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Abstrakt

Tato prace se zabyva tvorbou systému pro ovladani pocitace pres webkameru pomoci gest,
pricemz gesto je zde chapano jako pohyb ruky utvéfejici néjaky vzor. V dvodu jsou po-
psany metody pro detekci ruky v obrazu, sledovani ruky a pro vyhodnoceni pohybu pou-
Zity v této praci. Nasleduje popis systému a jeho implementace, provadéni a vyhodnoceni
testli. Vystupem prace je program umoznujici jednoduché ovladani prohlizec¢e dokumentt
a multimedidlniho prehravace.

Abstract

This work deals with creation of system for controlling computer through webcam with
gestures. Gesture in this work can be viewed as hand motion forming some pattern. In the
beginning are described methods for hand detection, hand tracking and pattern recognition.
Afterwards comes description of system and it’s implementation with tests evaluation.
Outcome of this work is program for simple control of document viewer and multimedia
player.
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Kapitola 1

Uvod

Pristup k ovladaniu pocitacovych systémov zaziva v stcasnoti velké zmeny a to najmi
vdaka nastupu dotykovych rozhrani pritomnych v chytrych telefénoch, tabletoch, a ¢oraz
CastejSie 1 v notebookoch. Okrem dotykovych rozhrani sa dostavaji do popredia i bez-
dotykové rozhrania, ktorych hlavnou vyhodou je bezpochyby moznost ovladania poditaca
z pohodlia kresla ¢i venovanie sa inym c¢innostiam pri obcasnej interakcii s pocitacom —
napriklad posun skladby v playliste. V sticasnosti najpouzivanejsie rieSenia su zalozené na
pouziti $pecializovaného hardwaru, akym je napriklad kinect!'. Ich pomerne velkou nevy-
hodou je ale nutnost tento hardware vlastnit. Jedinym podobnym produktom pracujicim
viluéne s obrazom z webkamery je aplikicia Flutter?, ktora je ale dostupnéa len pre OS
Windows a Macintosh.

Cielom tejto prace je vytvorit systém umoznujici ovladanie vybranych programov cez
webkameru a to pomocou jednoduchych pohybov ruky (gest). Systém mé byt schopny pra-
covat len s pouzitim obyc¢ajnej webkamery aké stt dostupné vo vaésine stcasnych notebookov
a mé ho byt mozné pouzivat i pri umelom osvetleni.

Princip ¢innosti je nasledujici: Obraz z webkamery sa najprv testuje na pritomnost zo-
vretej Tudskej dlane. Po jej tspesnej detekcii je sledovany jej pohyb a vyhodnoti sa trajektd-
ria tohoto pohybu. Ak bolo rozpoznané nejaké gesto, prevedie sa prislusna akcia. Prikladom
vykonanej akcie je posun stranky v dokumente ¢i spustenie/pozastavenie prehrdvaného vi-
dea.

Druhé az stvrta kapitola obsahuja popis metéd pouzitych na detekciu objektu, sledo-
vanie objektu a rozpoznanie gest. V kapitolach piaf a Sest je popisany navrh systému a
jeho implementacia. Napliiou siedmej kapitoly je popis datovych sad a metdéd pouzitych
pre testovanie detektoru a rozpoznavaca gest, pricom v zavere kazdej sekcie st zhrnuté vy-
sledky tychto testov. Vystupom prace je systém umoznujtci zakladné ovladanie prehliadaca
dokumentov a multimedidlneho prehravaca pomocou siestich jednoduchych gest.

"ttp://wuw.microsoft.com/en-us/kinectforwindows/
*https://flutterapp.com/
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Kapitola 2

Detekcia objektu v obraze
detektorom Viola-Jones

Detekcia, alebo rozpoznanie objektu v obraze je jednou zo zakladnych ¢innosti, ktorymi
sa odvetvie poc¢itacového videnia zaoberéd. Cielom je zistit ¢i sa hladany objekt nachédza
v obraze ¢i sekvencii snimok, jeho polohu, velkost alebo iné vlastnosti.

Existuje mnoho metdd detekcie objektov, pricom pre real-time detekciu je mimoria-
dne obltbena kaskdda boostovanych klasifikdtorov predstavena Violou a Jonesom [21] a to
najmi vdaka svojej rychlosti spracovania déat [19]. Metéda bola povodne uréend k detekcii
tvéari, ako ale uvddza Stojmenovic [20], rovnako dobre ju je mozné vyuzit i na detekciu inych
objektov, napr. dut alebo chodcov. V tejto préci je vyuzita na detekciu uzivatelovej ruky
v obraze z webkamery.

Vyhladévanie objektu je realizované postupnym posuvanim detekéného okna na vsetky
pozicie v obraze, pricom velkost detekéného okna sa kazdym priechodom meni na zaklade
hodnoty tzv. scale faktoru. Tato metéda detekcie sa nazyva aj sliding window (doslova kiza-
jace okno). Napriklad pri velkosti detekéného okna 32 x 32 pixelov, velkosti spracovavaného
obrazku 320 x 240 a pri hodnote scale faktoru 1.1 je spracovavanych 802 856 podokien.
sahuje, je ziadice tieto podoknd oznacit za pozadie s ¢o najmensim vynaloZzenym usilim
— miniméalnym moZznym poc¢tom vykonanych instrukcii. Toto je u Viola-Jones detektoru
docielené zapojenim niekolkych jednoduchsich klasifikdtorov do série tak, aby prvy z tychto
klasifikdtorov zamietol ¢o najviac podokien s pozadim (a zaroven ,prepustil“ vsetky po-
zitivne). Takéto zapojenie je vlastne degenerovany rezhodovaci strom nazyvany kaskdda,
schéma takejto kaskddy je znazornend na obr. 2.1. Spracovavané podokno je oznacené za
pozitivne len ak bolo oznacené za pozitivne vSetkymi klasifikdtormi v kaskdde. Ak bolo
podokno ktorymkolvek klasifikitorom oznacené ako pozadie, dalej sa nespracovéva.

Klasifikatory v jednotivych stupnoch kaskady st natrénované pomocou algoritmu Ada-
Boost, pricom kazdy z tychto klasifikdtorov vyuziva k svojej ¢innosti niekolko slabych kla-
sifikatorov. Tieto potom klasifikuji na zdklade hodnot jedného alebo niekolkych tzv. pri-
znakov. Algoritmus AdaBoost, priznaky a algoritmus trénovania vysledného klasifikdtoru
su popisané v nasledujucich sekciach.
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Obrazek 2.1: Kaskadové zapojenie klasifikatorov v detektore. Podokno je klasifikované ako
pozitivne len vtedy, ake je vSetkymi klasifikdtormi oznacené ako pozitivne.

2.1 Priznaky

Priznaky mozeme chépat ako uréité vizualne vlastnosti objektu, ktoré su preni charakteris-
tické. Priznakom modzZe byf napr. hrana, tvar ¢i farba pneumatiky na aute a pod. Vdaka
priznakom sme schopni efektivne popisat objekt a nésledne ho spolahlivo a rychlo v obraze
rozpoznat. Existuje niekolko typov priznakov ktoré sme schopni z obrazu ziskat, pri¢om ich
vyber zévisi predovsetkym na rieSenom probléme — na rozponanie typu textiry vyuzijeme
iné priznaky ako na rozpoznanie chodca.

Priznaky mézeme rozdelit do troch zdkladnych kategdrii [10]: spektralne, geometrické
a priznaky textury. Spektralne priznaky vyuzivaji hodnoty samostatnych pixelov a ich
distribticiu v obraze. Nedokazu sice zachytif Ziadne tvary ani spojenia medzi pixelmi, st
vSak nezavislé na velkosti ¢i deformécidch. Geometrické priznaky naopak zachycuju tvary
objektov pri¢om ich vypodet je oproti priznakom prvého typu niekolkondsobne rychlejsi. Ich
prikladom st napriklad gradientné metddy schopné popisat hrany a ich orientaciu, Haarove
priznaky, alebo Local Binary Patterns, pricom prave posledné menovné s vyuzité v tejto
préaci. Priznaky tretiecho typu slizia na reprezentdciu homogénnych vzorov a ich vztahu
k okoliu.

