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Abstrakt

Bakalatska prace popisuje hlavni metody, které slouzi k uspésnému rozpoznani gest ruky pomoci
bézné RGB kamery. Zabyva se jednotlivymi kroky, které vedou ke klasifikaci ruky ve videosekvenci
jako je segmentace vstupniho obrazu na zakladé modelu barvy ktize. Dale popisuje metody sledovani
a analyzy gest. Cilem prace je vytvoteni aplikace na ovladani pozemniho robota gesty, ktera vyuziva
téchto znalosti. Prace navrhuje feSeni a poté popisuje jednotlivé kroky implementace.
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Abstract

This bachelor’s work is focused on basic methods leading to successful gesture recognition in video
sequence using standard RGB camera. Key steps required for hand classification are described,
mainly segmentation of input video based on skin color model. Next there are discussed methods for
object tracking and gesture analysis. Main goal of this work is to demonstrate this knowledge by
creating application which controls robot’s movement by hand gesture analysis. Solution is proposed
and individual implementation steps are described.
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1 Uvod

V dnes$ni dob¢ ziskavaji na popularité inovativni feseni v oblasti ovladani pocitaci a robott. To
umoznuje predev§im pokrok v oblasti technologii. ZvySovani vykonu béZnych pocita¢ti a mobilnich
kazdodenniho zivota. Lze pfedpokladat, Ze tento trend bude pokracovat a interakce s pocitaéem bude
stale Castéjsi. I vlivem tohoto pfevlada silna tendence objevovat nové a intuitivni zptisoby jakymi miize
¢lovék komunikovat s pocitaCem, protoze komunikace pomoci gest miize nabidnout spoustu vyhod
oproti klasickym metodam. Jednou z motivaci je pravé snaha o vétsi podobnost s mezilidskou interakei.
Mezi nejvétsi klady patii bezkontaktnost, jednoduchost a ptirozenost. Ovladani pomoci gest mtize
obohatit velkou fadu oblasti.
gesty, ktery byl zpopularizovan pomoci zatizeni Microsoft Kinect. Ale jde také o oblast zdravotnictvi,
kde je jednou z vyhod pravé bezkontaktnost, ktera slouzi k vétsi hygiené. Aplikace mohou pomahat
naptiklad pti rehabilitaci nebo mohou chirurgiim nabizet pii operaci dulezité informace atp. Ovladani
gesty také slibuje velké moznosti v pomoci handicapovanym. Dalsi oblasti je ovladani stroju, kde 1ze
Vyuzit pfirozenosti @ podobnosti nékterych gest s béZnymi gesty lidi. UZivatel muZe intuitivné, pomoci
pohybu ruky, ovladat robotické rameno nebo miize gesty fidit pohyb robota. Vzdalené fizeni pohybu
robota by mohlo nalézt vyuziti ve vojenskych aplikacich nebo pii krizovych situacich jako je
prohledavani sutin robotem po zemétieseni apod.

Rozpoznavani gest v obraze stoji na nékolika oborech, jde hlavné o pocitacové vidéni a
zpracovani obrazu. Pti zpracovani gest rukou je kliCovy zplsob detekce ruky, jeji sledovani a
vyhodnoceni gest. Prestoze takova feSeni nejsou v soucasnosti upln€ bézné rozsiend, 1ze se domnivat,
ze se jich bude objevovat stale vice a mozna budou jednoho dne naprosto béznou soucasti naseho Zivota.

Cilem této bakalarské prace je vytvoreni aplikace, ktera slouzi k ovladani pozemniho robota
pomoci gest ruky. Prvni kapitola se zabyva metodami, které Ize pro tento ucel vyuzit. Druha kapitola
se snazi nabidnout vlastni feSeni tohoto problému a tteti kapitola popisuje implementaci feseni.



2 Teorie

Tato kapitola poskytuje struény nahled do problematiky tykajici se oblasti zpracovani gest. Také
popisuje zakladni metody Vv jednotlivych krocich, které se v této oblasti pouzivaji Kk dosazeni
pozadované funkcnosti.

2.1  Gesta jako uzivatelské rozhrani

Neverbalni gesta jsou zakladnim kamenem mezilidské komunikace. Protoze jsou pro clovéka
naprosto pfirozena, je jednim z velkych cilti oborl zabyvajicich se pocitacovym vidénim prenést
intuitivnost a jednoduchost komunikace mezi lidmi do oblasti interakce s poé¢itatem [7][5]. Toto usili
je podporovano stéle se zvysujicim vykonem vypocetni techniky a rozvojem technologii. Gesto mtize
byt z hlediska lidské komunikace velice $iroky pojem. MzZe jit o vyraz tvafe, postoj téla, pohyb oci,
ale nejvyrazné&jsi jsou gesta rukou.

V nékterych ohledech nemohou gesta nahradit klasické ovladaci prvky jako mys nebo
klavesnici. Ale v mnoha situacich by mohlo byt vyuziti gest daleko efektivnéjs$im a intuitivnéjsim
zpusobem ovladani. Mnoho obord by mohlo tézit z tohoto inovativniho pfistupu jako tteba
medicinské aplikace, zdbavni primysl, pomoc postizenym a pravé komunikace ¢lovéka s robotem [7].
Moznost fidit robota gesty by mohla otevfit ipln€ nové moznosti. At uz jde pfimo o fizeni pohybu
samotného robota nebo o manipulaci s rameny, robotickou rukou atp. Mezi nejvétsi vyhody pouziti
gest patfi:

e Bezkontaktni pouziti. Vyhodou je, Ze nemusi dojit k fyzickému kontaktu ¢loveéka s ovladacim
prvkem.

e Kuvalitn€ navrzeny interface mtize poskytnout velice intuitivni a pohodIny zptisob ovladani
komplexnich aplikaci, ktery neni potfeba se ucit. Coz miize pomoct napiiklad starym lidem
nebo takovym, ktefi s ovladanim nemaji zkuSenosti.

e Usnadnéni pfistupu handicapovanym. Mize pomoct lidem, kterym fyzicka omezeni brani ve
vyuziti klasickych ovladacich prvka.

Ke zpracovani gest se pouziva nejcastéji obycejna RGB kamera, ktera je dnes dostupna téméf na
vsech pocitacich. Dal§im pokro¢ilejsim zdrojem dat je hloubkovy senzor nebo stereo vize. Mezi
hlavni pozadavky kladeny na ovladani pomoci gest patii [7].

e Cena. Kvalita nahravacich zafizeni nesmi omezovat spravné fungovani aplikace. Také
hardware, na kterém aplikace ,,bézi*, musi dostacovat. Aplikace zpracovavajici gesta mohou
byt ¢asto dost naro¢né.

e Odezva. Tento bod uzce souvisi s predchozim. Aplikace musi mit dostateéné rychlou reakéni
dobu, jinak je pouzivani nepraktickeé.

e Presnost. Pfesnost aplikace musi odpovidat oblasti pouziti. Napftiklad na aplikaci, ktera bude
pomahat chirurgim, budou kladeny vétsi naroky, nez na herni aplikace.

e Intuitivnost. Gesta by méla byt dobie specifikovana a zptisoby jejich pouziti by se neméli
prekryvat, aby nedochéazelo k mateni uzivatele.



e PohodlInost. Gesta by neméla od uzivatele vyzadovat ikony, u kterych hrozi inava sval.
Musi byt navrzena s ohledem na o¢ekavanou souvislou aktivni dobu pouziti aplikace.

2.1.1  Déleni gest z pohledu jejich zpracovani

Forma gesta muize byt rozdélena na staticka a dynamicka [17]. U statickych gest nehraje pii
klasifikaci roli trajektorie nebo pohyb. Vétsinou jde o kombinaci aktualni konfigurace prstd a celkové
orientace ruky. MiZe jit o prstovou abecedu nebo (v jednodussi forme) rozpoznani tohoto kolik
uzivatel ukazuje prstit nebo zda mé ruku v pést apod. Naopak u dynamickych gest pracuje klasifikace
s informaci o zméné polohy sledované ruky v ¢ase. Casto neni moc bran zietel na aktualni
konfiguraci ruky. Ta mtze slouzit jako signal k zapo¢nuti dynamického gesta. Hlavnim voditkem je
sledovani polohy objektu napti¢ videosekvenci.

Zéakladni rozdé€leni Vv ptistupu k rozpoznavani gest rukou je na metody invazivni a neinvazivni
[17]. Metody invazivni vyuzivaji dalSich nastrojii nebo pomticek, které napomahaji k identifikaci
celého procesu. Nejcastéji jde o barevné rukavice nebo rukavice s akcelerometry apod. za ucelem
vérngjsiho zachyceni dynamickych d&ju. Pristupy neinvazivni spoléhaji vyhradné na detekci zalozené
na specifickych vlastnostech ruky nebo prostiedi (barva ktize, detekce pohybu apod.).

Pro rozpoznani ruky ve videosekvenci se pouzivaji nasledujici ptistupy [7]:

e Barva. Jedna z nejrozsifenéjsich metod. Vyuziva modelt barvy kiize k segmentaci obrazu.
Tento pfistup nemusi spravné fungovat pii proménlivych svételnych podminek. Modely
barvy kiize jsou Casto u¢eny pomoci rozsahlé tréninkové sady. Pro zvysSeni spolehlivosti
mohou byt vyuZity barevné rukavice.

o Detekce pohybu. V nejjednodussi formé jde o diferenci dvou po sobé jdoucich snimkt. Hodi
se pouze pro prostiedi se statickym pozadim, ale jde o hardwarové nenaro¢nou metodu. Lze
sem zafadit i metody, které vyuzivaji substrakce pozadi.

e Hloubkova mapa. Vyuziva segmentaci na zakladé hloubkové mapy. Podminkou je senzor,
ktery to umoznuje. Jde o stabilni metodu, protoZe neni zavisla na osvétleni. Casto je
kombinovana s modelem barvy kuze.

e Tvar. Snazi se klasifikovat objekty na zakladé tvaru. Pokud neni kombinovana s jinou
metodou tak Ize pouzit zpravidla pouze v prostfedi s jednoduchym pozadim. VétSinou
vyuzivaji detekci hran.

e Jiné. Lze sem zaradit Haaruv klasifikator, ktery je velmi popularni pti detekci oblic¢eju. Pti
detekci ruky tento klasifikator tak uspésny neni.

wr, W r e yw__r
2.2  Pocitacové vidéni

PocitaGové vidéni [12] je obor, ktery se snazi napodobit funkci biologického oka. Schopnost poéitace
,vidét je postavena na nekolika sousednich oborech jako je zpracovani obrazu, rozpoznavani atd.
Tento obor se zacal rozvijet zhruba v 60. letech 20. stoleti. Vyvoj hardware velkou mérou pfispiva
K rozvoji tohoto oboru, protoze je potieba zpracovat velké mnozstvi dat.

