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Abstrakt

Uéelem této diplomové prace je navrh a implementace nového poéitacového rozhrani za-
lozeného na detekci a sledovani ruky v obrazu z jedné kamery. Vytvorené rozhrani nema
zadné specialni pozadavky na hardware a je pouzitelné i na bézném pocitaci a s obycejnou
webkamerou. Implementované rozhrani bylo pouzito k vytvoreni aplikace, kterda umoznuje
syntetizovat udalosti vstupt z klavesnice a mysi a tak ovlddat existujici programy bez nut-
nosti zasahu do jejich zdrojového kédu. Dalsim prinosem této prace je predstaveni inovativni
metody automatického ziskdvani trénovacich dat pro detektory ruky. Pouzitim této metody
je mozné ziskat tisice trénovacich prikladu v prubéhu nékolika mélo hodin.

Abstract

The aim of this work is to design and implement a novel computer interface based on de-
tection and tracking of a hand in an image from a single camera. The created interface
doesn’t require any special hardware and it is possible to use it on a common computer with
standard web-camera. The implemented interface was used to create an application, which
is able to synthesize keyboard and mouse input events and this way it is able to control
existing programs without the need to change their source code. Another contribution of
this work is a novel method of automatic data acquisition for training of hand detectors. By
using this method it is possible to collect thousands of training examples in a few hours.
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Kapitola 1

Uvod

V sucasnosti su najcastejsie sposoby ovladania pocitaca klavesnica a myS. Tieto s vsak
neprirodzené a ¢loveku dlho trva kym si na ne zvykne. Spomenme napriklad ¢as potrebny
na naudenie sa pisania na klavesnici. Co sa tyka prirodzenosti ovladania s na tom vyrazne
lepsie postupne sa rozsirujice dotykové displeje, kde uzivatel moéze priamo manipulovat
so zobrazenymi objektmi. Avsak spolo¢nou nevyhodou vsetkych spomenutych rozhrani je
potreba bezprostredného kontaktu s nimi, ¢i dokonca nutnost pre ich efektivne pouzitie
napriklad sediet pri stole. To vyrazne obmedzuje ich pouzitelnost v situaciach, ked clovek
okrem ovladania pocitaca potrebuje vykonavat este in ¢innost, pripadne sa potrebuje volne
pohybovat.

Bolo by preto vhodné vytvorif nejaké lepSie komunikacné rozhranie medzi ¢lovekom
a strojom. Jednou z moznosti riesenia tohto problému je inspirovat sa metédami komunika-
cie, ktoré pouzivaju ludia medzi sebou. Najbeznejsim sposobom komunikécie je hovorena
re¢, avsak velmi doélezitd je aj neverbalna komunikécia ako napriklad gestd tvéare a rik.

Zadavanie recovych prikazov pocitacu je v sucCasnosti do znac¢nej miery zvladnuté a je
vyuzité napriklad v novych verzidch operaénych systémov alebo ako hlasové vytacanie v mo-
bilnych telefénoch.

Naproti tomu rozhrania zalozené na gestach zatial prilis rozsirené nie st, i ked existuja
prace, ktoré sa touto problematikou zaoberaji. Podobne ako maju gesta a re¢ iné vyuzitie
v komunikécii medzi ludmi, bude odlisné aj ich uplatnenie pri ovladani pocitaca. Vyhodou
ovladania pocitaca gestami rik oproti reci je moznost ich pouzitia v hluénych prostrediach
alebo naopak v prostrediach, kedy je potrebné zachovat ticho. Naproti tomu ich nevyhodou
je, ze ruky uz nebude mozné pouzif na ind c¢innost ako napriklad pisanie na klavesnici,
riadenie auta, atd.

Rozhrania zalozené na detekcii a sledovani rik v obraze z kamery moézu byt pouzité
na dialkové ovladanie pocitaca, ¢i doméacej elektroniky. Taktiez by sa dali nasadit do in-
formacénych terminélov a tabul, kde by uzivatel pohybom ruky mohol napriklad postivat
zobrazenu stranku, ¢i mapu. Uplatnenie m6zu najst aj v medicine pri chirurgickych op-
eracidch, kedy je nutné zabezpecit bezdotykovii komunikaciu doktora s pocitacom, ktory
zobrazuje déta o pacientovi [17]. DalSie vyuzitie takychto rozhrani je napriklad na deké-
dovanie znakovej reci, ¢i vyuku bojovych umeni [9].