2.1.1 Local Binary Patterns

Metéda LBP je zalozené na prahovani okolia kazdého pixelu obrazu s hodnotou uprostred a
naslednom vytvoreni bindrneho refazca (0 ak je hodnota pixelu mensia/rovna nez hodnota
uprostred, 1 ak je vicésia) [15], vid obr. 2.2. LBP ale sltzi najmé na zachytenie mikrostruk-
tary vzorov v obraze a pri porovnavani susednych pixelov je preto nachylna na lokalny Sum
a taktiez nedokaze popisat priestorovo vicsie oblasti obrazu [11].

Ich rozsirenim vznikli Multi-Scale Block LBP ktoré vyssie spominené nedostatky od-
stranuja. MB-LBP pouzivaji namiesto hodnét jednotlivych pixelov priemernt hodnotu pi-
xelov vo $tvorcovych oblastiach. Priznaky sa poditaja pre regiony roznych velkosti — napr.
3 x 3(,klasické“ LBP), 9 x 9, 15 x 15 atd. Vdaka tomu dokadzu popisat mikro i makro
struktary vzorov v obraze. MB-LBP st teda oproti LBP robustnejsie, dokdzu popisat i
makrostruktiry vzorov v obraze a vdaka integralnemu obrazu [4] je ich vypocet extrémne

rychly [11].
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Obrazek 2.2: Prahovanie okolia 3 x 3 u LBP. Hodnoty okolitych pixelov st prahované
hodnotou pixelu v strede.

Priznaky najlepsie oddelujtce pozitivne vzorky od negativnych sa potom vyuzija v kla-
sifikdtore, pri¢om ich pocet je zavisly na rieSenom probléme. V tomto pripade (detekcia
ruky) vyuziva kazdy klasifikitor kaskddy 3-10 priznakov, celkovo teda niekolko desiatok
MB-LBP priznakov.

2.2 Algoritmus AdaBoost

AdaBoost (Adaptive Boosting) je algoritmus strojového ucenia predstaveny Freundom a
Schapirom [6] sliziaci na skladanie klasifikatorov z jednoduchsich klasifikdtorov (najlepsie
oddelujucich pozitivne data od negativnych) a na natrénovanie silného klasifikatoru s cielom
minimalizacie chyby.

Jeho vstupom je ohodnotend mnozina obrazkov (x1,y1)...(2n,yn), pricom y; = 0 pri
negativnych vzorkach resp. 1 u pozitivnych a jeho vystupom je silny klasifikdtor urceny
vahovym sucétom slabych klasifikdtorov. Kazdy vybrany priznak musi klasifikovat s pravde-
podobnostou > 0.5, tj lepSou nez ndhodnou. Nasledujtci vztah popisuje zavislost slabého
klasifikdtoru h na priznaku f.

1 prepf(x) < pb

2.1
0 inak (2.1)

h(z, f,p,0) = {

V (2.1) je = spracovavané podokno stcasného snimku, p parita udévajica znamienko pre
porovnanie a 6 optimalne zvoleny prah pre dany priznak. Velkost spracovavaného podokna
je rovnaké ako aktudlna velkost detekéného okna.

Nech T je pocet hypotéz, kazda vytvorena pouzitim jedného priznaku. Finalna hypotéza
je tvorend vézenou kombinaciou T" hypotéz, pricom ich védhy st nepriamo timerné k tréno-
vacim chybam. Algoritmus trénovania pomocou AdaBoost je potom uvedeny v algoritme 1.
Algoritmus bol prevzany z [21]. Detailnejsi popis metédy AdaBoost a jej variicii je mozné
najst v [0] a [5].

2.3 Trénovanie vysledného klasifikatoru

Vysledny klasifikator pozostédva z niekolkych klasifikdtorov zapojenych do kaskady. Pred
samotnym trénovanim sa zvolia poZzadované ciele: minimalna uspesnost detekcie kazdého
stupnia (pomer true positive a vSetkych pozitivnych okien), false alarm rate(pomer false



Algoritmus 1: Vyber priznakov a trénovanie klasifikitoru metédou AdaBoost.

e Vstupom je trénovacia mnozina obrazkov (z1,41), ... (Zn,yn), kde y; je 0 alebo 1 pre
pozitivne resp. negativne vzorky.

e Inicializuj vahy w1 ; = ﬁ, % pre y; = 0,1, m a [l je pocet pozitivnych resp.
negativnych vzoriek.

e fort=1...T do

1. Normalizuj vahy
Wt 4

Z?:l Wt j
2. Vyber najlepsi slaby klasifikator, tj. s najnizsou chybou.
€t = minf,p,@ ZZ w1|h(x7,, f7 b, 0) - yz|
3. Definuj hy(x) = h(z, fi, e, 0¢) kde fi, pr a 0; minimalizuju e;.

We 5 <

4. Uprav vahy:

1—e;
Wil = WeiBy s

kde e; = 0 ak je vzorka x; klasifikovana spravne, inak e; =1 a §; = 152-

end

e Vysledny silny klasifikdtor je dany vztahom:

1 pre L k(@) > A0,
C(z) = 0

inak

kde a; = log é




positive a vSetkym okien s pozadim) a pocet klasifikatorov v kaskade.
Celkové uspesnost detekcie D je

D=]]d, (2.2)

kde K je pocet klasifikdtorov a d; je tspesnost detekcie kazdého z nich. Podobne celkovy
false alarm rate F je

K
F=]]# (2.3)
=1

kde f; je false alarm rate kazdého klasifkatoru kaskady. Uspesnost 0.9 moze byt dosiahnuté
zapojenim desiatich klasifikitorov, kazdy s tispesnostou 0.99 (0.99'0 = 0.9) a s false alarm
rate na trovni 30%(0.3'Y ~ 6% 107°) [21]. Ocakdvany pocet vyhodnocovanych priznakov na
pozitivnych vzorkach je pravdepodobnostny proces zavisly na uspesnosti detekcie jednotli-
vych klasifikdtorov:

K
N=no+» (ni][]p)) (2.4)
=1

j<i

kde N je ocakdvany pocet vyhodnotenych priznakov, K pocet klasifikdtorov, p; tispesnost
i-tého klasifikatoru a n; pocet priznakov v i-tom klasifikatore.

Cielom trénovania je minimalizovat o¢akévany pocet vyhodnocovanych priznakov N pri
dosiahnuti pozadovanej tispesnosti detekcie D a false alarm rate F. Kazda vrstva kaskady je
natrénovana pomocou AdaBoostu, pri¢om sa postupne zvysSuje pocet pouzitych priznakov,
aZ kym nie je dosiahnutd poZzadovana Uspesnost danej vrstvy. Trénovanie pokracuje kym
nie je dosiahnuty dany pocet stuptiov kaskady. Sada negativnych vzoriek je pre nasledujice
vrstvy vytvarana z faloSnych detekcii ziskanych testovanim detektoru na valida¢nej sade.
Kompletny postup trénovania je uvedeny v algoritme 2.



Algoritmus 2: Trénovanie kaskddového detektoru

e Uzivatel si najskor zvoli hodnoty f — maximéalny akceptovatelny false alarm, d —
miniméalnu dspesnost detekcie jednej vrstvy kaskady a pocet stuptiov kaskady C.

e P = mnozina pozitivnych vzoriek

N = mnozina negativnych vzoriek
e 1 =0

fori=1...C do

—i4+1+1
—n; =0, F;=1.0, Dy =1.0
— while F; > f do
* Ny —n;+ 1
* AdaBoostom pomocou P a N natrénuj klasifikdtor s n; priznakmi

x Zisti aktualnu hodnotu F; a D; spustenim detektoru nad valida¢nou
mnozinou dat

* Zmizuj prah itého klasifikdtoru pokial tspesnost detekcie doposial
vybudovaného detektoru nie je aspon d, ¢o samozrejme ovplyvni aj F;

end
— N«

— pridaj vSetky nespravne detekované vzorky do N

end




Kapitola 3

Sledovanie objektu metodou TLD

TLD (Tracking-Learning-Detection) je sledovaci systém predstaveny Kélalom [9], uréeny
na dlhodobé sledovanie Iubovolného objektu. Dokaze sa prisposobovat zmendm velkosti a
natocenia objektu a taktieZ ho reinicializovat po jeho zmiznuti a znovuobjaveni sa. Toto je
mozné vdaka zapojeniu trackeru, detektoru a ucitela do jedného celku tak, ako je zndzornené
na obr. 3.1. V tejto praci sluzi na sledovanie ruky po jej detekcii detektorom, a bol vyuzity
préave koli schopnosti prispésobovat sa zmendm objektu a rychlemu spracovaniu dét.

