detekce prestava rist pro vétsinu gest po dosazeni
osmi az deseti vnitinich stavi. Tabulka 6.1 ukazuje presné uspésnosti detektort v zavis-
losti na poctu vnitinich stavli. Pro vSechna trénovana gesta je nejlepsi detektor sestaven
z deviti stavil, kde se dosahuje tispésnosti 76, 25%. Pro detektor vybranych gest je nejvhod-
né&jsi nastaveni na deset vnitinich stavi, které vede k tspésnosti 90%. Piesnost detektoru
vybranych gest se jesté mirné zvysuje pfi dosazeni dvanacti stavii, avSak tento rist je jiz
zanedbatelny.

Pri trénovani modeltt gest pro HMM byl natrénovan také model pro pozadi. Tento
model kvili sirokému zabéru akci, které musi urcovat, nema dobrou tspésnost detekce. Bez
nastaveného prahu presnosti se jeho spé&snost uré¢ovani pohybuje kolem 10%. Tato Spatna
uspésnost je také ovlivnéna faktem, ze byl model natrénovan na celé trénovaci mnoziné dat.
Zminény prah tspéchu detekce Sumu byl urcen pomoci experimentu, jez je popsan nize.

Prah detekce byl urcen pomoci ROC ktivky, kterou lze vidét na obrazku 6.3. Prah
byl stanoven na hodnotu 0.74. Pfi této hodnoté se témétr o polovinu snizil pocet chybné
detekovanych priznaki, které jsou pozadim. S nastavenim prahu je také spjato zhorseni
detekce klasifikatoru gest. P¥i nastaveném prahu dosahuje celkovy klasifikator tispésnosti
59%. Chybnou detekci pozadi jako gesta vSak nelze zcela eliminovat. S vyssi hodnotou prahu
se hire detekovalo predevsim gesto kola, které i pfi nastaveném prahu trpi jednosmérnou
zdmeénou prevazné s gestem ctverec. P¥i nastaveném prahu na zminénou hodnotu se spravné

56



0.8

0,6

0,4

Spravné pozitivni pocet

0,2

0 0.2 04 0.6 0.8 1

Falesné pozitivni pocet

Obrazek 6.3: ROC kiivka pro detektor gest s deseti vnitinimi stavy.

klasifikuje pouze 1 z 5 gest kola. U ostatnich gest je tento pomér znatelné lepsi. Nejlépe
klasifikovana byla gesta rotované L a kriZ, pro které se spravné urcilo 7 z 10 gest.

6.2 Zména parametru priznakového vektoru

Pokud pro popis trajektorie objektu slouzi pouze derivace polohy, je mozné, ze se ndhodnym
pohybem v prostoru vytvori obdobné vypadajici trajektorie ve 2D, kterd pak muze byt
chybné klasifikovana. Proto je vhodné otestovat, jak se zméni rozpoznavani pii popisu
sledovaného objektu pomoci vice parametri. Nasledujici odstavce popisuji experimenty
s rozSifenym priznakovym vektorem o rizné vlastnosti. Zakladem je pro priznakovy vektor
vzdy derivace polohy objektu.

V programu je pouzita detekce kize podle barvy. Implementovany zpusob detekce ktize
v kazdém obraze vSak vykazuje jisté nepfesnosti. Tyto nedokonalosti se tykaji predevsim
skokového zvétSovani a zmenSovani rozlohy uréené oblasti zdjmu o zhruba 20%. Detekovana
oblast zdjmu vsak stale oznacuje korektni misto v obraze a jeji stied ziistava priblizné stejny.
Se zménami rozlohy souvisi i zmény v natoceni oblasti. Z téchto diivodu se ocekava, ze tento
experiment s rozsitenym vektorem priznakd povede ke zhorSeni schopnosti detekce gest.

Prvni rozsifeni vektoru bylo o derivaci rozlohy sledovaného objektu. Gesta urcena k ovla-
dani VLC se provadi v prostoru vedle téla, tzn. prakticky ve dvourozmérném prostoru. Pti
jejich provadéni by se tedy méla rozloha sledované oblasti ménit co nejméné. Naopak zbyla
tTi gesta z datové sady se provadi v prostoru tak, ze pii nich ruka meéni svoji plochu. Dalsi
experiment byl proveden s pfidanim polozky, kterd znacéi zménu natoceni sledovaného ob-
jektu. TFeti typ priznakového vektoru spojuje predchozi dvé varianty do jedné. Experiment
byl tedy proveden s vektorem o ¢étyiech prvcich.
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Vysledky experimentt vysly priblizné dle ocekavani. Bylo zjisténo, ze napfi¢ mnozinou
vnitinich stavid se pfi rozsifeni vektoru detekce mirné zhorsi. P#i mensim pocétu vnitinich
stavil se ispésnost detekce vSech rozpoznavact priblizuje stejné hodnoté. S vétsim poctem
stavl se zvétsuje rozdil v Gspésnosti detekce gest.
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Obrazek 6.4: Graf Gspésnosti detekce pfi pouziti riznych ptiznakovych vektord. Pismena z
a y znaci derivaci polohy, a je derivace rozlohy, r je derivace rotace objektu. Vysledky grafu
jsou pro 10 vnitfnich stavi pro gesta z mnoziny pro ovladani VLC (5/8) a pro 9 stavi pro
vSechna gesta datové sady (8/8).