Ucelom tejto prace je prave névrh a implementacia nového uzivatelského rozhrania
umoznujuceho ovladdat pocitac¢ na zaklade sledovania rik v obraze. Obraz je ziskavany z jed-
nej kamery, ktora je umiestnend pred uzivatelom v blizkosti monitora pripadne platna tak,
ako je to znazornené na obrazku 1.1. Vytvorené rozhranie je schopné pracovat na beznom
pocitac¢i a nevyzaduje ziadne Specidlne znacky na rukach uzivatela. Ovladanie prebieha



Obr. 1.1: Kamera je v navrhnutom rozhrani umiestnend pred uzivatelom v blizkosti monitora
pripadne platna.

na zaklade sledovania pohybu ruky v obraze a rozpoznavania réznych péz. Rozhranie je
tiez schopné detekovaf niekolko jednoduchych dynamickych gest. V ramci tejto prace bola
tiez implementovand demonstracné aplikicia zalozenéd na vytvorenom rozhrani umoznujica
ovladanie existujtcich programov pomocou generovania udalosti klavesnice a mysi. Dalsim
prinosom tejto prace je predstavenie inovativnej metdédy automatického ziskavania tréno-
vacich dat pre detektory ruk.

V tomto dokumente budu ¢asto spominané pojmy péza a gesto. Péza bude znamenat
statickt konfiguraciu ruky, pricom gesto bude oznacovat pohyb ruky.

Tento dokument je rozdeleny do niekolkych kapitol. Za tvodom nasleduje kapitola
popisujica problematiku ovladania pocitaca rukami. Tato kapitola sa zaobera existujicimi
metodami detekcie rik, rozpoznavanim réznych pdz a sledovanim objektov. Kapitola 3
popisuje navrhnuté uzivatelské rozhranie a jeho jednotlivé Casti. V tejto kapitole je tiez
predstavena metdda automatického ziskavania trénovacich dat pre detektory ruk. Nasledu-
juca kapitola s ¢islom 4 pojednava o implementéacii navrhnutého rozhrania a demonstracnej
aplikacie. Tato kapitola tiez vysvetluje spésob pouzitia implementovaného rozhrania v de-
monstracnej aplikacii. V predposlednej kapitole sa nachédzaji vysledky testov dolezitych
casti rozhrania ako aj vysledky testov efektivity prace s rozhranim. V zavere je zhodnotené
dosiahnutie stanovenych cielov a st uvedené namety na budice mozné vylepsenie rozhrania
a demonstracnej aplikacie.

Tato diplomova praca nadvizuje na semestralny projekt, v ramci ktorého boli skimané
existujice pristupy k detekcii rik v obraze a metédy sledovania pohybu. Tato diplomova
praca vychadza z navrhu rozhrania vytvoreného v ramci semestralneho projektu. Tento
navrh bol vSak c¢iastoCne upraveny na zaklade poznatkov ziskanych pri implementacii.



Kapitola 2
Existujuce pristupy

Uzivatelské rozhranie zalozené na vizualnom sledovani rik musi v readlnom case riesit niekolko
problémov. V prvom rade je potrebné ziskat obraz z kamery, pripadne niekolko obrazov
z r6znych kamier a predspracovat ich. Dalsou tlohou je detekcia rik v ziskanom obraze
a rozpoznanie p6z. Rozhranie tiez musi sledovat pohyb detekovanych rik. Nakoniec musia
byt ziskané detekcie ruk a ich pohyb interpretované.

Rozhranie méze vystacit s jednym obrazom. V pripade viacerych obrazov je vSak mozné
pouzit aj informéciu o vzdialenosti rik, ¢i dokonca urc¢if presnii polohu alebo aj tvar ruky
v priestore. Dve kamery boli pouzité napriklad v pracach [18, 10, 7]. Predspracovanie obrazu
moze zahfnat napriklad odstranenie vplyvov Sumu alebo osvetlenia. Nasledne je v ziskanom
obraze detekované poloha a pripadne konkrétne pozy, jednotlivych rik.

Sledovanie pohybu je potrebné na urcenie stvislosti medzi detekciami v po sebe nasledu-
jucich snimkoch. To je nevyhnutné pre vyhodnotenie dynamickych gest alebo pre udrzanie
zamerania (focus) na urcitt ruku. Sledovanie tiez moze vyrazne urychlit cely systém. Princip
urychlenia spoc¢iva v tom, ze nebude potrebné vzdy prehladavat celé obrazy, aby sa nasli
ruky, ale bude stacit hladat iba na pozicii predpovedanej z predoslych snimkov [8, 4].