Tracker odhaduje pohyb objektu v obraze medzi za sebou nasledujicimi snimkami,
pricom predpokladéd jeho neustalu pritomnost v obraze. Detektor povazuje za sebou idice
snimky za nezavislé a prehladava celé okno v obraze s cielom najst hladany objekt v podobe,
v akej bol pozorovany v minulosti. Poloha objektu je potom urcéena kombinaciou vysledku
trackeru a detektoru. U¢itel vyhodnocuje beh trackeru i detektoru, odhaluje chyby detektoru
a generuje trénovacie vzorky pre detektor.

3.1 Sledovaé (tracker)

Ulohou trackeru je zistif polohu sledovaného objektu v obraze v ¢ase t + 1 a to iba na
zéklade znalosti jeho polohy v obraze v Case t. Poloha objektu je v obraze reprezentované
boundig boxom, ktory je v prvej snimke ruc¢ne inicializovany. Po inicializacii je skonstruovana
mnozina bodov rovnomerne rozlozenych vnutri bounding boxu. Posun tjychto bodov medzi
predchadzajucou a sucasnou snimkou je odhadnuty pomocou metédy Lucas-Kanade [13, 2]
slaziacej na odhad optického toku v obraze. Nasleduje detekcia zlyhania metédou forward-
backward [3] spolo¢ne s vypo¢tom normalizovaného korela¢ného koeficientu (NCC).

U detekcie zlyhania metédou forward-backward je kazdy bod p v pévodnom bounding
boxe sledovany v ¢ase dopredu a spidf metédou Lucas-Kanade, p” = LK(LK(p)) a je
vypocitana chyba ¢ = |p—p”|. Principalne je metéda forward-backward zndzornena na obr.
3.2.

Vypocet NCC je zalozeny na podobnosti pévodného patchu obsahujiceho body p a
patchu obsahujiiceho vysledok sledovania, tj. body p'.

NCC(Pl,PQ) _ 1 En: (Pl(x) - Ml)(PQ(x) - NQ) (31)

n—1 = 0102
P1, P, st porovnavané patche a p1, pa, 01 a o2 ich stredné hodnoty a rozptyly.
Za korektne vysledované body sa povazujui iba body s chybou mensou ako median

.....
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Obrazek 3.1: Blokova schéma systému TLD. Prevzaté z [9].

Obrazek 3.2: Detekcia zlyhania metddou forward-backward. Trajektdria bodu 1 je odhad-
nutd spravne, avSak na druhej snimke je bod 2 zakryty a sledovanie tohoto bodu preto
zlyhé. Prevzaté z [3].
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prah fpp, sledovanie sa povazuje za netuspesné. Zo zvysnych bodov sa ziska nova poloha
bounding boxu. Z pomerov relativnych vzdialnosti medzi pévodnymi a novymi bodmi sa urci
zvicSenie/zmensenie bounding boxu, posuny v osich x a y sa ziskaju rozdielom medidnov
horizontalnych resp. vertikalnych stiradnic bodov.

3.2 Detektor

Detektor umoznuje reinicializaciu trackeru, kedze na rozdiel od neho nie je zdvisly na po-
lohe objektu v predchadzajtcej snimke. Detekcia je vykonédvana pristupom sliding window,
kedy je detekéné okno positivané obrazom a to v roznych velkostiach. Detektor samotny
pozostava zo Styroch jednoduchsich detektorov, ktoré st podobne ako v kapitole 2, zapo-
jené do kaskady a testované podokno musi byt akceptované vSetkymi detektormi, aby bolo
klasifikované ako pozitivne. Tymito detektormi st foreground detector (detektor popredia),
variance filter (varian¢ny filter), ensemble klasifikdtor a nearest neighbour klasifikdator.

3.2.1 Foreground detector

Tato metdda je zalozend na odéitani pozadia, kde je kazda snimka porovnavana s modelom
pozadia [14]. Proces vytvorenia modelu pozadia je mimo rozsah tejto prace, zaobera sa nim
napr Radke [18]. Po vytvoreni pozadia sa od neho odé¢ita povodny obrazok, z ktorého né-
sledne prahovanim dostaneme bindrny obrazok. Pomocou tzv. labeling algoritmu [14, 3] st
postupne oznacené vsetky plochy potencidlne obsahujiice objekt. Nasledne sii zamietnuté
vSetky patche ktoré nie st plne obsiahnuté v minimalnych boundig boxoch ohranicujicich
zvy$né komponenty (plochy). Ak nie je k dispozicii ziadne pozadie, s tymto prvym detek-
torom akceptované vsetky podokné.

3.2.2 Variance filter

V tejto faze je k odmietnutiu/akceptovaniu patchov vyuzivana podobnost rozptylu hodnot
medzi skenovanym a vzorovym patchom, pricom sa odmietne priblizne polovica podokien
[9]. Ak budeme povazovat obrazok za jedno-dimenzionalny vektor hodnét, jeho rozptyl o2
je definovany [141] ako

ii*(B) — [ii(B)] 2 , (3.2)

kde ii( B) je sti¢et pixelov podokna B a ii?(B) sti¢et ich druhych mocnin. Patche s hodnotou
rozptylu nizfou ako je prah o2, st v tejto fize zamietnuté, kde o2,, je rovny polovici
rozptylu vzorového patchu.

3.2.3 Ensemble klasifikator

Tento zlozeny klasifikdtor obsahuje niekolko random fern klasifikatorov [16, 14], klasifi-
kujucich na zédklade porovnania hodnot niekolkych ndhodne vybranych pixelov v obraze.
Princip tejto metddy je zobrazeny na obr. 3.3. Ak je hodnota pixelu v ¢iernom bode vacsia
ako hodnota v bielom bode, hodnota priznaku f; = 1, inak f; = 0. Tieto priznaky st zreta-
zené a ako skupina sa nazgvaju fern. Fern moze nadobtdat maximélne 25 — 1 hodnét, kde
S je pocet priznakov (porovnavanych dvojic) v jednom ferne.
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P(y=1|F) =0.9]|P(y = 1|F2) = 0.5
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Obrazek 3.3: Priklad klasifikdcie pomocou dvoch trojpriznakovych random ferns.
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Hodnota fernu slizi ako index do poli obsahujicich pocet pozitivnych resp. negativnych
dat prislachajucich tejto hodnote. Pomocou hodnét v poli sa potom vypocita posteriérna
pravdepodobnost P(y = 1|F), tj. pravdepodobnost ze patch je klasifikovany ako pozitivny.
Vypocet tejto pravdepodobnosti bude popisany v sekcii 3.4. Vysledna pravdepodobnost
Ppos je dand priemerom pravdepodobnosti ako

| M
Ppos = 3+ ; Ply = 1|F}) (3:3)
kde M je pocet fernov pouzitych v klasifikdtore. Hranica pre klasifikdciu je Ppos = 0.5.

3.2.4 Nearest neighbour klasifikator

V poslednej faze detekcie je podokno zmensené na velkost 15x15 pixelov a porovnavané
s kazdou vzorkou v modeli objektu a to pomocou normalizovaného korelacného koeficientu
(NCC) uvedeného v sekcii 3.1, vztah (3.1). Pomocou vztahu (3.4) prevedieme vysledok
z intervalu -1-1 do intervalu 0-1, vyjadrujiceho vzdialenost dvoch patchov.

APy, Py) =1 — %(ncc(Pl, Po) +1). (3.4)

Ak si ozna¢ime mnoZinu pozitivnych vzoriek ako P* a mnoZinu negativnych vzoriek ako
P, minimalna vzdialenost patchu P k vzorke z pozitivnej triedy je

dt = min d(P, P, 3.5
PieglJr (P, F;) (3.5)
a k vzorke z negativnej zasa
d” = min d(P,F;). 3.6
Pielél— ( Z) ( )

Vztah (3.7) vyjadruje doveryhodnost toho, Ze klasifikovana vzorka patri do mnoziny P*.
o4
d=+d*
Aby bolo podokno klasifikované ako pozitivne, musi p™ byt viicsie ako prah T = 0.65
Prah 0" uddva hodnotu od ktorej st podoknd klasifikované ako pozitivne, podokna

s déveryhodnostou niz$ou ako 6~ su klasifikované ako negativne. Hodnota 8~ je stanovena
na 0.5.

p (3.7)

3.3 Integrator

Ulohou integratoru je zltc¢enie vysledkov detektoru D; a sledovaca R; do jedného bounding
boxu B; a postidenie déveryhodnosti tohoto vysledku. Vystup integratoru zavisi na dovery-
hodnosti vystupu detektoru pgt a na doveryhodnosti vystupu sledovaca pEt, ktory ziskame
aplikovanim nearest neighbour klasifikatoru na jeho vystup.