Zajimavé jsou aplikace v robotice. Vidéni umoznuje robottim autonomni navigaci, protoze jsou
schopni rozpoznat prostiedi, ve kterém se nachazeji. Mapovat okoli, ur¢it svoji polohu a tyto informace
pouzit v efektivnim pohybu prostfedim. Vidéni jim umoznuje vyhybat se piekdzkam. Také mohou
rozpoznavat predméty, se kterymi mohou nasledné interagovat. Tyto schopnosti maji velkou skalu



vyuZiti tteba ve vojenském primyslu nebo pii zachrannych akcich, kde mohou operovat v prostredi,
které by bylo cloveéku nebezpecné.

Dal3im zajimavou oblasti pouZiti je rozsiteni moznosti interakce ¢lovéka s poéitacem??, anglicky
se tento obor nazyva Human-Computer Interaction. Pouziva se bézna zkratka HCI. Pocitatové vidéni
poskytuje nové moznosti interakce. Velkou inspiraci je subkultura sci-fi, kde je Casto k vidéni jak
uzivatel efektivné komunikuje s pocitaéem pomoci riznych gest. Jako znamy soucasny piiklad 1ze
uvést zplisob ovladani her, které umoznil Microsoft Kinect®.

Bohuzel reakce aplikaci ¢asto nejsou idedlni, protoze zpracovani dat je slozité a také neni
jednoduché navrhnout ovladani, tak aby bylo jednoznaéné, presné apod. Ukolem je zvySovat presnost
téchto metod a snizovat jejich naroky na hardware a prostiedi.

Pogitadové vidéni je uzce spojeno se zpracovanim obrazu. Ukol zpracovani obrazu je obraz
vylepsit nebo transformovat. Pocitacové vidéni nasledné obraz analyzuje a na jeho zakladé ¢ini néjaké
rozhodnuti. Z pohledu této prace je tedy pocitatové vidéni nadiazené zpracovani obrazu. Dale nasleduje
struény pirehled pouzitych metod.

2.2.1  Barevné prostory

Obraz muze byt zakddovan pomoci riiznych barevnych prostori. Kazdy barvu reprezentuje jinak.
Zpravidla jde o vektor o tfech dimenzich. Barevné prostory maji své vyhody a nevyhody. Nasleduje
struény piehled [12][16].

RGB

RGB je zakladni barevny prostor. Barvy jsou kodovany pomoci tii zakladnich barev — ¢ervené (R,
Red), zelené (G, Green) a modré (B, Blue). Parametry nabyvaji hodnoty z intervalu <0,1>. Pokud jsou
kodovany v jednom bytu, tak nabyvaji celo¢iselnych hodnot z rozsahu 0 az 255.

Normalizované RGB
Normalizované RGB ma za cil linearizovat oblasti s jinym nasvicenim, ale stejnou barvou. Jinymi slovy
by méla tato transformace odstranit vliv nerovnomérného nasviceni scény. Pfevod je nésledujici:

R
"TR+G+B
G
9= R¥G+B

B
b= ——
R+G+B
r+g+b=1

1 Ming-Hsuan Yang and Narendra Ahuja. 2012. Face Detection and Gesture Recognition for Human-Computer
Interaction. Springer Publishing Company, Incorporated.

2 Alan Dix, Janet Finlay, Gregory Abowd, and Russell Beale. 1997. Human-Computer Interaction. Prentice-
Hall, Inc., Upper Saddle River, NJ, USA.

3 http://www.microsoft.com/en-us/kinectforwindows/



Dalsi vyhodou tohoto prostoru je, Ze barva muZe byt reprezentovana pouze pomoci dvou dimenzi,
protoze plati, Ze soucet vSech tii proménnych je jedna. K tomuto tcelu se vétsinou pouzivaji hodnoty r

ag.

HSV

Prostor HSV definuje barvu jako trojici slozek. Prvni slozkou je hue (barevny ton), druhou saturation
(sytost) a tfeti value (jasova hodnota). Barevny ton urcuje zakladni barvu. Nabyva hodnot 0 az 360 a je
tvofen barevnym kruhem, kde 0 stupnti odpovida ¢ervené, dale nasleduje ptechod do zluté, zelen¢,
modré, fialové a pak opét ¢ervené. Hodnota sytosti muize nabyvat hodnot z intervalu <0,1> a urcuje
pfimés jinych barev. Hodnota jasu urcuje piimés bilého svétla. OpenCV pouziva nasledujici

transformaci:
V = max(R, G, B)
V —min(R, G, B) Yud
S = v pokudV # 0
0 jinak
60(G — B) eV — R
V —min(R, G, B) porua Vv =
=1 120408 —R kudV =G
- V —min(R,G,B) POV =
240 4 —20E 6 kudV = B
V _min(R,G,B) PoM¢Y =
YCgCr

TtisloZkovy barevny model YCgCr reprezentuje barvu pomoci parametru Y (luminance), Cb (modry
chrominan¢ni komponent a Cr (Cerveny chrominancni komponent). Vyhoda tohoto modelu je, Ze
odde¢luje informaci o osvétleni od informaci o barvé.

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B
Ch=(B-Y)-0.564
Cr=(R-Y)-0.713

Sedoténovy obraz

Zakladni transformace. Barevny obraz je pieveden do Sedotonového, ktery reprezentuje urovng jasu
v obraze. Tento obraz je v podstaté to samé jako slozka Value v HSV a Y (luminance) z YCgChr.
Sedotonovy obraz se vyuziva napiiklad pti detekci hran.

Y =0.2126R + 0.7152G + 0.0722B

2.2.2 Prahovani

Jednou ze zékladnich metod segmentace obrazu je prahovani na zakladé né&jaké jasové konstanty [12].
Prahovani je vétSinou provadéno na Sedotonovém obrazu. Obraz je pak na zakladé tohoto prahu



globalné segmentovan. Prahovani je nejstar$i a nejjednodussi segmentaéni metodou. Usp&snost
segmentace je zavisla na uréeni spravné hodnoty prahu. Ten mize byt urCen bud’ manualn€, nebo
automaticky. Prah by mél byt urcen tak, aby rozdélil histogram obrazu tak, ze hodnoty mensi nez prah
odpovidaji pozadi (bude jim pfifazena 0) a hodnoty vétsi nez prah odpovidaji poptedi (t€m je pfifazena
log. 1). Timto zpiisobem je vytvoiena maska, kterd reprezentuje oblasti z4jmu. Matematicky zapis:

_ (1pokud src(x,y) > prah
dst(x,y) = { 0 jinak
dst(x,y) je logicka hodnota vystupni masky. src(x,y) znaci jasovou hodnotu vstupniho
Sedotonového snimku.

Source image

Binary threshold Adaptive binary thresl';old

Obr. 1: Piiklad prahovani. \'stupni obrazek (nahore). Jednoduché prahovani (vievo dole). Adaptivni prahovani (vpravo
dole). Obr. z [2].

Automatické urCovani globalniho prahu vétSinou pracuje na zaklad¢ histogramu. Zakladnim
predpokladem je, Ze objekty zajmu budou od pozadi jasové odliSeny. Pak by mél histogram obsahovat
dva vrcholy (bimodalni histogram). Ukolem automatické metody je najit co nejidealngjsi prah. Ten by
mél spliovat podminku minimalni segmentacni chyby.

Jednou z moznosti jak uréit globalni prah automaticky je Otsuova metoda [2]. Ten pravé
predpoklada bimodalni histogram. Ideéalni prah voli takovy, ktery minimalizuje vnitini rozptyl dvou
skupin pixell (pozadi a poptedi).

Casto viak nelze uréit prah globalng, protoZe obraz neni rovnomérné nasvicen apod. Proto byly
vytvofeny metody, které provadéji segmentaci lokalné. Mezi automatické metody tohoto typu patii
adaptivni prahovani [2]. V této metodé je obraz prahovan po malych oblastech. Prah je vypoc¢itan pro
kazdou oblast zvlast’. Napriklad to mtze byt primérna hodnota jasu z vybrané oblasti.

2.2.3  Detekce hran

Dalsi uzite¢nou operaci v rdmci zpracovani obrazu je detekce hran [12]. Tato informace muize byt
vyuZita pii rozdélovani obrazu na oblasti nebo pfi zjiStovani hranic objektl. Princip je zaloZen na



ptedpokladu, Zze hrana odpovida zméné intenzity jasu sousednich pixelt. Hrana je vektorova veli¢ina

a je urcena velikosti a smérem.

M Original Image !E Il Sobel X Image

Obr. 2: Detekce hran. Z levého horniho rohu: Pivodni obrazek. Po aplikaci jadra pro y-osu. Po aplikaci jadra pro x-0su.
Obraz po slozeni obou predchozich a prahovani. (zdroj:[14])

Detekce hran v praxi probihd pomoci konvoluce snimku s vhodnym jadrem. Casto se pouziva
Sobeltv operator, ktery aproximuje prvni parcialni derivace.

-1 0+1 -1 -2-1
Gy =1|-2 0 +2|*x] Gy, = 0 0 OfxI
-1 0+1 +1 +2 +1

Gy je jadro pro detekei hran ve sméru x-ové osy a G,, je jadro pro detekcei ve sméru osy y. Symbol [
reprezentuje vstupni Sedotonovy obrazek. Na Obr. 2 je ukazana aplikace jednotlivych masek a slozeni
vysledného obrazu. Nasledujicim zptisobem Ize vypocitat silu hrany a jeji orientaci:

G = /ze +G,°

0O = arctan (g—")
y

Symbol G odpovida sile hrany a O jeji orientaci.
V praxi se jeSté pouziva Laplacetv operator, ktery pracuje s druhou derivaci nebo Cannyho
hranovy detektor. Ten pouziva nékolika krokli k dosazeni co nejoptimalnéjsiho vysledku.



2.2.4  Morfologické operace

Matematicka morfologie poskytuje nastroje pro predzpracovani obrazu a je vhodna pro analyzovani
tvaru objekti [12][2]. Nejcast&ji se pouziva pro odstranéni Sumu, zjednoduSeni tvaru objektd a
zduraznéni struktury objektt. Muze slouzit také k detekci hran nebo k segmentaci obrazu. Vznikla v 60.
letech ve Francii. Vyrazné se rozsifila v 80. letech 20. stoleti diky ucelené teorii a jednoduchosti
implementace na pocitacich.

Princip je takovy, Ze probihd relace obrazu s tzv. strukturnim elementem. Matematickou
morfologii Ize aplikovat jak na binarni obrazy, tak na obrazy s vice irovnémi jasu. Ale v kontextu této
prace budou tyto operace pouzivany pouze na binarni obrazy.