Poslednou, ale velmi dolezitou siiCastou rozhrania je interpretacia ziskanych detekcii a ich
vyuzitie pre ovladanie aplikacii. Jednoduché rozhranie méze fungovat tak, ze na zaklade
detekcie konkrétnych péz vyvola zvolené akcie. Tento typ interpretacie je pouzity v systéme
popisanom v [11]. Prirodzenym sposobom interpretédcie je simulovat ovlddanie klasickou
mysSou [8]. Takéto rozhranie bude vyuzivat detekovanii polohu ruky pre umiestnenie kurzora
a na zaklade rozpoznania pdézy vyvolavat akcie podobne ako pri stlacani tlacidiel mysi.
Vhodnym rozsirenim tohoto konceptu je sledovanie oboch rik uzivatela. Polohami dvoch rik
sa d4 napriklad vymedzit obdlznikova oblast ako je to naznacené na obrazku 2.1. Ur¢ite by
bolo mozné najst viac spoésobov vyuzitia sledovania oboch rik, a dokonca niektoré systémy,
ako je rozpoznavanie znakovej reci, sa bez neho nezaobidu.

2.1 Metody detekcie ruky a rozpoznanie poézy

Problém rozpoznania rik v obraze sa da riesit velkym mnozstvom metdéd pouzivanych
na detekciu vSeobecnych objektov. V tejto sekcii st popisane niektoré metédy aplikované
konkrétne na detekciu rak.

Hlavnym problémom pri detekcii rik v obraze je velké variabilita ich vzhladu. Nielenze
ruky réznych uzivatelov vyzeraju inak, ale aj ruka jedného uzivatela méze zaujimat velké
mnozstvo péz. Styri prsty ruky majt 3 kiby, ktoré kazdému z nich dévaji 4 stupne volnosti.
Palec méa dokonca 5 stupnov volnosti. Pokial zapoéitame aj moznost rotacie a zmeny pozicie



Obr. 2.1: Vyuzitie oboch riik uzZivatela pre vymedzenie obdlZnikovej oblasti. (prevzaté z [8])

O 1 stupen volnosti
@ 2 stupne volhosti

Zapastie - 6 stupriov volnosti

Obr. 2.2: Model ruky. Priblizne 27 stuptiov volnosti

celej ruky, dostaneme celkovo 27 stupriov volnosti [15]. Model ruky s vyznacenymi stupriami
volnosti je zndzorneny na obrazku 2.2.

2.1.1 Normalizovana korelacia

Pravdepodobne najjednoduchsou metédou detekcie objektov je vypocet korelacie vzorového
obrazka hladaného objektu s kazdou rovnako velkou ¢astou vstupného obrazu. Aby vysledky
neboli ovplyvnené nerovnomernym rozlozenim jasu vo vstupnom obraze, je nutné ich nor-
malizovat. Predstavme si vzorovy obrazok hladaného objektu s sirkou W a vyskou H ako
vektor @ dimenzie W - H. Aktudlne skiimant ¢ast vstupného obrazu si predstavme ako
vektor b rovnakej dimenzie. Potom vysledok normalizovanej korelacie je popisany vztahom
2.1, ktory je mozné tiez interpretovat ako kosinus uhla medzi vektormi @ a b,

N
N
a-b

V@ @)
Normalizované korelacia bola pouzitd na detekciu rik v praci [5] publikovanej uz v roku

1998. Uéelom systému bolo dialkové ovladanie televizora. Kamera sledovala uzivatela spredu.
Ten otvorenou rukou televizor zapol a rukou zatatou v pést vypol. Pohybom otvorenej ruky

(2.1)




sa dali prepinaf kanaly a menit hlasitost. Pre zlepsenie vysledkov metédy bolo odstranované
pozadie pomocou plévajiceho priemeru (running average).

2.1.2 Detekcia farby koze

Farba koze mé charakteristicky a relativne maly rozsah farebnych odtienov. Vdaka tomu sa
da dobre detekovat a moéze byt pouzita k vyhladaniu casti Tudského tela a konkrétne ruk
v obraze.

Rozhodovanie, ¢i dana farba predstavuje kozu, sa da vykonavat samostatne pre kazdy
pixel a je mozné pouzit lubovolny klasifikator. Klasifikator obvykle modeluje dve triedy: farbu
koze a farbu pozadia. Tieto triedy moézu byt modelované histogramom, pripadne jednou
alebo niekolkymi Gaussovymi funkciami. Je vhodné zvolit farebny priestor, ktory dokéaze
aspon do urcitej miery potlacit vplyvy osvetlenia. Kvoli moznosti rychleho vypoctu je casto
pouzivany normalizovany RG priestor, ktorého dve zlozky si dané vztahmi:

R

""R+G+B (22)
G

" R+G+B (2:3)

Inym vhodnym priestorom je odtieii a sytost z HSV farebného modelu. Dalsie modely
pouzivané na detekciu koze, v ktorych sa da priamo zanedbat jasova zlozka, si napriklad
YCbCr a YUV.