Ak je vystupom detektoru prave jeden bounding box s déveryhodnostou vyssou ako je
vystup sledovaca, je sledovac reinicializovany a do B, je ulozeny vystup detektoru. V pri-
pade ze je vystupom detektoru viac ako jeden pozitivny vysledok, alebo prave jeden avsak
s doveryhodnostou nizsou nez je vystup sledovaca, je do B; uloZeny vystup sledovaca. Vo
vetkych ostatnych pripadoch B; = ().

Trénovanie tak ako je popisané v nasledujtcej sekcii sa prevedie len ak je vystup validny,
tj. pJ]SLt > 07 alebo ak bol predchadzajici vystup validny a pEt > 0~. Inak sa vystup
nepoklada za validny.
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3.4 Komponenta ucenia

3.4.1 Model objektu

Model objektu [9] je déatova Struktira obsahujica pozitivne a negativne vzorky dat, tj.
tie obsahujice objekt resp. pozadie. Na zdklade podobnosti s tymito vzorkami st potom
ohodnocované nové patche.

Po inicializacii st pozitivne patche ziskané transforméciami a posunmi bounding boxu,
vdaka ¢omu je objekt mozné detekovat pod roznymi uhlami. Negativne patche st potom
ziskané z pozadia. Podmienky pre pridanie novych vzoriek do modelu objektu st popisané
v nasledujtcej sekcii.

3.4.2 P-N learning

Uditel mé za tlohu inicializovat detektor a v case zlepSovat jeho schopnosti, k ¢omu sa
vyuzivaja dva typy expertov — P-expert a N-expert. Patri medzi metédy semi-supervised
learning, tj. k uceniu st vyuzivané ako ohodnotené tak neohodnotena mnozina dat. Ulohou
expertov je odhadnif detektorom chybne klasifikované patche a zmenit ich oznacenie.

P-expert analyzuje patche klasifikované ako negativne, odhadne tie nespravne klasifi-
kované a prida ich do trénovacej mnoziny s kladnym ohodnotenim. Jeho odhad je zalozeny
na predpoklade, ze vSetky boundig boxy ktoré sa vysoko prekryvaju s B; (> 60%) musia
byt klasifikované ako pozitivne.

N-expert analyzuje vzorky klasifikované ako pozitivne, odhadne tie nespravne klasifi-
kované a prida ich do trénovacej mnoziny so zapornym ohodnotenim. Odhad N-experta sa
zakladd na tom, Ze objekt sa nachadza len na jednom mieste v obraze. Ak je teda prekrytie
boundig boxu B s B; minimalne alebo ziadne (< 20%), bounding box musi byt klasifiko-
vany ako pozadie.

Obaja experti sa dopustajia chyb, ale vdaka ich vzéjomnej nezévislosti sa tieto chyby kom-
penzuju [9].

Pravdepodobnost, Ze patch je klasifikovany ako pozitivny pri danej hodnote fernu Fj, je
dana nasledovne

PR,

P(y:l‘Fk): ka+an7
0, ak pp, +np, = 0.

ak P, +np, >0, (3.8)

Vo vztahu (3.8) je pr, pocet aktualizacii vykonanych P-expertom pre ttto hodnotu fernu,
a np, pocet aktualizacii vykonanych N-expertom.

Proces ucenia — vypoctu a aktualizicie fernov a priddavania novych patchov do mo-
delu objektu — je nasledujuci. Vstupom algoritmu ucenia je aktuélne spracovavané okno a
bounding box B, udavajici polohu objektu v nom. Pre kazdy patch v obraze sa vypocita
jeho prekryv s bounding boxom a jeho doveryhodnost. Ak je prekryv > 60% a doveryhod-
nost < 0.5 (false negative), vypoé¢itaju sa hodnoty fernov pre tento patch a aktualizuje sa
prF,- Ak je naopak jeho prekryv < 20% a zaroven déveryhodnost > 0.5 (false positive), ak-
tualizuje sa ng, a ak je navyse i pgt > 0~ , patch sa pridd do mnoziny negativnych vzoriek
P

Do P sa nakoniec prida patch ohrani¢eny bounding boxom By, avSak len v pripade, Ze
jeho déveryhodnost je nizsia ako 67, tj. pgt < 0. Stoji za pripomenutie, Ze uvedeny proces
ucenia prebieha len v pripade ze vysledny bounding box je povazovany za validny.
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Kapitola 4

Rozpoznavanie gest pomocou
Skrytych markovovych modelov

Skryty markovov model (HMM) je dvojity stochasticky proces ktory vznikol rozsirenim
markovoveho procesu o pripady, kedy je pozorovand veli¢ina pravdepodobnostnou funkciou
stavu. U HMM proces nie je priamo pozorovatelny (= je skryty) a moze byt pozorovatelny
iba pomocou iného stochastického procesu emitujiceho sekvenciu symbolov. HMM teda
pozostava z mnoziny stavov a mnoziny symbolov, ktoré tieto stavy generuja.

V tejto praci st skryté markovove modely pouzité na priradenie uzivatelom vykonaného
gesta k jednému zo Siestich vzorov (vid pouzité gesta v kapitole kapitole 5), inymi slovami na
rozpoznanie gesta. Modely st v tejto kapitole opisané tak, ako boli predstavené Rabinerom

[17]

Formaélne je HMM definovany péticou N, M, A, B, kde:

e N je pocet skrytych stavov v modeli. MnozZinu stavov oznac¢ime ako S = {S1, S2,..., SN}
a q; je stav v Case t.

e M je pocet pozorovatelnych symbolov korespondujucich s fyzickym vystupom mode-
lovaného systému. V = {V;,V5,..., Vi } je potom mnozina tychto symbolov.

e A = {a;;} je pravdepodobnostné rozdelenie prechodov medzi stavmi, alebo precho-
dova matica, kde

aij:P[Qt+1:Sj|Qt:Si], i)j:]-a”'uNa (41)

N
» aij=1, i=1,...,N. (4.2)
j=1

Ak je mozné z kazdého stavu dosiahnut jedinym prechodom Iubovolny stav, potom
a;; > 0 pre vSetky 4,7, v opa¢nom pripade a;; = 0 pre jednu alebo viac kombinacii
i,7.

e B ={bj(k)} je rozdelenie pravdepodobnosti pozorovanych symbolov v stave j, kde

bj(k) = P[Vy vcasetlqy=195;], j=1,....,Nk=1,..., M, (4.3)
M
> bi(k)=1, j=1,...,N. (4.4)
k=1
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o m = {m;} je rozdelenie pravdepodobnosti pociatoénych stavov, kde

N
Sm=1, i=1,...N. (4.6)
i=1

Takto definovany model moZzeme skréatene zapisovat ako A = (A, B, 7).

Typickym prikladom HMM je hadzanie dvoma neférovymi mincami, kedy mame k di-
zpozicii iba vysledky hodov a ostédva nam skryté ktorou mincou bolo hadzané. V takomto
modeli st dve mince reprezentované dvoma skrytymi stavmi. Kazdy stav je charakterizo-
vany rozdelenim pravdepodobnosti pre dve strany mince — hlavu a znak, tj. pozorované
symboly — a prechody medzi stavmi st charakterizované prechodovou maticou.

4.1 Left-Right modely

Left-right (LR HMM), alebo lavo-pravy model je Specidlnym typom HMM, ktorého zéklad-
nou vlastnostou je

a; =0, j<i, (4.7)

.....

sucasného stavu. Sekvencia stavov musi naviac zac¢inat v stave 1. Okrem tychto podmienok
sa Gasto vyuziva i obmedzenie poctu stavov, do ktorych je mozné prejst:

Qjj = 0, j > 17+ A. (4.8)

Pre A = 2 méZeme zo stavu 1 prejst len do stavov 1,2 a 3.

