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Abstrakt 
Tato p r á c e je z a m ě ř e n a na r o z p o z n á v á n í gest ve videu. C í lem p r á c e bylo vy tvo ř i t aplikaci , 
k t e r á by u m o ž n i l a p o m o c í obyčejné webové kamery rozpoznáván í m a l é h o m n o ž s t v í gest 
za úče lem ov ládán í poč í t a če . P r o tento účel bylo p o u ž i t o v y b r a n ý c h metod pro z ískávání 
d e s k r i p t o r ů z obrazu, pro s ledování u rč i tých ob las t í ve videu a s t ro jového učení . 

Abstract 
This thesis is focused on gesture recognition i n video. The ma in purpose of this thesis 
was to create an algori thm 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 

Úvod 

Oči jsou pro člověka jeden z nejdůleži tě jš ích smys lových o rgánů . Viděn í n á m d á v á m o ž n o s t 
snadno a rychle se zorientovat v prostoru, d o k á ž e m e rozpoznat p ř e d m ě t y v b l ízkém i vzdá­
lenějším okolí. U m o ž ň u j e n á m t a k é zhodnotit situaci, pokud se kolem n á s něco pohybuje. 
N a p ř í k l a d s toj íme-l i v davu lidí, v id íme kam dav míř í a m ů ž e m e na to a d e k v á t n ě reagovat. 
V n í m á n í pohybu je velmi p ř í n o s n á věc pro člověka, s te jně tak to m ů ž e bý t už i t ečné i pro 
p o č í t a č . P r o ú s p ě š n é r o z p o z n á n í h l e d a n é h o objektu jsou z a p o t ř e b í další informace z po­
zorovaného p ros t ř ed í , č l o v ě k se už od dě t s t v í učí r o z p o z n á v a t barvy a textury, zák l adn í 
a pozděj i i složitější tvary. To jsou h lavní parametry objektu, k t e r é pro jeho identifikaci mu­
síme z v l á d n u t s p r á v n ě u rč i t . P r o člověka je to s n a d n á ú loha , kterou dokáže provés t t a k ř k a 
bez m r k n u t í oka. Mozek je v tomto ohledu vý j imečně rychlá , v ý k o n n á a p ř e s n á jednotka. 
P ro p o č í t a č je to však velice ob t í žný úkol spo jený s mnoha cyk ly r o z p o z n á v á n í a klasifikace, 
k t e r é je t ř e b a opakovaně vyhodnoti t v co n e j k r a t š í m čase . 

Poč í t ačové vidění , k t e r é se z a b ý v á r o z p o z n á v á n í m obsahu z í skaného obrazu (ať už z foto­
grafií nebo z videí ) , je dnes j e d n í m z nejrychleji se rozvíjejících odvě tv í v oboru in formačních 
technologi í . Z ískané poznatky se dá le up la tňu j í n a p ř í k l a d v robo t í ce , p ř i t v o r b ě zabezpečo­
vacích p r o g r a m ů pro mon i to rovac í kamerové s y s t é m y nebo v med ic ínských apl ikacích. Lze 
je t a k é využ í t ke zpř í j emnění a u s n a d n ě n í b ě ž n é h o l idského ž ivota . A p rávě touto m o ž n o s t í 
se budu ve své d ip lomové p rác i z a b ý v a t . 

Rozl išování ukazované trajektorie mne z a j í m á z toho d ů v o d u , že v tomto oboru v id ím 
velký p o t e n c i á l pro b u d o u c í m o ž n ý p ř ínos pro lidstvo. Člověk d e n n ě b e z d ě č n ě p rovád í celou 
ř a d u gest, k t e r é vypov ída j í o n a š e m charakteru, n á l a d ě i d u š e v n í m a z d r a v o t n í m stavu. 
Detekce gest m ů ž e bý t v y u ž i t a v b e z p e č n o s t n í c h sys t émech n a p ř í k l a d př i zj iš tění po t enc i á lně 
n e b e z p e č n é h o chování člověka na veře jných mís tech . Dle m é h o n á z o r u je však detekce gest 
t a k é d o b ř e využ i t e l ná v b ě ž n é m k a ž d o d e n n í m životě . 

Za za j ímavou oblast využ i t í považuj i ov ládán í d o m á c í h o audio-video s y s t é m u gesty. 
Mnoho lidí si p o u š t í televizi p ř i va řen í , avšak p o t é je obtěžuj íc í si u m ý v a t ruce pokaždé , 
když chcete p o m o c í dá lkového ov ládán í změn i t hlasitost nebo p ř e p n o u t program. N e v i d o m í 
lidé nebo lidé se š p a t n ý m zrakem si r ád i p o u š t í r ád io , kvůl i h u d b ě i p ř í s u n u informací . A le 
jen h l edán í s a m o t n é h o ov ládac ího zař ízení pro n ě m ů ž e bý t p r o b l é m . Opro t i tomu o točen í 
se ke zdroj i hudby, kde se p ř e d p o k l á d á i u m í s t ě n í kamery, a p roveden í n a u č e n é h o gesta 
je j e d n o d u c h é . Tento s m ě r je podle mne dů lež i tý a p e r s p e k t i v n í - u s n a d n ě n í a zlepšení 
l idského ž ivota , proto jsem v tomto duchu vypracovala i tuto prác i . 

Následující kapi tola se zabývá v y b r a n ý m i metodami pro popis obrazu, k t e r é se využíva j í 
p ř i r ozpoznáván í gest. Konec kapitoly je věnován m e t o d á m na s ledování ob las t í z á j m u 
v obraze. Z a č á t k e m t ř e t í kapitoly jsou vymezeny dů lež i t é pojmy týkaj íc í se gest. Nás leduje 
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popis metod s t ro jového učení , k t e r é jsou v h o d n é pro klasifikaci gest. Ve č t v r t é kapitole jsou 
shrnuty p o u ž í v a n é postupy pro řešení z a d a n é h o p r o b l é m u . Nacház í se zde t a k é specifikace 
p o s t u p ů a softwaru, k t e r é byly využ i ty př i realizaci p r o g r a m o v é čás t i . P o d r o b n ě j š í popis 
v y t v o ř e n é aplikace na rozpoznáván í gest se nacház í v p á t é kapitole. Jsou z m í n ě n y využ i t é 
metody a je zde t a k é p o p s á n a v y t v o ř e n á d a t o v á sada. Šes tá kapitola h o d n o t í v y t v o ř e n o u 
aplikaci . Jsou zde uvedeny výs ledky e x p e r i m e n t ů s programem a konec kapi toly se věnuje 
úvaze o m o ž n o s t e c h pok račován í p ráce . 
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Kapitola 2 

Detekce a sledování objektu 

Úloha zp racován í videa a detekce o b j e k t ů v obraze je ob t í žný úkol z kategorie poč í t ačo ­
vého v idění . Obraz se m ů ž e zp racováva t jako celek nebo se lze zaměř i t jen na jeho urč i t é 
v y t i p o v a n é čás t i . M e t o d a zp racován í se volí s ohledem na to, j a k ý typ informace je t ř e b a 
z obrazu získat . 

P ř i snaze detekovat gesta ruky se nezískává z kamery pouze obraz pohybuj íc í se ruky. 
V obraze je spousta dalš ích informací vyplývaj íc ích z okolí s l edovaného objektu. J e d n á 
se p ř e d e v š í m o m n o ž s t v í p ř e d m ě t ů rozl ičných barev a t v a r ů , k t e r é se mohou pohybovat 
nebo bý t j inak význačné . Pro to je pro danou problematiku žádouc í vybrat v h o d n ý popiso­
vač obrazu, k t e r ý bude reflektovat zvolený typ v y h l e d á v a n é h o objektu nebo akce. K v a l i t a 
v y b r a n ý c h ob razových p ř í z n a k ů (features) značně ovlivní výs ledek celé detekce. 

Pop i sovač obrazu (deskriptor) je r e p r e z e n t o v á n p ř í z n a k o v ý m vektorem (tzv. feature vec-
tor). Jako p ř í z n a k m ů ž e bý t b r á n a jakákol iv spo lečná charakteristika d a n é skupiny o b j e k t ů 
(nap ř ík l ad barva nebo textura). 

P ř í z n a k y mohou bý t dě leny podle různých v l a s tnos t í . P r v n í z p ů s o b kategorizace je podle 
toho, zda jsou p ř í z n a k y e x t r a h o v á n y lokálně, tedy pouze z čás t i obrazu, nebo g lobálně , tedy 
z celého obrazu. Dalš í z p ů s o b dělení je dle opakován í detekce - b u ď je p ř í znak zjišťován 
pro každou pozici v obraze či jen pro v y b r a n é body (dense/sparse). P ř í z n a k y se dělí t aké 
podle podstaty své funkce či z p ů s o b u zjišťování. Následuj ící body uvád í n ě k t e r é z t ě c h t o 
skupin [27]. 

• Histogramy - histogramy g r a d i e n t ů (viz kapi tola 2.2). 

• Konvolučn í - wavelety (Haarovy p ř á z n a k y - viz kapi tola 2.3). 

• V ý z n a č n é body - M o S I F T (viz kapitola 2.4), Space-time feature (viz kapitola 2.5). 

V ý b ě r p ř í z n a k ů záleží p ř e d e v š í m na povaze řešeného úkolu . Tato kapitola se věnuje 
m e t o d á m p ředzp racován í obrazu, detekci o b j e k t ů a s ledování v y b r a n ý c h ob las t í . Není zde 
uveden encyk loped ický výče t všech m o ž n ý c h z p ů s o b ů p ráce s obrazem. 

K a p i t o l y t é t o sekce popisuj í v y b r a n é metody a postupy, k t e r é se používa j í p ř i rozpo­
znáván í gest. P r v n í čás t t é t o kapitoly se věnuje zp racován í obrazu a detekci požadova­
ných o b j e k t ů . Jako v y h l e d á v a n ý objekt je zde zvolena oblast barvy kůže . P o k u d je z n á m o 
jen m á l o informací o h l e d a n é m objektu (nap ř ík l ad pouze tvar), popisuje se obraz p o m o c í 
de sk r ip to rů . Je t ř e b a volit v h o d n ý pop i sovač scény tak, aby se z něj snadno mohla získat 
p o ž a d o v a n á informace. Dalš í čás t i t é t o kapitoly rozebí ra j í r ů z n é druhy ob razových p ř í znaků . 
Jsou zde př ib l íženy p o p i s n é vektory z a m ě ř e n é na obsah obrazu (kapitoly o Histogramech 
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or ien tovaných g r a d i e n t ů a H a a r o v ý c h p ř í znac ích ) . Nás leduj í kapitoly o deskriptorech, k te ré 
se h o d í pro zjišťování pohybu v obraze (kapitoly o M o S I F T a Space-time features). Pos ledn í 
t ř i podkapi toly t é t o sekce se věnují v y b r a n ý m m e t o d á m v h o d n ý m ke s ledování trajektorie 
p ř e d m ě t u ve videu - v tomto p ř í p a d ě ke s ledování ruky. 

Tato sekce neobsahuje encyk loped ický výče t všech možných variant pro extrakci pří­
z n a k ů a s ledování objektu. Jsou zde uvedeny postupy a metody, k t e r é se vz tahu j í k t é m a t u 
rozpoznáván í gest. 

2.1 Detekce podle barvy kůže 

V y h l e d á v á n í čás t í l idského t ě l a (nejčastěj i rukou a hlavy) lze p r o v á d ě t někol ika způsoby. 
Tato kapi tola popisuje metodu za loženou na b a r v ě pixelu. 

Cí lem souboru metod, za ložených na detekci barvy pleti , je vy tvo ř i t pravidlo, podle 
k t e r ého se budou rozl išovat pixely, zda maj í barvu pleti či n ikol i . Tato metr ika je def inována 
metodou modeluj íc í barvu kůže [34]. M e t o d y lze rozděl i t do č ty ř kategor i í : 

• expl ic i tně def inovaná oblast kůže , 

• n e p a r a m e t r i c k é d i s t r i b u t i v n í mode lován í pleti , 

• p a r a m e t r i c k é d i s t r i b u t i v n í mode lován í pleti , 

• d y n a m i c k ý d i s t r i b u t i v n í model kůže . 

E x p l i c i t n ě d e f i n o v a n á oblast k ů ž e 

P r v n í z p ů s o b , jak r o z p o z n á v a t b a r e v n é pixely, je exp l ic i tně definovat rovnice vymezuj íc í 
charakter plet i v u r č i t é m b a r e v n é m prostoru. V s t u p n í obraz se pak prahuje p o m o c í t ě c h t o 
rovnic. Nejčastě j i se využíva j í b a r e v n é prostory Y C b C r , H S V a R G B [32]. 

P ř í k l a d p roveden í detekce kůže je z n á z o r n ě n na o b r á z k u 2.1. Ve s c h é m a t u je zachycen 
proces vy tvo řen í b i n á r n í mapy kůže . Obraz z ískaný z kamery se r o z m a ž e a p řevede do 
b a r e v n é h o prostoru Y C b C r . Provede se p r a h o v á n í podle vztahu 2.2 [4] a získá se tak mapa 
v ý s k y t u kůže v obraze. V s t u p n í obraz lze převés t i do j i ného b a r e v n é h o prostoru, n a p ř í k l a d 
do R G B a nás l edně prahovat rovnicemi 2.1 [ ]. M o d r é čás t i s c h é m a t u jsou vol i te lné , ale 
zlepšují ú spěšnos t detekce. 

V ý h o d a t é t o metody tkv í v tom, že rovnice pro r o z p o z n á n í kůže jsou j e d n o d u c h é a t í m 
je celý algoritmus velmi rychlý. Zmíněné rovnice jsou však t a k é nedostatkem t é t o metody, 
neboť je ob t í žné p ře sně definovat rozmezí barevnosti ob las t í s p le t í . V h o d n ý b a r e v n ý model 
a rovnice se mus í č a s to pro řešený p r o b l é m up ře sn i t empiricky. 

i? > 95 A G > 40 A B>20 A 
max(R, G, B) - min(R, G, B) > 15 A 
\R-G\> 15 A R>G A R>B 

80 < Cb < 120 A 133 < Cr < 173 kde Y, Cb, Cr = [0, 255] 
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Rozmazání 
obrazu 

Převod do zvoleného 
barevného model j 
napr. RGB •> YCbCr 

Prahování rovnicemi 
dle zvoleného 

barevného modelu 

Morfologické operace 
otevření následované 
uzavřením 

Výstupní obraz 
(černobílý) 

O b r á z e k 2.1: S c h é m a algori tmu detekce barvy kůže , čá s t ečně p ř e v z a t o z [32]. 

N e p a r a m e t r i c k é d i s t r i b u t i v n í m o d e l o v á n í p le t i 

H l a v n í m pr inc ipem r o z p o z n á v a č ů t é t o kategorie je snaha odhadnout rozložení barvy kůže 
z t r énovac ích dat bez expl ic i tn ího vy tvo řen í modelu barvy kůže . Výs ledek t ěch to me­
tod je n ě k d y označován jako tzv. p r a v d ě p o d o b n o s t n í mapa barvy plet i (Skin Probabi l i ty 
M a p - S P M ) . Hlavn í v ý h o d a t ě c h t o metod spoč ívá v rych l ém t r énován í a použ i t í modelu. 
N e v ý h o d o u metod je vysoká paměťová n á r o č n o s t a neschopnost interpolovat či generalizo-
vat t r énovac í data [ ]. 

Nejznámějš í z á s t u p c e t é t o kategorie je Bayesovský klasif ikátor, k t e r ý pracuje s p o d m í ­
něnou p r a v d ě p o d o b n o s t í pozorován í kůže . Rovnice určující p r a v d ě p o d o b n o s t pozorován í 
kůže vzhledem ke k o n k r é t n í h o d n o t ě barvy c lze vy jádř i t rovnicí 2.3. P r o m ě n n á P{c\skin) 
v rovnici značí p r a v d ě p o d o b n o s t pozorován í barvy c za p ř e d p o k l a d u , že se j e d n á o barvu 
kůže skin. 

P(skin\c) = — - . J ^ ' f " ^ ? , D , ; , (2.3) 
P(c\skin)P(skm) + P(c\-<skin)P(-<skin) 

P(c\skin) a P(c\^skin) se p ř í m o spoč í ta j í z histogramu barev kůže a barev okolí podle 
rovnice 2.4, kde skin[c] je hodnota p rvku histogramu odpovída j íc í b a r e v n é m u vektoru c 
a Norm je koeficient normalizace. 

Pskin(c) = (2.4) 
JNorm 

P{skin\c) > 6 (2.5) 

Nás leduje pravidlo pro detekci kůže 2.5, kde O je hodnota prahu. Č l á n e k [34] uvád í , 
že z vykres lené R O C kř ivky pro P(skin\c) > O lze vyčís t invarianci vůči volbě p ředchoz í 
p r a v d ě p o d o b n o s t i (d íky povaze Bayesova modelu). Tudíž je P(skin) ov l ivněna pouze volbou 
prahu O. 
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P a r a m e t r i c k é d i s t r i b u t i v n í m o d e l o v á n í b a r v y p le t i 

Do t é t o kategorie metod spada j í následující metody: 

• Single Gaussian - modeluje barvu l idské kůže p o m o c í n o r m á l n í h o rozložení p r a v d ě ­
podobnosti , 

• Gaussian M i x t u r e model - je l ineárn í kombinace někol ika n o r m á l n í c h rozložení , 

• E l i p t i c boundary model - za použ i t í elipsy v y t v á ř í model barvy kůže , d á v á p ř i t o m 
ste jný výs ledek jako n o r m á l n í rozložení a p r a h o v á n í dohromady. 

Me tody t é t o kategorie využívaj í pouze b a r e v n é s ložky modelu b a r e v n é h o prostoru, j a sová 
hodnota se z a n e d b á v á . Více p o d r o b n o s t í se lze dočís t v [34]. 

p(c\skin) = : 1 — • g - ^ - M s r s š W s ) (2. 6 ) 
2TT\YIS\Í>2 

Rozložení barev u Single Gaussian lze popsat rovnicí e l ipt ické Gaussovy s d r u ž e n é funkce 
hustoty rozložení p r a v d ě p o d o b n o s t i 2.6, kde c je vektor barvy, /j,g je vektor p r ů m ě r u a E g 
je kovar iančn í matice. T y t o parametry modelu se získávají z t r énovac ích dat rovnicemi 2.7 
a 2.8, kde n je celkový p o č e t vzo rků barev kůže Cj. Hodnota p r a v d ě p o d o b n o s t i p(c\skin) 
pak m ů ž e bý t p o u ž i t a k rozhodován í o b a r v ě pixelu, zda je to barva kůže či nikol i . 

MS 
n 

(2-7) 

1 n 

^ E f e - HS)(CJ - fis)T (2.ř n . 

Single Gaussian je využ i t pro detekci kůže v č l ánku [25]. Tento z p ů s o b detekce kůže 
se využ ívá t a k é ve spo jen í s neuronovou sítí (viz kap. 3.3) pro detekci s t a t i ckých gest [22]. 

D y n a m i c k ý d i s t r i b u t i v n í m o d e l k ů ž e 

Sta t i cký model barvy funguje d o b ř e s jednou kamerou a za s t á lých p o d m í n e k . P o k u d se pou­
žije j i n á kamera nebo se změn í osvět lení , tak je model p o t ř e b a p ř e t r é n o v a t . K p ř e t r é n o v a n í 
b a r e v n é h o modelu kůže lze použ í t n a p ř í k l a d detektor obličeje založený na H a a r o v ý c h pří­
znacích (detekce tvaru). Tento postup v y t v á ř e n í modelu kůže se od o s t a t n í c h metod liší 
v někol ika ohledech. 

• M o d e l kůže m ů ž e bý t více konkré tn í , z a m ě ř e n na d a n ý pozo rovaný p ř í p a d či p ř í m o 
na osobu a osvět lení scény. 

• Inicializovat model je m o ž n é až když je obličej odl išen od p o z a d í ( j iným klas i f ikátorem 
či r učně ) . 

Vzh ledem k t ě m t o vlastnostem lze d o s á h n o u t p ř i r o z p o z n á v á n í větš í ú spěšnos t i detekce 
pixelů barvy kůže a m e n š í h o p o č t u falešných pop l achů . Z v l a s tnos t í modelu vyp lývá , že 
běží v r e á l n é m čase a je n e n á r o č n ý na v ý p o č e t n í výkon . Jel ikož se model s á m aktualizuje, 
m ů ž e se b a r e v n é rozložení s ledované kůže m ě n i t v čase ( z m ě n a osvět lení ) . M e z i z á s t u p c e 
t é t o kategorie p a t ř í n e p a r a m e t r i c k á Normal ized lookup table ( L U T ) , online Expec ta t ion 
Max imiza t ion , dynamic histograms a Gaussian dis t r ibut ion adaptat ion [34]. 
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2.2 Histogramy orientovaných gradientů 

Histogram or i en tovaných g r a d i e n t ů ( H O G ) je g lobální metoda pro popis obrazu. Pracuje 
se z m ě n a m i jasu, k t e r é jsou největš í na h r a n á c h o b j e k t ů . M e t o d a v y p o č t e gradienty ve zpra­
covávaném r á m c i a dá le určí jejich intenzitu a s m ě r [13]. S c h é m a p r ů b ě h u metody je v idě t 
na o b r á z k u 2.2. 

Vstupní obraz 

Normalizace jasu 

Výpočet gradientů buněk 

Vytvoření histogramů 
pro bloky 

Normalizace histogramů 
mírou intenzity bloku 

Vytvoření HOG 
deskriptoru nad celým 

detekčním oknem 

překryt í 
bloků 

Př íznakový vektor f - [ 

O b r á z e k 2.2: S c h é m a získávání H O G p ř í znaků , p ř e v z a t o a upraveno z [14]. 

P r v n í m krokem metody je p ř e d z p r a c o v á n í obrazu. P r o v á d í se normalizace jasu a barvy 
v obraze (nad o b r a z o v ý m i bloky) , aby se docílilo lepší schopnosti vyrovnat se se z m ě n a m i 
osvět lení a s t ínován í [ ]. P r o z ískání deskriptoru se obraz nejprve p o m y s l n ě rozděl í do b loků 
typicky o velikosti 16x16 pixelů . T y t o obrazové bloky se však z poloviny p řekrýva j í , t akže 
se dělí j e š t ě na 4 podbloky zvané b u ň k y (cells) o rozměrech 8x8 pixelů . N a d k a ž d o u b u ň k o u 
se s p o č í t á 1-D histogram orientace g r a d i e n t ů . T y p i c k y se orientace dělí do 9 ka tegor i í (bins) 
po 20° . P o k u d ně jaký gradient nelze p ř e s n ě z a ř a d i t do skupiny, jeho hodnota se mezi d a n ý m i 
d v ě m a kategoriemi interpoluje. 

Po získání h i s t o g r a m ů z každé b u ň k y obrazu se vy tvoř í histogram pro celý blok, k t e r ý 
vznikne s ložením dílčích h i s t o g r a m ů . Nás ledu je další normalizace b u n ě k , kde se k a ž d á nor­
malizuje hodnotou m í r y intenzity celého b loku [ ]. Výs l edný deskriptor obrazu vznikne 
konka tenac í všech j edno t l i vých h i s t o g r a m ů b loků obrazu. 

Tato metoda se využ ívá ve spo jen í s S V M klas i f iká torem (viz kapitola 3.5) pro detekci 
chodců v obraze. H O G p ř í z n a k y se v kombinaci se svými modifikacemi, jako jsou n a p ř í k l a d 
H O D nebo H O F p ř í z n a k y nebo s j i nými př íznaky , používa j í t a k é pro detekci gest. P r o více 
informací vizte [46, 51]. 
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2.3 Haarovy příznaky 

Haarovy obrazové p ř í z n a k y p ředs tav i l i pánové V i o l a a Jones jako součás t klasifikační pro­
cedury pro de tekován í o b j e k t ů v obraze [ ]. P ř í z n a k y se v n a v r ž e n é m postupu použí ­
vají ve spo jen í s k a s k á d o u klas i f ikátorů n a t r é n o v a n o u p o m o c í metody AdaBoos t (viz kapi­
tola 3.4). V ý p o č e t H a a r o v ý c h p ř í z n a k ů je založen na sč í t án í a odč í t án í intenzit čás t í obrazu, 
k t e r é se nacháze j í pod H a a r o v ý m p ř í z n a k e m n a m a p o v a n ý m na oblast obrazu. U k á z k a pří­
z n a k ů je k v idění na o b r á z k u 2.3. 