V préci [10], st detekované spojité zhluky zodpovedajice farbe koze, pri¢om najvécsie
zhluky st povazované za ruky. Je pouzivany RGB farebny priestor a trieda farby koze aj
trieda farby pozadia si modelované 3D histogramom. Na zaklade kontury detekovanych
zhlukov je potom rozhodnuté, ¢i sa jednd o lavi alebo pravi ruku a v akej sa nachadza
poze. Pre potlacenie problémov s objektmi farebne podobnymi farbe koze, je pred detekciou
koze z obrazu odstranené pozadie.

Dalsi systém bezvyhradne sa spoliehajuci na detekciu farby koze je popisany v praci [11].
Tento systém je pouzity na ovladanie hier. Pouziva HS farebny priestor, pricom nemodeluje
triedu pozadia. Trieda farby koze je modelovana jednou 2D Gaussovou funkciou. Systém seg-
mentuje vstupny obraz na zaklade farby koze. Podla kontiry najdeného zhluku je rozpoz-
nanych niekolko péz, ktoré su interpretované ako prikazy. Farba koze sa pred pouzitim
systému natrénuje tak, ze uzivatel umiestni ruku na pozadované miesto v obraze.

V [4] je detekcia koze pouzitd ako predspracovanie pre detektor zaloZeny na metdde
AdaBoost. Model koze je adaptovany na zaklade spolahlivého detektora tvére.

Ako pomocné kritérium je farba koze pouzité pri sledovani objektov v [8]. Tato metdda
sledovania je stru¢ne predstavena v sekcii 2.3.1 na strane 12.

Nedostatkom rozoznévania farby koze pre detekciu rik je, ze ostatné casti tela maju tiez
farbu kozZe. A taktiez iné, napriklad drevené objekty mozu mat velmi podobnu farbu. Aj
v pripade vhodne zvoleného farebného priestoru zavisi farba koze na osvetleni a pouzitej
kamere. Z tychto dévodov vyplyva, ze detekciu koze nie je vhodné pouzivat samostatne, ale
radsej v kombinacii s inymi metédami. Dalsou moznostou vyuzitia informécie o farbe koze
je urychlenie existujucich systémov tak, Ze nebude nutné hladat ruky v celom obraze, ale
bude stacif hladat iba v miestach, kde bola detekovana koza.



Obr. 2.3: Princip rozpoznania pézy ruky na zdklade kontury predstaveny v praci [11]. Dva
susedné body konttury leziace na konvexnej obalke si1 oznacené u a v. Maximalna vzdialenost
kontiry od konvexnej obalky medzi tymito bodmi je oznacena d. Péza ruky je urcena podla
hodnoty d oznacujticej priemer maximalnych vzdialenosti. Obrazok je prevzaty z [11].

2.1.3 Metddy zaloZené na kontire

Kontiry objektov je mozné zo vstupného obrazu ziskat segmentéciou. V pripade detekcie
rik sa na segmentaciu dé pouzit napriklad farba koze.

Klasifikicia p6zy ruky na zdklade kontiry je pouzitd v praci [11]. Metéda najskor urci
konvexnu obalku ziskanej kontiry. Medzi kazdymi dvomi susednymi bodmi kontiry, ktoré
lezia na konvexnej obalke, sa vypocita maximéalna vzdialenost d; kontiry od konvexnej
obéalky. Spriemerovanim ziskanych hodnét dostaneme priznak d, ktory sliZi na rozpoznanie
pézy. Metdda je na zaklade tohto jediného priznaku schopna rozpoznat otvoreni ruku s odd-
elenymi prstami, otvorend ruku so spojenymi prstami a ruku zafatd v pést. Predpoklada
sa totiz, ze napriklad pre ruku s oddelenymi prstami bude hodnota d vyssia ako pre ruku
so spojenymi prstami. Systém okrem rozpoznania pdzy dokaze urcit aj natocenie ruky.
Princip tejto metddy je znazorneny na obrazku 2.3.

Metdda popisané v [10] pre rozpoznanie roznych péz vyuziva pocet vyraznych vystupkov
a priehlbni na kontire ruky tak, ako je to zndzornené na obrazku 2.4. Metéda rozlisuje
pézy ukazovanie a Stipanie (pinching). Ukazovanie je rozpoznané v pripade, Ze bol néjdeny
len jeden vystupok. Najdeny vystupok je povazovany za ukazovak a je urceny jeho smer.
V pripade dvoch vystupkov je pdza rozpoznand ako Stipanie a vystupky sd povazované za
palec a ukazovak.