Prave LR HMM sa najcastejsie vyuziva na rozpoznavanie réznych vzorov — ¢i uz v obraze
alebo zvuku. Napriklad Yoon [22] alebo Hu [7] vyuzili LR modely pre rozpoznavanie ruéne
pisanych znakov. V tejto préci je vyuzity taktiez tento typ modelu, pricom hodnota A je
vzdy rovna jednej, vid obr. 4.1.

aii a22 a33

Obrézek 4.1: Priklad LR modelu s troma stavmi, dvoma emitovanymi symbolmi a A = 1.

4.2 Vypocet pravdepodobnosti sekvencie symbolov a tréno-
vanie modelov

Pre pouzitie skrytych markovovych modelov bolo potrebné:

1. Pri danej sekvencii symbolov O = 0O10;,...07 a modele A = (A, B, ), efektivne
zistit P(O|)), tj. pravdepodobnost Ze sekvencia O bola vygenerovana modelom A,
resp. nakolko mu tato sekvencia odpoveda.
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2. Pri danej sekvencii pozorovani O = 0105 ... Orp, zistit hodnoty parametrov A, B, 7
tak, aby sme maximalizovali P(O|)). Na tento problém sa d& pozerat aj ako na
trénovanie HMM.

4.2.1 Vypocet pravdepodobnosti sekvencie symbolov

Sekvencia symbolov O v nasom pripade reprezentuje jednu realizaciu gesta ziskaného od
uzivatela. Za predpokladu Ze méame natrénovanych niekolko modelov schopnych rozpoznat
jednotlivé gestd, chceme pre kazdy takyto model A zistit pravdepodobnost P(O|X) (,po-
dobnost“ gesta s gestom ktoré dany model rozpoznéava).

Na obr. 4.2 s znazornené vsetky cesty, ktorymi moze model pri vyhodnocovani sekven-
cie prejst. Pozadovant pravdepodobnost sekvencie symbolov pre dany model potom ziskame
ako suicet spoloénych pravdepodobnosti sekvencie a kazdej tejto cesty ako

P(O[N) = P(0,QN), (4.9)
Q

kde @ oznacuje sekvenciu skrytych stavov (cestu). Procertra pre efektivny vypocet tejto
pravdepodobnosti sa nazyva forward-backward algoritmus [17].

Obrazek 4.2: Vsetky cesty ktorymi moze takyto LR model prejst.

4.2.2 Trénovanie modelov

Trénovanim modelu sa snazime néjst také parametre (A, B, 7), ktorymi maximalizujeme
P(OJ|X) pre vsetky trénovacie sekvencie. Tymito trénovacimi sekvenciami st vopred zis-
kané gesta prevedené na sekvenciu symbolov (vid sekcia 4.4). Pocet sekvencii potrebnych
pre natrénovanie kazdého modelu je niekolko desiatok az stoviek. Vystupom trénovania
je napokon model, ktory bude (v idedlnom pripade) vSetky nezndme gestd podobné tym
z trénovacej mnoziny, klasifikovat s vysSou pravdepodobnostou ako vSetky ostatné gesta.

Samotné trénovanie modelu je realizované algoritmom Baum- Welch, ktory v kazdej ite-
racii vypocita na zaklade hodnot starych parametrov ich nové hodnoty. Bolo dokazané, ze
kazdym dalsim vypoctom sa pravdepodobnost P(O|)\) zvySuje alebo nemeni [17]. Tréno-
vanie tak pokracuje kym rozdiel pravdepodobnosti medzi iteraciami neklesne pod urcitu
hodnotu, alebo nebol dosiahnuty maximalny dany pocet iteracii. Kedze neexistuje exaktna
metdda pre nastavenie pociatoénych parametrov modelu, pociatoéné hodnoty parametrov
st dané uniformnym rozlozenim respektujic (4.6),(4.2) a (4.4)
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4.3 Extrakcia priznakov z gesta

Gesto je v pocitaéi reprezentované vektorom V dvojic (z, y) obsahujicim trajektériu objektu
v éase t = 1,...,T. Z tohto vektoru su nasledne pre kazda dvojicu extrahované priznaky,
vhodné pre efektivnu reprezenticiu vzoru za ucelom jeho rozpoznania. Tymito priznakmi
st x-y priznaky a priznak rychlosti (velocity), teda rovnaké ako vyuzil Yoon [22].

Pomocou x-y priznakov je mozné zakédovat informéciu o polohe objektu v obraze vramci
jedného gesta a to nezéavisle na jeho velkosti a posunuti. Jedinym kritériom pre jeho roz-
poznanie je teda jeho tvar. x-y priznaky sa pre kazda dvojicu z V ziskaju nasledujicim
sposobom. Nech Z,in, Tmaz, Ymin & Ymaz SU miniméalne, resp. maximalne hodnoty = a y, a
dpmaz nadobtda vicsi z rozdielov korespondujucich si hodnot. Potom priznak f moze byt
vyratany ako (4.11).0bdobne postupujeme i pre priznaky f/, vid (4.12). Vysledna hodnota
priznakov f¥, f/ je potom v rozsahu 0-1 pre vsetky t =1...7.

dne = {$max — Tmin 'ak Tmaz — Tmin > Ymaz — Ymin, (410)
Ymaz — Ymin inak
go= T T dmin oy T (4.11)
dmaz
gr=Yt T Ymin T (4.12)
dmaz
fr=""t t=1,...T (4.13)
Umazx

U priznaku rychlosti, f/’, vychadzame z predpokladu, ze rdzne gesta sa mozu krelit roz-
nou rychlostou. Priznak rychlosti teda vyjadruje vzdialenost medzi dvoma bezprostredne
po sebe nasledujicimi bodmi. Vztah pre jeho vypocet je uvedeny v (4.13), kde v; je vz-
dialenost medzi stcasnym a nasledujicim bodom a vme; je maximalna vzdialenost medzi
dvoma bodmi. Hodnota priznaku rychlosti je taktiez v rozmedzi 0-1.

4.4 Generovanie sekvencii symbolov pre HMM

Aby sme ziskali diskrétne symboly pouzitelné v HMM, st vektory priznakov extrahované
z trénovacich sekvencii kvantizované. Na kvantizaciu vektorov priznakov je pouzity algorit-
mus k-means clustering [1], ktorym vytvorime L clustrov v priestore. Clustre st vytvorené
tak, aby bola minimalizovand vzdialenost medzi vektormi v clustri a strednou hodnotou
clustru (mean). Nasledne je strednej hodnote kazdého clustru priradené unikéatne ¢islo (po-
zorovatelny symbol pre HMM) a spolu st ulozené do codebooku. Uplnd procedira vytvorenia
codebooku je nasledovna:

1. Nech L je pocet symbolov v codebooku. Vyber ndhodne L vektorov z trénovacej
mnoziny a prehlas ich za stredy clustrov.
2. Opakuj pre vsetky trénovacie sekvencie:

e Prirad kazdy element (vektor priznakov) trénovacej sekvencie do clustru s naj-
nizSou vzdialenostou od jeho stredu.
e Aktualizuj codebook vyratanim novych stredov clustrov.

3. Ukonc¢i proceduru, ak sa obsah clustrov v dvoch po sebe iducich iteraciach nemeni,
alebo bol dosiahnuty maximalny pocet iteracii. Inak pokracuj bodom 2.
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Kazda sekvencia pre HMM — trénovacia, alebo neznama — je potom vytvorena po-
mocou codebooku, pricom z codebooku st vyberané symboly ktorym prislichaji vektory
priznakov s najmensou vzdialenostou od klasifikovaného vektoru.
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Kapitola 5

Navrh a implementacia systému

Systém ako celok sa skladé z troch zakladnych komponent — detektoru, trackeru a kompo-
nenty pre rozpoznanie gest. Vstupom systému su snimky ziskané z webkamery. V tychto
snimkach detektor vyhladava ruku a v pripade Gspesnej detekcie preda jej poziciu v obraze
a velkost trackeru. Ten nésledne zahaji sledovanie ruky a ukladé si jej polohu v kazdej spra-
covanej snimke, ¢im ziska trajektoriu objektu v ¢ase. Po zmiznuti ruky z obrazu odovzda
trajektdriu rozpoznavacu gest, ktorého tilohou je rozhodnit ktoré z dopredu natrénovanych
gest najlepsie odpoveda tejto trajektorii. V pripade zhody s niektorym gestom program
prevedie akciu priradend tomuto gestu, v opa¢nom pripade sa nedeje ni¢. Program potom
prejde do pociatocéného stavu, teda faze detekcie ruky. Prepojenie tychto troch komponent
je znazornené na obr. 5.1.