Haarovy p ř í z n a k y lze rozděl i t do t ř í d podle toho, j a k ý objekt se od detekce požadu je . 
Záleží přesněj i na povaze čás t í , ze k t e r ý c h se objekt sk ládá . N a o b r á z k u 2.3 je p r e z e n t o v á n a 
t ř í d a čá rových p ř í z n a k ů (ob rázky a až / ) , t ř í d a h r a n o v ý c h p ř í z n a k ů (obr. g až j) a t ř í d a 
s t ř edových p ř í z n a k ů (ob rázky kal). T y t o p ř í z n a k y se využívaj í i r o tované , nejčastěj i pod 
ú h l e m 45° [21]. 

a) b) c) d) e) f) 

g) h) i) j) 

k) I) 

O b r á z e k 2.3: P ř í k l a d reprezentace H a a r o v ý c h p ř í znaků , a - f t ř í d a čá rových p ř í znaků , g -
j h r a n o v é př íznaky , k a l s t ř edové př íznaky . 

Detekce H a a r o v ý m i p ř í z n a k y zač íná volbou p ř í z n a k u . Ten se vybere dle typu informace, 
k t e r á se m á z obrazu z ískat . N á s l e d n ě se zvolí m i n i m á l n í velikost p ř í z n a k u a m i n i m á l n í 
hodnota jeho posunu v p r o h l e d á v a c í m okně [35]. P r i n c i p detekce je p o t é následuj íc í . 

1. N a s t a v í se velikost p ř í znaku . 

2. N a s t a v í se velikost posunu v okně . 

3. Opakuje se pro k a ž d o u polohu p roh ledávac ího okna. P ř í z n a k se i t e r a t i v n ě posune 
v okně na k a ž d o u m o ž n o u pozici a pro k a ž d o u se v y p o č t e hodnota Haarova p ř í znaku . 
Výs ledek se uloží. 

4. P o k u d se p ř í z n a k posunul přes celé okno, jde se na bod 5, j inak na bod číslo 2. 

5. P o k u d je p ř í z n a k větší než p roh ledávac í okno, jde se na bod 6, j inak na bod 1. 
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6. Ukončen í p roh l edáván í a v y h o d n o c e n í u ložených výs ledků . 

O b r á z e k 2.4: N á č r t v ý p o č t u p o m o c í i n t eg rá ln ího obrazu. P o ž a d o v a n o u sumu intenzit pro 
m o d r ý obdé ln ík lze s p o č í t a t rovnicí T,EFGD = E — F — G + D. 

S a m o t n ý v ý p o č e t hodnoty H a a r o v ý c h p ř í z n a k ů se p rovád í podle vah j edno t l i vých čás t í 
m o d e l ů . Bílé obdé ln íky ma j í v p ř íznac ích poz i t ivn í váhu , če rné obdé ln íky nega t ivn í . Provede 
se suma intenzit p ixe lů pod b í lým o b d é l n í k e m (nebo více obdé ln íky) a od t é t o hodnoty 
se o d e č t e suma intenzit p ixelů , k t e r é se nacházej í pod če rnými č á s t m i p ř í z n a k u [ ]. 

Neus t á l é p ř e p o č í t á v á n í sum intenzit v obraze je časově n á r o č n é . Pro to se pro urych len í 
zpracován í p ř evád í obraz do t a k z v a n é h o in teg rá ln ího obrazu. Tento obraz obsahuje na každé 
své pozici ( d a n é s o u ř a d n i c e m i x a y) součet všech intenzit, k t e r é se od d a n é pozice (x,y) 
nacházej í vlevo a n a h o ř e . Tento v ý p o č e t znázorňu je rovnice 2.9 [21]. 

i<x j<y 

^ = E E J ^ ' ) ( 2 - 9 ) 
i=0 j=0 

O b r á z e k 2.4 ukazuje p ř ík l ad v ý p o č t u sumy intenzit pro u rč i tý ( m o d r ý ) obdé ln ík , k t e r ý 
se nacház í u p r o s t ř e d obrazu. 

Haarovy p ř í z n a k y se využívaj í na detekci r ů z n ý c h o b j e k t ů v obraze. Nejčastě j i jsou 
využ ívány jako Viola-Jones klasif ikátor k detekci obličeje. Tento klasif ikátor lze t a k é využ í t 
pro detekci s t a t i ckých gest rukou [20] (popis s t a t i ckých gest je k n a h l é d n u t í v kapitole 3.1). 

2.4 Motion SIFT deskriptor 

Název metody M o S I F T (anglicky M o t i o n Scale Invariant Feature Transform) v z n i k l z hlav­
ních p r i n c i p ů tohoto algori tmu. J e d n á se o zp racován í op t i ckých t o k ů p o m o c í S I F T algo­
r i tmu. 

Me toda M o S I F T je z a m ě ř e n a na r o z p o z n á n í pohybu mezi nás leduj íc ími obrazy videa. 
Algor i tmus získávání d e s k r i p t o r ů se z a k l á d á na zp racován í časopros to rových b o d ů zá jmu . 
P o k u d se však tyto p ř í z n a k y ex t r ahu j í ze všech s n í m k ů celého videa, je metoda velice 
časově n á r o č n á a nelze j i bez paralelizace p r o v á d ě t real t ime [10]. B o d y z á j m u se proto 
běžně ex t r ahu j í pouze z u r č i t é čás t i obrazu, čímž se sníží objem zp racovávaných pixelů 
bez ú jmy na informaci o pohybu v obraze. Výs l edné M o S I F T deskriptory jsou inva r i an tn í 
v p ros to rové d o m é n ě , ale závislé v čase. 
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Dva obrazy T̂T̂  

Jedna pyramida 
Pyramidy 

různých rozměrů 

Lokální extrémy 
Do G 

Kandidátní body 

Určení MoSIFT 
bodů zájmu 

Seznam b ó d a jn^ 
Výpočet HoSIFT 

příznakových 
vektorů 

Dvě pyramidy 

Výpočet 
optickěho toku 

Dostatečný pohyb 

O b r á z e k 2.5: S c h é m a algori tmu M o S I F T . Z někol ika o b r á z k ů videa se získají časopros to rové 
body zá jmu . H lavn ími postupy v algori tmu jsou S I F T detekce a v ý p o č e t op t ického toku, 
p ř e v z a t o a upraveno z [9]. 

Vizual izace algori tmu je z n á z o r n ě n a na o b r á z k u 2.5. Nejprve se z někol ika v s t u p n í c h 
o b r a z ů vypoč í t áva j í deskriptory H O F (Histogram of Oriented Flow) a D o G (Difference 
of Gaussian image). Výs l edky v ý p o č t ů ve více rozměrech se uk láda j í do tzv . pyramidy. His­
togramy o r i en tovaného op t ického toku v obraze se z ískává p o d o b n ě jako H O G (viz kap. 2.2). 
V ý s l e d k e m v ý p o č t u je d v o j r o z m ě r n ý vektor rychlosti , k t e r ý u d á v á s m ě r a velikost rychlosti 
pohybu [17]. D O G se v y p o č í t á v á jako rozdí l dvou sousedních rozos t ř ených šedo tónových 
ob razů . T y t o šedo tónové obrazy z a r o v n a n é vedle sebe v tzv. ok távě vznikaj í konvolucí nej­
prve p ů v o d n í h o obrazu s G a u s s o v ý m filtrem. K a ž d ý dalš í obraz se v y p o č í t á v á z obrazu 
z í skaného v p ředeš l ém kroku. 

Po v y p o č t e n í D o G se přes něj ve více rozměrech získají lokální ex t rémy, k t e r é se použí ­
vají jako body zá jmu . Algor i tmus projde všechna osmi-okolí b o d ů z v y p o č t e n é D o G pyra­
midy a detekuje m o ž n é body zá jmu . P y r a m i d y op t ického toku jsou v y t v á ř e n y nad d v ě m a 
G a u s s o v s k ý m i pyramidami . Lokální e x t r é m y z D o G se mohou s t á t body z á j m u jen tehdy, 
mají-l i d o s t a t e č n ý pohyb z a z n a m e n a n ý v p y r a m i d ě op t ického toku. M o S I F T metoda je pak 
za ložena na S I F T algoritmu, kde op t i cký tok v obraze detekuje s m ě r a rozsah pohybu. 
Takže to lze p ř i r o v n a t k o b r a z o v ý m g r a d i e n t ů m a m ů ž e m e tedy na op t i cký tok aplikovat 
s te jné agregačn í postupy ke zvýšení odolnosti vůči okluzi a deformaci [9]. 

Tato metoda se ve spo jen í s S V M s kvadrat ickou j á d r o v o u funkcí (viz kapitola 3.5) 
použ ívá k detekci a r ozpoznáván í gest rukou, jak bylo p o p s á n o v [10]. 
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2.5 Časoprostorové příznaky 

Tento druh p ř í z n a k ů (space-time features) se vyznaču je t í m , že se jeho extrakce p rovád í 
nad ce lým v s t u p n í m videem nebo jeho u r č i t o u čás t í . A lgo r i tmy za ložené na extrakci tzv. 
space-time features se hod í n a p ř í k l a d pro u rčován í l idských č innos t í v obraze [49]. 

Lokální informace Výstupní lokální 
z nejbl i is ich snímků č a so p msto nové 

O b r á z e k 2.6: Vizual izace v y t v á ř e n í časopros to rových b o d ů zá jmu , p ř e v z a t o a upra­
veno z [50]. 

Ex t rak tor ča sopros to rových p ř í z n a k ů produkuje spoustu v e k t o r ů . P ř í k l a d extrakce je 
n a z n a č e n na o b r á z k u 2.6. P o č e t t ě c h t o v e k t o r ů se liší dle videa, ale ma j í stejnou dimenzi . 
T a nezávis í na délce videa. P r o s p r á v n é r o z p o z n á n í je dů lež i t é m í t o p t i m á l n í dé lku v s t u p n í h o 
videa, neboť jeho dé lka ovlivňuje kva l i tu p ř í z n a k ů [52]. Video je zp racováváno po snímcích . 
Prostor je r ep rezen tovaný výškou a š í řkou jednoho obrazu, č a s je p r e z e n t o v á n časovou 
d o m é n o u , k t e r á je d ig i ta l i zována s v y u ž i t í m hodnoty rychlosti poř izování s n í m k ů [50]. 

Ex t rak tor space-time features m á 2 čás t i : 

1. vyh ledáván í - p roh l edáván í d imenz í a h l edán í pozic v ý z n a č n ý c h b o d ů v čase i pro­
storu, 

2. detekce - z k o u m á n í okolí d e t e k o v a n é h o bodu. 

Pro r o z p o z n á v á n í akcí jsou v h o d n é následuj íc í extraktory časopros to rových p ř í znaků . 

• S T I P extraktor - za ložen na vyh ledáván í p o m o c í Harr isova rohového detektoru. P r o 
každý ze zachycených b o d ů je vyhodnocen H O G H O F deskriptor - tzn . p ř í z n a k složený 
z H O G (viz kap. 2.2) a H O F p ř í znaků , k t e r é jsou j e d n o d u š e z ře tězené . H O G zachycuje 
s t a t i cký vzhled obrazu, H O F zachyt í lokální informace o pohybu. 

• C u b o i d extraktor - za ložen na 2D G a u s s o v s k é m j á d r u a k v a d r a t i c k é m p á r u I D G a -
borových filtrů. P r o v á d í se po t l ačen í n e m a x i m á l n í c h hodnot v obraze a nás l edné pra-
hování , č ímž se získá u m í s t ě n í kl íčových b o d ů . 

• H e s S T I P extraktor - detektor zjišťuje asymetri i v prostoru a čase p o m o c í determi­
nantu z 3D Hessianovy matice. 
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• Dense trajectories extraktor - pro detekci trajektorie použ ívá H O G , H O F , M B x 
a M B y ( M B H deskriptor dělí op t i cký tok na ver t iká ln í ( M B y ) a hor i zon tá ln í ( M B x ) ) . 

Ex t rak tor obecně pracuje nás l edovně . Nejprve se vyh ledáva j í lokální e x t r é m y přes pro­
stor a čas . K d y ž je e x t r é m de tekován , sousední pixely přes prostorovou a časovou d o m é n u 
jsou p o u ž i t y pro získání p ř í znakového vektoru popisuj íc ího d a n ý e x t r é m [51]. 

2.6 Sledování objektů 

Po určení a vyznačen í u r č i t é čás t i obrazu, ve k t e r é se nacház í objekt zá jmu , je žádouc í tuto 
čás t obrazu sledovat (angl. tracking). P ro s ledování pohyb l ivých o b j e k t ů (jako jsou např í ­
k lad ruce) je t ř e b a použ í t v h o d n ý tracker. T z v . tracker je označení pro metody, k t e r é jsou 
schopny sledovat či p ř e d p o v í d a t polohu objektu zá jmu . M o h o u poskytovat t a k é d o d a t e č n é 
informace o objektu, jako je n a p ř í k l a d orientace oblasti či její tvar [ ]. Tracker tedy do­
káže p ř e d p o v ě d ě t , kam se po t enc i á lně pohne s ledovaný objekt. T í m se u s n a d n í identifikace 
objektu a jeho z to tožněn í v n o v é m s n í m k u s objektem z předeš lých ob razů . 

J e d n o d u c h ý a čas to p o u ž í v a n ý z p ů s o b , jak sledovat objekty v čase, je p o m o c í sledo­
ván í p řekrýva j íc ích se oblas t í tzv. „ O v e r l a p p i n g boxes". Tato metoda vycház í ze z jevného 
poznatku o pohybu o b j e k t ů ve scéně (pokud se n e p ř e d p o k l á d á e x t r é m n ě rych lý pohyb sle­
dovaného objektu). Tedy že pohybuj íc í se objekt měn í svoji polohu pouze tak rychle, že 
ve dvou po sobě následuj íc ích sn ímcích se tento objekt z velké čás t i p ř ek rývá . P r i n c i p me­
tody ukazuje obrázek 2.7. Tato metoda je s n a d n á a ú č i n n á a lze j i využ í t p ř i r o z p o z n á v á n í 
gest. 

O b r á z e k 2.7: N á č r t metody Overlapping boxes. O b r á z e k ilustruje očekávané p ř e k r y t í oba­
lových b o x ů de t ekovaných ob las t í kůže př i pohybu (pohyb naznaču j í čísla o b d é l n í k ů ) . 

Následující kapi toly popisuj í v y b r a n é metody s ledování o b j e k t ů . P r v n í následuj íc í ka­
pi tola zmiňuje K a l m a n ů v filtr, což je jedna z nejčastěj i využ ívaných metod pro s ledování 
o b j e k t ů . Další kapitola př ibl ižuje m é n ě z n á m o u metodu C A M S h i f t , k t e r á je z a m ě ř e n á na sle­
dování o b j e k t ů , k t e r é b ě h e m pozorován í m ě n í svou vzdá lenos t od kamery. 

2.7 Continuously Adaptive Mean Shift 

Tato metoda z v a n á též jako C A M S h i f t byla v y t v o ř e n a na zák l adě M e a n Shift algoritmu. 
M e a n Shift dokáže sledovat objekt p o m o c í v ý p o č t u p r a v d ě p o d o b n o s t i pohybu ze všech 
pixelů cílového objektu. P o k u d se ale objekt od kamery vzdaluje a přibl ižuje , m ů ž e tak 
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m ě n i t své b a r e v n é rozložení a t a k é se m ě n í jeho velikost. S t í m t o p r o b l é m e m si už M e a n Shift 
n e p o r a d í (více o jeho č innos t i a vlastnostech se lze dočís t v [ ]). P r á v ě na p řek l enu t í tohoto 
p r o b l é m u by l v y t v o ř e n C A M S h i f t algoritmus. Je to postup, k t e r ý t a k é využ ívá b a r e v n é h o 
histogramu objektu. Je j e d n o d u c h ý a účinný, proto se čas to p o u ž í v á na s ledování o b j e k t ů , 
u k t e rých se p ř e d p o k l á d á z m ě n a vzdá lenos t i od kamery (např . pro s ledování obličejů [44]). 

P r inc ip algori tmu je skoro s te jný jako př i v y h o d n o c e n í M e a n Shift metody. Následuj íc í 
body popisuj í zák ladn í kroky metody C A M S h i f t [ ]. M e t o d a je t a k é z n á z o r n ě n a s c h é m a t e m 
na o b r á z k u 2.8. 

Ctinnu: initial \ 
> search rnmluw i 

Set cHÍculaliun 

window re r fe r 
but larger in 
alíe than the 

Use ( X , Y ) to set 
search w indow 
et ntt r, 1* twjfí 
t* Set length. 

Image 

Calc . f r ů b . U l s t r f t . 

in Ca lcu la t ion Rcftlon 

I 
í>hjcť[ P m h . 

B is t , l inage 

F ind C4intür of iriítSfl 
with in the search 

window 

CeuícT se aroh. w indow 
at 1 tit center of mass 
(rad find area uiufer il 

O b r á z e k 2.8: P r i n c i p C A M S h i f t metody, p ř e v z a t o z [6]. 

1. Urč í se velikost a p o č á t e č n í pozice p roh ledávac ího okna. 

2. V y p o č í t á se p r a v d ě p o d o b n o s t n í rozdělení barev ve v y h l e d á v a c í m okně . 

3. Provede se M e a n Shift algoritmus, získají se nové p r ů m ě r n é polohy a velikosti prohle­
dávac ího okna. 

4. Posune se s t ř e d vyh ledávac ího okna do s t ř edn í polohy z ískané v p ř e d c h o z í m kroku 
a opakuje se krok 3. 
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5. V y p o č í t á se orientace a m ě ř í t k o cíle p o m o c í rovnic 2.10, 2.11 a 2.12. 

M 2 o = ]C5>2/(x'y) ( 2 - 1 0 ) 

x y 

x y 
M n = E Ľ * ^ ) ( 2 - 1 2 ) x y 

Potom jsou dé lka l a š í řka w def inovány rovnicemi 2.13 a 2.14, 

i = . / ( i ± ± t y g ± g E l ! ( 2 . 1 3 ) 

w = ^ ( a + c ) - v ^ T ( ^ ( 2 1 4 ) 

kde a = M 2 o / M 0 o - , 6 = M n / M 0 o - x c y c , c = M 0 2 / M 0 0 - yl- Ma t i ce M značí 
moment p roh ledávac ího okna. P ř í m ý úhe l 9 je definován rovnicí 2.15. 

1 
- • ar dan (2.15) 

S H O G p ř í z n a k y (viz kapitola 2.2) a H M M klas i f iká torem (viz kapitola 3.7) se algoritmus 
C A M S h i f t využ ívá na real t ime detekci gest, jak je p o p s á n o v č l ánku [ ]. 

2.8 Kalmanův filtr 

K a l m a n ů v filtr je technika v h o d n á pro predikci polohy pohybuj íc ích se o b j e k t ů . J e d n á 
se o dynamickou filtraci, k t e r á je s c h o p n á na zák l adě současného stavu a m ě ř e n í s u r č i t ou 
p r a v d ě p o d o b n o s t í p ř e d p o v ě d ě t následující polohu objektu. 

P ro s p r á v n o u funkci filtrace je n u t n é dodat d o b r ý model d y n a m i c k é h o sys t ému , k t e r ý 
chceme sledovat. Z p o č á t k u nen í odhad polohy příl iš p ře sný a m ů ž e z a b í r a t větš í prostor, 
ve k t e r é m se m á objekt n a c h á z e t . S postupem sledování s y s t é m zpřesňuje své odhady. 

= Axk + Buk + wk yk = Cxk + zk ( 2-16) 

F i l t r pracuje ve dvou krocích, k t e r é se n e u s t á l e opakuj í . Nejprve je proveden odhad 
polohy a p o t é korekce chyby [ ]. P r inc ip filtru je následuj íc í . P ř e d p o k l á d á se d i sk ré tn í 
s y s t é m p o p s a n ý rovnicemi 2.16. P r o m ě n n á x zastupuje vektor stavu, y je v ý s t u p , u značí 
vstup. A značí mat ic i dynamiky s y s t é m u , B zastupuje v s t u p n í mat ic i a C je v ý s t u p n í 
matice. P r o m ě n n á w značí s y s t é m o v ý š u m a z je š u m měřen í . V ý p o č e t b u d o u c í h o stavu x^+i 
v čase k vy jadřu je rovnice 2.17 [5]. 

= Axk + Buk ( 2-17) 

x k + i = x k + i - xk (2-18) 
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V nás leduj íc ím čase (k + 1) lze zjistit chybu odhadu tak, že se s rovná předchoz í odhad 
stavu se s k u t e č n o u polohou, viz rovnice 2.18. Z odhadu chyby lze p o t é z ískat kovar iančn í 
mat ic i dle rovnice 2.19. 

Pk = E Vk+ivl+i CPtC1 + s z 
(2.19) 

x f c + i = Axk + Buk + Kk{yk+1 - Cxk) Kk = APkCT{CPkCT + S , ) " 1 (2.20) 

K d y ž je z n á m a chyba odhadu, je m o ž n é u s m ě r n i t odhad nás leduj íc ího stavu p o m o c í 
matice Kk, což zmenš í kovarianci chyby, viz rovnice 2.20. 

K a l m a n ů v filtr se použ ívá pro s ledování rozl ičných p ř e d m ě t ů , n a p ř í k l a d č lánek [26] 
popisuje využ i t í t é t o metody př i s ledování rukou př i snaze o r o z p o z n á n í gest. 
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Kapitola 3 

Rozpoznávání gest 

R o z p o z n á v á n í o b j e k t ů z á j m u (nebo l idských č innos t í ) je složitý úkol . P ř e d z a p o č e t í m iden­
tifikace ně jakého objektu je n u t n é si p ře sně urč i t a definovat dů lež i té pojmy, k t e r é popisuj í 
d a n ý objekt z á jmu , j enž se bude r o z p o z n á v a t . P r v n í kapitola t é t o sekce se tedy z a b ý v á 
v y m e z e n í m p o j m ů , k t e r é jsou spo jené s r o z p o z n á v á n í m gest. Je zde t a k é z m í n ě n o dělení 
gest do skupin. Jsou p o p s á n y h lavn í rysy t ě c h t o skupin a jejich typické p ř ík l ady využ i t í . 

Následující kapitoly se věnují m e t o d á m s t ro jového učení . P r v n í z nich shrnuje rozdělení 
t ě ch to metod. Následuj íc í kapitoly popisuj í v y b r a n é metody s t ro jového učení , k t e r é jsou 
použ i t e lné př i detekci gest nebo př i p ř i d ružených úkolech (např . p ř i detekci obličeje) . Po­
drobněj i jsou líčeny metody v h o d n é pro detekci gest, jsou z m í n ě n y jejich zák l adn í principy 
a z p ů s o b y jejich v y t v á ř e n í . V pos lední kapitole t é t o sekce jsou uvedeny p ř ík l ady existuj ících 
apl ikací na rozpoznáván í gest. 

3.1 Identifikace gest 

Gesta jsou pro člověka p ř i rozenou součás t í komunikace a ž ivo ta v ů b e c . Člověk t í m podpo­
ruje své vy jadřován í , podtrhujeme svoji n á l a d u . P r o sluchově h a n d i c a p o v a n é h o člověka je 
znaková řeč, jež je t v o ř e n a souborem p ř e s n ě def inovaných gest, j e d i n ý m m o ž n ý m z p ů s o b e m 
d o r o z u m í v á n í s okolím. 

Gesto jako t akové si lze definovat jako u r č i t o u polohu ruky a p r s t ů . R u k o u je m y š l e n a 
koncová čás t paže . Běžně se vyh l edává d l a ň (nebo h ř b e t ruky se z á p ě s t í m ) a již zmíněné 
prsty. Obvykle se t a k é očekává, že v y h l e d á v a n á čás t ruky m á barvu plet i (tzn. ruka bez 
rukavice). 

Gesto rukou m ů ž e ale t a k é nemus í bý t spojeno se specif ickým pohybem. Rychlost či 
dynamika proveden í u r č i t ého gesta se vě t š inou nebere př i r o z p o z n á v á n í v potaz, pouze 
se u rču je pohyb jako t a k o v ý tzn . trajektorie ruky. P r o b l é m př i r o z p o z n á v á n í gest je urč i t , 
kdy d a n é gesto započa lo a kdy skončilo. P ř i r o z p o z n á v á n í pohybu v obraze je t a k é ob t í žné 
u rč i t , kdy u rč i t é gesto přeš lo v j iné . 

Gesta se dělí do dvou h lavn ích kategori í : 

• s t a t i cká gesta, 

• d y n a m i c k á gesta. 
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Statická gesta 

Pojem gesto zde p ř e d s t a v u j e u r č i t o u polohu ruky. M ů ž e se jednat o polohu pouze d l aně 
nebo celé paže . Bere se zde v potaz zv láš tn í n a t o č e n í ruky, u m í s t ě n í v prostoru i poloha 
a stav j edno t l i vých p r s t ů . T y t o gesta ma j í z n a č n é z a s t o u p e n í ve znakové řeči, kde záleží 
t a k é na poloze rukou vůči hlavě. 

*9 *10 * n * ia * o *14 *i& * U *17 

* m *in *ao *ai 

O b r á z e k 3.1: P ř í k l a d s t a t i ckých gest, kde záleží na poloze a n a t o č e n í ruky a t a k é na posta­
vení a stavu p r s t ů , p ř e v z a t o z [24]. 