Pii rozsifeni vektoru o jeden parametr se detekce mirné zhorsi (pfiblizné o 12%) oproti
rozpoznavani pouze pomoci polohy. S rozsifenim o dva parametry dojde k dalsimu mirnému
zhorSeni detekce — priblizné jesté o dalsich 5%. Porovnani celkovych sp&snosti detektort je
vidét na obrazku 6.4, kde je vidét i zdkladni vektor obsahujici pouze informace o poloze ruky.
Nejlépe v experimentu vyslo rozsifeni vektoru o rotaci, které vede k jiz zminénému deseti
procentnimu poklesu tuspéchu detekce. Srovnatelné fungovalo také rozsSifeni o parametr
rozlohy, které mélo konstantné ve vSech testech horsi detekci priblizné o 2% od tspéchu
klasifikatoru, ktery pouzival vektor s rotaci.

Uspésnost detekce kazdého gesta pro jednotlivé vektory je vidét v tabulce 6.3. Néktera
gesta se rozpoznavala se srovnatelnou uspésnosti jako pfi vyuziti vektoru (pouze) s polohou
objektu, jehoz tspésnosti jsou v tabulce uvedeny pro srovnani v prvnim sloupci. Nicméné
vétSina gest méla tispésnost znatelné horsi nez p¥i pouhém vyuziti derivace polohy.

Dle ocekéavani se v téchto experimentech nejlépe detekovala gesta kriz a rotované L.
Velké rozdily byly pfi rozpoznavani gest kola a ctverce s pomoci riznych vektori. Reflek-
tovani rotace pfineslo dobrou detekci ctverce, avsak tato Uspésnost je stale horsi nez pfi
pouhém vyuZiti derivace polohy. Zohlednéni rozlohy prispélo vyrazné lepsi detekci pro gesto
kola, které se jako jediné detekovalo vyrazné lépe nez pfi vyuziti dvouprvkového vektoru.
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uspéSnost pro rozsifené vektory priznaku [%]

gesta H derivace polohy \ + rozloha \ + rotace \ + kombinace ‘
Cctverec 55.7 15.3 49,7 14.7
kolo 23 51.7 23 32
kriz 82.7 59.7 65.7 71.7
rotované L 4.7 68 66 66
mav. stranou 59.3 42.7 39 42.3
mav. dopredu 64 52 60.7 54
sunuti nahoru 19 28 31 21
sunuti dolu 46.3 41.7 31 27

Tabulka 6.3: Uspésnost detekce jednotlivich gest pro riizné piiznakové vektory.

Pri detekci pomoci rozsifenych vektort se vyskytovalo znatelné vice zdmén mezi gesty.
Nejvice zamén bylo mezi podobnymi gesty, pomérné hodné zamén bylo u vétsiny gest také
s gesty rotované L a kolo.

7 experimentt vyplynulo, Ze testovana rozsireni vektoru pfiznakt nejsou vhodnéa k pou-
ziti pti této konfiguraci programu. Dle ocekavani se detekce gest mirné zhorsila, nicméné
nad oéekévani se lehce zlepsila funkénost modelu pozadi (pfiblizné o 15%). To bylo nejspise
zapri¢inéno vice rozlicnymi informacemi o pozadi, které pak vyustily v lepsi rozlisSovaci
schopnost modelu.

6.3 Zhodnoceni funkénosti

Aplikace na rozpoznavani gest funguje real time. Nevyhoda programu spociva v malé va-
riabilité vzhledem k osvétlovacim podminkam v prostoru. Kvuli $patnému modelu pozadi
dochéazi béhem provadéni gesta k mylnému urcovani kategorie provadéné akce. Je zde také
stale vyssi procento detekce Sumu jako gest, pfedevsim jako gesta na ztiSeni hlasitosti (k7iZ).
Nastaveni vétsi hodnoty pro prah detekce by vSak vedlo k znatelné eliminaci mozZnosti de-
tekce gesta.