Aby bola ruka detektorom detekovand, musi byt pouzitd pravé ruka zovretd do piste a
otodend prstami ku kamere, vid obr. 5.2a. V pévodnom ndvrhu som podital s otvorenou dla-
nou, ukazalo sa vSak ze tracker dokdze presnejSie sledovat pist. Pri¢inou je najmé prilisSna
nost Ze pri vykonédvani gesta opusti ¢ast ruky zorné pole webkamery ¢im sledovanie objektu
zlyha.

Gestd ktorymi sa systém ovldda st v tejto praci chapané ako pohyby ruky utvarajice
nejaky vzor. Ukazka takéhoto gesta je na obr. 5.2b. V systéme vyuzivam Sest typov gest
— Sipky vpravo, vlavo, nahoru, dolu, kruh a pismeno ,,S¢. Ich tvary a povinné smery pre-
vedenia s zndzornené na obr. 5.3. Tieto gestd boli vyberané tak, aby boli lahko a rychlo
vykonatelné, polahky zapamitatelné a aby ich bolo od seba mozné jednoznacne odlisit. Za-
rover ale gesta nesmu byt prili§ jednoduché, aby sa po pripadnej falosnej detekcii detektoru
a naslednom prevedni ndhodného pohybu nevykonala neziaddca akcia.

Not detected

Hand lost
Trajectory

Detected
Hand position

Gesture
recognized

App. \

I Image Action

. Webcam |

Obrazek 5.1: Blokova schéma systému pre ovladanie pocitaca pomocou gest.
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Obrazek 5.2: (a) Ukazka ruky v tvare, v akom je detekovand, (b) Priklad gesta.

> < 3‘

Obrézek 5.3: Sest typov pouzitych gest: sipka vpravo, vlavo, nahoru, dolu, kruh a pismeno
S«.

b

5.1 Implementacia a prepojenie komponent

Aby bolo mozné program pouzivat i pri inych beznych ¢innostiach na pc, musi byt jeho
vyuzitie systémovych zdrojov miniméalne. Z tohoto dévodu bol ako implementacény jazyk
celého systému zvoleny jazyk C/C++. Z rovnakého dovodu su velkosti vSetkych spracova-
vanych obrazkov zmensené na 320 x 240 pixelov, pri¢om tato velkost je zvolena ako vhodny
kompromis medzi rychlostou spracovéavania a maximélnou vzdialenostou ruky od kamery a
na spravnu ¢innost systému nemd vyraznejsi vplyv.

Detektor. Na natrénovanie a implementaciu detektoru som vyuzil kniznicu OpenCV.
OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je volne dostupné kniZznica poskytujica
pohodlné rozhranie aplikacidm z oblasti poéitacového videnia a strojového ucenial.
Kaskada klasifikdtorov pozostéva z 18 stuptiov, origindlna velkost detekéného okna je
32 x 32 px. a hodnota scale faktoru s = 1.1. Detekcia je vykonavand u kazdej dvanaste;
snimky, pri tspesnej detekcii s spracované i Styri nasledujtice snimky. Pozitivna odozva

detektoru nastane len v pripade zZe bola ruka detekovana vo vSetkych piatich snimkach

1yid http://opencv.org
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Obrazek 5.4: Zmena velkosti bounding boxu pri inicializacii trackeru. Cervenym obdlznikom
je oznaceny vystup detektoru, modrym bounding box, ktorym je inicializovany tracker.

a to v okoli max. 30 pixelov od prvej detekcie. Tymito obmedzeniami sa eSte viac znizi
zadtaz systému a zaroveni sa predide neziadicej detekcii, ktord by mohla vznikn(f napriklad
pri natacani webkamery. Nésledne sa inicializuje tracker s rozmermi a poziciou detekéného
okna ziskaného z detektoru, avSak zmensenym o 20%, tak ako je znézornené na obr. 5.4.
Dovodom tohoto kroku je casté zlyhavanie trackeru pri pritomnosti velkej casti pozadia
v bounding boxe.

Tracker. Ako tracker som vyuzil volne dostupnt implementéciu systému TLD od Nebe-
haya — OpenTLD [14]. Tracker ukladad informaciu o pozicii ruky v kazdej snimke (ak je
pozicia zndma) do vektoru, pozicia je reprezentovand dvojicou hodnoét z,y oznacujicich
stred bounding boxu. Vektor s trajektériou je predany rozpoznavacu gest po 120 spracova-
nych snimkach alebo ak tracker strati informéaciu o polohe ruky vo 6smich za sebou idicich
snimkach. Tieto hodnoty nie st pre beh systému kritické. Prva uréuje maximélnu dizku
trvania gesta, druhd potom odozvu systému na prevedené gesto.

Rozpoznavanie gest. Rozpoznédvanie gest je realizované pomocou HMM, kde kazdé
gesto je reprezentované jednym modelom (celkovo teda 6 modelov). Pre nezname gesto
je kazdym modelom vypodcitand pravdepodobnost toho, Ze gesto bolo ,,generované® préave
tymto modelom. Nezname gesto je potom klasifikované ako gesto s indexom modelu s naj-
vysSou pravdepodobnostou, alebo je nerozpoznané. Pre trénovanie vSetkych modelov som
stanovil maximéalny pocet iteracii algoritmu k-means pri tvorbe codebooku na 300 a maxi-
malny pocet iteracii Baum-Welch algoritmu na 20.

Na vypocet pravdepodobnosti a trénovanie modelov som vyuzil volne dostupnii imple-
mentéciu HMM od Dekang Lina’. Na zapuzdrenie prace s modelmi bola vytvorena trieda
Xhmm, poskytujica metédy na vytvorenie sekvencii symbolov z trénovacich dat a néasledné
trénovanie modelov, vytvaranie rozpoznavanych sekvencii symbolov z gest ziskanych z web-
kamery a taktiez na vyber najlepsicho modelu.

Prepojenie s ovladanou aplikaciou. Aby bolo mozné ovladat rozli¢né programy, bolo
nutné pouzit rozhranie, ktoré umoziuje jednoduchti komunikaciu medzi uzivatelskymi pro-
cesmi. Takymto rozhranim je v Linuxe D-Bus. D-Bus je systém umoziiujtci jednoduchu
komunikdciu medzi procesmi na systémovej i uzivatelskej urovni. Funguje na principe za-
sielania sprav medzi procesmi: poskytuje procesom kanal, ktorym si mozu navzajom posielat
spravy, pricom kazdy proces ma definovany zoznam pontkanych sluzieb (takyto pohlad je

*http://webdocs.cs.ualberta.ca/~lindek/hmm.htm, Copyright © 2003 Dekang Lin,
lindek@cs.ualberta.ca
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sice zjednoduSeny, pre pochopenie principu vSak postacujici). Detailny popis systému D-
Bus je mozné néajst na domovskej stranke projektu®. Samotné napojenie na D-Bus bolo
realizované vyuzitim frameworku Qt4*.

Pomocou tejto aplikicie je tak mozné ovladat lubovolny program komunikujici pro-
strednictvom D-Busu. Pokusne boli pripojené dva programy: prehliada¢ dokumentov oku-
lar a multimedialny prehrava¢ vlc. Popis ovladania tychto programov gestami je uvedeny
v stibore README. txt prilozeného k aplikacii®.

3http://www.freedesktop.org/wiki/Software/dbus

*http://qt.digia.com/

Saplikicia je volne dostupnid na stiahnutie na adrese http://medusa.fit.vutbr.cz/public/data/
datasets/gestures/gesture_recognition.zip
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Kapitola 6

Testovanie a vysledky

6.1 Detekcia ruky v obraze

Na natrénovanie detektoru som vytvoril vlastni datovii sadu' obsahujicu celkovo 1577
obrézkov od 10 roznych Tudi. Tieto obrazky boli vyhotovené beznou webkamerou a to pri
roznych svetelnych podmienkach — umelé alebo prirodzené osvetlenie s réznou intenzitou
a zdrojom svetla umiestnenym prevazne priamo pred snimanym objektom. Ukézka takto
vyhotovenych snimok je na obr. 6.1.

Aby boli tieto obrazky pouzitelné na natrénovanie a otestovanie detektoru, z kazdého
z nich som ruc¢ne ,,vystrihol“ Stvorcovi oblast obsahujtcu ruku. Takto novo vytvorené ob-
razky som ndhodnym vyberom rozdelil do dvoch sad, trénovacej a testovacej, a pre kazdy
obrazok som vytvoril jeho kdpiu s pridanym gaussovskym Sumom. Pocet obrazkov v tréno-
vacej sade je teda 1532 a v testovacej 1610.