O b r á z e k 3.2: P ř í k l a d s t a t i ckých gest v kontextu okolí, p ř e v z a t o z [24]. 

N a o b r á z k u 3.1 je p ř ík l ad s t a t i ckých gest p r o v á d ě n ý c h pouze rukou. O b r á z e k 3.2 ukazuje 
spojení gest rukou se zbytkem tě la . 

P ř i detekci t ě ch to gest je s n a d n é urč i t p o č á t e k a konec u rč i t é skupiny gest - když skončí 
pohyb v obraze, lze detekovat s t a t i cké gesto. P r o b l é m je však v j e m n ý c h rozdí lech mezi gesty 
ruky, n a p ř í k l a d rozdí ly v poloze p r s t ů . P r o r o z p o z n á v á n í tohoto druhu gest se využ ívá n a p ř . 
neu ronových sítí (viz kap. 3.3) [22]. 
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D y n a m i c k á gesta 

D y n a m i c k é gesto lze popsat jako polohu ruky měníc í se v čase . P o d pojmem gesto se tedy 
bude n a d á l e v t é t o p rác i r o z u m ě t specifický pohyb rukou. V tomto typu gest nezáleží 
na p ř e s n é m rozložení p r s t ů ruky, s těžejní je zde trajektorie vzn ik lá pohybuj íc í se rukou. 

O b r á z e k 3.3: P ř í k l a d d y n a m i c k é h o gesta - kolečko. 

O b r á z e k 3.4: P ř í k l a d d y n a m i c k é h o gesta - zvednu t í ruky, p ř e v z a t o z [10]. 

P ř í k l a d d y n a m i c k é h o gesta je v idě t na o b r á z k u 3.3 a 3.4. N a d r u h é m o b r á z k u je vyob­
razeno gesto zvednu t í paže . N a p r v n í m o b r á z k u se subjekt snaží vykresli t v prostoru kruh. 
Z o b r á z k u je p a t r n é , že tyto gesta ma j í velkou var iabi l i tu a v r o z p o z n á v á n í se mus í p o č í t a t 
s t í m , že člověk nedokáže p ř e s n ě vykresli t či projet rukou u r č e n o u trajektorii . 

P r o b l é m t ě c h t o gest by l z m í n ě n již v p ředchoz ích ods tavc ích . Je zde ob t í žné urč i t , kdy 
d y n a m i c k é gesto začalo a kdy skončilo, neboť b ě h e m n ě h o m ů ž e bý t ruka v k l i d u na jednom 
mís tě . Tato gesta mohou bý t p o r o v n á v á n a časově (tzn. m ů ž e bý t ref lektována rychlost 
p rováděn í gesta) či n e m u s í (pro tento typ se využ ívá H M M , více v kapitole 3.7). 

3.2 Metody strojového učení pro rozpoznávání gest 

Z p r a c o v á n í m obrazu metodami p o p s a n ý m i v p ředchoz í kapitole 2 se získají vektory pří­
znaků , k t e r é reprezen tu j í gesta či j iné č innos t i či objekty nacházej íc í se v obraze. O získa­
ných vektorech je t ř e b a rozhodnout, zda-l i p ř eds t avu j í p o ž a d o v a n o u akci ( p ř í p a d n ě objekt). 
P r o l idský mozek je s n a d n é urč i t , zda p ř e d v á d ě n ý pohyb p a t ř í do zamýš lené t ř í d y p o h y b ů , 
zda se j e d n á o očekávané gesto či n ikol i . P r o p o č í t a č je to v šak kompl ikovaný p rob lém. 

Rozhodovat o v s t u p n í c h datech m ů ž e mechanismus vzniklý s t r o j o v ý m učen ím. St ro jové 
učení je soubor p o s t u p n ý c h z m ě n v n i t ř n í h o stavu s y s t é m u s c í lem zlepši t jeho funkcionalitu. 
S t ro jové učení lze rozděl i t do nás leduj íc ích č ty ř ka tegor i í [2]. 

• Učení s d r u ž e n í m - pracuje s p o d m í n ě n o u p r a v d ě p o d o b n o s t í j evů . N a p o č á t k u jsou 
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d o d á n a v s t u p n í t r énovac í data s o h o d n o c e n í m . Dle toho jsou p ř e d p o k l á d á n y urč i t é 
vlastnosti sy s t ému , k t e r é se up l a tňu j í p ř i zp racován í m n o ž i n y v s t u p n í c h dat. 

• Učení s uč i t e l em - mechanismus se n a t r é n u j e p o m o c í v s t u p n í c h dat s o h o d n o c e n í m . 
Tato skupina se dělí na dvě čás t : 

— klasifikace - pro v s t u p n í data vrac í n á z e v t ř ídy, do k t e r é p a t ř í , 

— regrese - pro v s t u p n í data vrac í jejich číselné ohodnocen í . 

• Učení bez uči te le - na vstup jsou p ř i v e d e n a pouze data (bez o h o d n o c e n í ) . Úče lem 
je na j í t ve v s t u p n í c h datech u rč i t é zákon i tos t i , k t e r é ma j í v d o d a n ý c h datech velké 
za s toupen í . 

• Učení pos i lován ím - s y s t é m obsahuje z p ě t n o u vazbu a dokáže se uči t ze svých pře ­
dešlých r o z h o d n u t í za úče lem zlepšení své č innos t i . 

P ro r o z p o z n á n í gest se využ ívá metoda klasifikace. Je tedy t ř e b a m n o ž i n a v s t u p n í c h 
dat s o h o d n o c e n í m , o jakou t ř í d u gest ( p ř í p a d n ě obecně o b j e k t ů ) se j e d n á . Z toho plyne, že 
klasif ikátory rozlišují vždy m i n i m á l n ě dvě t ř ídy . P o k u d je z a p o t ř e b í rozl išovat pouze jeden 
objekt od okolí, mus í se specifikovat model pozad í (background model). 

Pro t r énován í klasif ikátorů je t ř e b a dodat rozsáh lou v s t u p n í m n o ž i n u dat s ohodnoce­
ními . P o k u d by by l vstup m á l o obsáhlý, klasif ikátor by nefungoval obecně . P ro t e s tován í je 
t ř e b a d r u h á m n o ž i n a dat. Je m o ž n é použ í t j e š t ě dalš í m n o ž i n u dat k val idaci v y t v o ř e n é h o 
mechanismu. Všechny p o u ž i t é soubory dat by mě ly bý t n a v z á j e m d i s junk tn í [2]. 

Klas i f ikátorů, k t e r é jsou v h o d n é pro r o z p o z n á v á n í gest, je celá ř a d a . Následuj íc í kapitoly 
přibl ižují v y b r a n é druhy klasif ikátorů, o k t e r ý c h jsem se doče t l a v č láncích o r o z p o z n á v á n í 
d y n a m i c k ý c h gest. 

3.3 Neuronové sítě 

M o d e l u m ě l é h o neuronu je z á k l a d n í m s t a v e b n í m kamenem n e u r o n o v ý c h sít í . Tento model 
je insp i rovaný r eá lnou funkcionalitou biologického neuronu, tedy nejnižš ího p rvku nervové 
soustavy. P ř í k l a d stavby biologického neuronu je na o b r á z k u 3.5. Biologický neuron je spe­
cia l izovaná b u ň k a s c h o p n á zp racováva t e lektr ické a chemické signály, k t e r é p ř i j ímá přes svá 
spojení s o s t a t n í m i neurony - tzv. dendrity (spojení axonu a dendri tu se n a z ý v á synapse). 
K a ž d ý v s t u p n í dendrit neuronu m á u rč i t o u v áh u . V neuronu se všechny vstupy s jejich 
vahami sumuj í . P o p řek ročen í u r č i t ého prahu buzen í se neuron stane a k t i v n í m a s á m vysí lá 
o s t a t n í m s ignály přes svůj axon [28]. 

Stavba i funkcionalita u m ě l é h o neuronu je velmi p o d o b n á tomu biologickému. N a ob­
r á z k u 3.6 v id íme n á k r e s stavby u m ě l é h o neuronu. Ten m ů ž e mí t mnoho v s t u p ů Xi (kde X 
je označen í vs tupu a i = 1, 2, . . , N). P ř e s tyto spoje Xi v s tupu j í do s u m á t o r u neuronu £ sig­
nály, k t e r é jsou ov l ivňovány o h o d n o c e n í m d a n é h o p ropo jen í . Toto o h o d n o c e n í (neboli síla 
spojení ) je vy j ád řeno v á h o u uii. V ý s t u p s u m á t o r u v y t v á ř í v s t u p n í veličinu £ (zvanou postsy-
n a p t i c k ý po tenc iá l ) pro prahovou funkci / , je j ímž parametrem je ak t ivačn í p r á h neuronu 9. 
V ý s t u p e m neuronu je hodnota y, jež m ů ž e m e vy jádř i t rovnicí 3.1 [28]. 

N 

i=l 
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O b r á z e k 3.5: P ř í k l a d biologické stavby neuronu, p ř e v z a t o z [48]. 

O b r á z e k 3.6: M o d e l u m ě l é h o neuronu, p ř e v z a t o z [48]. 

Umělé neurony se spojuj í n a v z á j e m do sít í , v nichž tvoř í vrstvy. M o d e l neu ronové sí tě 
v id íme na o b r á z k u 3.7. T y p ů n e u r o n o v ý c h sítí je celá ř a d a . V y o b r a z e n é m u typu sí tě se ř íká 
síť s d o p ř e d n ý m š í řen ím - v ý s t u p n e u r o n ů v j e d n é v r s t v ě tvoř í vstup pro neurony ve v r s tvě 
následuj íc í . P o č á t k e m sí tě je v s t u p n í vrstva, kam jsou p ř i v e d e n a v s t u p n í data. Nás ledu je l i ­
bovolný p o č e t sk ry tých vrstev. Č í m více sk ry tých vrstev síť obsahuje, t í m je model složitější. 
Ve v ý s t u p n í v r s tvě z í skáme koncovou odezvu na v s t u p n í s ignál . 

Učení n e u r o n o v ý c h sítí lze p r o v á d ě t někol ika z p ů s o b y - kore lačn ím, s o u t ě ž i v ý m či adap­
t a č n í m učen ím. Nejčastěj i se využ ívá pos ledn í z m i ň o v a n ý z p ů s o b . Sí tě maj íc í z p ě t n o u vaz­
bou se učí nás l edovně . N a vstup se p ř ivedou vektory t r énovac í množiny . V ý s t u p n í ode­
zva s í tě se p o r o v n á v á s p o ž a d o v a n ý m i v ý s t u p n í m i vektory. Odchylka v e k t o r ů se využ ívá 
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•./st j ani 
vrstva skryté vrstvy 

výstupní 
vrs lva 

O b r á z e k 3.7: M o d e l neu ronové sí tě , uzly grafy reprezen tu j í neurony. 

k ú p r a v ě všech vah neu ronové s í tě tak, aby se dosáh lo lepších výs ledků . D r u h á ne jpoužíva-
nější metoda - soutěž ivé učení , pracuje na velice p o d o b n é m pr incipu, ale výs l edná odchylka 
je odezva j e d i n é h o (nejsi lnějšího a v í t ězného) neuronu. Odchylkou se pak upravu j í váhy 
pouze v í t ězného neuronu každé vrs tvy ( p ř í p a d n ě někol ika okolních n e u r o n ů kolem ví těz­
ného neuronu) [5]. 

Neuronové s í tě vycházej í z p ř e d p o k l a d u , že funkce l idského mozku a myšlen í lze napo­
dobit p o m o c í m o d e l ů , k t e r é prováděj í z ák l adn í v ý p o č e t n í paradigma mozku [48]. Funkci ­
onali ta n e u r o n o v ý c h sí t í však z a t í m n ikdy n e d o s á h l a v ý p o č e t n í rychlosti a kval i ty p ráce 
ž ivočišného mozku. N e u r o n o v é s í tě se využíva j í p ř e d e v š í m k r o z p o z n á v á n í s t a t i ckých gest, 
n a p ř í k l a d v kombinaci s metodou detekce l idské kůže (viz kapitola 2.1) [22]. 

3.4 AdaBoost 

Název metody AdaBoos t je zkratkou pro Adapt ive Boost ing, což je varianta metody strojo­
vého učení Boost ingu. Hlavn í cíl metody je, aby se jakékol iv j e d n o d u c h é klasifikační m e t o d ě 
zvýšil výkon. 

P o m o c í metody AdaBoos t se v y t v á ř í k a s k á d a klas i f ikátorů. Takto vznik lý klasifikační 
n á s t r o j se pak využ ívá pro rozpoznáván í n a u č e n ý c h vzorů v obraze. Zp racovávaný obraz 
se p ř evád í do s t u p ň ů šedi , proto je nezávis lý na z m ě n á c h osvět lení [35]. 

P ř i t r é n o v á n í klasif ikátorů metodou AdaBoos t se využ ívá l ineární kombinace s labých 
klasif ikátorů k tomu, aby se vy tvoř i l ne l ineárn í silnější klasif ikátor . S l a b ý m se n a z ý v á roz-
poznávač , k t e r ý m á úspěšnos t jen o něco m á l o větší , než je p ře snos t odhadu (tzn. klasif ikátor 
mus í m í t ú spěšnos t více jak 50%). O b e c n ě se př i boostingu využívaj í za s l abé klasif ikátory 
velmi j e d n o d u c h é funkce - n a p ř í k l a d p r a h o v á n í nebo perceptron [29]. 

P ro n a t r é n o v á n í s i lného klasif ikátorů je t ř e b a mí t velkou datovou sadu, k t e r á obsahuje 
spoustu poz i t ivn ích i nega t ivn í ch p ř í k l a d ů r o z p o z n á v a n é h o vzoru. D a t o v á sada mus í bý t 
o p a t ř e n a o h o d n o c e n í m , k t e r é určuje , do k t e r é m n o ž i n y v y b r a n ý obraz náleží - zda do po­
zi t ivní nebo nega t ivn í . Toto je p r a k t i k o v á n o p o m o c í záp i su dvojice (xm, ym), kde x m £ X 
označuje j edno t l ivé obrazy z t r énovac í m n o ž i n y a ym £ Y značí jejich ohodnocen í . M n o ž i n a 
Y = { — 1,1} obsahuje pouze dva prvky, kde 1 značí k l a d n ý p ř ík l ad a —1 označuje pozad í . 
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Hodnota p r o m ě n n é p (m = 1, 2, ...,p) p ř e d s t a v u j e p o č e t všech o b r a z ů z t rénovac í sady [5]. 

Pozitivní 
k lasi f ikace 

1 
Pozadí - negat ivně klasif ikovaná data 

O b r á z e k 3.8: S c h é m a k a s k á d y klasi f ikátorů. Jeden s t u p e ň k a s k á d y je z n á z o r n ě n kolečkem, 
funkce HT popisuje v y b r a n ý klasif ikátor. 

S labé klasif ikátory se u s p o ř á d á v a j í do t a k z v a n é kaskády. J e d n o d u c h ý model k a s k á d y 
v id íme na o b r á z k u 3.8. K a s k á d u tvoř í několik s t u p ň ů 1 , jejichž p o č e t označ íme p í s m e n e m 
T. V k a ž d é m stupni k a s k á d y se v y b í r á z velkého m n o ž s t v í s labých klas i f ikátorů ten, k t e r ý 
m á na t rénovac í s adě ne jmenš í chybu. Ú s p ě š n o s t detekce k a ž d é h o vzoru se z a z n a m e n á v á 
ve formě v á h y Dt. P ř i nás leduj íc ím v ý b ě r u klas i f ikátorů jsou pak u p ř e d n o s t n ě n y obrazy 
s největš í vahou (tzn. ty, k t e r é se ne jhůře rozpoznáva j í ) . T í m se docíl í v ý b ě r u o p t i m á l n í h o 
klasif ikátorů a snížení chyby detekce [29]. 

Algor i tmus t r énován í klas i f ikátorů p o m o c í metody AdaBoos t je následuj íc í . Nejprve 
se mus í u rč i t p o č á t e č n í váhy pro všechny vzorky t r énovac í m n o ž i n y podle rovnice 3.2. 

Di(i) = jj i = 1,2,..., M (3.2) 

P o t é se pro k a ž d ý s t u p e ň k a s k á d y t = 1 , 2 , T opakuj í následující body [2, 35]. 

1. V y h o d n o t í se k a ž d ý s labý klasif ikátor h j z m n o ž i n y H a v y p o č t e se jeho chyba na vá-
hovaných t r énovac ích datech, k t e r á je d á n a rovnic í 3.3. 

M 
ej = ^2Dt(i) Vi ŕ hj(xi) (3.3) 

i=l 

2. Z v y p o č í t a n é m n o ž i n y se vybere klasif ikátor ht, k t e r ý m á ne jmenš í chybu €j. V ý b ě r 
popisuje rovnice 3.4. P o k u d je tato chyba £j > 0, 5, ukončí se cyklus. 

ht = arq m i n e,- (3.4) 

3. P ro v y b r a n ý s labý klasifikátor ht se v y p o č í t á v á h a v s i lném klas i f ikátorů podle rov­
nice 3.5. 

a t = \ ' l o 9 [ ~ ~ ) ( 3 - 5 ) 

1 Původní algoritmus Boostingu, který v roce 1990 představil pan Schapire, pracoval pouze se třemi 
slabými klasifikátory [2]. 
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4. S p o č t o u se nové váhy Dt+\{i) pro k a ž d ý prvek i z t r énovac í m n o ž i n y M dle vzorce 3.6, 
kde Zt je no rma l i začn í faktor. 

Dt+iii) 
Dtii) -OítViht(xi) 

(3.6) 

Výs l edný klasifikátor, k t e r ý lze popsat rovnicí 3.7, je rychlý a silnější než využ i t é s labé 
klasifikátory. Vyznaču j e se t a k é t í m , že s vz růs t a j í c ím p o č t e m s t u p ň ů k a s k á d y exponenc iá lně 
snižuje chybu detekce. Tato chyba m á tendenci konvergovat k nule. P ro jeho t r énován í je 
t ř e b a š i roká t r énovac í d a t o v á sada. Je však t ř e b a omezit p o č e t p r ů c h o d ů algoritmu, aby 
nedošlo k p ř e t r é n o v á n í [7]. 

H(x) sign ITaihi(x) (3.7) 

AdaBoos t se jako součás t V i o l a - Jones klas i f ikátoru použ ívá pro r o z p o z n á v á n í obličejů [ ] 
M e t o d a je v y u ž í v á n a t a k é pro rozpoznáván í gest jak s t a t i ckých [15] tak d y n a m i c k ý c h [31]. 

3.5 Support vector machine 

Support vector machine ( S V M ) je jeden z mnoha z p ů s o b ů rozpoznáván í n a u č e n ý c h vzorů . 
O d o s t a t n í c h metod (nap ř . od n e u r o n o v ý c h sítí 3.3) se liší t í m , že př i t r énován í vždy na­
jde globální m i n i m u m (ne t rp í u v á z n u t í m v loká ln ím minimu) a m á snadnou geometrickou 
interpretaci [8]. 

O 

Maximum. 
" i i/margin 

O b r á z e k 3.9: P ř í k l a d l ineá rn ího S V M . O b r á z e k vlevo demonstruje pokus o rozdělení pro­
storu l ineální funkcí. O b r á z e k vpravo znázorňu je vložení p o m o c n é nadroviny do skupiny 
vzorků , kde vzdá lenos t od p r v k ů obou rovin je co největš í , p ř e v z a t o z [38]. 

P r v n í m krokem metody je rozdělení v s t u p n í m n o ž i n y dat do d v o u 2 t ř í d . Rozdě len í pro­
b íhá dle zvolené j á d r o v é funkce. P o k u d v s t u p n í m n o ž i n u nejde t r iv i á lně rozděl i t , lze provés t 
transformaci jej ího prostoru. Trans fo rmac í se p ř i d á nová dimenze, k t e r á u m o ž n í oddě l i t 

2 Existují různé modifikace této metody - např. multiclass SVM. V tomto druhu metody lze data dělit 
do více tříd. 
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p o ž a d o v a n é skupiny p r v k ů [ ]. C í lem metody je na léz t takovou polohu nadroviny (při př i ­
dán í nové dimenze), kde bude vzdá lenos t p r v k ů j e d n é i d r u h é t ř í d y od dělící nadroviny 
co největš í . Vzdá l enos t nejbl ižšího p rvku j e d n é m n o ž i n y od nadroviny by m ě l a bý t ide­
á lně s t e jná jako vzdá lenos t nejbl ižšího p rvku d r u h é m n o ž i n y od nadroviny. T y t o body jsou 
vykresleny p l n ý m i tvary na o b r á z k u 3.9 napravo. Z t ěch to p r v k ů obou m n o ž i n se získá­
vají p o d p ů r n é vektory, k t e r é se využíva j í pro klasifikaci v S V M . O s t a t n í body se dá le př i 
klasifikaci nevyuž íva j í (tyto body jsou na o b r á z k u 3.9 vpravo vyznačeny obrysy koleček 
a č tve rců ) . 

O b r á z e k 3.10: P ř í k l a d dělení v s t u p n í c h dat j á d r o v o u funkcí pro S V M klasif ikátor . O b r á z e k 
vlevo prezentuje nevyhovuj íc í rozdělení m n o ž i n y v s t u p n í c h dat l ineární funkcí. O b r á z e k 
u p r o s t ř e d ukazuje p ř e t r é n o v á n í modelu. Ideá lně rozdě lená data p o m o c í sigmoidy ukazuje 
obrázek vpravo, p ř e v z a t o z [18]. 

Var iab i l i t a S V M se vyznaču je m o ž n o s t í v ý b ě r u j á d r o v é funkce. Tato funkce je p o u ž i t a 
pro oddě lován í d a t o v ý c h t ř íd . N a o b r á z k u 3.10 je v idě t p ř ík l ad v ý b ě r u j á d r a pro S V M pro 
m n o ž i n u v s t u p n í c h dat. Nejčastěj i využ ívané j á d r o v é funkce jsou [3]: 

• l ineární j á d r o - k(xi,Xj) = (XÍ,XJ) , 

• r ad iá ln í b á z o v á funkce ( R B F ) - k(xi,Xj) = exp( ^3 

• po lynomiá ln í j á d r o - k(xi, Xj) = (S(XÍ, Xj) + c)d , 

• s igmoidá ln í j á d r o - k(xi,Xj) = tanh(s(xi, Xj) + c) , 

• konvexní kombinace jader - k(xi,Xj) = \\k\(xi,Xj) + \2k2(xi, Xj) , 

• no rma l i začn í j á d r o - k(xi, Xj^ ~ ' ' ' ' ' ' 

kde s, c, d a \ jsou specifické parametry j á d r a , OQ2 = mean\\xi — Xj\\2 a k(xi,Xj) značí 
j á d r o v o u funkci S V M . Jak je v idě t na z m í n ě n é m o b r á z k u 3.10, v ý b ě r s p r á v n é j á d r o v é funkce 
je velice důleži tý . Levá čás t o b r á z k u ukazuje n e v h o d n é dělení dat l ineární funkcí. V t a k o v é m 
p ř í p a d ě by klasif ikátor nebyl příl iš úspěšný, neboť funkce nerozdělu je m n o ž i n u b o d ů ideálně 
(jednalo by se o p o d t r é n o v á n í k las i f iká toru) . O b r á z e k u p r o s t ř e d ukazuje opačný p r o b l é m 
klasif ikátoru - a to p ř e t r é n o v á n í modelu. Tento p r o b l é m je zapř íč iněn p ř í l i šným u p r a v e n í m 
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j á d r o v é funkce podle v s t u p n í c h t r énovac ích dat (vyobrazeno t ě s n é oba len í dat j á d r o v o u 
funkcí) . To z n a m e n á , že u v s t u p n í c h tes tovac ích p r v k ů (k te ré mohou p a t ř i t do d a n é m n o ž i n y 
- vyobrazeno ž l u t ý m bodem s o t azn íkem) nelze urč i t p ř í s lušnos t do d a n é t ř ídy . Ideá ln í dělící 
funkce je ve v y o b r a z e n é m p ř í p a d ě sigmoida. 

Ve spo jen í s výše p o p s a n ý m i H O G p ř í z n a k y (viz kapitola 2.2) se l ineárn í S V M pou­
žívá pro rozpoznáván í chodců v obraze [ ]. P r o r o z p o z n á v á n í gest je m o ž n é použ í t S V M 
s kvadrat ickou j á d r o v o u funkcí v kombinaci s M o S I F T p ř í z n a k y (viz kapi tola 2.4) [10]. 