Piiklad strukturniho elementu je na Obr. 3, kde je oznaden jako B. Casto se pouZiva Gtverec o
velikosti 3x3 apod.

i '
(a) (b)

Obr. 3: Demonstrace dilatace (a). Eroze (b). (zdroj:[2])

Zéakladni operace jsou eroze a dilatace. Eroze (Obr. 3) sklada dvé bodové mnoziny pomoci
rozdilu vektort.
X©B={d€E?*:d+b€eXproVb € B}

Symbol X znac¢i bodovou mnozinu, na které ma byt provedena operace (na Obr. 3 je oznacena jako A).
B je strukturni element (také bodova mnozina) a E? je 2D euklidovsky prostor.

Dilatace (Obr. 3) naopak sklada body dvou mnozin pomoci vektorového souctu. Je to dualni
transformace k dilataci. (neni to inverzni transformace).

X®PB={d€E?:d=x+b,x€X,b € B}
ProtoZe eroze a dilatace nejsou inverzni operace, 1ze jejich kombinaci vytvofit dalsi vyznamné
operace. A to uzavteni a otevieni. Aplikace eroze a nasledn¢ dilatace se nazyva otevieni. Piiklad je na

Obr. 4. Definice otevieni:

XoB=(XOB) DB



=

Obr. 4: Morfologickd operace otevieni (zdroj:[2])

Opacéné aplikace eroze po dilatace se nazyva uzavirenim (Obr. 5):

X-B=(X®B)OB

Obr. 5: Morfologickd operace uzavieni (zdroj:[2])

2.3  Segmentace obrazu za ucelem ziskani ruky

Zéakladnim krokem na cesté k rozpoznani gesta ruky je jeji detekce v obraze [11][17][15]. Tomuto
tématu vénuji samotnou kapitolu, protoze je to stézejni krok na cesté k rozpoznani gest. Bézny uzivatel
ma nejcastéji pristup k obycejné RGB kamete (webkamery). V nedavné dobé se rozmohla detekce
zalozena na zpracovani hloubkovych dat, pfedevs§im diky dostupnosti senzoru Kinect. Tento krok ma
zasadni vliv na vyslednou kvalitu aplikace. Pokud je segmentace $patna, nemusi byt ruka v obraze
vubec detekovana. Nebo pokud je nekvalitni, tak nékteré metody, které pracuji tfeba s tvarem kontury
ruky, nemusi poskytovat adekvatni vysledky. Tato kapitola se bude zabyvat vyhradné segmentaci
obrazu na zakladé modeli barvy kiize, protoZe na tomto principu bude fungovat i vysledné feseni (viz.
v 3.2 - Specifikace vysledného fesent).
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Hloubkova mapa umoznuje segmentaci vstupniho obrazu na zakladé vzdalenosti objektti od
snimace. Nejjednodussi piistupy vyuzivaji toho predpokladu, ze ruka je nejblizsi objekt ke snimaci.
Microsoft také poskytuje vyvojové nastroje, které dokazi analyzou hloubkové mapy vytvofit virtualni
skeleton. Efektivni je vyuziti kombinace hloubkové mapy a RGB vstupu.

Detekee vyuzivajici samotného RGB obrazu se nejcastéji snazi pracovat tak, Ze segmentuje obraz
pomoci daného modelu barvy kize [1][15]. Jinymi slovy se da fict, Ze podle barvy pixelu ur¢i, zda
pixel odpovida barvé kiize nebo ne.

2.3.1  Jednoduché statické modely

Nejjednodussi modely barvy kiize jsou statické, které definuji pouze interval a omezujici pravidla
Vv barevném prostoru, které by mély specifikovat oblast reprezentujici barvu kiize. Pravé Kovac a kol.
[8] definovali interval a nékolik dal$ich podminek v barevném prostoru RGB. Pravidla jsou nasledujici:

Pravidlo 1: R > 95,G >40a B > 20
Pravidlo 2: Max(R, G,B) — Min(R,G,B) > 15
Pravidlo 3:|R — G| > 15
Pravidlo4:R >GaR > B

Jejich tspésnost s timto pristupem byla 88.39 TP (true positive) a 17.16 FP (false positive). Osman a
kol. [13] pouzili trénovaci sadu o velkosti 250 snimki obsahujicich barvu ktze. Vytvofili dva
histogramy (Obr. 6). Na jejich zaklad¢ definovali oblast barvy kiize jako:

0.0 <228 £ 05 q zaroven —— < 0.5
0O < < V.0 a zaroven s U
R+G R+G
50,0
20000
20,000
& 10000 »
e 2 ap
& 100,000 & 400001
80,000
O 020 070 000 010 020 030 040 050 0§0 OTO 000 oo 020 0% 040 05 0k
-c s
(a) Histogram of 2TZ (b) Histogram of -=—

Obr. 6: Histogramy reprezentujici barvu kiiZe (zdroj:[13])

Uspé&snost segmentace byla v tomto piipadé 94.91 TP a 33.07 FP.

Problém téchto jednoduchych metod je takovy, ze vykazuji velmi Spatné vysledky pfi
nepravidelném osvétleni. Velkou prekazkou je také to, Ze barevny vystup kamery byva ¢asto zménén
balancovanim bilé a podobnymi algoritmy.
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2.3.2  Parametrické modely

Parametrické modely [15], pomoci dané funkce, aproximuji rozlozeni barvy kiize ve vybraném
barevném prostoru. Vyhodou téchto metod je, Ze nepotiebuji tolik paméti. Naopak nevyhodou je, Ze
funkce, na zaklad¢ kterych je cilovy model vytvaien, nékdy nevykazuji dostatecnou ptesnost.

Gaussovo rozdéleni

Zakladni model je zalozen na aproximaci distribuce pomoci jednoho Gaussova rozlozeni:

1 -
e _7'(C_ﬂs)Tzs 1(C_ﬂs)

1
p(c|skin) = W .
Kde ¢ je barevny vektor pixelu. g s je sttedni hodnota normalniho rozdéleni a X je
kovarian¢ni matice. Tyto parametry mohou byt odvozeny z dostate¢né velké trénovaci sady.
Vysledkem je p(c|skin), neboli pravdépodobnost s jakou dany pixel odpovida barvé kuze.

Vyhodou tohoto modelu je, Ze jednoduchy a rychly. Mize poskytovat kvalitni vysledky [16].
Ale v komplexngj$im prostiedi, kde se ve scéné nachazeji objekty barvou podobné kuzi, nemusi
stacit.

Guassian Mixture Model

Na stejném principu pracuje metoda zalozend a modelovani rozlozeni pomoci vice Gaussovych
funkci, tzv. Gaussian Mixture Model (GMM) [3][15]. Tato metoda je piesnéjsi, protoze aplikaci vice
Gaussovych funkci 1ze vérnéji aproximovat pozadované rozlozeni. Stejné jako u pfedchozi metody je
model naucen z dostate¢né velké trénovaci sady. Trénovani probiha prostfednictvim EM algoritmu
(Expectation-Maximization).

k

p(c|skin) = Z m; - p;i(c|skin)
i=1
1 -
in) = —5 (c=ps) s (e pisi)
pilclskin) = o o7z e T

Kde i je vaha i-tého Gaussova rozlozeni a k je celkovy pocet normalnich rozlozeni pouzitych
v modelu. Pii aplikaci je potieba vybrat vhodny pocet rozlozeni, které budou tvotit GMM. Pokud jich
bude malo, tak nebude segmentace kvalitni. A pokud jich bude moc, tak mtiZze byt proces segmentace
pomala, protoze vypocet modelu zabere hodné ¢asu.

2.3.3  Bayesuv Kklasifikator

Mezi neparametrické metody patii modely zaloZzené na Baeysové klasifikatoru [15][1].
Pravdépodobnost, Ze dany pixel odpovida kizi je dan vztahem:

p(c|skin)p(skin)
p(c|skin)P(skin) + p(c|—skin)

p(skin|c) =
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Dany vztah Ize jinym zpiisobem vyjadrit ptimo jako pomér mezi p(c|skin) a p(c|—skin),
tedy pravdépodobnosti, ze dany pixel nalezi kiizi a pravdépodobnosti, ze nalezi pozadi:

_ p(c|skin)
~ p(c|askin)

Z predchoziho vyplyva, Ze hodnoty pravdépodobnosti pro kazdy pixel musi byt nékde
uloZeny. Vhodné je pouziti 2D histogramu [1], protoze barva je vétSinou reprezentovana pomoci 2D
vektoru. Casto se vyuziva histogram H-S (Hue a Saturation z HSV) nebo Cr-Cb z YCrCb.

Tato metoda je velmi oblibena, protoze je zaroven jednoducha a také dostate¢né efektivni.
Snimek videosekvence je segmentovan na zakladé vhodné zvoleného prahu proménné ©.

Vyhodou této metody je, Ze je velmi rychla a také pokud jsou histogramy vhodné ,,nauc¢eny*,
tak poskytuje velmi dobré vysledky?*.

2.4  Rozpoznani ruky v obraze

Rozpoznavani slouzi k identifikaci objektt. Slozitost tohoto problému spociva v tom, Ze vlastnosti
objektu, ktery by mél byt rozpoznan, jsou ¢asto velice variabilni a navic se podobnych objekti mutize
ve scéné nachazet spousta. Zakladem uspéchu je vybrat co nejvhodnéjsi metodu pro dané podminky,
protoZe rozpoznavacich metod je mnoho, stejné jako zpiisobti popisu objektt. Objekt mize byt popsan
tvarem, maskou, barvou, velikosti apod [17]. Popis vlastnosti objektu se nazyva deskriptor. Slozitéjsi
deskriptory mohou byt tvofeny 3D modely, kombinaci jednodussich deskriptort atp. Ulohou
rozpoznavaci metody je pak hledat podobnost deskriptoru objektu, ktery ma byt vyhledan s deskriptory
kandidati

Problémem je, Ze jednodussi deskriptory nejsou vétSinou invariantni viici rotaci, zmén€ metitka
ani perspektivy. Obecné plati pravidlo, Ze ¢im je deskriptor robustnéjsi, tim je potom algoritmus
pomalejsi. Neinvariantnost deskriptorti vi¢i vySe zminénim vlastnostem muze byt feSena vytvorenim
databaze deskriptorti daného vzoru, ktera obsahuje objekt v riznych natocenich, velikostech apod.
Invariantnost vuci zméné méfitka (velikosti) je Casto zajisténa pomoci toho, Ze je vstupnimu snimku
zménéna velikost na n€kolik trovni a z nich se vytvofi tzv. pyramida. Jednim z invariantnich
deskriptorti jsou Huovy momenty. Je to vektor, ktery obsahuje 7 hodnot popisujicich objekt, které jsou
vypocitany pomoci momenta.