Ako pozadie som vyuzil niekolko stoviek vlastnych obrézkov, volne dostupni datovi
sadu Caltech256%, databazu osob INRIA® a datovt sadu z VOC Challenge®*. Z tychto sad
boli odstranené obrazky obsahujtce ruku, ¢im vznikla databéza o velkosti 18 082 obrazkov,
z toho 4850 bolo pouzitych na natrénovanie a 13 232 na testovanie detektoru.

SRS
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"\‘_\ )

.

Obrazek 6.1: Ukdzka vyhotovenych snimok: (a) prirodzené svetlo, (b) prirodzené svetlo so
zdrojom vlavo od objektu, (¢) umelé svetlo.

'dostupnd mna http://medusa.fit.vutbr.cz/public/data/datasets/gestures/hand_dataset.tar,
velkost 21 MiB

2http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/Caltech256/

3http://pascal.inrialpes.fr/data/human/

‘http://pascallin.ecs.soton.ac.uk/challenges/VOC/voc2012/index . html
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Obrézek 6.2: Cast obrazkov pouzitych na natrénovanie detektoru.

6.1.1 Trénovanie detektoru

Pred samotnym trénovanim bol pomocou nastroja opencv_createsamples, dostupného
z OpenCV, z kazdého obrazku vytvoreny binarny stibor obsahujtci 6 képii tohoto obrazku.
Kazda képia bola zmensena na velkost 32 x 32 pixelov, prevedenéd do Sedoténovych farieb,
boli na nu aplikované rotacie okolo osi x, i a 2z s ndhodnou velkostou uhlu z rozsahu —14°-14°
a hodnota vsetkych pixelov bola zmenena pri¢itanim nahodnej hodnoty z rozsahu —20-20.
Tieto stbory boli spojené do jedného a vysledny stbor bol pouzity ako pozitivna sada na
natrénovanie detektoru. Na obr. 6.2 je ukazka tychto obrazkov bez aplikovanych rotacii.

Na natrénovanie som vyuzil nastroj opencv_traincascade, taktiez pritomny v OpenCV.
Hodnoty detection rate a false alarm rate pre kazdy stupen kaskaddy som nastavil na 0.995
resp. 0.45. Teoretica uspesiiost vybudovaného detektoru tak je 0.995'8 ~ 0.91 s hodnotou
false alarm rate 0.45'® = 0.57 * 1076, Celkovy poéet vyhodnocovanych LBP priznakov je
121. Vystupom trénovania je sibor cascade.xml obsahujici informécie o pocte klasifika-
torov v kaskade a pouzitych priznakoch. Informaécie z tohoto siboru si potom pouzité na
klasifikaciu neznamych vzoriek.

6.1.2 Testovanie detektoru

Detektor bol testovany na obrazkoch pozadia o velkosti 320 x 240. Na kazdy z tychto 13 232
obrazkov bol na ndhodnt poziciu vlozeny obrazok ruky z testovacej sady s dlzkou hrany
32-128 pixelov. Na obrazky ruk boli aplikované rovnaké transformécie ako pri trénovani,
vid obr. 6.3.

Detekcia objektu je zalozené na pristupe sliding window, kde sa detekéné okno postva
obrazom pixel po pixeli v réznych velkostiach. Objekt teda moze byt detekovany i na pozici-
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Obrazek 6.3: Ukazka obrazkov pouzitych na testovanie detektoru.
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Obrazek 6.4: ROC detektoru ruk. Hodnoty boli ziskané zvySovanim poc¢tu potrebnych sused-
nych detekci. Testované na 13 232 obrézkoch velkosti 320 x 240 px, na kazdom umiestneny
prave jeden obrazok ruky.

ach susediacich s jeho skuto¢nou poziciou. Tieto detekcie st potom zlii¢ené do jednej, ¢oho
vysledkom je poloha objektu v obraze. Minimalny potrebny pocet detekcii na vysledniu
detekciu je v pouzitej klasifika¢nej funkcii zaroven jediny parameter umozniujici priamo
ovplyviiovat hit rate/false alarm detektoru. ROC (Receiver Operating Curve) na obr. 6.4
bola podobne ako v [12], skonstruovana postupnym zvySovanim tohoto parametru od 1 do
10. Hit rate je ziskany ako pomer spravnych detekcii k celkovému poctu rik na obrazkoch, a
kedZe nie je k dispozicii skutoény pocet susednych detekeii objektu, false alarmu vyjadruje
skuto¢ny pocet falosnych detekcii.

6.1.3 Zhodnotenie dosiahnutych vysledkov

Ako je vidiet na ROC, detektor dosahuje v syntetickych testoch mimoriadne dobré vysledky,
kde i pri minimalnom pocte susednych detekcii 10, dokéze tispesne rozpoznat viac ako 60%
ruk — a to pri nulovej chybovosti. Pocet potrebnych susednych detekcii som vo vyslednom
systéme nastavil na hodnotu 2, pri ktorej je dostato¢ne vysoka tspesnost (92%) a zaroven
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Obrézek 6.5: Desat ndhodne vybranych gest kazdého typu. Posledny riadok obsahuje né-
hodné gesta.

zanedbatelny pocet falo$nych detekcii — 13.

Nizky pocet falos$nych detekcii sa potvrdil aj v redlnych experimentoch, tspesnost de-
tekcie je vSak silne zévisld od smeru dopadu svetla. Zatial ¢o pri priamom osvetleni funguje
podla odakavani, pri silnejSom osvetleni so zvic¢Sujicim sa uhlom dopadu, jeho schopnost
detekcie vyrazne klesé. Pricinou tohoto spravania je vysoky kontrast medzi nasvietenou a
nenasvietenou ¢astou ruky. Dalsi problém pri detekcii nastava u Iudi s vyrazne odlisnymi
obrysmi rik, kedy ruka nebola v niekolkych pripadoch rozpoznan ani pri idedlnom osvet-

.....

Tudi, a to za rozmanitejsich svetelnych podmienok.

6.2 Rozpoznanie gest

Podobne ako u detektoru, i tu som vytvoril datové sady® pre Sest pouzitych gest. Kazda
z tychto Siestich sad obsahuje 195-249 prevedni jedného gesta od desiatich roznych Tudi.
Dlzka trvania jedného gesta sa pohybuje najéastejsie v rozpiti 40-80 snimok (maximum je
120).

Okrem tychto Siestich sad, bola vytvorena i Specidlna sada obsahujtica ndhodné gesta
(225 prevedeni) uréend na zistovanie false alarmu pre rozne konfiguracie HMM. Pri jej
ziskavani bolo uzivatelom povedané, aby ,kreslili“ lubovolné vzory, nepripominajice ani
jedno z uvedenych gest. Niekolko prevedeni kazdého gesta je zndzornenych na obr. 6.5

Ziskané gesté boli ulozené do textovych stborov ako vektory dvojic x, y reprezentujice
stredy bounding boxov, s ktorymi boli nasledne prevadzané testy.

6.2.1 Testovanie modelov a dosiahnuté vysledky

Testovanymi parametrami u skrytych markovovych modelov, boli vSetky kombinécie poctu
stavov (6, 8,..., 14) a poctu emisii/symbolov v codebooku (15, 25, ..., 65). Pre vyber
najvhodnejsich parametrov som vyuzil crossvalida¢né testovanie nasledujicim spdsobom.

Sdostupné na http://medusa.fit.vutbr.cz/public/data/datasets/gestures/gestures.tar, velkost
25.6 GiB
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Kazda sadu gest som ndhodnym vyberom rozdelil do piatich disjunktnych mnozin. Pomocou
kazdej z tychto mnozin som natrénoval jeden model, pricom jeho tspesnost bola otestované
na gestach zo zvys$nych Styroch mnozin. Vysledné tspesnost (tpr — true positive rate) je
potom dana ako pomer vSetkych spravne rozpoznanych gest ku vSetkym gestam. Modely
boli testované i na ndhodnych gestach, kde bol false positive rate (fpr) ziskany ako pomer
nahodnych gest rozpoznanych nejakym modelom, ku vSetkym nahodnym gestam.