3.6 Classification forest 

Jednou z p o d t ř í d rozhodovac ích s t r o m ů 3 je t ř í d a classification forest neboli klasifikační les. 
J e d n á se o jednoduchou a snadno paralelizovatelnou metodu klasifikace, k t e r á je p o m ě r n ě 
r o b u s t n í vůč i š u m u a n á h o d n ý m c h y b á m [ ]. P r ů c h o d o b e c n ý m modelem stromu je ilustro­
v á n o b r á z k e m 3.11. 

pfc|K) 

O b r á z e k 3.11: M o d e l rozhodovac ího stromu. D a t a u r č e n á ke klasifikaci x v s tupu j í do kořene 
stromu T. Z l is tu stromu se získá p r a v d ě p o d o b n o s t p(c\x) udáva j íc í p ř í s lušnos t p rvku x 
do d a n é t ř í d y c. 

Tato t ř í d a klasif ikátorů se s k l á d á z b i n á r n í c h s t r o m ů . K a ž d ý strom je t r é n o v á n j edno t l ivě 
p o m ě r n o u čás t í t r énovac í sady [7]. Jeden strom obsahuje rozhodovac í uzly a koncové uzly 
(viz ob rázek 3.12). K a ž d ý z nekoncových uz lů m obsahuje t es tovac í funkci fm(x), jejíž 
d i sk ré tn í v ý s t u p y označuj í p ř í s lušné v ý s t u p n í vě tve uz lu . P ř i klasifikaci u r č i t ého vektoru 
se zač íná p o r o v n á v a t od kořene stromu. P o s t u p n ě se p rocház í vě tvemi až k l i s tům, kde 
se získá výs ledek v y h o d n o c e n í pro p ř í s lušný vstup (viz ob rázek 3.11). K a ž d ý uzel s tromu 
dělí na menš í čás t i d -d imenz ioná ln í prostor, k t e r ý do něj vstupuje. D íky tomu je postup 
stromem p o m ě r n ě rychlý [ ]. 

Jak již bylo zmíněno , t r énován í k a ž d é h o stromu p r o b í h á s a m o s t a t n ě . P r o t r énován í 
jednoho stromu se použi je pouze u rč i t é m n o ž s t v í dat. A b y se dosáh lo zlepšení funkčnost i 
klasif ikátorů, lze data, k t e r á byla š p a t n ě klasif ikována v jednom s t r o m ě , př ivés t na vstup 
da lš ího . T í m lze docíl i t z lepšení klasifikace, viz ob rázek 3.13. Postup v y t v á ř e n í s tromu 
se obecně řídí nás leduj íc ím postupem [2]. 

• M á m e d á n p o č e t uz lů m. Nm je pak p o č e t ins tanc í t r énován í nad t ě m i t o uzly. H o d ­
nota z Nm náleží ke t ř í d ě Cj, X^j-^m = ^m- Pak odhad p r a v d ě p o d o b n o s t i pro 

3Rozhodovací strom je hierarchická struktura vhodná jak ke klasifikaci, tak k regresi [2]. 
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O b r á z e k 3.12: U k á z k a dat a koresponduj íc ího rozhodovac ího stromu. Ová ly jsou rozhodovac í 
uzly, obdé ln íky jsou listy stromu, p ř e v z a t o z [ ]. 
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O b r á z e k 3.13: U k á z k a t r énován í klasif ikačního lesa. Zelená š ipka znač í poz i t ivn í t r énovac í 
data. M o d r á t ečkovaná š ipka reprezentuje nega t i vn í t r énovac í data. Č e r v e n á č á r k o v a n á 
š ipka p ř e d s t a v u j e data, k t e r á byla c h y b n ě klasif ikována, p ř e v z a t o z [23]. 

t ř í d u Ci je d á n rovnicí 3.8. 

P(Ci\x,m)=pÍn = § 1 (3. 
Nm 

Uzel m se n a z ý v á č i s tým, pokud p%

m pro všechna i d á v á hodnoty: 
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— O - pokud ž á d n á v s t u p n í instance v uz lu m n e p a t ř í do t ř í d y Cj , 

— 1 - pokud k a ž d á v s t u p n í instance v uz lu m p a t ř í do t ř í d y C i. 

Pokud je uzel čistý, není p o t ř e b a jej dá le vě tv i t a lze p ř i d a t pouze koncové uzly (tzv. 
listy stromu) n a z v a n é jako t ř í da , pro kterou je p%

m = 1. 

P ro měřen í č i s to ty uz lu lze p o u ž í v a t r ů z n é funkce. U v a ž u j m e p ř ík l ad s d v ě m a t ř í d a m i , 
kde p1 = p a p2 = 1 — p. <p(p, 1 — p) je n e z á p o r n á funkce m ě ř e n í č i s to ty rozdělení . 
Funkce mus í sp lňova t následuj íc í p o d m í n k y : 

- 5 ) > 4>(p, 1 — p) pro každé p G [0,1], 

- 0(0,1) = 0(1,0) = 0, 

(f>(p, 1 — p) je ros touc í pro p G 0,1 a klesající pro p G 

Pak lze pro funkci na zjišťování č i s to ty uzly vybrat z nás leduj íc ích možnos t í : 

— Entropie - <p(p, 1 — p) = —plog2p — {1 — p) l o g 2 ( l — p), 

— G i n i index - (p(p, 1 — p) = 2p(l — p), 

— C h y b a klasifikace - (f)(p, 1 — p) = 1 — max(p, 1 — p). 

Touto metodou lze r o z p o z n á v a t s t a t i c k á gesta, jak bylo p o p s á n o v č l ánku [23]. Klas i f i ­
kační les lze t a k é využ í t pro rozpoznáván í pozice ruky v t r o j r o z m ě r n é m prostoru [19]. 

3.7 Skryté Markovovy modely 

H M M je zkra tka pro Hidden Markov Models neboli S k r y t é Markovovy modely. J e d n á 
se o klasif ikátor za ložený na de t e rmin i s t i ckém k o n e č n é m automatu. Jeho v ý s t u p e m je prav­
d ě p o d o b n o s t (likelihood), jež u d á v á , s jakou u rč i tos t í spada j í v s t u p n í data do d a n é t ř ídy. 

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

F o r m á l n ě lze H M M popsat p o d o b n ě jako konečný automat respektive vztahem 3.9, 
kde [2]: 

• N značí p o č e t p r v k ů m n o ž i n y Q, k t e r á obsahuje všechny stavy modelu 
Q = {Si, 5 2 , . . . , SN}- K a ž d ý stav m á v čase t hodnotu qt (zápis qt = Si zna­
m e n á , že s y s t é m je v čase í ve stavu Si). 

• M - u d á v á p o č e t u n i k á t n í c h pozorován í , tj. p o č e t s y m b o l ů v ý s t u p n í abecedy 

V = {vi,v2,...,vM}-

• A - p ř e c h o d o v á matice č tvercového tvaru se stranou dé lky N. Hodnota jednoho p rvku 
matice aij je p r a v d ě p o d o b n o s t , se kterou p ře jde automat ze stavu Si do stavu Sj 
v čase qt- Tento vz tah lze zapsat jako: = P(qt+i = Sj\qt = Si), p ř i čemž 
aij > 0 A J2j=i(aij) = 1 

• B - matice p r a v d ě p o d o b n o s t n í c h d i s t r ibuc í pro pozo rované symboly o velikosti iV x M, 
prvek matice lze popsat jako bj(m) = P(Ot = vm\qt = Sj), kde O znač í danou 
pozorovanou sekvenci O = {0\02---OT}-
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• n - značí p o č á t e č n í p r a v d ě p o d o b n o s t , kde TTÍ = P(q\ = Si) A J^ÍĹIÍ^Í) = 1 

P r a v d ě p o d o b n o s t p ř e c h o d u do nás leduj íc ího stavu automatu (Sj) závisí pouze na součas­
n é m stavu H M M (Si). P ř e c h o d mezi stavy prezentuje rovnice 3.10. 

P(qt+i = Sj\qt = Si,qt-i = Sk,...) = P(qt+i = Sj\qt = Si (3.10) 

b 2 (o,) b 2 {o 2 ) b 3 ( o 3 ) ^(04) b^Oä) bE(Ofc) 

ÚD Q ÚD D 
O, 02 Oj 0 4 O5 o 6 

O b r á z e k 3.14: P ř í k l a d S k r y t é h o Markovova modelu. Velké kruhy (označené čísly 2-5) repre­
zentuj í s k r y t é stavy modelu. M a l é kruhy (označené čísly 1 a 6) znač í p o č á t e č n í a koncový 
stav. O b d é l n í k y pod grafem značí p r a v d ě p o d o b n o s t n í rozložení bs generování s y m b o l ů or 

pozorované sekvence O , p ř e v z a t o z [26]. 

H M M si lze p ř e d s t a v i t jako o r i en tovaný graf, jak ilustruje ob rázek 3.14. G r a f m á obvykle 
p ř e c h o d y jen mezi n ě k t e r ý m i stavy. P ř e c h o d je n á z e v pro orientovanou spojnici dvou s t a v ů 
grafu, jež značí d i sk ré tn í z m ě n u stavu sys t ému . K a ž d ý p ř e c h o d je ohodnocen p řechodovou 
p r a v d ě p o d o b n o s t í . Tato hodnota n á m říká, s jakou u rč i tos t í s y s t é m provede z m ě n u z da­
ného stavu pomoci tohoto p ř e c h o d u [ ]. Všechny p řechodové p r a v d ě p o d o b n o s t i modelu lze 
vy jádř i t p r o s t ř e d n i c t v í m t a k z v a n é p řechodové matice. T a n á m udává , s jakou p r a v d ě p o d o b ­
nos t í lze přej í t z k te réhokol iv v y b r a n é h o stavu v grafu do jakéhokol iv j i ného . N u l y v t é t o 
mat ic i z n a m e n a j í , že d a n ý p ř e c h o d neexistuje. Celá p ř e c h o d o v á matice pro ob rázek 3.14 
i lustruj ící S k r y t ý M a r k o v ů v model je v idě t na o b r á z k u 3.15. 

A = 

0 au 0 0 0 0 
0 a-22 0 0 
0 0 CJ33 au «35 0 
0 0 0 au 045 0 
0 0 0 0 «55 «56 
0 0 0 0 0 0 

O b r á z e k 3.15: P ř e c h o d o v á matice k H M M z o b r á z k u 3.14 [26]. Číslo stavu přís luší k ř á d k u 
v mat ic i . Sloupce prezentu j í stavy, do k t e rých lze pře j í t . N a h lavní d i agoná le matice se na­
cházejí z p ě t n o v a z e b n í smyčky s t avů . 

V n i t ř n í stavy H M M , tzn . všechny stavy s y s t é m u k r o m ě p o č á t e č n í h o a koncového stavu, 
jsou skryty. To z n a m e n á , že b ě h e m zpracován í se p ř e s n ě neví , ve k t e r é m stavu se automat 
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nacház í . P ř i p r ů c h o d u s y s t é m e m (po proveden í j akéhokol iv p ř e c h o d u ) však a k t u á l n í s k r y t ý 
stav generuje s u r č i t ou p r a v d ě p o d o b n o s t í v ý s t u p n í symbol (na o b r á z k u 3.14 je funkce hus­
toty rozložení p r a v d ě p o d o b n o s t i vys í l aného symbolu o z n a č e n a jako bj{pi) - což je funkce 
definující p r a v d ě p o d o b n o s t , že gene rovaná en t i ta 4 o% p a t ř í ke stavu j). S postupem č a s u 5 

je tak v y t v á ř e n a ř a d a v ý s t u p n í c h symbo lů , k t e r á se n a z ý v á gene rovaná nebo t a k é pozo­
rovaná sekvence [5]. Vys lán í v ý s t u p n í h o znaku je tedy (vě tš inou) vázáno na u rč i tý časový 
úsek. V n i t ř n í stavy jsou nejčastěj i r ep rezen továny G a u s s o v s k ý m roz ložením. P ro stav j lze 
v u r č i t é m čase t rozděl i t vektor dat do S nezávis lých d a t o v ý c h t o k ů ost- P a k lze G M M 
reprezentuj íc í stav v y p o č í t a t p o m o c í vzorce 3.11 [47]. 

y] cjSmN(ost > l^jsmi E ^ s 

m=l 
(3.11) 

N{o; /z, E ) = , • e - | ( ° - ^ ' - s Ho -*•) (3.12) 

Ms znač í p o č e t komponent v d a t o v é m toku s. V á h a m - t é komponenty je zastoupena pro­
m ě n n o u Cjsm, u je vektor s t ř edn ích hodnot a E zastupuje kovar iančn í mat ic i . P r o m ě n n á n 
je dimenze o, 7 S je v á h a d a t o v é h o toku. N(-;u, E ) značí v í ce rozměrnou Gaussovu funkci, 
kterou lze s p o č í t a t vzorcem 3.12. 

P ř e d t r é n o v á n í m S k r y t é h o M a r kovová modeluje t ř e b a urč i t p o č á t e č n í n a s t a v e n í modelu, 
tzn . jeho výchozí parametry. T y t o parametry lze „ p ř i b l i ž n ě " odhadnout ( jedná se o s t ř edn í 
hodnotu a rozptyl , jež lze p o p r v é v y p o č í t a t p o m o c í rovnic 3.13 a 3.14). Hodnoty lze odhad­
nout z toho d ů v o d u , že metody t r énován í H M M jsou i t e r a t ivn í . V každé iteraci se p řepoč í ­
táva j í vlastnosti modelu tak, aby jejich nové na s t aven í lépe podporovalo p r a v d ě p o d o b n o s t 
pozorované sekvence. To z n a m e n á , že p o č á t e č n í na s t aven í bude p ř e p o č í t á n o a z m ě n ě n o , 
proto příliš nezáleží na jeho p řesnos t i . Ideá ln í na s t aven í p a r a m e t r ů modelu by tedy ma­
ximalizovalo p r a v d ě p o d o b n o s t pozorován í posloupnosti z n a k ů generované modelem [ ]. 
M e t o d a na v ý b ě r o p t i m á l n í h o na s t aven í v šak neexistuje. Je m o ž n é d o s á h n o u t pouze lokál­
n ího u m o c n ě n í p r a v d ě p o d o b n o s t i a to p o u ž i t í m i t e račn í metody t r énován í . M e z i nejčastěj i 
využ ívané metody t r énován í p a t ř í Baum-Welchova metoda a Expec ta t ion-Maximiza t ion . 

N T 

1 T 

(3-13) 
í= i 

1 T 

ť=i 

Suma všech sekvencí s t avů , k t e r é jsou schopny vysí la t u r č i t o u v ý s t u p n í posloupnost 
z n a k ů (tato posloupnost je o z n a č e n a jako „ C " ) , u d á v á celkovou p r a v d ě p o d o b n o s t gene­
rované sekvence C. K a ž d á enti ta ot g ene rovaná modelem je p o p s á n a p r a v d ě p o d o b n o s t í 
vzhledem ke stavu, ve k t e r é m byla a lespoň jednou pozorována , a tedy se podí l í na v ý p o č t u 
p a r a m e t r ů pro tento stav (pro tyto stavy). Z m í n ě n á o k u p a č n í p r a v d ě p o d o b n o s t Lj(t) (tzv. 
state occupation function) vy jadřu je , s jakou u rč i tos t í se model nacház í v d a n é m stavu j 
v čase t. Pak lze upravit rovnice 3.13 a 3.14 do váženého tvaru, vizte rovnice 3.15 a 3.16, 

4 Jako entita může být brán vektor nebo symbol. 
5 Cas je zde reprezentován určitým časovým segmentem, nejedná se tedy o jednotku času jako takovou. 
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což jsou v l a s t n ě p řepoč í t ávac í rovnice Baum-Welchova algori tmu [ ]. 

lij E ľ = l L i ( ŕ ) ° ŕ 
Zľ=iLj(t) 

(3.15) 

b = YÍiWt)(ot-t*i)(ot-t*iY ( 3 . 1 6 ) 

Zl=iLj(t) 

Po p ř e p o č í t á n í s t ř edn í ch hodnot a rozptylu je t ř e b a t a k é upravit p ř echodovou mat ic i . 
V ý p o č e t nové p řechodové p r a v d ě p o d o b n o s t i pro z m ě n u ze stavu i do stavu j se provede 
p o m o c í vzorce 3.17. A b y bylo m o ž n é z m í n ě n o u rovnici s p o č í t a t , je t ř e b a vyhodnoti t pro 
čas t p r a v d ě p o d o b n o s t Lj(ť) by t í ve stavu j . To lze efekt ivně provés t p o m o c í algori tmu 
zvaného Forward-Backward neboli d o p ř e d n ě - z p ě t n á metoda [5]. 

N-l 
a>j(t) OCi(t bj(ot) (3.17) 

i=2 

aj{ť)=P{ol,o2,...,ot,x{ť)=j\M) (3.18) 

D o p ř e d n á p r a v d ě p o d o b n o s t ay ( í ) v y p o č í t a n á z modelu M (o N stavech) se definuje 
záp i sem 3.18. Je v idě t , že d o p ř e d n á p r a v d ě p o d o b n o s t je u r č e n a jako s d r u ž e n á p r a v d ě p o ­
dobnost pozorován í p rvn í ch t v e k t o r ů a s e t rván í ve stavu j v čase t. Z rovnice pro dopřed -
nou p r a v d ě p o d o b n o s t lze v y p o č í t a t t a k é celkový l ikel ihood P{0\M) (tzv. Baum-Welchovu 
p r a v d ě p o d o b n o s t ) , jak ukazuje rovnice 3.19. 

P{0\M) = aN{T) (3.19) 

Z p ě t n á p r a v d ě p o d o b n o s t , o z n a č o v a n á jako (3j(t), je def inována záp i sem 3.20 a lze j i 
v y p o č í t a t p o d o b n ě jako d o p ř e d n o u p r a v d ě p o d o b n o s t r eku rz ivně p o m o c í vzorce 3.21. 

Pj(t) = P(ot+1,ot+2,.., oT\x(t) = j, M) (3.20) 

N-l 
f3j(t) = Y, ai3b3(ot+1)p3(t + 1) (3.21) 

Í=2 

Z p ě t n á p r a v d ě p o d o b n o s t je (oproti d o p ř e d n ě ) p o d m í n ě n o u p r a v d ě p o d o b n o s t í . Tato asy­
metrie v definicích je z á m ě r n á , neboť umožňu je v ý p o č e t o k u p a č n í p r a v d ě p o d o b n o s t i jako 
součinu dvou p r a v d ě p o d o b n o s t í . K o n e č n ý v ý p o č e t o k u p a č n í p r a v d ě p o d o b n o s t i Lj(ť) i lu ­
s t ruj í rovnice 3.22 a 3.23, kde P = P{0\M). P r o p o d r o b n ý postup algori tmu Forward-
Backward vizte č lánek [12] nebo knihy [5, 47]. 

aj(t)/3j(t) = P(0,x(t)=j\M) (3.22) 

Lj(t) = P{x{t) = j\0, M) = P ( ° p ^ ^ m = ^j{t)Pj{ť) (3.23) 

O b e c n ě p r o b í h á t r énován í H M M i t e r a t i v n ě a lze ho provés t někol ika způsoby, n a p ř . 
Baum-Welch algori tmem (jak ukazuje s c h é m a na o b r á z k u 3.16). Následuj íc í postup shrnuje 
důlež i té kroky t r énován í . 
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1. V s t u p n í data se r o v n o m ě r n ě rozděl í mezi vn i t ř n í stavy. Z nich se urč í rozptyly, s t ř edn í 
hodnoty a p řechodové p r a v d ě p o d o b n o s t i . 

2. S v y u ž i t í m n ě k t e r é h o v y h o d n o c o v a c í h o algori tmu se naleznou nová (lepší) rozdělení 
dat mezi stavy. 

3. P ro nové p ř i ř azen í dat se určí rozptyly, s t ř edn í hodnoty a p řechodové p r a v d ě p o d o b ­
nosti. 

4. Po rovna j í se nové a předeš lé hodnoty rozp ty lů , s t ř edn í ch hodnot a p ř echodových 
p r a v d ě p o d o b n o s t í . P o k u d se liší o více jak zvolený p r á h , pok raču j e se krokem 2., 
j inak se skončí. 

L Initial H M M 

Forward/Backward 
Algorithm 

Update HMM Parameters 

O b r á z e k 3.16: S c h é m a t r énován í H M M p o m o c í Baum-Welchovy metody, p ř e v z a t o z [47]. 

V y h o d n o c o v á n í H M M lze p r o v á d ě t někol ika způsoby, č a s t o se použ ívá n a p ř í k l a d V i -
terbiho algoritmus, k t e r ý prostupuje modelem. P o s t u p n ě se akumuluje v ý s t u p n í p r a v d ě ­
podobnost, k t e r á se p r ů b ě ž n ě snižuje. V ž d y se v y b í r á cesta s nejlepší p r a v d ě p o d o b n o s t í . 
V ý s l e d k e m je p r a v d ě p o d o b n o s t (likelihood) s ne j lepš ím o h o d n o c e n í m [5]. Postup v ý p o č t u 
čás tečně m a x i m á l n í h o l ikel ihoodu lze vy jádř i t rovnicí 3.24, 

cj)j(t) = maxi<f)i(t - l)a,ijbj(ot) (3.24) 

kde m a x i m á l n í l ike l ihood 6 je označen jako 4>j(t) pro stav j v čase t a o\...ot značí pozo­
rovanou sekvenci. P ř e d z a p o č e t í m v ý p o č t u se definuje výchozí hodnota p r a v d ě p o d o b n o s t i 
rovnicemi 3.25 a 3.26 pro 1 < j < N [ ]. 

M1) = 1 (3-25) 
6 Tento likelihood je maximální pro danou část výpočtu, pro danou iteraci, nejedná se tedy celkový 

maximální likelihood. 
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^ • ( l ) = a i jb j (o i ) ( 3 . 2 6 ) 

Celkový m a x i m á l n í l ikel ihood P{0\M) je p o p s á n vztahem 3 . 2 7 . 

0 A T ( T ) = maxi<f)i(T)aiN ( 3 . 2 7 ) 

Neus t á l é p ř e p o č í t á v á n í l ikel ihoodu (při t r énován í i v y h o d n o c o v á n í ) vede k tomu, že 
se toto číslo s tá le snižuje. P ř i v ý p o č t e c h se p rovád í ná soben í parc iá ln ích l ikel ihoodu. T y t o 
čísla jsou však m a l á a n á s o b e n í m se tedy j e š t ě zmenšuj í . Tento trend vede k p řek ročen í 
k a p a c i t n í h o rozsahu pro uložení čísla v poč í t ačové aritmetice. A b y se zamezilo p rác i s ex­
t r é m n ě m a l ý m i čísly, p ř evád í se l ikel ihood do logar i tmické p r a v d ě p o d o b n o s t i (na tzv. log-
l ikelihood). P ř i v ý p o č t u l ikel ihoodu se jeho hodnota zlogaritmuje, č ímž lze číslo snadně j i 
uloži t . D í k y p r a v i d l ů m pro loga r i tmován í lze t a k é p ř e p s a t ve v ý p o č t e c h součiny l o g a r i tmů 
na součty. L o g a r i t m o v á n í se p rovád í př i u rčován í l ikel ihoodu pro k a ž d ý model, proto lze vý­
sledky p o t é p o r o v n á v a t bez ú jmy na korektnosti výs ledku . P r o u k á z k u slouží rovnice 3 . 2 8 , 
kde je uvedena rovnice 3 . 2 4 pro v ý p o č e t m a x i m á l n í h o l ikel ihoodu p ř e v e d e n á do logar i tmické 
p r a v d ě p o d o b n o s t i . 

ipj(t) = maxiipi(t - 1) + log{dij) + log(bj(ot)) ( 3 . 2 8 ) 

Tento druh klas i f ikátoru se využ ívá obecně čas to . Je v h o d n ý pro zp racován í hudby 
a l idské řeči, n a p ř í k l a d pro r o z p o z n á v á n í obsahu proslovu a jeho p řep i su na text. D á l e je tato 
metoda klasifikace v h o d n á pro r o z p o z n á v á n í t r a j ek to r i í , n a p ř í k l a d pro u rčován í l idských 
tras chůze v u r č i t é m p ros t ř ed í [26], nebo pro rozpoznáván í trasy ruky př i gestikulaci (např . 
př i r ozpoznáván í znakové řeči [24]). P r o detekci gest lze H M M využ í t s r ů z n ý m i druhy 
p ř í znakových v e k t o r ů [ ]. 

3.8 Existující aplikace na rozpoznávání gest 

S funkčními aplikacemi na r o z p o z n á v á n í gest se dnes vě t š ina lidí s e tkává skoro d e n n ě . K a ž d ý 
d r u h ý člověk použ ívá n a p ř í k l a d r o z p o z n á v a č kres lených gest na c h y t r é m telefonu. P o m o c í 
u rčených t a h ů myší u p o č í t a č e lze gesty ov l áda t m n o h é aplikace (nap ř ík l ad m u l t i m e d i á l n í 
program V L C ) . Berou- l i se v ú v a h u pouze d y n a m i c k á gesta, j imiž se z a b ý v á tato p ráce , je 
m o ž n é zmín i t následuj íc í v ý z n a m n é programy. 