2.4.1  Template Matching

Jednim z nejjednodussich zplisobii jak implementovat rozpoznavani je pocitani podobnosti dvou
snimki [17]. Jeden snimek tvofi vzor (pfiklad na Obr. 7) a metoda zkouma podobnost s druhym
snimkem. Podobnost se da pocitat pomoci n¢kolika metod jako je vzajemna korelace (cross-corelation).

Nevyhodou této metody je, Ze neni invariantni vici rotaci objektu, ani vi¢i zméné méfitka.
Invariantnost vi¢i zméné méfitka lze vytvorit pomoci (jiz vySe zminénych) pyramid. Nebo ¢asteéné
zajistit pomoci normalizace snimkll na pfedem danou velikost. Rozpoznéni objektu v jiném natoceni
1ze nejjednoduse;ji zajistit tak, ze databaze bude obsahovat tento objekt v riznych natocenich.

4 Hsieh, C. C., Liou, D. H., & Lai, W. R. (2012). Enhanced Face-Based Adaptive Skin Color Model. Journal of
Applied Science and Engineering, 15(2), 167-176.
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Obr. 7: Piiklad template matchingu. Vievo nahore vzor. Vpravo vysledky pro riizné metody (zdroj:[2])

2.4.2  Chamfer Matching

Chamfer Matching [10] je podobna metoda jako Template Matching. Rozdil je v tom, Ze nepracuje s
maskou, ale s popisem (deskriptorem) tvaru. Deskriptor tvoii pouze hranice objektu. Princip metody
je takovy, Ze pro kazdy pixel porovnavaného objektu je nalezen nejblizsi pixel vzorového objektu.
Vsechny vzdalenosti jsou pak seéteny. Vysledek je vétsinou pramér téchto vzdalenosti. Cim je vysledek
mensi, tim vétsi je podobnost mezi vzorem a porovnavanym objektem.

V praxi se algoritmus implementuje pomoci vzdalenostni transformace (distance transform, dale
jen DT). Databaze vzorovych objekttu je tvofena jejich DT. Hranice porovnavaného objektu je pak
korelovana s danou DT.

Vyhodou této metody je jeji rychlost a jednoduchost. Také je tolerantni k malym odchylkdm ve

(c) 6]

Obr. 8: Identifikace objektit pomoci Chamfer Matching: Porovndvani dvojice objektii (a) a (b). Porovnani ruky s modelem
(¢) a (d). Identifikace jednotlivych casti pri porovnavani (e) a (f) (zdroj:[10])
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2.5 Tracking

Sledovani objektt neboli tracking je dalsim podstatnym krokem k rozpoznani gest [17][11].
Nejdulezitéjsim tkolem trackingu je schopnost identifikovat sledovany objekt napfi¢ videosekvenci.
To umoziuje sledovat pohyb objektu, urcit a analyzovat trajektorii, ale hlavné zachovat kontext
sledovaného objektu.

Tracking je zakladem pro aplikace, které nabizeji n¢jakou interaktivitu. Mtize byt hardwarove
narocny. Jeho robustnost se odviji od typu aplikace. Pokud je odliSeni objektt slozitéjsi, vyuziva
tracking metod rozpoznani objekti (jako v 2.4). Pokrocilej$i metody jsou schopny zachovat kontext i
u rychle se pohybujicich objektii nebo objektl, které na chvili zmizi ze scény a pak se zase objevi.
Ztejmymi ptiklady mohou byt aplikace jako bezpecnostni systémy (sledovani osob) nebo kontrola
provozu (sledovani aut).

2.5.1  Opticky tok

Opticky tok (Optical Flow) [12][17] patii mezi zakladni metody trackingu. Pokud je aplikovan na
objekt, vypocita ve dvou po sobé jdoucich snimcich tzv. displacement vektor. Ten urcuje smer, kterym
se vektor pohybuje a velikost vektoru reprezentuje miru zmény (resp. rychlost).

Sledovany objekt je Casto reprezentovan jednim nebo vice pixely. Pixely, které reprezentuji
objekt, se vybiraji tak, aby ony i jejich okoli m&ly co nejstabilngjsi vlastnosti °. Tyto pixely pak mohou
byt v nasledujicich snimcich identifikovany pomoci bézné pouzivané metody Lucas-Kanade.

Tato metoda predpoklada, ze opticky tok je pro blizké okoli pixelu neménny, a Ze intenzity pixeli
a jejich okoli jsou v nasledujicich snimcich téméf stejné. Metoda Lukas-Kanade [2]
(Obr. 9) pracuje s vyfezem o velikosti 3x3 kolem sledovaného pixelu. Rovnici pro vypocet
displacement vektoru pak fesi pro vSech téchto 9 pixelu.

Vyhodou tohoto pfistupu je, ze pro detekovany objekt je vybran urcity pocet pixeld, které ho
maji reprezentovat. Poté je provadén tracking pouze na zakladé téchto informaci. Takze neni dulezita
zména tvaru objektu apod. Sledovani touto metodou je relativné hardwarové nenaro¢né.

Assumptions

lxruysvnte 1) = Lxy,t)

Temporal Persistence Spacial Coherence

|t/
.............................. A PP
Surg\fA :j ’
Image plane

Obr. 9: Predpoklady pii pouZiti Lukas-Kanade. Nahore: Konstantni jas sledované oblasti. Vievo dole: Mald zména polohy
mezi snimky. Vpravo: Sousedni pixely stdle ziistavaji (zdroj:[2])

5 Shi, J.; Tomasi, C., "Good features to track,” Computer Vision and Pattern Recognition, 1994
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3 Navrh

Tato kapitola se zabyva analyzou moznosti, které zadani nabizi. Na zaklad€ analyzy navrhuje feseni,
specifikaci gest a pozadavky na jednotlivé kroky feseni.

3.1  Analyza zadani

Ze zadani vyplyva, Ze spolu budou interagovat tii zakladni aktéti - uzivatel, aplikace a robot
(Obr. 11). Dale je v zadani uvedeno, Ze aplikace bude vyuzivat nastroji ROS a OpenCV. Aplikace bude
navrhovéana pro funkci ve vnitinim prostfedi. Déale nasleduje rozbor pozadavki na kazdého aktéra a
komunikace mezi nimi.

Obr. 10: Robot Ed

Cilem prace je pohyb robotem. Aplikace bude vyvijena pro komunikaci s obecnym robotem
pomoci systému ROS. Tento systém zajiStuje komunikaci mezi vystupem aplikace (ptikazy pro robota)
a fidici jednotkou robota. Diky univerzalnosti tohoto systému, by mélo byt jednoduché pouzit feseni i
na jiném zafizeni.
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Interakcni
modul

Uzivatel

Obr. 11: Zakladni schéma interakce

V zadani neni specifikovano, jaka gesta bude uzivatel pro ovladani robota pouzivat. Proto je bude
neinvazivniho typu gest. Takze uZivatel nebude k pouziti aplikace potiebovat zadné dalsi pomicky.
Dilezité je se pii navrhu také soustiedit na to, aby bylo ovladani pro uzivatele pohodlné a pfirozené.
Ze zadani nelze ur¢it, jak dlouho bude uzivatel s robotem pracovat. Z povahy aplikace Ize ptedpokladat,
ze to bude nékolik minut az n¢kolik desitek minut. Bude potieba také definovat vzdalenost uzivatele
od kamery a umisténi kamery.

Pod pojmem interakéni modul je v tomto piipadé myslena samotna kamera, stejné jako hardware
a software (aplikace), ktery data zpracovava. Pouziti samostatné RGB kamery je vyhodné vtom, zZe je
bézné dostupna (je ji vybaven skoro kazdy notebook). To znamena, Ze pokud by se podafilo vyvinout
spolehlivy systém, mohla by byt ¢ast aplikace rozsifena pro jina pouZiti.

Pozadavky na robota jsou pouze takové, Ze ho lze ovlddat pomoci ROS. V zadani je
specifikovano, ze cilem je ovladani pozemniho robota. Diky univerzalnosti systému ROS by mélo jit
ovladani teoreticky rozsitit na kazdého robota podobné povahy.

Zpusob komunikace mezi robotem a snimacem zavisi na celkovém uchopeni aplikace. Kamera
mize byt umisténa pfimo na robotovi nebo miize byt umisténa v n€jaké samostatné mistnosti (napf.
operacnim stfedisku). Také dnes ziskavaji na popularité systémy, které vyuzivaji kamer noSenych
ptimo na téle (hlava nebo hrud’). Komunikace interakéniho modulu a robota muze tedy probihat pfimo
nebo prostiednictvim né&jakého bezdratového spojeni jako Wi-Fi, Bluetooth nebo internetu. Toto neni
v zadani pfimo specifikovano. Vybér prostiedi a umisténi kamery mtize velice ovlivnit pozadavky
kladené na jednotlivé Casti feSeni (napt. detektor).

Pokud bude kamera umisténa na robotovi, tak uzivatel zpétnou vazbu obdrzi tak, ze pfimo uvidi
pohyb robota. Pokud bude kamera sledujici uzivatele umisténa mimo robota, uzivatel obdrzi zpétnou
vazbu bud’ tak, Ze na n¢ho uvidi nebo na ném bude muset byt umisténa néjaka dalsi kamera, diky které
bude uzivatele védét, kde se robot pohybuje (ale to je mimo rozsah této prace).
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3.2

Specifikace vysledného reSeni

Extrak
Kamera Segmentace r? (,:e, Klasifikace
vstupu kandidatu
Sledovani Analyza Ko::!ovaﬂm Robot
ruky gest prikazu

Obr. 12: Zdkladni blokové schéma

Z analyzy zadani vyplyva, ze v ramci navrhu feseni je potieba se rozhodnout mezi nékolika variantami,

které mohou vyrazné ovlivnit sloZitost realizace, funkci a pojeti celé prace. Vysledné feSeni bude

vypadat nasledovne:

Aplikace. Cilem prace je feSeni, ktera v realném Case zpracovava vstup z kamery a adekvatné
reaguje na gesta uzivatele. UZivatel s aplikaci komunikuje pomoci dvou specifikovanych gest
rukou (viz. kap. 3.3). Aplikace na zaklad¢ rozpoznani a analyzy gest fidi pohyb robota.
Zpracovani obrazu probiha pomoci knihovny OpenCV a komunikace s robotem
prostiednictvim ROS.

Kamera, ktera je spojena s poc¢itatem zpracovavajicim data, bude umisténa mimo robota.
Vstupem do aplikace je RGB vystup z jakékoliv kamery. Aplikace je navrzena tak, aby
pracovala ve vnitinim prostiedi.