7 tychto dvoch hodnét bola vyratand hodnota F-measure ako

tpr
p=—"1"__ 6.1
tpr + fpr (6.1)
tpr
R=——"——+ 6.2
tpr + fnr’ (6.2)
P-R
F=2 — 6.3
iR (6.3)

kde Precision P vyjadruje doveryhodnost rozpoznania a Recall R celkovi Uspesnost roz-
poznania (tpr). Cim je hodnota F-measure vysSia, tym je rozpoznanie spolahlivejsie.

V tabulkéch 6.1 a 6.2 st zobrazené vysledky testov bez aplikovania prahu pre klasifiké-
ciu, resp. s prahom —200 (log. pravdepodobnost sekvencie pre kazdy model). Klasifikovanim
gest s pravdepodobnostou mensou nez —200, ako nerozpoznanych, bolo u vic¢siny kombi-
nécii parametrov dosiahnuté zvysenie hodnoty F-measure, pricom najvyssia hodnota bola
dosiahnuté pri parametroch N = 10 a M = 35. Uspesnost u crossvalidacie tu dosahuje
takmer 91% a false alarm rate 6.6%. S tymito parametrami boli natrénované i modely
pouzité v aplikacii a to vyuzitim vsetkych ziskanych sekvencii.

V tabulkédch 6.3 a 6.4 st zobrazené UspeSnosti rozpoznavania jednotlivych modelov
pri vyssie uvedenych parametroch. Modely a gestd nimi rozpoznavané sa cislované tak
ako na obr. 5.3 v kapitole 5. I tieto hodnoty boli ziskané crossvalidaciou, tentokrat vsak
rozdelenim sad na dve ¢asti. Prahovanim pravdepodobnosti klesol false alarm rate o takmer
17% (24.4 vs. 7.6), celkova uspesnost rozpoznania ale len o niec¢o vyse 2% (95.4 vs. 93.1). Za
povsimnutie stoji taktiez nulovy, alebo takmer nulovy pocet gest nespravne rozpoznanych
inym modelom.

Vysoké tspesnost rozpoznévania gest sa potvrdila i v redlnych testoch.

Emisie | 15 25 35 45 55 65
Stavy

6] 0.717 | 0.768 | 0.786 | 0.794 | 0.809 | 0.822
81 0.789 | 0.838 | 0.855 | 0.855 | 0.861 | 0.876
10 | 0.824 | 0.862 | 0.878 | 0.884 | 0.892 | 0.888
12 | 0.862 | 0.886 | 0.891 | 0.888 | 0.894 | 0.901
14 | 0.814 | 0.872 | 0.885 | 0.878 | 0.883 | 0.87

Tabulka 6.1: Hodnoty F-measure pre rézne parametre HMM, bez aplikovania prahu, ziskané
crossvalidaciou rozdelenim do piatich casti.
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Emisie | 15 25 35 45 55 65
Stavy

6] 0.861 | 0.882 | 0.861 | 0.845 | 0.83 | 0.826
81 0.89 | 091 | 0.911 | 0.89 | 0.876 | 0.862
10 | 0.903 | 0.918 | 0.923 | 0.909 | 0.894 | 0.874
12 1 0.912 | 0.92 | 0.918 | 0.902 | 0.884 | 0.871
14 | 0.842 | 0.895 | 0.899 | 0.871 | 0.847 | 0.82

Tabulka 6.2: Hodnoty F-measure pre rozne parametre HMM, aplikovany prah —200, ziskané
crossvalidaciou rozdelenim do piatich c¢asti.

Modely | MO1 | M02 | M03 | M04 | M05 | M 06 | Nerozpoznané

Gesta
G 01 | 0.96 | 0.005 0.0 0.0 0.0 0.03 0.005
Go02| 0.0 | 0.939 0.0 0.01 0.0 0.02 0.03
GO03| 0.0 0.0 0.969 | 0.005 0.0 0.0 0.026
GO04 | 0.0 0.0 0.005 | 0.99 0.0 0.0 0.005
G 05| 0.01 0.0 0.0 0.0 | 0.951 0.0 0.039
G 06 | 0.06 | 0.012 0.0 0.0 0.0 0.912 0.016

Néhodné | 0.044 | 0.031 | 0.049 | 0.058 | 0.013 | 0.049 0.756

Tabulka 6.3: Uspesnost rozpoznavania gest jednotlivymi modelmi pri N = 10, M = 35.
Datové sady boli rozdelené na dve casti, bez aplikovania prahu.

Modely | MO1 | M02 | M03 | M04 | M05 | M 06 | Nerozpoznané
Gesta
G 01 | 0.955 | 0.005 0.0 0.0 0.0 0.02 0.02
G 02 0.0 0.929 0.0 0.01 0.0 0.01 0.051
G 03 0.0 0.0 0.954 | 0.0 0.0 0.0 0.046
GO04| 0.0 0.0 0.0 0.981 0.0 0.0 0.019
G 05| 0.01 0.0 0.0 0.0 0.883 0.0 0.107
G 06 | 0.052 | 0.012 0.0 0.0 0.0 0.888 0.048
Néhodné | 0.013 | 0.004 | 0.013 | 0.022 | 0.009 | 0.013 0.924

Tabulka 6.4: Uspesnost rozpoznéavania gest jednotlivymi modelmi pri N = 10 a M = 35.
Datové sady boli rozdelené na dve ¢asti, na klasifikaciu aplikovany prah —200.
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Kapitola 7

Z.aver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo vytvorit systém, umoziujici ovlddanie pocitaca cez
webkameru a to pomocou jednoduchjch gest ruky. Pre jeho splnenie bolo potrebné nastu-
dovat metédy pouzivané na detekciu objektu v obraze, sledovanie objektu a rozpoznévanie
VZOrov.

Ako detektor bola vyuzitd kaskadda boostovanych klasifikitorov. Na jej natrénovanie
bola vytvorend sada obsahujica niekolko stoviek obrazkov rik od desiatich réznych Tudi.
Takto natrénovany detektor dosahuje vyborné vysledky pri syntetickych testoch, jeho re-
alna ispesnost je ale vyrazne zévisla od svetelnych podmienok okolia. Ako tracker bol vyu-
zity systém TLD, umoziujuci spolahlivé sledovanie TubovoIného objektu po jeho pociatoc-
nej inicializacii. Rozpoznanie vzorov/gest bolo realizované pouzitim Skrytych markovovych
modelov. Na ich natrénovanie bola vytvorena datova sada obsahujica niekolko desiatok
prevedeni kazdého gesta, ziskana taktiez od desiatich osob. Uspesnost rozpoznavania gest
je podobne ako u detektoru velmi vysoké a potvrdila sa i v redlnych testoch.

Tieto tri komponenty boli implementované pouzitim volne dostupnych kniZznic a néa-
strojov a ich prepojenim vznikol vysledny systém. Vdaka pripojeniu na rozhranie D-Bus
je tak pomocou neho mozné ovlddat teoreticky Tubovolny program v pocitaci pripojeny na
toto rozhranie. Vystupom tejto prace je teda program, pomocou ktorého je mozné Siestimi
jednoduchymi gestami ovladat prehliada¢ dokumentov a multimedidlny prehravac¢. Systém
podporuje iba ovladanie pravou rukou a funguje pri prirodzenom i umelom osvetleni. Vy-
tvoreny program je spolu s nazhromazdenymi didtami volne dostupny k stiahnutiu.

Pre dalsi vyvoj systému by bolo potrebné ziskaf viac dat na natrénovanie detektoru a
zaroven umoznif ovladanie systému i lavou rukou. Dal$im moznym rozsirenim by bola moz-
nost ovladania viacerych programov sucasne s vhodnym mechanizmom prepinania medzi
nimi. Takto vybudovany systém vSak nie je obmedzeny len na pouzitie v osobnych pocita-
¢och. Po jeho integracii do mobilného telefénu alebo fotoaparatu by mohol sluzit napriklad
ako spust, u poditacov typu Raspberry Pi zasa ako ,dialkovy ovlada¢“ na roznu domécu
elektroniku.
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Priloha A

Obsah CD

-+-- technicka_sprava.pdf Technickd sprava (tento sibor).

I

+-- plagat.pdf Plagat.
I

+-- video.mp4
I

+-- src --+-- program_src.zip Zdrojové kédy aplikacie.

+-- technicka_sprava_src.zip Zdrojové kédy technickej spravy (LaTeX).

Video obsahujice ukdZku behu aplikacie.
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