A p l i k a c e p r o p ř e k l a d z n a k o v é h o j a z y k a 

P o celém světě žijí l idé, k t e ř í jsou neslyšící či nemohou mluvi t . Jejich h lavn í do rozumívac í 
z p ů s o b je znaková řeč . P r o vě t š inu z d r a v ý c h lidí je však tato řeč n e z n á m á . Pro to se s urych­
len ím de tekčn ích metod zača ly objevovat aplikace, k t e r é dokáž í real t i m e 7 rozeznáva t gesta 
znakového jazyka. 

N a internetu je spousta d o s t u p n ý c h s t u d e n t s k ý c h p rac í na toto t é m a , k t e r é dokáž í roze­
znat čás t znakového jazyka. Za z m í n k u v tomto oboru s toj í aplikace od společnos t i Microsoft 
u r č e n á pro zař ízení Kinec t . Tento program dokáže rozeznáva t znakovou řeč v a k t u á l n í m čase 
a vypisovat její p ř e k l a d na obraz [11]. P rogram obsahuje t a k é modu l pro i n t e r a k t i v n í komu­
nikaci p o m o c í znakového j azyka - lze zapsat v ě t u a avatar programu j i p řevede do znakové 
řeči a odsimuluje. U k á z k a p r á c e s programem je na o b r á z k u 3 . 1 7 . 

7 Základem znakových jazyků jsou statická gesta určená pro označení často používaných věcí jako jsou 
předměty denní potřeby nebo čísla [30]. Tyto statická gesta, která jsou definována jen několika obrazy, 
se rozeznávají poměrně rychle. Jazyk obsahuje také dynamická gesta, která se klasifikují obtížněji a déle. 
Stejně tak se čas klasifikace prodlužuje, pokud jsou statická gesta spojena ve větě (tzn. dynamická změna 
polohy ruky). 
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O b r á z e k 3.17: U k á z k a p r á c e s programem na rozpoznáván í jazyka s p o m o c í K inec tu . Ob­
rázek vlevo ukazuje znakuj íc í d ívku , kde r o z p o z n á v á její řeč . N a o b r á z k u vpravo se p rovád í 
p ř ek l ad z a d a n é vě ty - avatar programu znakuje vložený text, p ř e v z a t o z [11]. 

A p l i k a c e p r o p r o h l í ž e n í m e d i c í n s k ý c h dat 

Pro poč í t ače , tablety i chy t r é telefony existuj í programy, kde lze p o m o c í dotyku posouvat 
prohl ížené fotografie. V oboru lékařs tv í bylo t é t o technologie dř íve t a k é využ íváno . N a doty­
kové obrazovce u m í s t ě n é p ř í m o na o p e r a č n í m sále byly p r o m í t á n y s n í m k y pacienta. Lékař 
si je mohl prsty posouvat, p rohl íže t a o t áče t . Avšak by l zde p r o b l é m se s ter i l izací obra­
zovek, aby se zab rán i lo kontaminaci rukavic o p e r a t é r a [36]. P ro to bylo žádouc í vy tvo ř i t 
bezdo tykový s y s t é m umožňuj íc í stejnou funkcionalitu. 

O b r á z e k 3.18: U k á z k a z aplikace pro prohl ížení med ic ínských dat. Vlevo je v idě t uživate lské 
rozhran í . O b r á z e k vpravo ukazuje p ř ík l ad scény využ i t í - lékař p o s o u v á gestem ruky obraz 
na monitoru, kamera je o z n a č e n a č e r v e n ý m kruhem, p ř e v z a t o z [36]. 

Č lánek [ ] popisuje r o z h r a n í p o u ž í v a n é v nemocn ic ích v U S A . Apl ikace r o z p o z n á v á 
n a u č e n á d y n a m i c k á gesta p r o v á d ě n á jednou rukou. Tato aplikace funguje na zák ladě de­
tekce barvy ruky chirurga (viz kapi tola 2.1). Lékař po p ř í c h o d u na o p e r a č n í sál př ibl íží 
ruku ke kameře , aby kal ibroval s y s t é m . P r o u rčován í pohybu ruky byla v y u ž i t a metoda 
C A M S h i f t (viz kapitola 2.7). Sada n a u č e n ý c h gest je klasif ikována p o m o c í konečného auto­
matu. P ř í k l a d aplikace a p rováděn í gesta je na o b r á z k u 3.18. 

Č lánek [ ] popisuje med ic ínskou aplikaci s n á z v e m „ R E A L I S M " u r č e n o u k r o z p o z n á v á n í 
s t a t i ckých gest. Tento program je založený na detekci ruky p o m o c í H a a r o v ý c h p ř í z n a k ů (viz 
kapitola 2.3) a rozpoznáván í p o m o c í k a s k á d y klasif ikátorů v y t v o ř e n ý c h metodou AdaBoos t 
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(viz kapitola 3.4). 
Apl ikace u r č e n é na ov ládán í obrazu na o p e r a č n í m sále by mě ly sp lňova t specifické poža­

davky na ov ládán í a vlastnosti . M e z i tyto vlastnosti p a t ř í p ř e d e v š í m intuit ivnost , n e n á r o č ­
nost a rychlost gest, robustnost s y s t é m u a real t ime b ě h aplikace [36]. T y t o parametry ma j í 
usnadnit p rác i s apl ikací pro lékaře . 

A p l i k a c e p r o o v l á d á n í p o č í t a č e 

Pro ov ládán í p o č í t a č e vzdá l eného p á r m e t r ů od osoby m ů ž e pos louž i t n a p ř í k l a d aplikace 
s n á z v e m „ H a n d y " vyví jená firmou „eyedea recognition". N a s t r á n k á c h firmy [ ] je volně 
d o s t u p n á o m e z e n á tes tovac í verze. Tato aplikace podporu j í c í pouze s y s t é m Windows běží 
real t ime a použ ívá jako v s t u p n í data pouze webkameru. 

O b r á z e k 3.19: U k á z k a z aplikace „ H a n d y " , t e s t o v a n á free t r i a l verze d o s t u p n á ke s t ažen í 
na [40]. V levo je p ř ík l ad už iva te l ského r o z h r a n í s de tekc í j e d n é ruky (d laně s r o z t a ž e n ý m i 
prsty označené ze leným p o l o p r ů h l e d n ý m bodem). O b r á z e k vpravo znázorňu je uchycení ob­
jek tu nebo k l iknut í - detekce ruky v pěs t , označené če rveným p o l o p r ů h l e d n ý m bodem. 

Po de tekován í ruky lze pohybem d l a n ě ov l áda t pozic i kurzoru (viz ob rázek 3.19). P ř i 
z a t n u t í ruky v pěs t lze p ř e t a h o v a t aplikace či simulovat k l iknu t í l e v ý m t l a č í t k e m myši . P l n á 
verze slibuje t a k é rozeznáván í n a u č e n ý c h gest, k t e r ý m i lze ov l áda t programy v poč í t ač i . Tato 
verze je však z p o p l a t n ě n a . 

O v l á d a t kurzor p o č í t a č e (nebo smart televizi) lze t a k é p o m o c í p ř í d a v n ý c h 3D sn íma­
cích zař ízení , k t e r á mon i to ru j í prostor kolem sebe. Zař ízení (jako n a p ř í k l a d M S Kinec t [ ] 
nebo Asus X t i o n P r o [39] - v iz ob rázek 3.20), k t e r á kombinuj í m a p o v a n ý t r o j r o z m ě r n ý 
prostor s o b r a z o v ý m i daty, očekávaj í pro ov ládán í her nebo chy t rých televizí d y n a m i c k á 
gesta rukou. P o u h ý m pohybem p r s t ů lze p o č í t a č ov l áda t p o m o c í zař ízení Leap M o t i o n [ ] 
(viz ob rázek 3.21 vlevo). Tento m a l ý p ř í s t ro j mapuje u rč i t ý prostor nad sebou (8 kubic­
kých stop) bez z ískávání ob razových dat. Je velmi přesný, lze p o m o c í něj pod s y s t é m e m 
Windows pracovat n a p ř í k l a d s 3D m o d e l o v a c í m n á s t r o j e m Autodesk [ ]. D y n a m i c k ý m i 
gesty lze ov l áda t P C t a k é p o m o c í n á r a m k u M y o [ ] (viz ob rázek 3.21 vpravo). Jeho hlav­
n í m pr incipem je s n í m á n í pohybu svalstva ruky. Obsahuje t a k é bluetooth zař ízení , podle 
k t e r ého urču je svou pozici v prostoru. Všechny p ř í s t ro j e z m í n ě n é v tomto odstavci slouží 
ke specif ickému s b ě r u v s t u p n í c h dat týkaj íc ích se polohy ruky. S koupí t ě ch to zař ízení získá 
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O b r á z e k 3.20: U k á z k a zař ízeních pro s n í m á n í 3D prostoru. V y o b r a z e n á zař ízení kombinuj í 
p ros to rové informace s o b r a z o v ý m i - vlevo M S Kinec t , p ř e v z a t o z [41], vpravo X t i o n P r o 
Live , p ř e v z a t o z [39]. 

O b r á z e k 3.21: U k á z k a zař ízeních pro s n í m á n í 3D prostoru. Vle lo se nacház í zař ízení Leap 
M o t i o n , p ř e v z a t o z [42], vpravo n á r a m e k M y o , p ř e v z a t o z [43]. 

zákazník t a k é speciá ln í knihovny a aplikace, k t e r é umožňu j í p rác i s d a n ý m z a ř í z e n í m 8 . 
Speciální sn ímac í zař ízení i aplikace v poč í t ač i ov l ádané gesty přes obyče jnou kameru 

vě t š inou fungují na pr inc ipu rozh ran í , p řes k t e r é lze ov l áda t dalš í v y b r a n é aplikace (jako 
n a p ř í k l a d prohl ížení fotografií, p rocházen í internetu či p ř e h r á v á n í filmů). 

Pro zařízení MS Kinect a Myo existují volně dostupné knihovny podporující systém Linux nebo Android. 
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Kapitola 4 

Zhodnocení stavu a specifikace 
softwaru 

Tato kapi tola shrnuje poznatky z ískané studiem v y b r a n ý c h metod v h o d n ý c h pro detekci 
a r o z p o z n á v á n í gest. Jsou zde zhodnoceny v y b r a n é algoritmy a je uvažováno nad jejich 
m o ž n o u využ i t e lnos t í . D r u h á kapitola zmiňuje můj n á z o r na danou problematiku. Je zde 
p o p s á n a motivace k v ý b ě r u metod, k t e r é jsou použ i t y v n a v r ž e n é aplikaci . Závěrem t é t o 
sekce je p ř ib l ížena volba softwaru pro v y t v o ř e n ý program. 

4.1 Zhodnocení současných možností 

Úkol rozpoznat gesta je m o ž n é si rozděl i t do někol ika skupin. K a ž d á tato čás t pak řeší 
jeden h lavn í p r o b l é m týkaj íc í se z a d a n é h o cíle. Ú l o h a je tedy rozdě lena na t ř i sekce. P r v n í 
se zabývá z p r a c o v á n í m obrazu. D r u h ý segment h o d n o t í m o ž n o s t i s ledování ob las t í z á j m u 
a t ř e t í shrnuje metody klasifikace o b j e k t ů a akcí. 

Z p r a c o v á n í o b r a z u 

P r v n í p r o b l é m , k t e r ý se řeší p ř i úko lu r o z p o z n á v á n í gest, je v ý b ě r v h o d n é h o popisovače 
obrazu, k t e r ý by nej lépe a nejrychleji získal p o ž a d o v a n é informace z obrazu. P ř e d s a m o t n ý m 
v ý b ě r e m je však t ř e b a se zamyslet nad povahou obrazu a obrazového sn ímače , k t e r ý bude 
akci monitorovat. 

V dnešn í d o b ě je m o ž n é z ískávat 3D model s ledovaného prostoru p o m o c í vícero do­
s t u p n ý c h zař ízení (nap ř ík l ad M S Kinec t nebo Asus X t i o n P ro ) . P ř i využ i t í t ě c h t o zař ízení 
lze d o b ř e detekovat postavu a její čás t i p o m o c í kombinace p r o s t o r o v ý c h a ob razových dat 
(nap ř ík l ad kombinac í H O G a H O D p ř í z n a k ů - vizte [33], nebo p ř í m o p o m o c í knihoven 
v y t v o ř e n ý c h spec iá lně pro p rác i s t ě m i t o za ř ízen ími - n a p ř . OpenNI) . N i c m é n ě obyčejné 
kamery (jako n a p ř í k l a d webkamera na notebooku) jsou s tá le nej rozšířenější sn ímac í zař ízení 
v d o m á c n o s t e c h . 

P ř i v ý b ě r u popisovače obrazu se mus í b r á t v potaz povaha informací , k t e r é je p o t ř e b a 
extrahovat. Dnes je k dispozici š i roká škála ob razových p ř í znaků , k t e r é vycház í z různých 
v l a s tnos t í h l e d a n é h o objektu. D le zaměřen í lze děl i t p ř í z n a k y do kategor i í , jak bylo p o p s á n o 
v kapitole 2. V ý z n a m n é vlastnosti ob razových p ř í znaků , k t e r é jsou p o p s á n y v t é t o p rác i , 
shrnuje následuj íc í tabulka 4.1. 

Pro r o z p o z n á n í obličeje a jeho čás t í jsou j e d n ě m i z nejčastěj i využ ívaných Haarovy 
p ř í z n a k y [ ] (ve spo jen í s k a s k á d o u klasif ikátorů, vizte kapi tolu 2.3). H o j n ě se využ ívá t aké 
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H O G A N O N E A N O N E A N O A N O A N O N E 
H A A R A N O N E A N O N E A N O A N O A N O N E 

M o S I F T A N O A N O 1 A N O A N O A N O A N O * N E A N O 
Space-time feature A N O N E A N O A N O A N O A N O * A N O A N O 

* čás t ečně 

Tabulka 4 . 1 : Tabulka v l a s tnos t í v y b r a n ý c h ob razových p ř í znaků . 

L B P (Loca l B i n a r y Pat tern) . P r o detekci d y n a m i c k ý c h gest se však H a a r o v ý c h p ř í z n a k ů 
příliš nevyuž ívá . T y t o p ř í z n a k y dáva j í d o b r é výs ledky př i u rčován í j e m n ý c h vzorů v obraze, 
proto se hod í pro použ i t í p ř i r o z p o z n á v á n í s t a t i ckých gest. P r o u rčen í obličeje a rukou se t aké 
čas to využíva j í metody založené na b a r v ě l idské kůže (viz kapitola 2 .1) . 

V pr inc ipu j e d n o d u c h ý m pop i sovačem obrazu je histogram or i en tovaných g r a d i e n t ů 
( H O G , vizte kapi tolu 2.2). Tento popisovač je v h o d n ý pro detekci kontur v obraze (na­
př ík lad př i h l edán í l idské postavy nebo ruky) . S a m o t n ý se pro detekci gest občas využ ívá , 
avšak častěj i je využ íván v kombinaci se svými modifikacemi (nap ř . s H O D p ř í z n a k y [33]) 
nebo s p o d o b n ý m i p ř í z n a k y za loženými na histogramech. P r o detekci různých akcí ve videu 
vče tně gest je H O G k o m b i n o v á n s H O F (histogramy op t i ckých t o k ů ) . S pohybem v obraze 
pracuj í t a k é M o S I F T a Space-time deskriptory. P r v n í j m e n o v a n ý z a z n a m e n á v á pohyb mezi 
d v ě m a nás leduj íc ími obrazy (viz kapitola 2.4). P ro jeho b ě h v r e á l n é m čase je však t ř e b a 
paralelizace [10] (kvůl i časové n á r o č n o s t i extrakce H O F p ř í z n a k ů ) . Space-time features za­
chycuje pohyb z celého videa ( p ř í p a d n ě z u r č e n é h o úseku ) . 

Sledování oblastí zájmu 

P ř i r o z p o z n á v á n í s t a t i ckých gest vě t š inou není t ř e b a de t ekované oblasti z á j m u v nás ledu­
j ících obrazech identifikovat. U d y n a m i c k ý c h gest záleží na výs ledné trajektori i u r č i t ého 
bodu zá jmu , proto je t ř e b a tento objekt u rčova t v k a ž d é m obraze a z to tožn i t ho s pos ledn í 
de tekcí . Toto lze p r o v á d ě t p o m o c í t r acke rů , viz kapitola 2.6. 

J e d n í m z ne jpoužívanějš ích t r a c k e r ů je K a l m a n ů v filtr (vizte kap. 2.8), k t e r ý dokáže 
d o b ř e u rč i t identi tu objektu, pokud s y s t é m u př i inicial izaci d o d á m e d o b r ý model chování 

1 Lze provádět nad celým obrazem, ale kvůli časové náročnosti zpracování se neprovádí. 
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h l e d a n é h o objektu. Dalš í možnos t í je metoda M e a n Shift nebo její vylepšení - metoda 
C A M S h i f t (viz kapitola 2.7). Algor i tmus C A M S h i f t je p ř i z p ů s o b e n p ř e d p o k l a d u , že se sle­
dovaný objekt bude pohybovat s m ě r e m od kamery nebo se k ní př ib l ižovat , proto p o č í t á 
i s b a r e v n ý m roz ložením v p r o h l e d á v a c í m okně . Sledování o b j e k t ů lze p r o v á d ě t i j e d n o d u š e 
metodou Overlapping Boxes, k t e r á vycház í z čá s t ečné znalosti rychlosti pohybu objektu 
zá jmu. 

M e t o d y r o z p o z n á v á n í 

K identifikaci k o n k r é t n í h o p ř e d m ě t u nebo akce je t ř e b a vybrat metodu určování , k t e r á 
se pro d a n ý úkol nej lépe hod í . Postupy v h o d n é pro úkol r o z p o z n á v á n í gest jsou z kategorie 
s t ro jového učení - klasifikace. P ř i v ý b ě r u k o n k r é t n í metody se berou v potaz ty vlastnosti 
klasif ikátoru, k t e r é se vz tahu j í k cí lovému úko lu (jako je n a p ř í k l a d odolnost k časování akcí 
př i r ozpoznáván í gest). Důlež i t é vlastnosti k las i f ikátoru a jejich kombinac í s př íznaky , k t e ré 
se h o d í pro r o z p o z n á v á n í gest, jsou uvedeny v tabulce 4.2. 
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N e u r o n o v é s í t ě N E A N O A N O A N O A N O 

AdaBoos t N E N E A N O A N O A N O 
Clasification forest N E A N O A N O A N O N E 

S V M N E A N O A N O A N O A N O 
H M M A N O A N O A N O A N O N E 

S V M ( l i n e á r n í ) + Space-time features A N O N E N E A N O A N O 
S V M ( k v a d r a t i c k ý ) + M o S I F T N E A N O A N O A N O 2 A N O 

S V M ( l i n e á r n í ) + H O G N E A N O A N O A N O A N O 
H M M + H O G A N O A N O A N O A N O N E 

A d a B o o s t + H A A R N E N E A N O A N O A N O 
N e u r o n o v c é s í t ě + detekce k ů ž e N E A N O A N O A N O A N O 

Tabulka 4.2: Tabulka v l a s tnos t í v y b r a n ý c h klas i f ikátoru uvedených v kapitole 3. P r v n í čás t 
t abulky shrnuje vlastnosti s a m o t n ý c h klasi f ikátoru. D r u h á čás t tabulky ukazuje vlastnosti 
kombinac í klas i f ikátoru s o b r a z o v ý m i př íznaky , k t e r é jsou p o p s á n y v kapitole 2. 

2 Platí pokud je algoritmus paralelizován, jinak neběží real time. 
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Pro detekci obličeje v obraze se osvědčilo využ i t í k a s k á d y klasif ikátorů, k t e r é byly t r é ­
novány metodou AdaBoos t (viz kapitola 3 . 4 ) . Tato metoda v y t v á ř í silný ( p r i m á r n ě ) b i n á r n í 
klasifikátor kombinac í s labých klasifikačních funkcí. O b e c n ě je tato metoda v h o d n á pro de­
tekci různých o b j e k t ů [35]. V y u ž í v á se pro rozeznáván í s t a t i ckých gest [ ] v obyče jném 
obraze či př i r ozpoznáván í d y n a m i c k ý c h gest ve 3 D [31]. 

Support vector machine ( S V M ) je s i lná metoda, jež je v pr inc ipu p o d o b n á kaskádě 
klasif ikátorů. S V M v jeho zák ladn í p o d o b ě je klasifikátor b iná rn í , n i c m é n ě s v y u ž i t í m mo­
difikací ho lze n a t r é n o v a t pro více t ř í d . Jeho vlastnosti se řídí dle zvolené j á d r o v é funkce [8]. 
S v y u ž i t í m p ř í z n a k ů popisuj íc ích pohyb v obraze ho lze využ í t pro r o z p o z n á v á n í gest [10]. 

M e t o d ě AdaBoos t se čás t ečně p o d o b á t a k é postup t r énován í Klasif ikačního lesa. K l a s i ­
fikační les m á srovnatelnou p řesnos t s metodou AdaBoos t , v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h dosahuje 
i lepších výs ledků . Je rychlejší než boosting a lze ho snadno paralelizovat [7]. P r o tyto 
vlastnosti se využ ívá př i r ozpoznáván í gest [23]. 

Pro r o z p o z n á n í gest se h o d í t a k é metoda N e u r o n o v ý c h sítí [22]. Tento z p ů s o b klasi­
fikace je všes t ranný , proto se h o d í pro rozpoznáván í různých o b j e k t ů i akcí [48]. Č a s t o 
se n e u r o n o v ý c h sítí využ ívá n a p ř í k l a d v lékařs tv í , p ř i r ozpoznáván í poruch s p o j ů nebo pro 
odhad d y n a m i c k é stabil i ty u energe t i ckých s y s t é m ů [2]. Je zde dů lež i t é zvolit s p r á v n ý typ 
neu ronové s í tě a o p t i m á l n í p o č e t sk ry tých vrstev vzhledem k ř e šenému úkolu. 

Sk ry té Markovovy modely ( H M M ) jsou j e d n í m z nejčastěj i použ ívaných m e c h a n i s m ů pro 
rozpoznáván í gest (viz kapi tola 3 . 7 ) . Je to obecně v h o d n ý z p ů s o b pro identifikaci nějaké 
akce spo jené s č a s o v ý m p r ů b ě h e m . N a p ř í k l a d se t a k é velmi h o j n ě využ ívá k r o z p o z n á v á n í 
řeči nebo ve verifikačních sy s t émech za ložených na podpisu osoby [ ]. P ř e d t r é n o v á n í m 
klasif ikátorů je n u t n é zvolit p o č e t vn i t řn í ch s t avů , k t e r é bude automat m í t . Tato volba by 
mě la reflektovat s loži tost v s t u p n í c h dat, k t e r é se budou r o z p o z n á v a t [47]. 

4.2 Motivace k výběru metod 

Cílem t é t o p r á c e je prostudovat postupy r o z p o z n á v á n í o b j e k t ů a gest v obraze a na zá­
k ladě z ískaných zna los t í navrhnout z p ů s o b rozpoznáván í gest. V tomto t é m a t u , spada j í c ím 
do zp racován í obrazu a poč í t ačového vidění , existuje mnoho různých metod pro u rčován í 
oblas t í z á jmu . T y t o metody mohou bý t za ložené na tvaru h l e d a n é h o objektu, na jeho ba rvě , 
t e x t u ř e nebo na j iných rozlišovacích vlastnostech d a n é h o objektu. Kvů l i z n a č n é obsáh los t i 
celého t é m a t u je tato p r á c e z a m ě ř e n a na detekci a r o z p o z n á v á n í gest. 

Pro rozpoznáván í ob las t í z á j m u je zvolena metoda detekce podle barvy kůže . Tento 
z p ů s o b je v y b r á n proto, že je j e d n o d u c h ý a tud íž p o m ě r n ě rychlý. P r o jeho využ i t í nen í 
t ř e b a paralelizace ani ž á d n ý p ř í d a v n ý software ani hardware. Identifikace ob las t í z á j m u 
s p ředeš lými v ý s k y t y je p r o v á d ě n a metodou Overlapping boxes. 

Klasifikace zvolených gest je p r o v á d ě n a p o m o c í Sk ry tých Markovových m o d e l ů . M e t o d a 
je v y b r á n a z toho d ů v o d u , že se dokáže d o b ř e vyrovnat s r ů z n ě d l o u h ý m i v s t u p n í m i vektory 
(deskriptory obrazu), t a k ž e pak čás t ečně nezáleží na dynamice a rychlosti p r o v á d ě n é akce. 
Proto se h o d í pro r o z p o z n á v á n í gest, neboť k a ž d ý člověk je př i pohybech jed inečný. A n i 
t en týž člověk neprovede s te jné gesto d v a k r á t s te jně (gesto nebude s te jně velké ani s te jně 
rychlé a dynamicky p rovedené ) . 
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4.3 Specifikace vlastností a softwaru pro navrženou aplikaci 

N a zák l adě studia v y b r a n ý c h metod pro r o z p o z n á v á n í gest, k t e r é jsou u v e d e n é v předchoz ích 
kap i to lách , jsou pro tuto p rác i u rčeny následuj íc í postupy a požadavky . 