Rozhodl jsem se nevyuZit data z hloubkového senzoru, protoZe mym cilem bylo vytvorit
aplikaci, ktera bude dostupnéjsi a nebude klast takové naroky na vybaveni. Tim padem
pro jeji béh bude postacovat pouze obycejna kamera. Z toho plyne, Ze segmentace
vstupniho obrazu bude probihat na zaklad¢ modelu barvy ktze.

Uzivatel bude od kamery vzdalen cca 80cm. M¢la by byt umisténa ptimo pted nim (viz. kap.
3.3). Aplikace nebude vyZadovat zadné dalsi nastroje jako barevné rukavice nebo podobné
pomiicky. Bude ovladéna Cisté¢ pomoci ruky. Uzivatel bude k ovladani pouZivat pouze jednu
ruku. Predpoklada se, ze v zabéru bude celd hlava nebo jeji ¢ast a ruka, ktera slouzi

k ovladani. Vzdalenost 80cm odpovida zhruba vzdalenosti kamery umisténé na monitoru a
uzivatele, ktery se trochu odsune od stolu. Pokud by mél byt uzivatel moc blizko, bude ruka
zabirat moc velkou ¢ast obrazu a nebude misto k manipulaci.

Sledovani ruky bude zapo¢nuto tak, ze uzivatel nastavi svou ruku ptimo na kameru. A jeji
kontura nesmi splyvat s obli¢ejem.

Reseni Ize logicky rozdélit na nékolik jednotlivych &asti (Obr. 12). Toto déleni bude pouzito i

v nasledujicim textu:

Segmentace na zakladé barvy kiize. Vystupem této ¢asti bude binarni obraz (maska), ktery
bude obsahovat oblasti odpovidajici barvé ktize.
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o Kilasifikace ma za kol klasifikovat kandidaty extrahované z masky a urcit zda odpovidaji
ruce nebo ne.

e Tracking (sledovani ruky) sleduje klasifikovanou ruku ve videosekvenci.

e Analyza gest rozpoznava, kdy je které gesto aktivni a analyzou gesta vytvaii odpovidajici
pokyny k ovladani robota.

o Kaédovani prikazii slouzi k vytvareni zprav systému ROS.

3.3  Specifikace gest a jejich pouziti

ProtoZze gesta jsou jedinym komunika¢nim prostfedkem mezi uzivatelem a robotem, je dtlezité je dobie
specifikovat. Musi byt jasné, jakou funkci budou plnit a jak se bude robot chovat. Gesta také nesméji
byt moc ,,podobnd*, aby se snizila pravdépodobnost, Ze je gesto Spatné klasifikovano. DalSim ukolem
je zteteln€ urcit, kdy gesto zaciné a kdy konci. Lze pouzit aktivnich zon, klidového stavu nebo specialni
konfigurace ruky pro aktivaci gesta. Také by méla vyhovovat pozadavkim v 2.1.

segmentaci. Vystup musi byt alespoii natolik kvalitni, aby §lo urcit, zda se jedna o otevienou dlan nebo
zda je ruka v pést.

Gesta jsou navrzena nasledovng:

e Prvni gesto na Obr. 13 funguje tak, Ze uzivatel ukazuje jednou rukou na kameru. To, do jaké
strany a jak rychle se robot otaci, je imérné tomu, do jaké strany a jak moc je ruka natocena.
Gesto je aktivni, pokud je ruka oteviena. Toto gesto umoznuje volny pohyb ruky v obraze.
Pouze zména natoceni ruky je chapana jako pokyn k pohybu robota.

Obr. 13: Ovldadani pomoci natoéeni ruky

e Pro aktivaci druhého gesta (Obr. 14) musi byt ruka v pést. Toto gesto funguje jako virtualni
joystick, ktery ma dvé osy (0sa x ay). Cerveny kruh na obrazku (a) v oblasti dlané tvoti mrtvou
zonu. Modry kruh reprezentuje stfed dlan€. Na obrazku (b) Ize vidét pohyb v kladném sméru
osy Y. Zluta $ipka ukazuje miru vychyleni. Na (c) je pohyb v kladném sméru osy x. Na (d) je
sloZzeny pohyb v kladném sméru osy X a y. Mrtva zona je umisténa v bodé¢, kde bylo gesto
aktivovano. Toto gesto neumoznuje volny pohyb ruky. Kazdé vychyleni z mrtvé zony je
interpretovano jako pokyn k pohybu robota.
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(@) (b) (© (d)

Obr. 14: Gesto Vvirtudlni joystick

3.4  Navrh implementace

V této podkapitole jsou probrany jednotlivé kroky vysledného feSeni. Nize popsané metody tvoii jeden
cyklus aplikace.

3.4.1 Segmentace obrazu

Prvnim Krokem celého feseni je segmentace vstupniho obrazu. Vystupem bude maska, ktera by méla
obsahovat oblasti reprezentujici barvu klize. Segmentace bude provadéna pouze na zakladé RGB
vstupu. Reseni nebude pouzivat informace z hloubkového senzoru (viz. 3.2).

Zakladem segmentace by mély byt dva statické modely pro barvu pozadi a poptedi (kiize).
Kwvalita tohoto statického modelu je kriticka pro fungovani celé aplikace. Model by mél byt naucen
pomoci rozsahlé sady trénovacich dat, aby bylo dosazeno pozadované robustnosti. Matice
pravdépodobnosti pro vstupni snimek bude vypocitana pomoci nasledujiciho vztahu, ktery udava,
s jakou pravdépodobnosti dany pixel reprezentuje barvu ktize. Hodnoty jsou z intervalu <0,1>.

_ p(c|skin)
~ p(c|—skin)

Jde o Bayestv klasifikator popsany v 2.3.3. Nyni je potieba z matice pravdépodobnosti vytvofit
masku. Ukolem masky je, aby reprezentovala pouze pozitivni ptipady, protoze bude pouzita k u¢eni
dynamickych modeld. Nejjednodussi bude vyuzit prahovani, mozna bude lepsi pouzit néjakou

z automatickych metod, jako tfeba Otsuovu metodu (2.2.2).

Pomoci masky budou nauceny dva dynamické modely. Jeden pro barvu kiize a druhy pro
pozadi. Modely budou implementovany pomoci histogramii. Dynamicky model pozadi bude daleko
presnéjsi, protoze bude specificky praveé pro aktualni situaci. Otazkou je, zda budou modely v kazdém
cyklu u¢eny znovu, nebo zda bude histogram uchovavat kontext. Vystupni maska bude vytvofena
podobné jako v ptipadé statického modelu, avSak bude lepsi pouZit jiné metody prahovani.
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3.4.2 Klasifikace objektii

Vstupem do klasifikace bude sada kandidatd, resp. kontury odpovidajici objektim obsaZzenym v masce
segmentace. Pouzita metoda klasifikace bude jednoduchy Template Matching (2.4.1). Omezeni metody
vyhovuji, protoze bude stacit, kdyz bude ruka klasifikovdna ve standartni vzdalenosti a s nulovym
natocenim.

Bude nutné vytvotit databazi vzori, ktera bude obsahovat dvé skupiny. Pro levou a pravou
ruku. Pro kazdou ruku by méla databaze obsahovat alesponi 15 vzort, které by mély dobte reprezentovat
pozadavky na specifikovanou vzdalenost uZivatele, ktera je 80cm. Ruka nebude natoéena, vzdycky by
méla byt v poloze jako v Obr. 13.

Dal$im ukolem bude spravn¢ stanovit prah uspesnosti klasifikace. Vystupem metody bude
informace urcujici, zda porovnavany objekt odpovida pravé, levé ruce nebo zadné.

3.4.3 Tracking ruky

Tracking bude mit za tkol v kazdém novém snimku identifikovat konturu ruky, protoze zaroven
s trackingem uz nebude probihat klasifikace. Protoze neptedpokladam skokovy pohyb ruky, jediné
voditko (clue) trackingu bude pozice sledované ruky v pifedchozim snimku. Objekt pak identifikuje
nalezenim nejmensi vzdalenosti mezi objekty v soucasném snimku a pozici ruky v pfedchozim snimku.
Tato metoda by méla fungovat dostate¢né. Standardné by mély byt v obraze pouze dva objekty (hlava
a ruka).

Pokud se sledovana ruka hodné pfiblizi jinému objektu, mtize dojit k ,,pfeskoceni* sledovani na
dany objekt. Tomu Ize zamezit tim, Ze bude specifikovan prah minimalni vzdalenosti. Pokud bude
tomuto prahu vyhovovat vice objektli, tak mize byt jako dalsi voditko pouzita naptiklad velikost
kontury.

Také bude potieba stanovit prah maximalni vzdalenosti, aby pii zmizeni ruky ze scény nebylo
zapocato sledovani jiného objektu, ktery by vyhovél t€ podmince, Ze bude nejbliz$im objektem.

Obcas se muze stat, Ze sledovany objekt, vlivem $patné segmentace, zmizi na chvili z obrazu.
Proto bude stanoven ¢as (pocet snimku), po ktery bude probihat sledovani, piestoze objekt zmizel.

3.4.4  Analyza gest

K rozliSeni obou gest od sebe bude potieba metoda schopna urcit konfiguraci ruky. Na tuto tlohu se
hodi metody k vyhledani prstt. Tyto metody jsou jednodussi a rychlejsi nez metody porovnavani vzoru.
Dalsi vyhodou je, Ze neni potfeba zadna databaze vzort. Z poctu prsti se bude dat jednoduse urcit
aktualni konfigurace. RozliSeni je snadné, protoze jedno gesto pracuje s otevienou rukou (5 prstd) a
druhé gesto s pésti (zadné prsty).

Prvni gesto (Obr. 13) pro svou funkci vyzaduje vypocet relativniho natoc¢eni. Toho muze byt
dosazeno pomoci metody Phase Correlate®. Implementace druhého gesta (Obr. 14) — virtualniho
joysticku — nebude sloZita. Jde pouze o pocitani rozdilu aktualni polohy ruky od stfedu mrtvé zony.

Jednim z pozadavki na vystup je to, aby byl dostate¢né modularni. To znamend, ze format
vystupu pijde zménit nezavislé na implementaci celého piedchoziho feseni. Jak uz bylo feceno, robot
bude ovladan pomoci systému ROS. To znamena, Ze vystupem aplikace budou takzvané ROS messages
(zpravy). Format zpravy zavisi na tom, jaky typ zpravy cilovy robot akceptuje.

® http://en.wikipedia.org/wiki/Phase_correlation
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4 Implementace a testovani

Tato kapitola se zabyva samotnou implementaci jednotlivych krokl a otestovanim nékterych casti
feSeni.