Model pozadi pouzivany programem ma pomérné Spatné vysledky. Jiny zptsob vy-
tvofeni modelu pozadi (pouze na trénovacich datech obsahujicich Sumu) byl testovan, ale
prinesl znac¢né horsi vysledky.

Kwviili funkénosti modelu pozadi byla omezena ¢etnost vyhodnocovani ziskanych piizna-
kovych vektord. Neprovadi se tedy vyhodnocovani po kazdém snimku, ale pouze pfiblizné
jednou za dvé sekundy (ur¢eno empiricky). Pfi tomto zpisobu vyhodnocovani dochézi k du-
gesta do dvou vyhodnocovacich cykla. Pri prvnim cyklu model pozadi neziska takovou vahu
aby potladil stoupajici pravdépodobnost detekce gesta. Pri dalsim cyklu vyhodnoceni se pfi-
pocita predchozi pravdépodobnost gesta k nové a je tedy korektné detekovano provedené
gesto.

Popsanou duplicitu detekce by bylo mozné vyfreSit programovym oSetfenim, které by
zamezilo detekci dvou stejnych gest po sobé. Piipadné by bylo mozné uréit ¢asovy interval
mezi dvéma stejnymi gesty. Nicméné toto feSeni jsem vyhodnotila vzhledem k programu
jako nevhodné. Dtivody jsou néasledujici. Pokud se vicekrat detekuje gesto kola, jenz provede
spusténi prehravani, program VLC druhy pfikaz ignoruje. Tudiz duplicitni detekce nijak ne-
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vadi. V pfipadé provadéni gest kriZ, rotovaného L a mduvnuti stranou by bylo z principu
nevhodné neumoznit opakované provedeni gesta. Tato gesta jsou urcena k piepinéni pro-
gramu a ovladani hlasitosti, kde je mozné, ze uzivatel bude zadat akci opakované.

Pro detekci gesta je kviili modelu pozadi nastaven prah pro pomeér detekce gesta ku
pozadi, ktery musi byt mensi nez hodnota 0.74. Tim se snizuje ispésnost detekce. Nejvice
danym prahem trpi gesto kola, které je poté detekovano priblizné v jednom z péti pripadt
provedeni. Detekce pii tomto gestu mize vyjit kladné vicekrat, je zde vsak velké procento
zdmén za gesto ctverce. Nicméné tuto zdménu uzivatel nijak nerozpozna, nebof pokud
uzivatel provadi gesto kola, snaZi se zapnout prehravani. V tom pripadé program VLC nijak
neovlivni zaslani piikazu na pozastaveni prehravani, jelikoz se nic nepfehrava. Samotna
gestikulace tvaru c¢tverce se rozezna v péti pripadech z deseti. Srovnatelné je rozpoznavané
gesto mdvnuti stranou. Nejlépe se rozeznavaji gesta na ovladani hlasitosti aplikace.

6.4 MozZnosti pokrac¢ovani prace

7 experiment® vyplynulo, Ze nejslabsi strankou programu je model pozadi. Tento model
Spatné odlisuje bézny sum (pohyb) ve videu od vybranych gest. Moznosti, jak ho vylepsit,
je rozsiteni datové sady radové o tisice zaznami. Toto rozsifeni by vsak vyzadovalo dalsi
experimentovani k ovéreni funkénosti.

Pri rozsifovani mnoziny dat pro trénovani bych také doporucdila rozsifeni mnoziny gest,
ktera ovlada aplikaci. V soucasné dobé je implementovano ovladani pro pét gest. Pii sa-
motném ovladani programu VLC lze vSak pouzivat vicero zajimavych funkci, jako jsou
napiiklad moznost okamzitého absolutniho ztlumeni zvuku nebo zvétseni okna prehravace
na celou obrazovku. Tyto funkce by prispély k vétsimu komfortu pfi pouzivani aplikace.

Dle experimentti popsanych v kapitole 6.1 je vidét, Zze plosné optimalni nastaveni neni
zcela idealni pro vSechny modely gest. Jako dalsi moznost pokracovani prace by bylo mozné
nastavit kazdy model na vlastni optiméalni nastaveni a dale testovat funkcnost tohoto celku.