• Apl ikace bude r o z p o z n á v a t d y n a m i c k á gesta p r o v á d ě n á l idskou rukou. 

• P rogram bude na zák l adě u rčených gest ov l áda t d o m á c í audio-video s y s t é m . To bude 
s imulováno o v l á d á n í m m u l t i m e d i á l n í h o programu v poč í t ač i . 

• O v l á d á n í m u l t i m e d i á l n í h o p ř e h r á v a č e bude p r o b í h a t na pozad í , detektor bude běže t 
pa ra le lně s p ř e h r á v a č e m . 

• V s t u p n í obraz bude získán z obyčejné b a r e v n é kamery p ř i p o j e n é k poč í t ač i . 

• R o z p o z n á v a c í aplikace bude i m p l e m e n t o v á n a v jazyce C / C + + a bude podporovat 
sy s t ém L i n u x . 

• P ř i t v o r b ě programu (nap ř . pro zp racován í obrazu) budou využ i ty pouze volně šiři-
t e lné knihovny ( k o n k r é t n ě knihovna O p e n C V ) . 

• V obraze bude p r o b í h a t detekce ob las t í kůže . 

• Apl ikace bude pro r o z p o z n á v á n í gest využ íva t metodu s t ro jového učení typu učení 
s uč i t e l em - S k r y t é Markovovy modely. 

• K t r énován í a t e s tován í programu bude v y t v o ř e n a d a t o v á sada. Trénovací d a t o v á sada 
bude o p a t ř e n a anotacemi. 

Výše s h r n u t é metody a vlastnosti by ly u r č e n y j e š t ě p ř e d z a č á t k e m vývoje aplikace. 
P ř i v y t v á ř e n í programu b y l využ i t d i s t r i b u o v a n ý s y s t é m s p r á v y verzí j m é n e m G i t , což je 
s v o b o d n ý software d o s t u p n ý na s t r á n k á c h h t t p s : / / a b o u t . g i t l a b . com/. 
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Kapitola 5 

Aplikace na rozpoznávání gest 

Následuj ící podkapi toly přibl ižují n á v r h aplikace na rozpoznáván í gest. Tento n á v r h se za­
k l á d á na specifikacích u rčených v kapitole 4.3. Jsou zde p o p s á n y zvolené postupy, k t e r é jsou 
využ i ty v n a v r ž e n é aplikaci . Všechny postupy jsou de t a i lně r o z e b r á n y v kap i to l ách 2 a 3. 
Je zde n a s t í n ě n o p r o p o j e n í j edno t l i vých čás t í programu a t a k é celkové využ i t í programu. 

Funkčnos t je m o ž n é demonstrovat b u ď real t ime př i ov ládán í p o č í t a č e nebo na souboru 
videí v y t v o ř e n é m v r á m c i t é t o p ráce , k t e r ý je p o p s á n v pos ledn í podkapitole t é t o sekce. 
Závěrem jsou p o p s á n a a i l u s t rována gesta, k t e r á byla zvolena pro ov ládán í m u l t i m e d i á l n í h o 
programu. 

5.1 Celkový pohled na program 

Účel tohoto programu je rozpoznat gesta p r o v á d ě n á p ř e d kamerou. Jako sn ímac í zař ízení 
je b r á n a obyčejná , snadno d o s t u p n á kamera, kterou lze p ř ipo j i t k poč í t ač i nebo d o m á c í m u 
k inu (alternativou je t a k é webkamera). 

Program r o z p o z n á v á skupinu nav ržených gest. U r č e n á gesta jsou o b s a ž e n a ve vy tvo řené 
t r énovac í a t es tovac í da tové sadě . R o z p o z n á v a j í se d y n a m i c k á gesta p r o v á d ě n á v prostoru 
kolem člověka, p ř e d e v š í m vedle jeho tě la . Více o zvolených gestech je uvedeno v pos ledn í 
podkapitole t é t o kategorie. Soubory s gesty v d a t o v é s adě jsou o p a t ř e n y a n o t a c í ve for­
m á t u „ x m l " . Gesta mohou bý t p r o v á d ě n a v r ů z n é vzdá lenos t i od kamery. P r i m á r n ě je 
n a v r h o v a n ý program u rčen pro použ i t í v m í s t n o s t i . U n ě k t e r ý c h gest bude možné , aby by l 
gest ikulující člověk o t o č e n ke k a m e ř e zády. Tato m o ž n o s t by la p ř i d á n a proto, aby bylo 
m o ž n é program ov láda t n a p ř í k l a d př i vaření , kdy nen í vždy m o ž n é se ke k a m e ř e o toč i t 
čelem. 

Apl ikace ov ládá m u l t i m e d i á l n í program. Je v y b r á n program Video L A N Client ( V L C ) , 
neboť je to široce p o u ž í v a n ý p ř e h r á v a č se spoustou možných funkcí. Jsou implemento­
vány pouze v y b r a n é p ř íkazy ov ládán í V L C . P ro video či hudbu to je spuš t ěn í , pauza nebo 
ukončen í p ř e h r á v á n í . Dá le je m o ž n é gesty ov láda t na s t aven í hlasitosti p ř e h r á v a n é h o filmu 
či p ř e p í n a t mezi k a n á l y (nebo video-stopami). 

Pro zp racován í v s t u p n í h o obrazu je v y u ž i t a knihovnu O p e n C V . Tato knihovna je open-
source, pro nekomerčn í využ i t í zdarma. P rogram jsem vy tvoř i l a v jazyce C / C + + v p r o s t ř e d í 
Qt neboť s n í m m á m d o b r é a b o h a t é zkušenos t i z če tných školních p r o j e k t ů . 
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5.2 Detekce a popis ruky 

Rozpoznáva j í se gesta p r o v á d ě n á rukou. P ř e d p o k l á d á se, že gest ikuluj ící člověk m á d l aň 
či h ř b e t ruky (s n a t a ž e n ý m i nebo p o k r č e n ý m i s p o j e n ý m i prsty) prot i s n í m a c í m u zař ízení . 
Ob la s t í z á j m u je tedy čás t obrazu, k t e r á m á barvu pleti . 

Kůži lze j e d n o d u š e vyhledat p o m o c í b a r e v n é h o rozložení . Jsou p o u ž i t y expl ic i tně defi­
nované rovnice spo jené s p r a h o v á n í m obrazu a definice Gaussovského rozložení pro barvu 
kůže . V z o r k y kůže pro tuto metodu jsou b r á n y z v y t v o ř e n é t r énovac í d a t o v é sady. O b ě tyto 
metody jsou v programu imp lemen továny . Jejich využ i t í se ř ídí p o m ě r e m jasu v obraze. 

P ř i detekci ob las t í kůže se v y h l e d á i obličej člověka, k t e r ý je n a t o č e n čelem ke k a m e ř e . 
A b y se odliši ly oblasti rukou od t v á ř e člověka, je v programu využ i t detektor obličejů. 
Tento detektor je za ložen na H a a r o v ý c h př íznac ích (viz kapitola 2.3) a ka skádě klas i f ikátorů 
n a t r é n o v a n ý c h metodou AdaBoos t , tzn . Viola-Jones detektor (vizte kapi tolu 3.4). Jel ikož 
tato p r á c e nen í z a m ě ř e n á na detekci obličeje, je použ i t již n a t r é n o v a n ý r o z p o z n á v a č t vá ř í 
z knihovny O p e n C V . 

O b r á z e k 5.1: O b r á z e k vlevo ukazuje oba lový obdé ln ík pro ruku. O b r á z e k vpravo znázorňu je 
popis ruky elipsou, a značí úhe l n a t o č e n í elipsy. 

Z čás t i obrazu s detekovanou ob las t í z á j m u se z ískává ř a d a informací . Z t ěch to v l a s tnos t í 
se p o t é v y t v á ř í pop i sné vektory, k t e r é jsou p řed loženy k rozpoznáván í . Vlas tnos t i u rčované 
pro k a ž d o u oblast z á j m u jsou shrnuty v následuj íc ích bodech. 

• Zjistí se poloha d a n é oblasti . Uloží se sou řadn i ce jej ího s t ř e d u , k t e r é jsou př i pohybu 
ruky použ i t y pro v ý p o č e t derivace polohy. 

• Uloží se v ý m ě r a d a n é oblasti z á j m u (v pixelech). P ř i pohybu se z a z n a m e n á v á t aké 
z m ě n a rozlohy d a n é oblasti. 

• K a ž d á oblast je o h r a n i č e n a o b d é l n í k e m (boundingboxem), viz ob rázek 5.1 vlevo. Tento 
obalový box je pak p řed ložen detektoru obličejů. De tekc í pouze nad malou čás t í obrazu 
se z n a č n ě urychl í u rčování , zda- l i v obraze obličej je či není . D le výs ledku detekce je 
nastaven p ř í z n a k říkající , jest l i je d a n á oblast z á j m u obličej nebo ruka. 

• K a ž d á oblast z á j m u je p o p s á n a elipsou, viz ob rázek 5.1 vpravo. P r o u rčován í gest je 
b r á n v potaz úhe l n a t o č e n í elipsy př i d a n é m gestu. 
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S kombinac í z í skaných p a r a m e t r ů , k t e r é jsou p o p s á n y výše, by ly p r o v á d ě n y experimenty 
a bylo s ledováno, jak se měn í ú spěšnos t detekce pro j e d n o t l i v á gesta. P o d r o b n ý popis ex­
p e r i m e n t ů a výs ledků je k n a h l é d n u t í v kapitole 6.2. 

5.3 Sledování pohybu 

Pro zj ištění pohybu oblas t í z á j m u je v y u ž i t a metoda s n á z v e m Overlapping boxes (viz 
kapitola 2.6). Tuto metodu zde lze d o b ř e využ í t , neboť se neočekává , že člověk dokáže m á v a t 
rukou tak rychle, aby pohyb nebyl pro kameru zachy t i t e lný (bereme-li v potaz obyče jnou 
kameru s p r ů m ě r n ě 30fps). 

Urč i tý p o č e t de t ekovaných o b j e k t ů z á j m u se udržu je v p a m ě t i ve vektorech odpov í ­
daj íc ích o b j e k t ů m . P o identifikaci nově de t ekované oblasti s ně jakou oblas t í , k t e r á byla 
nalezena dř íve , se tento nový z á z n a m o posunu objektu z a z n a m e n á v př í s lušné skup ině . To 
z n a m e n á , že pro každý objekt z á j m u ve scéně je jeden vektor, v n ě m ž jsou u loženy z á z n a m y 
o jeho pos ledn ích pozicích a vlastnostech. D íky tomu je m o ž n é o mezen ě p ř e d p o v í d a t pohyb 
objektu. 

P ř i s ledování se automaticky ihned dopoč í t áva j í derivace polohy a rozlohy objektu. T y t o 
informace se vypoč í t áva j í od pos ledn í předcházej íc í detekce a jsou u loženy jakou vlastnost 
současného objektu. 

5.4 Klasifikace trajektorií 

N a r o z p o z n á v á n í gest je v y u ž i t a metoda S k r y t ý c h Markovových m o d e l ů . Tento postup je 
zvolen proto, že je to v h o d n ý n á s t r o j pro rozpoznáván í akcí s p r o m ě n l i v ý m č a s e m t r v á n í 
v r á m c i j e d n é t ř í d y akcí. P ro zp racován í informací z kamery v de l š ím časovém horizontu je 
využ i t í H M M t a k é v ý h o d n é , neboť jsou tyto modely schopny zpracovat p o t e n c i á l n ě neko­
nečnou posloupnost v s t u p n í c h p ř í znakových vek to rů . 

P ro vy tvo řen í j edno t l i vých m o d e l ů pro každé zvolené gesto by l p o u ž i t H idden Markov 
M o d e l Toolki t ( H T K ) . Tento soubor knihoven je p r i m á r n ě u rčen pro t r é n o v á n í rozpozná -
vačů řeči . Poskytuje sofist ikované n á s t r o j e pro tvorbu a t e s tován í S k r y t ý c h Markovových 
m o d e l ů . P o č e t vn i t řn í ch s t a v ů je nastaven dle výs ledků e x p e r i m e n t ů , k t e r é jsou p o p s a n é 
v kapitole 6.1. P ř i t v o r b ě m o d e l ů se zde využ ívá Baum-Welchovy reestimace. K vyhodno­
cení S k r y t ý c h Markovových m o d e l ů je použ i t Vi te rb iho algoritmus. O b ě z m í n ě n é metody 
jsou p o p s á n y v kapitole 3.7. 

Trénován í a t e s tován í m o d e l ů bylo provedeno na v y t v o ř e n é d a t o v é sadě , k t e r á je p o p s á n a 
v následuj íc í kapitole. 

P ř i r ozpoznáván í d y n a m i c k ý c h gest je ob t í žné urč i t , kdy gesto zač íná či končí . Nelze 
se ú p l n ě spo l éha t na detekci pohybu v obraze, neboť na sebe mohou gesta navazovat. A b y 
nebylo t ř e b a řeši t segmentaci v s t u p n í c h dat, p rovád í se v aplikaci s p o u š t ě n í m o d e l ů cykl icky 
po u r č i t é m časovém intervalu (po zp racován í 80 z á z n a m ů ) . Společně s modely pro v y b r a n á 
gesta by l v y t v o ř e n model p o z a d í (anglicky background model). Tento model b y l n a t r é n o v á n 
nad celou datovou sadou. 

Pokud bylo provedeno gesto, m á nejvyšší p r a v d ě p o d o b n o s t model d a n é h o gesta. Dle 
tohoto výs ledku se p o t é provede p o ž a d o v a n á akce s V L C p ř e h r á v a č e m . P o k u d gesto prove­
deno nebylo (největší p r a v d ě p o d o b n o s t m á model pozad í či nebyl p ř e k r o č e n p r á h detekce), 
neprovede se ž á d n á akce. 
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5.5 Datová sada 

P r o vy tvo řen í funkční r o b u s t n í aplikace bylo n u t n é vy tvo ř i t sadu t r énovac ích a t es tovac ích 
videí , na k t e r ý c h se p ř e d v á d í v y b r a n á gesta. Č í m větš í p o č e t lidí, k t e ř í prováděj í zvolená 
gesta, je v d a t o v é sadě , t í m by m ě l a výs l edná aplikace fungovat obecněj i . P ro to jsem vy­
tvoř i la datovou sadu, k t e r á obsahuje v i d e o z á z n a m y od dvaceti lidí ( d v a n á c t i m u ž ů a osmi 
žen) . Ce lá d a t o v á sada byla po ř í zena p o m o c í kamery J V C Everio H y b r i d typ G Z - M G 1 5 5 E . 

Trénovací sadu bylo p o t ř e b a o p a t ř i t a n o t a č n í m souborem, k t e r ý definuje p o č á t e k a ko­
nec gesta. P r o v y t v á ř e n í a n o t a c í k video s o u b o r ů m existuje spousta p lacených i volně do­
s t u p n ý c h n á s t r o j ů . N ě k t e r é nep lacené programy byly v r á m c i tohoto projektu vyzkoušeny 
(nap ř ík l ad V i p e r G T , A n v i l nebo E L A N ) . Vě t š ina z nich m á však p o m ě r n ě složité ov ládán í , 
p r áce s n i m i je o b t í ž n á a vě t š ina nepodporuje video fo rmát „ . M O D " (ve k t e r é m je n a t o č e n a 
d a t o v á sada). Pro to by l pro tuto prác i v y t v o ř e n nový n á s t r o j pro tvorbu ano t ac í k v ide ím 
(více p o d r o b n o s t í o a n o t á t o r u se lze dočís t v kapitole 5.6). V la s tn í a n o t a č n í n á s t r o j umožn i l 
vybrat o p t i m á l n í fo rmát a n o t a c í k v ide ím. P r o zápis anotace je zvolen fo rmát „ x m l " , neboť 
je to s t r u k t u r o v a n ý p ř e h l e d n ý fo rmát a je d o b ř e č i te lný pro stroj i pro člověka. P ř í k l a d 
záp isu gesta v a n o t a č n í m souboru je k n a h l é d n u t í v př í loze D . 

Vzdá l enos t kamery a člověka prováděj íc ího gesta je omezena nás l edovně . M i n i m á l n í 
vzdá lenos t je u r č e n a tak, aby se člověk a p ř e d e v š í m m a n i p u l a č n í prostor jeho rukou vešli 
do obrazu. M a x i m á l n í vzdá lenos t od kamery je omezena dosahem de tekčn ího zař ízení , vy­
hledávaj íc ího ruce člověka. P rogram je u r č e n pro využ i t í v mí s tnos t i , t a k ž e m a x i m á l n í 
vzdá lenos t se očekává př ib l ižně do 6 m e t r ů . 

P ro vy tvo řen í d a t o v é sady bylo n a v r ž e n o osm gest. N ě k t e r á gesta jsou si velmi p o d o b n á 
(nap ř ík l ad sunutí nahoru nebo sunutí dolů), j i n á trochu m é n ě (nap ř ík l ad kolo a čtverec). 
B y l a tak u r č e n a proto, aby se otestovala rozl iš i te lnost H M M . Z m í n ě n á velmi p o d o b n á gesta 
nejsou u r č e n a pro ov ládán í aplikace (gesta s u n u t í a da lš í ) . M o h o u však sloužit pro t e s tován í 
aplikace jako š u m na pozad í . P ro ov ládán í m u l t i m e d i á l n í h o programu je tedy v y u ž i t a pouze 
p o d m n o ž i n a gest z da tové sady (konk ré tně 5 z 8). 

N ě k t e r á gesta z d a t o v é sady se daj í p r o v á d ě t z á d y ke kameře , neboť ma j í bý t p r o v á d ě n a 
vedle tě la člověka. To u s n a d ň u j e ov ládán í aplikace. Tato gesta jsou v y u ž i t a pro ov ládán í 
hlasitosti programu V L C , neboť hlasitost je nas t aven í , k t e r é regulujeme čas to a v různých 
s i tuac ích . Gesta, u nichž je p o ž a d o v á n o , aby člověk s t á l če lem ke k a m e ř e , jsou v y u ž i t a 
ke spouš t ěn í p ř e h r á v á n í nebo k p ř e p í n á n í kaná lů . U t ě c h t o č innos t í se očekává, že člověk je 
zaujat p ř e h r á v a n ý m videem a t u d í ž na něj s největš í p r a v d ě p o d o b n o s t í hledí , tzn . nemus í 
se kvůl i p roveden í gesta o t á č e t na kameru - již n a t o č e n ý je. 

N a v r ž e n á gesta z da tové sady jsou p r o v á d ě n a jednou rukou. Tato vlastnost vzešla ze za­
mýš leného u p l a t n ě n í programu. P o k u d člověk použ ívá n a v r ž e n o u aplikaci př i va řen í či te­
lefonování, n e m á ča s to obě ruce volné. Je t ř e b a poznamenat, že t a k é ne každý člověk m á 
to š těs t í m í t obě ruce zd ravé a schopné pohybu. 

Gesta o b s a ž e n á v d a t o v á s adě jsou z e v r u b n ě p o p s á n a v následuj íc ích bodech: 

1. kolo - vykres lení kola rukou s m ě r e m od sebe, z a č á t e k a konec gesta zhruba na dvou 
hod inách , 

2. čtverec - obkres lení č tverce s m ě r e m od sebe, p o č á t e k v levém h o r n í m rohu, 

3. kříž - obkres lení kříže p o o t o č e n é h o o 45° , p o č á t e k n a h o ř e a s m ě r t ažen í do lů od sebe, 

4. rotované L - obkres lení r o t o v a n é h o p í s m e n e L o 180° se z p ě t n ý m tahem, 
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5. mávnutí stranou - ruka v upažen í , n a r o v n a n á d laň , ruka se ohne v lok t i a posune 
se do p r a v é h o úh l e nahoru a zase zpě t , 

6. mávnutí dopředu - ruka v u p a ž e n í se ohne v lok t i do p r a v é h o úhle , prsty směřuj í 
nahoru, p o t é d l a ň opíše č t v r t i n u kruhu s m ě r e m d o p ř e d u (ruka se přek lop í d o p ř e d u 
o 90°) a zase zpě t . 

7. sunutí nahoru - v y t a ž e n í ruky nad h lavu ( p o č á t e k u ramene), d l a ň a prsty n a t a ž e n é 
směřuj í nahoru, s m ě r e m do lů jde ruka z a ť a t á v pěs t , 

8. sunutí dolů - v y s u n u t í ruky v pěs t nahoru ( p o č á t e k u ramene), do lů jde d l a ň a prsty 
n a t a ž e n é směřuj íc í dolů . 

P r v n í c h p ě t p o p s a n ý c h gest v bodech výše je využ i t o k ov ládán í aplikace. Následuj íc í 
body určuj í gesta pro ov ládán í programu. Zároveň je zde p řeh led funkcí pro ov ládán í V L C , 
k t e r é je m o ž n é využ íva t : 

• kolo - s p u š t ě n í p ř e h r á v á n í , 

• čtverec - pauza v p ř e h r á v á n í , 

• mávnutí stranou - p ř e p n u t í na další po ložku v seznamu pro p ř e h r á n í , 

• kříž - z t išení hlasitosti o 10%, 

• rotované L - zesílení hlasitosti o 10%. 

V š e c h n a gesta se mus í p r o v á d ě t vedle tě la . Ilustrace p rováděn í p o p s a n ý c h gest jsou v idě t 
na obrázc ích 5 .2 až 5 . 5 . Gesta jsou n a č r t n u t a zelenou p ř e r u š o v a n o u čá rou , š i p k y na čáře 
naznaču j í s m ě r p rovedení . 

O b r á z e k 5 . 2 : O b r á z e k vlevo př ibl ižuje z p ů s o b nakres len í čtverce v prostoru vedle t ě l a 
člověka. R u k a je ve výchozí pozic i (gesto pro p o z a s t a v e n í p ř e h r á v á n í ) . O b r á z e k vpravo 
ukazuje gesto kola. R u k a je ve výchozí pozici (gesto pro spuš t ěn í p ř e h r á v á n í ) . 
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O b r á z e k 5 . 3 : Levý ob rázek znázorňu je ženu s rukou ve výchozí pozic i pro proveden í gesta 
mávnutí dopředu. P r a v ý obrázek ukazuje m u ž e ve výchozí pozici , kde je n a z n a č e n z p ů s o b 
provedení gesta mávnutí stranou (gesto pro p o s u n u t í v seznamu skladeb). 

O b r á z e k 5 .4 : N a o b r á z k u vlevo je v idě t p r ů b ě h gesta sunutí nahoru. R u k a je zde v polovině 
p rováděn í gesta, kde bude nás l edova t uzav řen í v pěs t a n á v r a t do výchozí pozice u ramene. 
N a o b r á z k u vpravo je v idě t p o d o b n é gesto, k t e r é se liší z p ů s o b e m n a t o č e n í ruky p ř i prová­
dění . Gesto sunutí dolů je zde v polovině p rováděn í , kde nás leduje n á v r a t rozevřené ruky 
do výchozí pozice. 
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O b r á z e k 5.5: Gesto kříž je p r o v á d ě n o na levém v y o b r a z e n é m sn ímku . R u k a je zde ve výchozí 
pozici (gesto pro z t išení hlasitosti). Gesto rotované L je v idě t na s n í m k u vpravo. R u k a je 
t a k é ve výchozí pozic i (gesto pro zvýšení hlasitosti). 

5.6 Implementace 

Hlavní program je rozdě len na t ř i čás t i mezi n imiž lze p ř e p í n a t p o m o c í p a r a m e t r ů př i 
spuš t ěn í programu. M a n u á l k aplikaci je k v idění v př í loze B . M a n u á l k aplikaci na tvorbu 
ano t ac í je v př í loze C . 

D e t e k t o r gest o v l á d a j í c í V L C 

P r v n í čás t aplikace, ř í zená z t ř í d y MainWindow, p ř e d s t a v u j e h lavní funkcionali tu projektu. 
J e d n á se tedy o program, k t e r ý rozeznává gesta a dle nich p rovád í p ř íkazy pro program 
V L C . Po spuš t ěn í se objeví j e d n o d u c h é m a l é grafické už iva te l ské rozh ran í , jež lze v idě t 
na o b r á z k u 5.6. V n ě m už iva te l vybere soubory, k t e r é se ma j í p ř e h r á t . T l ač í t ko start spus t í 
p ř e h r á v á n í a t a k é detektor gest. O d t é t o chvíle je m o ž n é ov láda t program V L C p o m o c í gest, 
k t e r á jsou p o p s á n a v kapitole výše . Se s p u š t ě n í m p ř e h r á v á n í ve V L C programu se o tev ře 
t a k é okno ukazuj ící a k t u á l n í s n í m a n é video z webkamery. Toto okno nen í spojeno s grafic­
k ý m už iva t e l ským r o z h r a n í m , aby si je mohl už iva te l u m í s t i t dle l ibost i . Okno s p ř e n o s e m 
kamery je m o ž n é sk rý t a ponechat pouze ovládac í panel. 