4.1 Implementacni nastroje

411 ROS

ROS (Robot Operating Systém) je flexibilni framework uréeny k tomu, aby vyvojaitim zjednodusil
vytvafeni software pro roboty. ROS nabizi standartni sluzby opera¢niho systému jako je abstrakce
hardware, ovladani perifernich zafizeni, komunikace mezi procesy a sprava balikid. ROS je v sou¢asné
dob¢ open-source (BSD), a je neustale ve vyvoji. Zhruba jednou za rok vyjde nova verze.

Jednim z cila ROS je nabidnout vyvojartim jednoduchou znuvupouzitelnost kodu. To usnadiiuje
systém procest (nodes), ktery dovoluje, aby byl spustitelny kéd vytvafen nezavisle na ostatnich.
Procesy mohou byt pak seskupovany do balicki (packages) nebo $tosi (stacks), coz umoznuje
modularitu.

ROS piimo neobsahuje simulacni nastroje, ale pravé diky modularnimu designu umoznuje

8

vyuZziti externich nastroju. Jednim z nejpouzivangjs$i simulacnich nastroji je Gazebo °. Umoznuje

komplexni simulaci diky vyuziti n€kolika fyzikalnich engint.

412 OpenCV

OpenCV? je vetejna open-source knihovna pro poéitatové vidéni. Je napsana v C a C++. OpenCV bylo
vytvofeno s tim umyslem, aby umoznilo rychlé a efektivni zpracovani obrazu pro aplikace pracujici
Vv redlném Case. Obsahuje vice nez 2500 metod bézné pouzivanych ve zpracovani obrazu a pocitacovém
vidéni. Tyto metody jsou dobfe optimalizované. OpenCV je také schopné vyuzit vicejadrovych
procesort.

Prvni alfa verze byla vypusténa v roce 2000. Jednou z motivaci pii tvorbé OpenCV byla
jednoducha a ptehledna pouzitelnost. OpenCV je dnes aktivné pouzivano velkou spoustou velkych
firem jako je Google, Yahoo!, Microsoft, Intel, IBM atd. Odhaduje se, Ze komunitu tvoii zhruba 47
tisic lidi. Nedavno byla vypusténa verze 2.4.9.

" http://www.ros.org/
8 http://gazebosim.org/
® http://opencv.org/
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4.2  Segmentace vstupu na zakladé modelu barvy
kuze

4.2.1  Staticky model barvy kuze

Staticka segmentace je zalozena na modelu pro barvu ktize a modelu pro barvu pozadi. Protoze nebylo
Vv mych moznostech vytvofit robustni model na zdkladé dostatecného mnozstvi trénovacich obrazka,
tak jsem se rozhodl vyuzit uz vytvoreny model [6-21s].

Oba modely jsou popsany 16 GMM v barevném prostoru RGB. Model pro pozadi byl vytvoren
z trénovaci databaze o velikosti 8965 snimkli. Model barvy kize byl vytvoifen na zaklad¢ 4675
manualné oznacenych snimki, které obsahuji barvu kiize. Vypocet 32 GMM v kazdém cyklu algoritmu
je casoveé velmi narocny. Pocet GMM by se dal zmensSit. Bylo by mozné odebrat modely s nejmensi
vahou nebo pouzit metody, které by pomohly rozhodnout, které jednotlivé modely maji na celkovou
presnost nejmensi vliv (napf. pomoci PCA).

Je daleko rozumnéjsi oba tyto modely reprezentovat pomoci histogramu, protoze vyhledani
dané hodnoty v histogramu je nepochybné daleko rychlejsi nez vypocet vysledku v modelu pomoci
GMM.

Zpocatku jsem se pokousel model transformovat a ulozit pomoci barevného prostoru YCrCb.
S pouzitim hodnot Cr a Cb v rozsahu 0 az 255 pro kazdou dimenzi. Ale nepodafilo se mi najit zptsob,
jak vhodné vytesit to, ze vice kombinaci hodnot RGB se mapuje na stejné Cr-Cb soufadnice.
Vysledkem byla Spatna segmentace oblasti s nizkou nebo vysokou luminanci. Obdobné jsem se
pokousel ulozit model pomoci normalizovanych soutadnic RGB se stejnym problémem.

Nakonec jsem model ulozil v plivodnim prostoru RGB. Pokud by pro takovy 3D histogram
méla kazda dimenze rozsah 255 hodnot a jednotlivé hodnoty by byly ulozeny pomoci float (standardné
32bitt), tak by vysledny histogram mél velikost cca 500 MB. Coz je prakticky nepouzitelné.

Proto jsem rozliseni modelu z 255 hodnot v kazdé dimenzi snizil na 85 hodnot. Vysledna
velikost takového histogramu je cca 10 MB. Protoze rozhodovani zda se jedna o barvu kize je
vytvareno na zaklad¢€ poméru hodnot pravdépodobnosti:

_ p(c|skin)
a p(c|—skin)

tak je pro usetfeni mista a vypocetniho ¢asu vyhodnéjsi ukladat pfimo pomér p(c|skin) a
p(c|—skin). Tim padem pouzivam pouze jeden histogram.

Vysledek segmentace je s porovnanim vuci vysledku dvou GMM modelt téméf totozny. Model
je ulozen v matici (cv::Mat). Tato matice je serializovana a uloZena ve formatu XML. P#i kazdém
spusténi programu je naétena do paméti.

Dals§im krokem je vytvofeni masky na zakladé matice obsahujici pravdépodobnosti pro
jednotlivé barevné pixely zdrojového snimku.

Pro tento ucel vyuzivam Otsuovu metodu prahovani. Protoze zpravidla takto vytvofena maska
obsahuje pouze spravné klasifikované pixely (Obr. 15). Tedy naopak neobsahuje pixely, které by byly
nespravné klasifikovany jako barva kiize. Tato maska je vystupem ze statické (offline) segmentace.

Segmentace pracuje v rozliseni 320x240px stejné¢ jako cely zbytek aplikace. Toto rozliseni je
dostatecné detailni a zaroven dostate¢né malé, aby mohlo feSeni fungovat v realném case.
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Obr. 15: Segmentace stat. metodou: Otsuova metoda prahovani (a). Vstupni obrazek (b)

4.2.2 Dynamické modely

Dalsim krokem segmentace je dynamické uceni (online) histogramu. Jeden histogram pro barvu ktize
a druhy jako model pozadi. VyuZzivam vestavéné metody OpenCV a to calcHist() a calcBackProject().
Vyhodou je jednoduchost pouziti a kvalitni optimalizace téchto metod. Motivaci pro dynamické
modely bylo to, ze by mély daleko adekvatnéji reprezentovat rozlozeni barvy klize v dané situaci nez
staticky model.

Jednim ze zakladnich parametri je volba barevného prostoru histogramu a pocet bint. Zkousel
jsem barevné prostory HSV (Histogram H-S), YCrCb (Cr-Cb), Lab (a-b) a Luv (u-v). Po testovani jsem
vybral barevny prostor YCrCb. Pocet binti ma vyrazny vliv na kvalitu segmentace. Zvolil jsem 64 bint
pro model barvy kiize a 64 pro model pozadi.

Histogramy mohou fungovat ve dvou zakladnich rezimech. Prvnim rezim zachovava kontext a
druhy ne (akumulace). Rezim s akumulaci funguje tak, ze histogram neni v kazdém cyklu programu
premazavan, ale zachovava kontext. A ma tu vyhodu, ze mize po Case konvergovat k modelu, ktery
presnéji popisuje barvu kiize v danych podminkach. Histogram vétSinou konverguje tim zpisobem, Ze
ptitfazuje nejvyssi pravdépodobnost nejvetsim oblastem. Myslim, Ze by se toho dalo za urcité fizené
konvergence vyuzit, ale nepfiSel jsem na to, jak to spolehlivé udélat. Proto vyuzivam rezim, ktery
histogramy neakumuluje.

Vstupni maska pro histogram barvy kiize je vystupni maska ze statické segmentace. Vstupni
maska pro histogram pozadi je vytvoiena negaci masky, ktera je vystupem statické segmentace.

Poslednim klicovym tikolem je spojit vysledky téchto histogrami a vytvofit vyslednou masku
(Obr. 16). To jsem nakonec provedl tak, Ze snimek pravdépodobnosti modelu pozadi (vaha 0.3) je
negovan a vahove seCten se snimkem pravdépodobnosti pro model kiize (s vahou 0.7). Nasledné je
k tomuto slozenému snimku pfi¢ten snimek pravdépodobnosti statického modelu. Takto slozeny
snimek je prahovan jeho primérnou jasovou hodnotou. Vysledna maska je vystupem segmentace.
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Obr. 16: Segmentace barvy kiiZe. Z levého horniho rohu: Vstupni obrazek (1). Prahovani Otsuovou metodou (2). Dyn.
model kiize (3). Dyn. model pozadi (4). Vysledna maska (5)

4.3 Extrakce kandidatu

Vystupni maska segmentace je pied analyzou upravena morfologickou operaci otevieni pomoci
vestavénych funkci erode() a dilate() s 3x3 obdélnikovym strukturnim elementem. Tento postup by
mél vést k castenému omezeni vlivu Sumu.

V takto upravené masce jsou vyhledany kontury pomoci vestavéné funkce findContours().
Pouzitda metoda ukladani je CV_CHAIN_APPROX _NONE. Ktera do vystupniho vektoru uklada
vSechny body kontury. Dal§i moznosti jsou aproximace, které komprimuji horizontalni, vertikalni a
diagonalni segmenty, ale timto se komplikuje nasledna analyza kontury.

Jednim ze zakladnich kroku klasifikace kontur je jejich filtrace na zéklad¢ velikosti. Podstatné
je omezeni minimalni velikosti, aby se odstranili kontury reprezentujici Sum nebo objekty vzdalengjsi
od kamery. Jednoduchym experimentem jsem zjistil, ze velikost kontury ruky v maximalni
predpokladané vzdalenosti od kamery je zhruba 200px. Takze jsem dolni prah velikosti S urcitou
rezervou nastavil na 100px. Horni prah kontury se neda tak jednoduse urcit, protoze v této fazi kontura
obsahuje ruku i ¢ast paze. Také neni stanovena minimalni vzdalenost ruky od kamery. Navic toto
prahovani nema logicky vyznam.