Pfi rozsitovani prace by bylo vhodné vyménit metodu detekce ruky, pficemz by se sle-
dovala uspésnost detektoru. To by mohlo byt provedeno zménou zpiisobu detekce podle
barvy ktize nebo vyménou ptiznakového vektoru, napiiklad za popsany MoSIFT pfiznak.
Polohu ruky by bylo mozné také snadno detekovat a sledovat pomoci zafizeni Kinect, k né-
muz jsou dostupné knihovny obsahujici moduly na detekci objekti (Casti téla). Zarizeni
Kinect v této praci nebylo pouzito z diivodu, ze aplikace je cilena pro bézné pouziti. Kinect
je pomeérné nové zafizeni, jehoz cena je zatim o dost vétsi nez cena béznych webkamer.
S postupem casu je vsak mozné, Ze dojde ke zlevnéni tohoto produktu, takze by se mohl
vice dostat mezi bézné uzivatele. Tim by experimentovani s timto bodem vylepSeni prace
nabylo na vyznamu.

Dalsi mozné vylepsSeni stran pouzivanych metod je zlepSeni softwaru pro trénovani Skry-
tych Markovovych modelt. V praci jsou pouzity modely, jez popisuji kazdy stav jednou
ware, ktery by byl schopen vytvatret modely, které popisuji stavy pomoci vice Gaussovych
funkci.
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Kapitola 7
Zaver

Hlavnim cilem této diplomové prace bylo prostudovat metody tykajici se detekce ruky
a klasifikace trajektorii, a na zakladé toho navrhnout a implementovat aplikaci zabyvajici
se danou problematikou. Cil prace byl splnén.

Prostudovala jsem literaturu, ktera se zabyva zpracovanim obrazu a metodami stro-
jového uceni, které jsou vhodné pro rozpoznavani gest. Vybrané poznatky jsou shrnuty
v kapitoldch 2 a 3. Zhodnoceni soucasnych moznosti v dané oblasti je provedeno v kapi-
tole 4. Na zakladé nastudovanych informaci jsem navrhla aplikaci na rozpoznavani gest
provadénych rukou, kterd je popséna ve kapitole 5. V této kapitole je uveden také popis
vytvorené datové sady, ktera vznikla v ramci prace pro trénovani a testovani modeld. Pro
optimalni nastaveni programu jsem provedla fadu experimenti, které jsou popsany v kapi-
tole 6. Koncem této kapitoly je uvedeno také zhodnoceni prace a jsou diskutovany mozna
vylepseni programu.

Vytvofeny program vyuziva obycejnou webkameru ke sledovani provadénych gest. Pro-
vadi se detekce ruky na zdkladé barvy kuze. Nalezené objekty zdjmu se sleduji a zjistuje
se jejich smér pohybu. Ziskané trajektorie se poté klasifikuji pomoci Skrytych Markovovych
modelt, které byly natrénovany pomoci HTK na vytvofené datové sadé. Podle urcené tridy
gesta program ovlada multimedidlni prehrdava¢ VLC. Experimenty bylo zjiSténo, Ze nejlépe
se gesta urcena k ovladani VLC klasifikuji pomoci modelt o 10 stavech. Pro odliseni gest
od okoli vznikl také model pozadi, ktery byl natrénovan na celé datové sadé. Pro tento
model byl uréen pomér detekce gesta ku okoli na hodnotu 0.74. Pfi této hodnoté dosahuje
detektor gest tspésnosti priblizné 60%.

Dalsi moznosti pokracovani prace spocivaji v testovani riznych zptisobi detekce ruky
tak, aby bylo rozpoznavani nezavislé na osvétleni. Nasledné by bylo vhodné rozsitit datovou
sadu. Sirsi datovy zaklad pii trénovani by mohl piispét k lepsi detekci modelu pozadi. Im-
plementace ovladani VLC pomoci vice gest by také vedlo ke zjednoduseni prace s aplikaci.
P1i dalsim experimentovani by bylo vhodné otestovat celkovy tispéch detektoru pro speci-
fické idealni nastaveni pro kazdy model gesta. V budoucnu by se dala detekce ruky pomoci
kamery nahradit pouzitim Kinectu a jeho knihoven. Toto rozsifeni by vsak mélo byt pod-
minéno finan¢ni dostupnosti zarizeni a také dal$im testovanim aplikace.
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Priloha A

Obsah DVD

Ptehled soubor umisténych na ptilozeném DVD:
e technicka zprava ve formatu ,,.pdf“
e slozka doc - zdrojové soubory k technické zpraveé pro program Latex
e slozka VideoManager - zdrojové kédy aplikace k diplomové praci
e slozka anotator - zdrojové kédy pomocného programu k anotaci videi

e slozka data - trénovaci datova sada a demonstra¢ni videa, také dostupné na:
http://uloz.to/xJdtS4kr/dp-data-test-demo-zip
- testovaci datova sada je dostupnéa na:
http://uloz.to/xJLyRSZw/dp-data-trein-zip

e README - soubor s ndvodem na instalaci potfebnych knihoven a programu
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Priloha B

Manual aplikace na ovladani VLC

Hlavni aplikaci 1ze spustit pfimo (dvojklikem na spustitelny soubor) nebo z pfikazové radky
s nasledujicimi parametry:

./VideoManager [ -1 <list> | -f <videoFile> | -e <list>]

[ -h | --help | <videoFile> ]

Kéd vyse predstavuje moznosti spustit program bez parametru ¢i s péti prepinaci. Je
mozné zadat vzdy pouze jeden z téchto prepinac¢ii. Popis parametrti shrnuje nasledujici

seznairil.