O ov ládán í programu V L C se s t a r á t ř í d a movieControll. O v l á d á n í p r o b í h á p o m o c í 
p ř íkazů pos í l aných přes program telnet a netcast. Je tedy n u t n é m í t na poč í t ač i tyto s lužby 
d o s t u p n é . S p u š t ě n í programu V L C lze parametrizovat ř a d o u možnos t í . P ro to typ používa­
ného p ř íkazu je v idě t v následuj íc í ukázce kódu . P r o více informací o m o ž n o s t e c h s p o u š t ě n í 
programu vizte [37]. 

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

P o u ž í v a n ý spouš těc í p ř íkaz programu je u k á z á n v nás leduj íc ím kódu . 

vlc video.mkv - I telnet —telnet-password xxvlcxx — t e l n e t - h o s t 127.0.0.1 
— t e l n e t - p o r t 4321 — e x t r a i n t f qt4 — q u i e t & 
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O ft Recognizer 

File Help 

Vybra t soubory.. . 

Star t 

Konec 

O b r á z e k 5.6: Ilustrace už iva te l ského r o z h r a n í v y t v o ř e n é h o programu. 

Program V L C je zapnut s k las ickým ov ládac ím menu ( t l ač í tky na s p o d n í l iš tě okna) po­
mocí p ř e p í n a č e extraintf qt4. Tato m o ž n o s t ov ládán í by la p o n e c h á n a z d ů v o d u komfort-
nosti ov ládán í programu, neboť nijak nekoliduje s o v l á d á n í m p o m o c í gest. P ř í k a z y u rčené 
r o z p o z n á v a č e m gest se pak zasílají p o m o c í nás leduj íc ího p ř íkazu . P ř í k l a d ukazuje zas lán í 
p o ž a d a v k u na p o z a s t a v e n í p ř e h r á v á n í . 

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

P r á c e se v s t u p n í m obrazem se p rovád í v h lavní t ř í dě MainWindow. Volá se zde t ř í d a 
skinDetector, k t e r á obsahuje vyh ledávac í metody pro na lezení ob las t í barvy plet i . Infor­
mace o na lezených oblastech jsou u d r ž o v á n y v objektech skinArea. R o z p o z n á v á n í obličeje 
ve výseku obrazu, kde byla nalezena kůže , se p rovád í ve t ř í dě faceDetector za pomoci 
n a t r é n o v a n é h o detektoru obličejů p ř e v z a t é h o z knihovny O p e n C V . T ř í d a blobTracker za­
jišťuje identifikaci na lezených ob las t í v p ř e d c h o z í m obraze. 

Funkce pro manipulaci s n a t r é n o v a n ý m i S k r y t ý m i M a r k o v o v ý m i modely obsahuje t ř í d a 
hmmEval. Z t é t o t ř í d y jsou volány funkce na v y h o d n o c e n í z ískaných p ř í z n a k ů p o m o c í Vi te r -
biho algori tmu ( t ř ídy DataClassif i e r a Model prováděj íc í toto v y h o d n o c e n í byly p ř e v z a t y 
z Ú P G M ) . 

Pro k a ž d ý de t ekovaný objekt z á j m u je v y t v o ř e n jeden H M M klasif ikátor. T y t o klasifiká-
tory se udržuj í ve vektoru, s te jně jako oblasti zá jmu , a na s te jné pozici ve vektoru (maj í tedy 
s te jný index). V y h o d n o c e n í t ě c h t o H M M se p rovád í po u r č i t é m časovém úseku (po dosažení 
u rč i t ého p o č t u z á z n a m ů ) nebo tehdy, pokud se s ledovaný objekt z t r a t í ze z á b ě r u kamery. 

Jel ikož jsou H M M v y h o d n o c o v á n y cykl icky po k ra t š í ch intervalech, udržu j í se v p a m ě t i 
t ř i pos ledn í z á z n a m y o v y h o d n o c e n í (l ikelihood každého modelu). V ž d y př i nás leduj íc ím 
určování gesta se v d a n é m H M M v y h o d n o t í nové př íznakové vektory. Nová p r a v d ě p o d o b n o s t 
pro k a ž d ý model gesta se seč te s p ředchoz ími d v ě m a . V ý s l e d n á p r a v d ě p o d o b n o s t pro ka­
ždé gesto je pak dě lena s t e j n ý m s o u č t e m p r a v d ě p o d o b n o s t í pozad í . Výs l edný p o m ě r gesta 
ku p o z a d í se p o r o v n á se s t a n o v e n ý m prahem detekce. Tento p r á h urču je ak t ivačn í l i n i i 
pro z a z n a m e n á n í gesta. P o k u d nen í p řek ročen , automaticky je v í t ě zem r o z p o z n á v á n í model 
pozad í . Určen í hodnoty prahu je p o p s á n o v experimentu kapitole 6.1. 
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E x t r a k t o r p ř í z n a k o v ý c h v e k t o r ů 

D r u h á čás t aplikace je z a m ě ř e n a na získávání pop i sných v e k t o r ů obrazu z videa a jejich 
u k l á d á n í pro t r énován í . Tato čás t je ř í zena ze t ř í d y InputManager. Jako vstup z parametru 
se očekává seznam videí, k t e r é se budou zp racováva t . 

Po n a č t e n í videa (tzn. j e d n é po ložky z listu) je dle j m é n a souboru v y h l e d á n a anotace 
k souboru ve f o r m á t u , , . xml" . Očekává se, že a n o t a č n í soubory se nacház í ve složce s videi . 
O č ten í z a n o t a č n í c h s o u b o r ů a zápis z ískaných p ř í znakových v e k t o r ů do souboru se s t a r á 
t ř í d a dataSaver. Vlas tnos t i na lezených oblas t í zá jmu , k t e r é se vypisuj í do souboru s pří­
z n a k o v ý m vektorem, jsou ř ízeny p o m o c í p o d m í n ě n ý c h maker. Kons tan ty pro makra jsou 
z a p s á n y v kn ihovně prepconstants. P ř í k l a d z a p s a n é h o p ř í znakového vektoru pro jedno 
gesto je k v idění v př í loze E . 

Manipulace s obrazem je p r o v á d ě n a p o m o c í s te jných t ř íd , jak bylo p o p s á n o výše. 

V y h o d n o c e n í k l a s i f i k á t o r ů 

T ř e t í čás t í programu je modu l pro o k a m ž i t é v y h o d n o c o v á n í n a t r é n o v a n ý c h H M M klasifiká­
t o r ů . Tato čás t aplikace je ř í zena z t ř í d y hmmEval. Očekává jako v s t u p n í parametr seznam 
s o u b o r ů s p ř í z n a k o v ý m i vektory, se k t e r ý m i se budou p r o v á d ě t testy Sk ry tých Markovových 
mode lů . 

T ř í d a hmmEval obsahuje funkce na v y h o d n o c e n í H M M klasif ikátorů p o m o c í tabulky 
z á m ě n ( p o p s á n o v následuj íc í kapitole). P o m o c í konstant lze zapnout r ů z n é druhy výp i sů 
př i tomto v y h o d n o c e n í . Lze vypisovat všechny z ískané l ikelihoody s u r č e n í m nej lepšího 
výs ledku pro k a ž d ý p ř í znakový vektor nebo zobrazit pouze konečnou tabulku úspěšnos t í , 
k t e r á se po zpracován í všech z á z n a m ů vypíše na s t a n d a r d n í v ý s t u p . 

A n o t a č n í p r o g r a m 

Samostatnou apl ikací je program na tvorbu ano t ac í k video s o u b o r ů m . Apl ikace zpraco­
vává obraz s v y u ž i t í m knihovny O p e n C V . Ve v s t u p n í m parametru se očekává z a d á n í video 
souboru či l i s tu soubo rů , pro k t e r é se maj í vy tvo ř i t anotace. 

Program by l v y t v o ř e n bez už iva te l ského rozh ran í , neboť bylo z á m ě r e m jej p ř e d e v š í m 
rychle ov láda t p o m o c í klávesnice. Informace o p rováděných akcích se vypisuj í do okna 
s videem. 

Program obsahuje jednu t ř í d u Anotator, k t e r á se s t a r á o zp racován í obrazu. Apl ikace 
je o v l á d á n a p o m o c í klávesnice. P ř i st isku def inované klávesy se uloží informace o poža­
davku na vložení anotace. Informace o uložení dat se vypíše do obrazu (viz ob rázek 5.7). 
Po skončení p r á c e se souborem se všechny pá rové z á z n a m y o vložených ano tac í ch zapíší 
do a n o t a č n í h o souboru. Tento soubor ve f o r m á t u , , . x m l " nese s te jný n á z e v jako soubor 
s videem. Uložení a n o t a č n í h o souboru se provede do složky, kde se nacház í video soubor. 
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O b r á z e k 5.7: Ilustrace aplikace na tvorbu ano tac í . 
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Kapitola 6 

Experimenty a vyhodnocení 

Tato kapitola se z a b ý v á e x p e r i m e n t o v á n í m se z á k l a d n í m n a s t a v e n í m H M M za úče lem jeho 
ideá ln ího na s t aven í pro danou problematiku. Následuj íc í kapitoly popisuj í experimenty 
s p o č t e m s loupců v p ř í znakovém vektoru a to, jak ovlivňuje jejich druh a p o č e t výs ledek 
detekce. 

True class 
n 

Y 

Hypothesized 

Truc 
PjíiilLvŕi 

Fa] sc 
Pciilivcs 

class 

N False True N 

Cůli imn lůtalS: V V 

tp rate = ^ fp rate = ^ 

precision = i S l ľ t ľ rcrnll = ]-y 

accuracy = F l N 

F-measure = 77 
l/preciaknH-l /rectJ] 

O b r á z e k 6.1: S c h é m a hodnot v mat ic i z á m ě n . P í s m e n a p a n v n á z v u s loupců značí poz i t ivn í 
a nega t ivn í data d a n é t ř ídy . P í s m e n a ľ a J V v n á z v u ř á d k ů zkracuj í slova „ y e s " a „ n o " , k t e r á 
určují sp r ávnos t detekce. Celková suma poz i t ivn ích vzo rků dat s p r á v n ě de tekovaných ( T P ) 
i chybně neoznačených ( F N ) je r e p r e z e n t o v á n a p í s m e n e m P. Celková suma nega t ivn í ch dat 
je o z n a č e n a p í s m e n e m N, p ř e v z a t o z [16]. 

Pro zj ištění ú spěšnos t i detekce H M M bylo využ i t o několik z p ů s o b ů u rčen í v l a s tnos t í 
a lgo r i tmů . Všechny využ i t é z p ů s o b y v z á k l a d u vycház í z tzv. „ t a b u l k y z á m ě n " (angl. con­
fusion matr ix) [16]. P ř í k l a d tabulky je i lus t rován na o b r á z k u 6.1. Sloupce tabulky označuj í 
s k u t e č n o u t ř í d u dat. Ř á d k y udáva j í , jak byla data klasif ikována. Z hodnot tabulky z á m ě n 
lze v y p o č í t a t metr iky zvané „prec i s ion" a „recal l" , k t e r é se využívaj í k vy jádřen í p ře snos t i 
a c i t l ivost i detekce. M a t i c i z á m ě n lze d o b ř e upravit pro h o d n o c e n í detekce gest. Sloupce 
jsou pak označeny s k u t e č n o u t ř í d o u gest a ř á d k y prezentu j í po t enc i á ln í t ř í d y gest. V po­
lích matice se uvád í p r o c e n t u á l n í detekce d a n é t ř ídy . A r i t m e t i c k ý m p r ů m ě r e m úspěšnos t í 
detekce z h lavní d i agoná ly pak z í skáme úspěšnos t celého detektoru. 
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P ř i n a s t a v e n í prahu pro u rčován í pozad í by la v y u ž i t a tzv. „ R O C k ř ivka" . J e d n á se o graf, 
kde na vodorovné ose je z a z n a m e n á n falešně poz i t ivn í p o č e t de tekcí ( F P R ) a na svislé 
pak s p r á v n ě poz i t ivn í poče t de tekcí ( T P R ) . V z t a h y pro v ý p o č e t t ě c h t o hodnot jsou v idě t 
na o b r á z k u výše [16]. 

6.1 Nastavení parametrů modelu 

P ř e d v y t v á ř e n í m S k r y t ý c h Markovových m o d e l ů p o m o c í H T K je t ř e b a zadat p o č e t vn i t řn í ch 
s t avů , k t e r é m á výs ledný model m í t . Tento p o č e t s t a v ů nelze nijak matematicky odvodit , 
lze pouze p ř e d p o k l á d a t p o t ř e b n ý p o č e t s t a v ů podle s loži tost i v s t u p n í c h dat. Ideá ln í p o č e t 
vysí lacích s t a v ů je však t ř e b a nastavit empiricky. Zjištění ideá ln ího p o č t u vysí lacích s t a v ů 
bylo provedeno v p r v n í sérii e x p e r i m e n t ů p o p s a n é v t é t o kapitole. 

Pro model p o z a d í by l t ř e b a nastavit p r á h detekce, po jehož p řekročen í je akce o z n a č e n a 
za pozad í . Tento p r á h by l u r č e n t a k t é ž v t é t o sérii e x p e r i m e n t ů p o m o c í R O C křivky. 

B y l y v y t v o ř e n y modely H M M s d v ě m a až t ř i n á c t i v n i t ř n í m i stavy. P r o k a ž d ý tento 
model byla sestavena tabulka z á m ě n , z níž byla u r č e n a p r o c e n t u á l n í ú spěšnos t detekce 
pro každé gesto. Úspěšnos t i detekce j edno t l i vých gest v závislost i na p o č t u vysí lacích s t a v ů 
S k r y t é h o Markovova modelu jsou v idě t v grafu 6.2. Celková úspěšnos t d e t e k t o r ů pro zj iš těný 
o p t i m á l n í p o č e t vn i t řn í ch s t a v ů je uvedena v tabulce 6.1. Tabulka 6.2 ukazuje p r o c e n t u á l n í 
ú spěšnos t detekce každého gesta v ideá ln ím p ř í p a d ě a př i na s t aven í na o p t i m á l n í p o č e t 
vn i t řn í ch s t avů . 

IL: 

Ľ — r - — r - — , , r -
2 3 4 6 6 7 8 3 10 11 12 13 

počet vysílacích stavů 

O b r á z e k 6.2: G r a f ú spěšnos t i detekce j edno t l i vých gest pro r ů z n ý p o č e t vn i t řn í ch s t a v ů 
S k r y t é h o Markovova modelu (bez n a s t a v e n é h o prahu určuj ící o p t i m á l n í p o m ě r gesta k u po­
zad í ) . 
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Z grafu 6.2 je zře jmé, že menš í poče t s t a v ů je vhodně jš í pro j e d n o d u c h á a k r á t k á gesta, 
jako jsou mávnutí dopředu, sunutí dolů a sunutí nahoru, se vz růs t a j í c ím p o č t e m vn i t řn í ch 
s t a v ů klesá ú spěšnos t detekce t ě c h t o gest. U složitějších gest je tomu naopak. S r o s t o u c í m 
p o č t e m vn i t řn í ch s t a v ů p o s t u p n ě s t o u p á úspěšnos t detekce. Toto je v idě t v grafu n a p ř í k l a d 
pro gesto mávnutí stranou v y o b r a z e n é če rvenou lomenou čá rou nebo pro gesto označované 
jako rotované L v y z n a č e n é tmavou zelenou čá rou . 

U pos ledn ího z m í n ě n é h o gesta, tedy u rotovaného L, je d o b ř e v idě t n á r ů s t ú spěšnos t i 
detekce a nás l edné zas taven í tohoto r ů s t u . Toto zas taven í n á r ů s t u je o z n a č e n í m m í s t a do­
sažení ideá ln ího p o č t u vysí lacích s t a v ů . P ř i d á v á n í m dalš ích vysí lacích s t a v ů po t é t o hranici 
se detekce m ů ž e zlepši t j iž jen m i n i m á l n ě . Naopak po t enc i á lně m ů ž e nastat p ř í p a d , kdy 
se p ř i d á n í m vícero vysí lacích s t a v ů detekce m í r n ě zhorš í . M ů ž e to t i ž doj í t k př í l i šné spe­
cifikaci modelu pro k o n k r é t n í m n o ž i n u dat. Tento p ř í p a d však n a s t á v á př i m a l é m p o č t u 
t r énovac ích dat. 

ú s p ě š n o s t detektoru [%] 
p o č e t v n i t ř n í c h s t a v ů 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: Ú s p ě š n o s t celkového detektoru a detektoru v y b r a n é m n o ž i n y gest pro jednot­
livé p o č t y vysí lacích s t avů . 

Nej lépe ze všech gest se rozeznávaj í gesta čtverec, kříž a rotované L. To je zapř íč iněno 
p r a v d ě p o d o b n ě t í m , že jsou to gesta vcelku s loži tá (oproti o s t a t n í m t r é n o v a n ý m g e s t ů m ) . 
Maj í p o m ě r n ě dlouhou trajektorii , kterou mus í ruka opsat, aby se gesto identifikovalo. Navíc 
jejich s t ruktura p ř i sp ívá ke s n a d n é m u a lépe o p a k o v a t e l n é m u proveden í . Z m í n ě n á gesta jsou 
to t i ž souborem lomených čar , p ř i jej ichž navazován í m ů ž e člověk zastavit aby si uvědomi l 
nás l edný tah. Také se j i s t ě lépe p rovád í tah rukou se z á m ě r e m p ředvés t rovnou čá ru , než 
n a p ř í k l a d opsat kružnic i . 

R o z p o z n á v á n í z m í n ě n é h o gesta kola dopadlo o něco hůře , než se očekávalo . C h y b n á 
identifikace byla v tomto p ř í p a d ě p ř e d e v š í m s gestem čtverec. T y t o z á m ě n y byly nejspíš 
z p ů s o b e n y p o d o b n ý m tvarem a s t e jným s m ě r e m p rováděn í d a n ý c h gest. Z p ě t n o v a z e b n í 
smyčky v k a ž d é m stavu H M M umožňu j í vynechat okamžik stagnace pohybu, kdy se navazuj í 
dvě lomené čá ry př i gestu čtverec. Tato vlastnost v kombinaci s t í m , že l idé ob t í žně vy tváře j í 
v prostoru oblé tvary a t í m p á d e m i kolo, nejspíš by l i p ř íč inou z n a t e l n ě horší ú spěšnos t i 
detekce gesta. 
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n e j l e p š í v ý s l e d e k o p t i m á l n í n a s t a v e n í 
gesta p o č e t s t a v ů ú s p ě š n o s t [%] p o č e t s t a v ů ú s p ě š n o s t [%] 

čtverec 10 96,7 10 96,7 
kolo 6 70 10 70 
kříž 10 96,7 10 96,7 

rotované L 8 96,7 10 96,7 
máv. stranou 12 93,3 10 90 
máv. dopředu 3 100 9 80 
sunutí nahoru 2 60 9 21 

sunutí dolů 8 67 9 67 

Tabulka 6.2: Ú s p ě š n o s t d e t e k t o r ů pro j e d n o t l i v á gesta. 

Ačkoliv m á gesto mávnutí stranou t a k t é ž oblý tvar, jeho určován í dopadlo velice uspo­
kojivě. D ů v o d e m je p r o s t ý fakt, že se d o b ř e p rovád í . J e d n á se o opsán í př ib l ižně č t v r t i n y 
kruhu s p o l o m ě r e m dé lky lokte gest ikuluj íc ího. Člověk s á m nemus í uvažova t o tvaru tra­
jektorie, pouze využi je své kos te rn í dispozice. Jak je v idě t v tabulce 6.2, nejlepší na s t aven í 
pro toto gesto bylo př i d v a n á c t i stavech, avšak už př i 10 stavech dosahoval detektor d o b r é 
úspěšnos t i (vizte graf 6.2). 

D o b ř e se rozeznáva lo t a k é gesto mávnutí dopředu. To bylo d ů s l e d k e m p r o s t é h o faktu, 
že m á d a n é gesto u n i k á t n í t rajektori i v m n o ž i n ě t r é n o v a n ý c h gest. P o č á t e k trajektorie 
m á j ed inečný směr , t a k ž e ho bylo m o ž n é d o b ř e rozliši t od o s t a t n í c h def inovaných gest. 
R o z p o z n á v á n í bylo nejúspěšnějš í p ř i volbě t ř í vn i t řn í ch s t a v ů , kdy byla detekce s t o p r o c e n t n í 
(viz tabulka 6.2). 

Gesta sunutí nahoru a sunutí dolů byla dle očekávání rozl išována š p a t n ě , detekce t r p ě l a 
p ř edevš ím z á m ě n o u t ěch to dvou gest. J e d n á se to t i ž o gesta se shodnou t r a j ek to r i í u nichž 
se očekává , že se detekce v ý r a z n ě zlepší až př i použ i t í více p r v k ů v p o p i s n é m vektoru. 

V grafu lze pozorovat, že ú spěch detekce p ř e s t á v á rů s t pro vě t š inu gest po dosažení 
osmi až deseti vn i t řn í ch s t a v ů . Tabulka 6.1 ukazuje p ř e s n é úspěšnos t i d e t e k t o r ů v závis­
losti na p o č t u vn i t řn í ch s t a v ů . P r o všechna t r é n o v a n á gesta je nejlepší detektor sestaven 
z dev í t i s t avů , kde se dosahuje ú spěšnos t i 76, 25%. P r o detektor v y b r a n ý c h gest je nejvhod-
nější n a s t a v e n í na deset vn i t řn í ch s t avů , k t e r é vede k úspěšnos t i 90%. P ř e s n o s t detektoru 
v y b r a n ý c h gest se j e š t ě m í r n ě zvyšuje př i dosažení d v a n á c t i s t avů , avšak tento rů s t je již 
zanedba te lný . 

P ř i t r é n o v á n í m o d e l ů gest pro H M M b y l n a t r é n o v á n t a k é model pro pozad í . Tento 
model kvůl i š i rokému z á b ě r u akcí, k t e r é mus í u rčova t , n e m á dobrou úspěšnos t detekce. Bez 
n a s t a v e n é h o prahu p řesnos t i se jeho ú spěšnos t u rčován í pohybuje kolem 10%. Tato š p a t n á 
ú spěšnos t je t a k é ov l ivněna faktem, že by l model n a t r é n o v á n na celé t r énovac í m n o ž i n ě dat. 
Z míně ný p r á h ú s p ě c h u detekce š u m u by l u rčen p o m o c í experimentu, jež je p o p s á n níže. 

P r á h detekce by l u rčen p o m o c í R O C křivky, kterou lze v idě t na o b r á z k u 6.3. P r á h 
by l stanoven na hodnotu 0.74. P ř i t é t o h o d n o t ě se t é m ě ř o polovinu snížil poče t chybně 
de tekovaných p ř í znaků , k t e r é jsou p o z a d í m . S n a s t a v e n í m prahu je t a k é spjato zhoršení 
detekce klas i f ikátoru gest. P ř i n a s t a v e n é m prahu dosahuje celkový klasif ikátor ú spěšnos t i 
59%. Chybnou detekci pozad í jako gesta však nelze zcela eliminovat. S vyšší hodnotou prahu 
se h ů ř e detekovalo p ř e d e v š í m gesto kola, k t e r é i p ř i n a s t a v e n é m prahu t r p í j e d n o s m ě r n o u 
z á m ě n o u p ř e v á ž n ě s gestem čtverec. P ř i n a s t a v e n é m prahu na z m í n ě n o u hodnotu se sp rávně 

56 



0^— 

O 0,2 0,4 0,6 0,8 1 

FaleSnč pozitivní pcCei 

O b r á z e k 6.3: R O C kř ivka pro detektor gest s deseti v n i t ř n í m i stavy. 

klasifikuje pouze 1 z 5 gest kola. U o s t a t n í c h gest je tento p o m ě r z n a t e l n ě lepší . Nej lépe 
klasif ikována byla gesta rotované L a kříž, pro k t e r é se s p r á v n ě urči lo 7 z 10 gest. 

6.2 Změna parametrů příznakového vektoru 

P o k u d pro popis trajektorie objektu slouží pouze derivace polohy, je možné , že se n á h o d n ý m 
pohybem v prostoru vy tvoř í o b d o b n ě vypada j í c í trajektorie ve 2D, k t e r á pak m ů ž e bý t 
chybně klasif ikována. P ro to je v h o d n é otestovat, jak se změní r o z p o z n á v á n í př i popisu 
s ledovaného objektu p o m o c í více p a r a m e t r ů . Následuj íc í odstavce popisuj í experimenty 
s rozš í ř eným p ř í z n a k o v ý m vektorem o r ů z n é vlastnosti . Z á k l a d e m je pro p ř í znakový vektor 
vždy derivace polohy objektu. 