V této fazi algoritmus postupné v cyklu prochazi jednotlivé kontury. Prvnim krokem je extrakce
kontur. To provadim pomoci funkce boundingRect(). Dale je kontura vyhlazena metodou blur().
Vyhlazeni je dilezité, protoze tvar kontury je Casto negativné ovlivnén Sumem a nedokonalosti
segmentace. Po vyhlazeni je kontura zpravidla jednodu$si reprezentaci pozadovaného tvaru, coz
usnadnuje klasifikaci a predevsim alg. pro ziskani poctu prsta (Obr. 17).
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Obr. 17: Vyhlazeni a extrakce kontury. Zleva: Maska pred zpracovanim (1). Kontury po vyhlazeni (2).

4.3.1 Segmentace paze

Pro segmentaci ptedlokti od zbytku ruky jsem navrhl vlastni postup. Nevim, zda je originalni, ale
nikde jsem na néj zatim nenarazil. Jeden z klasickych postupii vyuziva piredpokladu toho, ze sitka ruky
V zapésti je nejmensi. Nejvetsi problém, na ktery jsem narazil, je spravné najit osu, podle které méfit
§itku ruky. Zkousel jsem pracovat s metodou PCA nebo na stejném principu fungujici metodou
OpenCV — fitEllipse(). Stacila ale mala odchylka od realné hodnoty a segmentace paze produkovala
Spatné vysledky. Vim, Ze jesté existuji podobné postupy zaloZené na stejném predpokladu, ale stejné
jsem mél pocit, Ze jsou tyto metody malo robustni.

Vyuzil jsem ptedpokladu, Ze nejvétsi vepsany kruh na ruce se bude nachazet zhruba v oblasti dlané.
Stied tohoto kruhu se da najit pomoci vzdalenostni transformace (Distance Transform, dale jen DT).
Tedy jako soufadnice maximalni hodnoty této transformace, kde polomér dlané odpovida piimo této
hodnoté. Tento predpoklad nemusi vzdy platit. Maze byt porusen, pokud je paze bliz kamete nez dlan
nebo v dusledku Sumu, nekvalitni segmentace atp.

Po nalezeni stiedu a velikosti (poloméru) dlan¢ je tento polomér zvétsen o 35% (empiricky uréena
hodnota) a vepsan do masky aktudlni kontury. Da se Fict, Ze algoritmus pracuje graficky. ZvétSeni ma
za cil separovat konturu palce, predlokti a zbytku dlan¢ s hornimi prsty (Obr. 18). Mély by takto
vzniknout 3 kontury. Dal$im krokem je pouze spravné identifikovat konturu pfedlokti a odstranit ji.
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To provadim za opravnéného predpokladu, ze pokud bude dlan stiedem pomysiné jednotkové
kruznice, tak predlokti bude leZet v tthlu cca 270 stupiiti s odchylkou +/- 35 stupiii. Kontura predlokti
je odstranéna a vysledna maska je vytvotena spojenim kontur dlan¢, palce a hornich prsta.

(a) (b) (c)

Obr. 18: Segmentace paze. Vstupni maska kontury ruky — detekce dlané (modry kruh) (a). Separace jednotlivych casti
pomoci zvétseného poloméru dlané (b). Vysledna maska po segmentaci (c)

4.4  Klasifikace ruky z mnoziny kandidati

Velmi dulezitou soucasti algoritmu je klasifikace objektu. Tato ¢ast ma za ukol urcit, zda vstupni objekt
reprezentuje ruku.

Rozhodl jsem se pouzit knihovni funkci OpenCV —matchTemplate(). Vstupem jsou dvé masky.
Vyhodou je, ze je oproti vlastni implementaci optimalizovana a poskytuje jednouchy interface. Tato
funkce vypocte podobnost dvou masek na zakladé piedvolené metody. Pouzivam metodu
CV_TM_CCOEFF_NORMED, vykazuje daleko lepsi vysledky nez ostatni, protoze oproti nim je
vysledna mira podobnosti u dvou naprosto rozdilnych masek velmi mala. U masek podobnych je
naopak velka. Vysledek je mira podobnosti od 0 do 1.

Tato metoda neni invariantni proti rotaci, ani proti zmén¢ meftitka. Invariantnost proti rotaci
neni potfebna, protoze nez zapo¢ne tracking, ruka je identifikovana v nenato¢ené pozici. Naopak jsem
chtél dosahnout alespon né¢jaké invarianci vici zmeéné méfitka, protoze ruka nemusi byt vzdalena
optimalnich 80 cm (viz. v 3.2), ale nelze ptedpokladat, Ze uzivatel tuto vzdalenost ptesné odhadne.

Databazi vzorovych masek tvoii 18 vzorti pro pravou a 18 vzorl pro levou ruku. Vzorové
masky byly vytvofeny v ptedpokladané vzdalenosti ruky od kamery s rdznymi odchylkami (cca +/-
10cm) s drobnou varianci v nato¢eni ruky. Tedy konkrétné ve tiech vzdalenostech cca 70cm, 80cm a
90cm. V kazdé vzdalenosti byla ruka zachycena ve tiech natocenich. Mirn¢ doleva, pak nenatocCena a
nakonec mirn¢ natocena doprava. Jesté byla vzdy ruka zachycena s ,,pIn€ roztazenymi prsty a s prsty
blizko u sebe. Dohromady tedy 3*3*2 = 18 vzort.

Primérna §itka vzoru byla 85px. Za tcelem zvySeni robustnosti vii¢i zméné métitku jsem
vSechny vzory normalizoval podle $ifky na tuto hodnotu pii zachovani jejich poméru vyska/sitka. Pti
klasifikace je vstupni masce také zménéna §itka na tuto velikost.

Dals8im snahou o zptesnéni vysledku je provedeno tak, Ze se vezme v potaz podobnost poméru
Sirka/vyska obou objektt. Implementovano je to nasledovné:
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Nekdy se totiz stava, ze po provedeni zmény velikosti masky na normalizacnich 85px vykazuji
nekteré kontury po klasifikaci pfehnané pozitivni vysledky a mohou byt nespravné identifikovany jako
ruka.

Vzory jsou rozdéleny na dvé skupiny — levou a pravou ruku. Jako vysledek skupiny je bran
nejlepsi vysledek z 18 vzort. Na zakladé vysledku je rozhodnuto, zda porovnavany objekt odpovida
prvni skupin¢ (leva ruka) nebo druhé skupin¢ (prava ruka). Skoré musi presahnout hodnotu alespon
0.70, aby bylo mozné kandidata povazovat za ruku.

4.5  Sledovani ruky

V tomto piipad¢ bude uloha trackingu docela jednoducha a nebudou na ni kladeny velké pozadavky.
Ugelem je sledovat pouze jeden objekt, kterym bude ruka. Vétsinou bude v kazdém novém snimku
nekolik neidentifikovanych kandidati a tracking bude mit za ukol identifikovat ruku na zékladé
informaci z ptedchoziho snimku.

Ulohou trackingu je sledovat pouze jeden identifikovany objekt. Pokud neni sledovan
(trackovan) zadny objekt, tak je v kazdém cyklu algoritmu hledana kontura ruky pomoci klasifikace
(viz kap...). Jakmile je n&jaka kontura klasifikovana, tak je klasifikace preruSena a tento objekt je
sledovan, dokud nezmizi z obrazu.

Tracking je fizen pomoci jednoduchého voditka vzdalenosti. V kazdém novém cyklu je
vybrana kontura, ktera je nejbliz umisténi sledované kontury v pifedchozim snimku. Nepiedpokladam
tak velkou zménu pozice, Ze by zacal byt sledovan jiny objekt, protoze by mél aktualné mensi rozdil
vzdalenosti.

Pokud objekt zmizi ze scény nebo pokud dojde k chybé v segmentaci a neni mozné dal sledovat
dany objekt, tak se algoritmus snazi ho jesté po 3 nasledujici snimky nalézt. Jeho umisténi se nemeni.
Priklad je na
Obr. 19. Na (a) je sledovana ruka. Ukolem trackingu je identifikovat ruku na obr (b). Z obrazku je
ziejmé, Ze pozice ruky na (b) je nejblize ze vSech objekti pozici ruky na (a).
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(a) (b)
Obr. 19: Tracking. Snimek v ¢ase T (a). Snimek v case T+1 (b)

4.6  Analyza gest

4.6.1 Urceni poctu prsti

Zakladni rozliSeni mezi dvéma gesty pomoci urceni toho, v jaké je ruka konfiguraci. Z navrhu vyplyva,
ze staci urcit, zda je ruka oteviena nebo v pésti. Za timto ucelem jsem implementoval algoritmus na
rozpoznani poctu prsta.

(b)

Time series curve of the contour above

Relative Distance
e
g
."‘_'IW'fA
s

N(;t malized angl'c-,
(c)
Obr. 20: Time-Series Curve. Vstupni obrazek (a). Segmentovand ruka (b). Priibéh TSC (c). (zdroj:[18)

Algoritmus je zaloZzen na vypoctu tzv. Time-Series Curve [18]. Coz je prubeh, ktery
reprezentuje vzdalenost hranice od stfedu kontury v kazdém bodu této hranice. Vstup do algoritmu
tvoii kontury ruky. Stéed kontury uréuji stejné jako v algoritmu pro segmentaci paze v 4.3.1. Ve zkratce
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je na masku ruky aplikovana DT (Obr. 20-b) a stfedem je bod, ktery je reprezentovan nejvétsi
vzdalenosti od nejblizsi hranice kontury. Pak je v cyklu prochazen kazdy bod hranice a je pro négj
vypocitana vzdalenost od stfedu dlan¢. Tyto vzdalenosti jsou uloZeny do vektoru. Ukazalo se, Ze pro
spravnou funkci algoritmu neni zésadni, aby prubeh obsahoval vzdalenosti vSech boda hranice. Takze
za Ucelem urychleni algoritmu je do vysledného pribéhu zapoéten pouze kazdy paty bod hranice
kontury. Tato hodnota byla ur¢ena empiricky a vyhovuje v§em podminkam.

Dal§im krokem je najit v prib&hu lokalni maxima, které ma reprezentovat prsty. To by mohlo
byt realizovano pomoci analyzy derivace pribéhu, ale nakonec jsem nasel efektivnéjsi feSeni, které
poskytuje spolehlivé vysledky. Zakladni pfedpoklad algoritmu, ktery vyhledava lokalni maxima, je ten,
Ze pro bod maxima Pp,ay(;plati:

Pl(i—w) < Pmax(i) a zarovén P2(i+w) < Pmax(i)

Kde w je pfedem zvoleny krok vyhledavani.

Z ptedchoziho vyplyva, Ze pro spravnou funkci algoritmu je zasadni, aby se lokalni maxima
nachazela pouze tam, kde maji byt prsty. To nemusi platit, protoze hranice kontury ruky je po
segmentaci vétsinou ,kiiva“. Proto je tak dulezité vyhlazeni kontury, které tyto ,,falesna“ maxima
odstrani.