-1 <list> - Spusti se program na ziskani priznakovych vektort z obrazu. Za para-
metrem nasleduje seznam soubort s videi ke zpracovani. Seznam obsahuje vzdy jedno
jméno video souboru na jednom radku.

-f <videoFile> - Parametr podobny pfepinaci -1, avSak ziskani ptriznakového vek-
toru se provede pouze pro jeden zadany soubor s videem.

-e <1list> - Spusti se ¢ast programu, kterd vyhodnocuje ¢innost Skrytych Markovo-
vych modelti. Za piepinacem nésleduje seznam soubord uréenych k testovani, které
obsahuji pfiznakové vektory. Seznam musi obsahovat vzdy jeden néazev testovaciho
souboru na jednom tradku.

-h | --help - VypiSe se ndpovéda k programu s piiklady spusténi.

<videoFile> - Spusti se detekéni ¢ast aplikace, kde vstup neni bran z kamery ale ze
zadaného video souboru (pro snazsi testovani aplikace).

P1i spusténi programu bez parametru se spusti detekéni ¢ast aplikace. Zobrazi se GUI
a po spusténi programu VLC bude mozné jej ovladat pomoci gest.

Priklady spusténi aplikace:

./VideoManager -1 list.txt
./VideoManager -f MOV0O1.MOD
./VideoManager -e featureFileList.txt
./VideoManager -h

./VideoManager MOVOO1.MOD
./VideoManager
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Priloha C

Manual aplikace k anotaci souboru

Aplikace na vytvareni anotacnich soubori k videim se spousti z prikazové radky. Nasledujici

deklarace uvadi mozné parametry:

./anotator -1 <list> | -f <videoFile> | -h

Priklad parametrti v piikazu spusténi aplikace uvedeny vysSe ukazuje moznost zvolit
ze tii parametri. Vyzadovan je vzdy praveé jeden z téchto parametrti. Nasledujici body
priblizuji vyznam pfepinaci.

-f <videoFile> - Spusti se anota¢ni program pro jeden zadany video soubor.

-1 <1ist> - Program bude postupné nacitat a zpracovavat video soubory ze zadaného
seznamu. Ocekava se, ze jeden nazev video souboru bude na jednom radku.

-h - Vypise se kratkd napovéda o spusténi a ovlddani programu.

Priklady spusténi aplikace:

./anotator -1 list.txt
./anotator -f MOVOO1.MOD
./anotator -h

Samotny program se ovlada pomoci vybranych tlacitek klavesnice:

qlQ zastaveni pfehravani videa,

e | E pokracovani v prehravani,

x| X ukonceni prehravani videa,

a| A vlozeni anotace,

p|P posunuti o jeden frame zpét,
n|N posunuti o jeden frame dopredu.
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Pfiloha D

Ukazka anotac¢niho souboru

Nasledujici kéd ve formatu ,,xml* ukazuje anotacni zdznam pro jeden trénovaci video sou-
bor, ve kterém se nachéazeji Ctyfi gesta.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<ANNOTATION_DOCUMENT AUTHOR="Daniela Johanova" DATE="14-3-2015">
<ANNOTATION_DOCUMENT FILE="a024.MOD">
<gesture>
<startframe>12</startframe>
<endframe>69</endframe>
</gesture>
<gesture>
<startframe>104</startframe>
<endframe>206</endframe>
</gesture>
<gesture>
<startframe>258</startframe>
<endframe>325</endframe>
</gesture>
<gesture>
<startframe>390</startframe>
<endframe>468</endframe>
</gesture>
<allframes>508</allframes>
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Priloha E

Priklad zapisu priznakového
vektoru v souboru

Priklad obsahu souboru s pfiznakovym vektorem pro jedno gesto. Prvni fadek souboru
udévé informace o vektoru. Prvni ¢islo vyjadiuje pocet prvki (sloupcti) ve vektoru, druhé
¢islo udava pocet zaznamu (fadkl).
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