V programu je p o u ž i t a detekce kůže podle barvy. I m p l e m e n t o v a n ý z p ů s o b detekce kůže 
v k a ž d é m obraze však vykazuje j i s t é nep ře snos t i . T y t o nedokonalosti se týkaj í p ř e d e v š í m 
skokového zvětšování a zmenšován í rozlohy u r č e n é oblasti z á j m u o zhruba 20%. D e t e k o v a n á 
oblast z á j m u však s tá le označuje ko rek tn í m í s t o v obraze a její s t ř e d z ů s t á v á př ib l ižně stejný. 
Se z m ě n a m i rozlohy souvisí i z m ě n y v n a t o č e n í oblasti . Z t ě c h t o d ů v o d ů se očekává, že tento 
experiment s rozš í ř eným vektorem p ř í z n a k ů povede ke zhoršen í schopnosti detekce gest. 

P r v n í rozšíření vektoru bylo o derivaci rozlohy s ledovaného objektu. Gesta u r č e n á k ovlá­
dán í V L C se p rovád í v prostoru vedle tě la , t zn . prakt icky ve d v o u r o z m ě r n é m prostoru. P ř i 
jejich p rováděn í by se tedy m ě l a rozloha s ledované oblasti m ě n i t co ne jméně . Naopak zbylá 
t ř i gesta z d a t o v é sady se p rovád í v prostoru tak, že př i nich ruka m ě n í svoji plochu. Dalš í 
experiment by l proveden s p ř i d á n í m položky, k t e r á značí z m ě n u n a t o č e n í s ledovaného ob­
jektu . T ř e t í typ p ř í znakového vektoru spojuje předchoz í dvě varianty do j e d n é . Exper iment 
by l tedy proveden s vektorem o č ty řech prvcích. 
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Výs ledky e x p e r i m e n t ů vyš ly př ib l ižně dle očekávání . B y l o zj iš těno, že n a p ř í č m n o ž i n o u 
vn i t řn í ch s t a v ů se př i rozšíření vektoru detekce m í r n ě zhorš í . P ř i m e n š í m p o č t u vn i t řn í ch 
s t a v ů se ú spěšnos t detekce všech r o z p o z n á v a č ů př ibl ižuje s te jné h o d n o t ě . S vě t š ím p o č t e m 
s t a v ů se zvětšuje rozdí l v ú spěšnos t i detekce gest. 
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O b r á z e k 6 .4 : G r a f ú spěšnos t í detekce př i použ i t í r ůzných p ř í znakových v e k t o r ů . P í s m e n a x 
a y znač í derivaci polohy, a je derivace rozlohy, r je derivace rotace objektu. Výs l edky grafu 
jsou pro 10 vn i t ř n í ch s t a v ů pro gesta z m n o ž i n y pro ov ládán í V L C (5/8) a pro 9 s t a v ů pro 
všechna gesta d a t o v é sady (8/8). 

P ř i rozší ření vektoru o jeden parametr se detekce m í r n ě zhorš í (př ib l ižně o 12%) oproti 
r ozpoznáván í pouze p o m o c í polohy. S rozš í řen ím o dva parametry dojde k da l š ímu m í r n é m u 
zhoršení detekce - př ib l ižně j e š t ě o dalš ích 5%. P o r o v n á n í celkových úspěšnos t í d e t e k t o r ů je 
v idě t na o b r á z k u 6.4, kde je v idě t i z ák l adn í vektor obsahuj íc í pouze informace o poloze ruky. 
Nej lépe v experimentu vyšlo rozšíření vektoru o rotaci, k t e r é vede k již z m í n ě n é m u deseti 
p r o c e n t n í m u poklesu ú s p ě c h u detekce. S rovna t e lně fungovalo t a k é rozšíření o parametr 
rozlohy, k t e r é mělo k o n s t a n t n ě ve všech testech horší detekci př ib l ižně o 2% od ú s p ě c h u 
klasif ikátoru, k t e r ý použ íva l vektor s ro tac í . 

Úspěšnos t detekce každého gesta pro j edno t l ivé vektory je v idě t v tabulce 6.3. N ě k t e r á 
gesta se rozpoznáva l a se srovnatelnou úspěšnos t í jako př i využ i t í vektoru (pouze) s polohou 
objektu, j ehož úspěšnos t i jsou v tabulce uvedeny pro s rovnán í v p r v n í m sloupci. N icméně 
vě t š ina gest m ě l a ú spěšnos t z n a t e l n ě horš í než př i p o u h é m využ i t í derivace polohy. 

Dle očekávání se v t ě c h t o experimentech nej lépe detekovala gesta kříž a rotované L. 
Velké rozdí ly byly př i r o z p o z n á v á n í gest kola a čtverce s p o m o c í různých vek to rů . Reflek­
tován í rotace př ines lo dobrou detekci čtverce, avšak tato ú spěšnos t je s tá le horš í než př i 
p o u h é m využ i t í derivace polohy. Zohledněn í rozlohy př i spě lo v ý r a z n ě lepší detekci pro gesto 
kola, k t e r é se jako j ed iné detekovalo v ý r a z n ě lépe než př i využ i t í dvoup rvkového vektoru. 
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ú s p ě š n o s t pro r o z š í ř e n é vektory p ř í z n a k ů [%] 
gesta derivace polohy + rozloha + rotace + kombinace 

čtverec 55.7 15.3 49,7 14.7 
kolo 23 51.7 23 32 
kříž 82.7 59.7 65.7 71.7 

rotované L 74.7 68 66 66 
máv. stranou 59.3 42.7 39 42.3 

máv. dopředu 64 52 60.7 54 
sunutí nahoru 19 28 31 21 

sunutí dolů 46.3 41.7 31 27 

Tabulka 6.3: Úspěšnos t detekce j e d n o t l i v ý c h gest pro r ů z n é p ř íznakové vektory. 

P ř i detekci p o m o c í rozš í řených v e k t o r ů se vyskytovalo z n a t e l n ě více z á m ě n mezi gesty. 
Nejvíce z á m ě n bylo mezi p o d o b n ý m i gesty, p o m ě r n ě h o d n ě z á m ě n bylo u vě tš iny gest t aké 
s gesty rotované L a kolo. 

Z e x p e r i m e n t ů vyplynulo, že t e s t o v a n á rozší ření vektoru p ř í z n a k ů nejsou v h o d n á k pou­
žití p ř i t é t o konfiguraci programu. Dle očekávání se detekce gest m í r n ě zhorši la , n i cméně 
nad očekávání se lehce zlepšila funkčnost modelu pozad í (př ib l ižně o 15%). To bylo nejspíše 
zapř íč iněno více roz l ičnými informacemi o pozad í , k t e r é pak vyús t i l y v lepší rozlišovací 
schopnost modelu. 

6.3 Zhodnocení funkčnosti 

Aplikace na r o z p o z n á v á n í gest funguje real t ime. N e v ý h o d a programu spoč ívá v m a l é va­
r iabi l i tě vzhledem k osvě t lovac ím p o d m í n k á m v prostoru. Kvů l i š p a t n é m u modelu p o z a d í 
docház í b ě h e m p rováděn í gesta k m y l n é m u určován í kategorie p r o v á d ě n é akce. Je zde t aké 
s tá le vyšší procento detekce š u m u jako gest, p ř e d e v š í m jako gesta na z t išení hlasitosti (kříž). 
Nas taven í větš í hodnoty pro p r á h detekce by však vedlo k z n a t e l n é el iminaci m o ž n o s t i de­
tekce gesta. 

M o d e l p o z a d í p o u ž í v a n ý programem m á p o m ě r n ě š p a t n é výsledky. J i ný z p ů s o b vy­
tvořen í modelu pozad í (pouze na t r énovac ích datech obsahuj íc ích š u m u ) b y l t e s tován , ale 
př ines l značně horší výsledky. 

Kvůl i funkčnost i modelu p o z a d í by la omezena če tnos t v y h o d n o c o v á n í z ískaných p ř ízna­
kových v e k t o r ů . N e p r o v á d í se tedy v y h o d n o c o v á n í po k a ž d é m s n í m k u , ale pouze př ib l ižně 
jednou za dvě sekundy (určeno empir icky) . P ř i tomto z p ů s o b u v y h o d n o c o v á n í docház í k du­
pl ici tní identifikaci gesta spo jené s ak t ivac í ovládac í funkce. To je zapř íč iněno rozdě len ím 
gesta do dvou vyhodnocovac í ch cyklů . P ř i p r v n í m cyk lu model pozad í nezíská takovou v á h u 
aby po t lač i l s toupa j íc í p r a v d ě p o d o b n o s t detekce gesta. P ř i da l š ím cyk lu v y h o d n o c e n í se př i­
p o č í t á p ředchoz í p r a v d ě p o d o b n o s t gesta k nové a je tedy k o r e k t n ě de t ekováno p rovedené 
gesto. 

Popsanou dupl ic i tu detekce by bylo m o ž n é vyřeš i t p r o g r a m o v ý m oše t ř en ím, k t e r é by 
zamezilo detekci dvou s te jných gest po sobě . P ř í p a d n ě by bylo m o ž n é urč i t časový interval 
mezi d v ě m a s te jnými gesty. N i c m é n ě toto řešení jsem vyhodnot i la vzhledem k programu 
jako n e v h o d n é . D ů v o d y jsou následuj íc í . P o k u d se v ícekrá t detekuje gesto kola, j enž provede 
spuš t ěn í p ř e h r á v á n í , program V L C d r u h ý př íkaz ignoruje. Tud íž dup l ic i tn í detekce nijak ne-
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vadí . V p ř í p a d ě p rováděn í gest kříž, rotovaného L a mávnutí stranou by bylo z pr inc ipu 
n e v h o d n é n e u m o ž n i t o p a k o v a n é p roveden í gesta. Tato gesta jsou u r č e n a k p ř e p í n á n í pro­
gramu a ov ládán í hlasitosti , kde je možné , že už iva te l bude ž á d a t akci opakovaně . 

Pro detekci gesta je kvůl i modelu p o z a d í nastaven p r á h pro p o m ě r detekce gesta k u 
pozad í , k t e r ý mus í bý t menš í než hodnota 0.74. T í m se snižuje ú spěšnos t detekce. Nejvíce 
d a n ý m prahem t r p í gesto kola, k t e r é je p o t é de t ekováno př ib l ižně v jednom z p ě t i p ř í p a d ů 
provedení . Detekce př i tomto gestu m ů ž e vyjí t k l a d n ě v ícekrá t , je zde však velké procento 
z á m ě n za gesto čtverce. N i c m é n ě tuto z á m ě n u už iva te l nijak n e r o z p o z n á , neboť pokud 
už iva te l p rovád í gesto kola, snaží se zapnout p ř e h r á v á n í . V tom p ř í p a d ě program V L C nijak 
neovlivní zas lání p ř íkazu na pozas t aven í p ř e h r á v á n í , jelikož se nic n e p ř e h r á v á . S a m o t n á 
gestikulace tvaru čtverce se rozezná v p ě t i p ř í p a d e c h z deseti. S rovna t e lně je r o z p o z n á v a n é 
gesto mávnutí stranou. Nej lépe se rozeznávaj í gesta na ov ládán í hlasitosti aplikace. 

6.4 Možnosti pokračování práce 

Z e x p e r i m e n t ů vyplynulo, že nejs labší s t r á n k o u programu je model pozad í . Tento model 
š p a t n ě odl išuje b ě ž n ý š u m (pohyb) ve videu od v y b r a n ý c h gest. Možnos t í , jak ho vylepš i t , 
je rozšíření d a t o v é sady řádově o t is íce z á z n a m ů . Toto rozšíření by však vyžadova lo dalš í 
e x p e r i m e n t o v á n í k ověření funkčnost i . 

P ř i rozš i řování m n o ž i n y dat pro t r énován í bych t a k é doporuč i l a rozší ření m n o ž i n y gest, 
k t e r á ov ládá aplikaci . V současné d o b ě je i m p l e m e n t o v á n o ov ládán í pro p ě t gest. P ř i sa­
m o t n é m ov ládán í programu V L C lze však p o u ž í v a t vícero za j ímavých funkcí, jako jsou 
n a p ř í k l a d m o ž n o s t o k a m ž i t é h o a b s o l u t n í h o z t l u m e n í zvuku nebo zvětšení okna p ř eh rávače 
na celou obrazovku. T y t o funkce by p ř i spě ly k vě t š ímu komfortu př i použ íván í aplikace. 

Dle e x p e r i m e n t ů p o p s a n ý c h v kapitole 6.1 je v idě t , že p lošné o p t i m á l n í na s t aven í nen í 
zcela ideální pro všechny modely gest. Jako další m o ž n o s t pok račován í p r á c e by bylo m o ž n é 
nastavit k a ž d ý model na v las tn í o p t i m á l n í n a s t a v e n í a dá le testovat funkčnost tohoto celku. 

P ř i rozš i řování p r á c e by bylo v h o d n é v y m ě n i t metodu detekce ruky, p ř i čemž by se sle­
dovala ú spěšnos t detektoru. To by mohlo bý t provedeno z m ě n o u z p ů s o b u detekce podle 
barvy kůže nebo v ý m ě n o u p ř í znakového vektoru, n a p ř í k l a d za p o p s a n ý M o S I F T p ř í znak . 
Polohu ruky by bylo m o ž n é t a k é snadno detekovat a sledovat p o m o c í zař ízení Kinec t , k ně­
muž jsou d o s t u p n é knihovny obsahuj íc í moduly na detekci o b j e k t ů (část í t ě l a ) . Zař ízení 
Kinec t v t é t o p rác i nebylo p o u ž i t o z d ů v o d u , že aplikace je c í lena pro b ě ž n é použ i t í . K inec t 
je p o m ě r n ě nové zař ízení , j ehož cena je z a t í m o dost větší než cena běžných webkamer. 
S postupem času je v šak možné , že dojde ke z levnění tohoto produktu , t a k ž e by se mohl 
více dostat mezi b ě ž n é už iva te le . T í m by e x p e r i m e n t o v á n í s t í m t o bodem vylepšení p r áce 
nabylo na v ý z n a m u . 

Další m o ž n é vylepšení stran p o u ž í v a n ý c h metod je z lepšení softwaru pro t r énován í Skry­
tých Markovových m o d e l ů . V p rác i jsou p o u ž i t y modely, jež popisuj í k a ž d ý stav jednou 
v í ce rozměrnou Gaussovou funkcí. B y l o by v h o d n é zkusit vy tvo ř i t složitější t r énovac í soft­
ware, k t e r ý by by l schopen v y t v á ř e t modely, k t e r é popisuj í stavy p o m o c í více G a u s s o v ý c h 
funkcí. 
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Kapitola 7 

Závěr 

H l a v n í m cí lem t é t o d ip lomové p r á c e bylo prostudovat metody týkaj íc í se detekce ruky 
a klasifikace t r a j ek to r i í , a na zák ladě toho navrhnout a implementovat aplikaci zabývaj íc í 
se danou problematikou. Cíl p r á c e b y l sp lněn . 

Prostudovala jsem li teraturu, k t e r á se z a b ý v á z p r a c o v á n í m obrazu a metodami stro­
jového učení , k t e r é jsou v h o d n é pro rozpoznáván í gest. V y b r a n é poznatky jsou shrnuty 
v kap i to l ách 2 a 3. Z h o d n o c e n í současných možnos t í v d a n é oblasti je provedeno v kapi­
tole 4. N a zák ladě n a s t u d o v a n ý c h informací jsem navrhla aplikaci na r o z p o z n á v á n í gest 
p rováděných rukou, k t e r á je p o p s á n a ve kapitole 5. V t é t o kapitole je uveden t a k é popis 
v y t v o ř e n é d a t o v é sady, k t e r á vzn ik la v r á m c i p r á c e pro t r énován í a t e s tován í m o d e l ů . P r o 
o p t i m á l n í na s t aven í programu jsem provedla ř a d u e x p e r i m e n t ů , k t e r é jsou p o p s á n y v kapi­
tole 6. K o n c e m t é t o kapitoly je uvedeno t a k é zhodnocen í p r á c e a jsou d i s k u t o v á n y m o ž n á 
vylepšení programu. 

V y t v o ř e n ý program využ ívá obyče jnou webkameru ke s ledování p rováděných gest. Pro­
vád í se detekce ruky na zák ladě barvy kůže . Na lezené objekty z á j m u se sledují a zjišťuje 
se jejich směr pohybu. Získané trajektorie se p o t é klasifikují p o m o c í S k r y t ý c h Markovových 
mode lů , k t e r é byly n a t r é n o v á n y p o m o c í H T K na v y t v o ř e n é d a t o v é sadě . Podle u r č e n é t ř í d y 
gesta program ov ládá m u l t i m e d i á l n í p ř e h r á v a č V L C . Exper imenty bylo zj iš těno, že nej lépe 
se gesta u r č e n á k ov ládán í V L C klasifikují p o m o c í m o d e l ů o 10 stavech. P r o odl išení gest 
od okolí v z n i k l t a k é model pozad í , k t e r ý b y l n a t r é n o v á n na celé d a t o v é sadě . P r o tento 
model by l u r čen p o m ě r detekce gesta k u okolí na hodnotu 0.74. P ř i t é t o h o d n o t ě dosahuje 
detektor gest ú spěšnos t i p ř ib l ižně 60%. 

Další možnos t i pok račován í p r á c e spočívaj í v t e s tován í různých z p ů s o b ů detekce ruky 
tak, aby bylo rozpoznáván í nezávis lé na osvět lení . N á s l e d n ě by bylo v h o d n é rozšíř i t datovou 
sadu. Širší d a t o v ý zák lad př i t r énován í by mohl p ř i spě t k lepší detekci modelu pozad í . Im­
plementace ov ládán í V L C p o m o c í více gest by t a k é vedlo ke z j ednodušen í p r á c e s apl ikací . 
P ř i da l š ím e x p e r i m e n t o v á n í by bylo v h o d n é otestovat celkový ú spěch detektoru pro speci­
fické ideální na s t aven í pro každý model gesta. V budoucnu by se dala detekce ruky p o m o c í 
kamery nahradit p o u ž i t í m K i n e c t u a jeho knihoven. Toto rozšíření by však mělo bý t pod­
m í n ě n o finanční d o s t u p n o s t í zař ízení a t a k é da l š ím t e s t o v á n í m aplikace. 
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Příloha A 

Obsah DVD 

P ř e h l e d s o u b o r ů u m í s t ě n ý c h na p ř i loženém D V D : 

• t echn ická z p r á v a ve f o r m á t u „.pdf" 

• s ložka doc - zdrojové soubory k technické zp rávě pro program Latex 

• s ložka VideoManager - zdrojové k ó d y aplikace k d ip lomové p rác i 

• s ložka anotator - zdro jové k ó d y p o m o c n é h o programu k anotaci videí 

• s ložka data - t r énovac í d a t o v á sada a d e m o n s t r a č n í videa, t a k é d o s t u p n é na: 
h t t p : / / u l o z . t o/xJdtS4kr / d p - d a t a - t e s t - d e m o - z i p 
- t es tovac í d a t o v á sada je d o s t u p n á na: 
h t t p : / / u l o z . t o / x J L y R S Z w / d p - d a t a - t r e i n - z i p 

• R E A D M E - soubor s n á v o d e m na instalaci p o t ř e b n ý c h knihoven a p r o g r a m ů 
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Příloha B 

Manuál aplikace na ovládání V L C 

Hlavní aplikaci lze spustit p ř í m o (dvojklikem na spus t i t e lný soubor) nebo z př íkazové ř á d k y 
s nás leduj íc ími parametry: 

./VideoManager [ -1 <list> | -f <videoFile> | -e <list>] 
[ -h | — h e l p | <videoFile> ] 

K ó d výše p ř eds t avu j e možnos t i spustit program bez parametru či s pě t i p řep ínač i . Je 
m o ž n é zadat vždy pouze jeden z t ě c h t o p ř e p í n a č ů . Popis p a r a m e t r ů shrnuje následuj íc í 
seznam. 

• -1 <list> - Spus t í se program na získání p ř í znakových v e k t o r ů z obrazu. Z a para­
metrem nás leduje seznam s o u b o r ů s videi ke zp racován í . Seznam obsahuje vždy jedno 
j m é n o video souboru na jednom ř á d k u . 

• - f <videoFile> - Parametr p o d o b n ý p řep ínač i -1, avšak získání p ř í znakového vek­
toru se provede pouze pro jeden z a d a n ý soubor s videem. 

• -e <list> - Spus t í se čás t programu, k t e r á vyhodnocuje č innos t Sk ry tých Markovo-
vých m o d e l ů . Z a p ř e p í n a č e m nás leduje seznam s o u b o r ů u rčených k t e s tován í , k t e ré 
obsahuj í p ř í znakové vektory. Seznam mus í obsahovat vždy jeden název t e s tovac ího 
souboru na jednom ř á d k u . 

• -h | — h e l p - Vyp í še se n á p o v ě d a k programu s p ř í k l ady spuš těn í . 

• <videoFile> - Spus t í se de tekčn í čás t aplikace, kde vstup nen í b r á n z kamery ale ze 
z a d a n é h o video souboru (pro snazší t e s tován í aplikace). 

• P ř i spuš t ěn í programu bez parametru se spus t í de t ekčn í čás t aplikace. Zobrazí se G U I 
a po spuš t ěn í programu V L C bude m o ž n é jej ov l áda t p o m o c í gest. 

P ř í k l a d y s p u š t ě n í aplikace: 

./VideoManager -1 l i s t . t x t 

./VideoManager -f M0V001.M0D 

./VideoManager -e featu r e F i l e L i s t . t x t 

./VideoManager -h 

./VideoManager M0V001.MOD 

./VideoManager 
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Příloha C 

Manuál aplikace k anotaci souborů 

Aplikace na v y t v á ř e n í a n o t a č n í c h s o u b o r ů k v ide ím se spouš t í z př íkazové řádky . Následuj íc í 
deklarace uvád í m o ž n é parametry: 

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

P ř í k l a d p a r a m e t r ů v p ř íkazu spuš t ěn í aplikace u v e d e n ý výše ukazuje m o ž n o s t zvolit 
ze t ř í p a r a m e t r ů . V y ž a d o v á n je vždy p rávě jeden z t ěch to p a r a m e t r ů . Následuj ící body 
přibl ižují v ý z n a m p ř e p í n a č ů . 

• - f <videoFile> - Spus t í se a n o t a č n í program pro jeden z a d a n ý video soubor. 

• -1 <list> - P rogram bude p o s t u p n ě n a č í t a t a zp racováva t video soubory ze z a d a n é h o 
seznamu. Očekává se, že jeden n á z e v video souboru bude na jednom ř á d k u . 

• -h - Vyp í še se k r á t k á n á p o v ě d a o spuš t ěn í a ov ládán í programu. 

P ř í k l a d y s p u š t ě n í aplikace: 

./anotator -1 l i s t . t x t 

./anotator - f M0V001.M0D 

./anotator -h 

S a m o t n ý program se ov ládá p o m o c í v y b r a n ý c h t l ač í t ek klávesnice: 

• q Q zas taven í p ř e h r á v á n í videa, 

• e E pokračován í v p ř e h r á v á n í , 

• x X ukončení p ř e h r á v á n í videa, 

• a A vložení anotace, 

• P P p o s u n u t í o jeden frame zpě t , 

• n N p o s u n u t í o jeden frame d o p ř e d u . 
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Příloha D 

Ukázka anotačního souboru 

Následuj ící kód ve f o r m á t u „ x m l " ukazuje a n o t a č n í z á z n a m pro jeden t rénovac í video 
bor, ve k t e r é m se nacházej í č tyř i gesta. 

<?xml version="l.0" encoding="UTF-8"?> 
<ANN0TATI0N_D0CUMENT AUTH0R="Daniela Johanova" DATE="14-3-2015"> 
<ANN0TATI0N_D0CUMENT 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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Příloha E 

Příklad zápisu příznakového 
vektoru v souboru 

P ř í k l a d obsahu souboru s p ř í z n a k o v ý m vektorem pro jedno gesto. P r v n í ř á d e k souboru 
u d á v á informace o vektoru. P r v n í číslo vy jadřu je p o č e t p r v k ů (s loupců) ve vektoru, d r u h é 
číslo u d á v á p o č e t z á z n a m ů ( ř á d k ů ) . 

4 24 
2 -13 214 6 
3 -13 -38 9 
6 -12 421 13 
8 -11 -33 10 
10 -7 19 -6 
11 -4 -426 -10 
13 3 268 -7 
16 4 -154 -5 
9 5 283 -4 
7 3 327 -2 
4 2 96 -1 
1 1 184 1 
0 2 -24 0 
-1 -1 -231 -3 
-2 -2 -122 1 
-8 -4 48 3 
-12 -4 -74 4 
-10 1 253 3 
-15 5 -200 -6 
-12 7 -14 1 
-9 18 -2 6 
-6 9 -91 4 
-4 10 42 2 
-2 8 -73 1 
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