Vsechna takto vyhledand maxima jeSté nemusi reprezentovat prsty. Protoze jsou casto
nespravné klasifikovany body, které tvoii ,,roh® hranice ve spodni oblasti zapésti, jako prsty, tak je
dualezité provést dalsi filtraci. Zamitnuta jsou ta maxima, jejichZ vzdalenost od stiedu dlan¢ je mensi
nez 110% poloméru samotné dlané.

Podle poctu prstl lze urcit, zda je ruka v pést nebo zda je oteviena.

4.6.2 Méreni zmény natoceni ruky

(a) (b) (c) (d)

Obr. 21: Vypocet zmény natocéeni. Maska 1 (a). Jeji transformace do pol. souradnic (b). Maska 2 (c). Transformovand
maska 2 do polarnich souradnic. (d)

Vypocet zmény natoCeni ruky je provadén pomoci vestavéné funkce phaseCorrelate(). Tato funkce je
schopna urcit vzajemné posunuti dvou snimkd. Vstupem jsou dveé masky ruky v case T a ¢ase T-1. Pred
aplikaci funkce phaseCorrelate() jsou snimky normalizovany na velikost 100x100 pixeld a poté
ptevedeny do polarnich soutadnic.

Vypocet vzajemného posunuti v tomto souradném systému zajisti vypocet vzajemného
pootoceni ruky v Case.

Funkce aplikuje na oba vstupni obrazy Fourierovu transformaci. Poté je vypocteno tzv. ,,cross-
power spectrum™ a provedena jeho korelace. Na vysledny obraz je aplikovana inverzni Fourierova
transformace. Funkce vrati bod maxima této transformace, ktery by mél odpovidat posunuti. Vysledny
uhel pootoceni je vypocitan jako:
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a = MaxPt.x *360/50

Vysledny tihel je vypocitan z X-ové soufadnice, protoze osa x v polarnim obrazku odpovida uhlu.
Hodnota je nasledné z rozsahu 0 az 50 (Sitka polarni obrazku) normalizovana do rozsahu 0 az 360.

Algoritmus funguje dobfe, pokud obé masky reprezentuji stejny tvar, akorat vzajemné
pootoceny. Pokud je podobnost mala vlivem $patné segmentace kontury, tak je vysledek nepiesny.
Proto je vysledek zamitnut, je-li jeho absolutni hodnota vétsi nez 8 stupiii. Neptresny vysledky casto
vyrazng presahuje tuto hodnotu.

Vzhledem k tomu, Ze mohu standartni rychlost ota¢eni definovat jako 90 stupiii za sekundu.
Tak pii 30 snimcich/s je vzajemné posunuti 3 stupné. Takze prah o velikost 5 poskytuje dostate¢nou
rezervu. Na Obr. 22 je ukazka tohoto gesta ve vysledném feseni.

Obr. 22: Ovlddani pomoci natoéeni ruky

4.6.3  Gesto virtualni joystick

Implementace tohoto gesta nebyla slozitad. Vychozim bodem je stied mrtvé zony (odpovida stredu
¢erveného kruhu na Obr. 23). Mrtva zona je v obraze umisténa tam, kde zapo¢ne aktivace tohoto gesta.
Tedy tam, kde uZivatel da ruku v pést. Polomér mrtvé zény je o 25% vétsi nez polomér dlang. Ugel
mrtvé zony je takovy, aby nedochazelo k nezadoucimu pohybu robota v dasledku drobnych pohybti
ruky, které nemaji byt interpretovany jako pokyn.

Pomoci gesta lze ovladat pohyb ve dvou osach (x a y). Intuitivné pohyb ruky nahoru z mrtvé
zOny znamena pohyb v kladném sméru osy y (pohyb doli = zaporny smér). ProtoZze kamera vnima
strany zrcadlové oto¢ené oproti uZivateli, tak pohyb ruky doleva (z pohledu aplikace) znamena kladny
smér v ose x (doprava = zaporny smeér). Mirou vychyleni ruky od mrtvé zony lze ur€ovat zmeénu
rychlost nebo rychlost otaceni.
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Obr. 23: Gesto virtudlni joystick. Vychyleni v kladném sméru osy'y.

4.7  Vyhodnoceni klasifikace

Testovani klasifikace probihalo na datové sad¢, ktera obsahuje 6 uzivateli. Kazdy uzivatel provadel
gesto, které probihalo tak, Ze po spusténi nahravani zvedl ruku do urovné obliceje a rukou otocil o
90 stupnit. Uzivatel gesto provadél ve tfech vzdalenostech (70cm, 120cm a 170cm). Tiemi rychlostmi
(pomalu, stfedné rychle a rychle). A jesté kazdou rukou a proti sméru i po sméru hodinovych rucicek.
Pro jednoho uzivatele dohromady tedy 36 vzorkd. Pro vSech 6 to bylo 216 vzorkd dohromady. Piesnost
nato¢eni jsem se nakonec rozhodl netestovat, protoze uzivatele gesto vétSinou neotocili o plnych 90
stupnitl. Casto ruku pii vraceni dotageli zpatky atd.

Klasifikaci, tedy rozpoznani ruky, jsem se rozhod testovat tak, Ze pro kazdé video zjistim, zda
v ném byla klasifikovana ruka, protoze uzivatel pied zapocCetim gesta drzi ruku v neotocené pozici a
pfimo na kameru, tedy piesné podle specifikace (3.2).

Bohuzel z 6 uzivatell jsem mohl pouzit pouze jednoho, protoze vétSina uzivatell gesto
vykonavalo pfimo pfed svym oblic¢ejem (Obr. 24 — levy obrazek). Coz samoziejmé nebyla jejich chyba,
ale pti nahrdvani jsem si tento problém neuvédomil. TakZe jsem nakonec testoval pouze na 36 vzorcich.
12 pro kazdou vzdalenost. Nejbliz§i vzdalenost byla 70cm, coz s odchylkou 10cm odpovida
specifikované vzdalenosti mé aplikace.

Vzdalenost | Pocet spravné Uspé&nost
[cm] klas. [%6]
70 10/12 83.3
120 5/12 41.6
170 0/12 0

Tab 1: Uspésnost klasifikace

V tomto vzorku nebyl ani jeden nespravné klasifikovany objekt jako ruka. Na blizkou vzdalenost
byla aspésnost vysoka. Ve dvou ptipadech ke klasifikaci nedoslo. V jednom byl pohyb moc rychly a
ve druhém ruka splyvala s konturou oblieje. Ve stiedni vzdalenosti, ktera je o 40cm vétsi nez
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specifikovana pro toto feseni, byla ruka klasifikovana jen v 5 ptipadech, coz se dalo o¢ekavat vzhledem
k pouzité metodé. A na nejvétsi vzdalenost, ktera je o 90cm véEtsi neZ specifikovana, nebyla ruka
klasifikovana ani jednou. Na tuto vzdalenost uz vykazuje Spatné vysledky i segmentace. Kontura ruky

je hodné ovlivnéna Sumem.

Obr. 24: Testovdni klasifikace. Levy obrdazek: Ruka splyvad s oblicejem. Pravy obrdzek: Sprdavna pozice ruk

4.8 Testovani na simulatoru

Vysledné feseni jsem testoval na aplikaci dostupné v ROS. Jde o TurtleSim (Obr. 25). Zelva, ktera je
po inicializaci umisténa uprostied, l1ze ovladat pomoci zprav (ROS message). TurtleSim naslouché na
topicu /turtlel/cmd_vel. Typ zpravy, ktery topic ocekava je geometry_msgs/Twist. Ovladani by §lo
lehce rozsifit i na jiného robota. Zalezi jenom na tom, jaky typ zprav podporuje.

Lze ovladat v podstaté pouze pohyb dozadu, dopfedu, jeho rychlost a natoceni doprava a
doleva. Pohyb dopiedu a dozadu je ovladan osou x druhého gesta (virtualni joystick). Osa y ovlada
nato¢eni. Prvni gesto (natoCeni ruky) také slouzi k ovladani natoceni zelvy.
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Obr. 25: Ovlddani TurtleSim - pohyb rovné se zatiéenim: Nahore vievo: Vstupni obrdzek. Nahore vpravo: Aplikace. Dole:
TurtleSim
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5 Z.avér

Tato prace méla za cil vytvorit aplikaci na ovladani pozemniho robota gesty. Byla navrhnuta gesta a
postup byl rozdélen do nékolika &asti, které odpovidaji standartnimu déleni v této oblasti. Reseni se
sklada ze segmentace na zakladé barvy kuze, identifikace ruky, jeji sledovani a vyhodnoceni gest.

Pro zédklad segmentace na zaklad¢ barvy kiize byl vyuzit staticky model pro barvu kiize a pro
barvu pozadi. Vysledky se snazi vylepsSit dynamicky model, ktery by mél piesnéji reprezentovat
aktualni situaci. Identifikace probiha pomoci klasifikace objektii na zaklad¢é template matchingu. Byla
vytvorena databaze pro levou a pravou ruku a navrhnut postup, ktery se snazil zvysit nezavislost na
velikosti ruky v obraze. Pro spravné fungovani klasifikace byl implementovan algoritmus pro
segmentaci predlokti. Klasifikovana ruka je nasledné sledovana pomoci jednoduchého voditka pozice
ruky v ptedchozim snimku. Gesta jsou poté analyzovana a vyhodnocena. Prvni gesto ovlada pohyb
robota pomoci nato¢eni ruky, druhé gesto funguje jako virtualni joystick. Ovladaci pokyny pro robota
jsou zasilany pomoci zprav ROS. Testovani aplikace probihalo na TurtleSim v ROS.

Pro vylepSeni segmentace by mohla byt zavedena inicializace modelu barvy klize pomoci
rozpoznani tvare. Tento model by pak vérnéji reprezentoval aktualni rozlozeni barvy kize. Také by
mohla byt do budoucna zvySena robustnost sledovani, aby se dokazalo vypofadat s chvilkovym
prolnutim dvou kontur. Dale by mohlo byt zavedeno jesté jedno gesto. Uzivatel by mohl ovladat robota
pomoci pfiblizovani a oddalovani ruky od kamery. Vyhodnoceni by probihalo na zakladé¢ zmény
velikosti detekované dlané.
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Priloha CD

Ptibalené CD obsahuje:

o plakatek.pdf
e videoprezentace.mp4

o tz.pdf

Technicka zprava ve formatu pdf.
e tz.docx

Zdrojovy soubor technické zpravy.
e dema/

Tato slozka obsahuje vstupni videa pro aplikaci.
e handGesture/

Tato slozka obsahuje samotné feSeni. Piedstavuje ROS package.

e README.txt
Pokyny ke spusténi aplikace.
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