Iné pokrocilejsie metddy rozpoznavaju ruku a pdézy na zaklade vhodnej reprezentacie
konttry, ktord je pouzitd napriklad ako vstup pre skryty Markovov model (Hidden Markov
Model — HMM). Spolo¢nym nedostatkom vSetkych metod zalozenych na konture je fakt, ze
ignoruju vnutornd Struktiru objektov.

2.1.4 AdaBoost

AdaBoost je metdda spajania takzvanych slabych klasifikatorov za ticelom ziskania silného
klasifikatora, ktory ma vyssiu tspesnost ako povodné slabé klasifikatory. Medzi vyhody tejto
metédy patri, ze dobre generalizuje a nemé sklony k pretrénovaniu.

V ¢lanku [14] Paul Viola a Michael Jones popisali pouzitie metédy AdaBoost pre detek-
ciu tvare. Ako zaklad pre slabé klasifikatory pouzili Haarove priznaky. Dobrou vlastnostou



Obr. 2.4: Detekcia vystupkov a priehlbni na kontire ruky. Nie vSetky priehlbne st deteko-
vané. Pdza je urcena len na zaklade poctu vystupkov. Konttra je ziskané z obrazu, z ktorého
bolo najskor odstranené pozadie a nasledne bola detekovand farba koze. Prevzaté z [10].

H |

Obr. 2.5: Styri typy Haarovych priznakov sliziace ako zaklad slabych klasifikdtorov pre
metédu AdaBoost, ktoré boli pouzité v praci [14].

tychto priznakov je, ze ich hodnota nie je prilis ovplyvnena osvetlenim. Podla mien au-
torov sa tato metdéda AdaBoost v kombinacii s Haarovymi priznakmi ¢asto oznacuje ako
ViolaédJones detektor. Typy priznakov pouzité v [14] si ukdzané na obrazku 2.5.

Hodnota priznaku sa ur¢i jeho umiestnenim nad obraz a naslednym odc¢itanim suctu
hodnét pixelov pod bielymi obdlznikmi od siétu hodnét pixelov pod ¢ernymi obdlznikmi.
Pomocou integralneho obrazu je mozné tento vypocet vykonat v konStantnom case. Vdaka
tomu je vysledny klasifikator rychly. Pre eSte vyraznejSie zrychlenie byva klasifikacia rozde-
lena do niekolkych vrstiev, pricom v kazdej vrstve je ¢ast vstupnych obrazov zamietnuta
a do dalSej vrstvy ich potom vstupuje mensi pocet. Takze pre vacsinu obrazov klasifikator
nemusi byt vyhodnoteny cely, ale staci vyhodnotit iba niekolko vrstiev, kym obraz nie je
zamietnuty. Princip je znézorneny na obrazku 2.6.

T
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< Zamietnuté obrazy >

Obr. 2.6: Kaskada klasifikatorov. V kazdej vrstve st niektoré zo vstupnych obrazov zamiet-
nuté. Vystupom poslednej vrstvy st obrazy s hladanym objektom.
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Viola&Jones detektor bol na detekciu rik pouzity v praci [8]. Na rozpoznanie konkrétne;
pézy boli detektory usporiadané do dvoch trovni. Prva troven zisti, ¢i sa na danej pozicii
nachadza ruka a pripadne upresni jej polohu. V druhej drovni je paralelnou aplikaciou
niekolkych klasifikdtorov rozpoznana péza. Pre lepSie rozpoznanie pdzy si pri trénovani
klasifikatorov druhej urovne pouzité ako negativne vzorky priklady rik z ostatnych tried.
Spominan praca tiez predstavuje nové typy priznakov, kde sa jednotlivé obdlzniky nemusia
dotykat a pripadne sa moézu aj prekryvat.

Dalsie pouzitie Viola&Jones detektora na rozpoznanie ik je popisané v [4]. Systém je
velmi podobny predoslému avsak klasifikator je aplikovany na obraz segmentovany podla
farby koze.

Spomenuté prace ukazali, ze Viola&Jones detektor je vhodny na detekciu rik. Nie vsetky
pézy st vSak rozpoznané rovnako dobre. Podla [8] je najlepsie rozpoznané otvorend ruka
so spojenymi prstami. Pézy ako past a ukazovanie hore s casto klasifikdtormi zamienané.
Detekcia pomocou spomenutej metédy je do urcitej miery invariantné voci natoceniu. Podla
testov vykonanych v [8] je kvalita rozpoznania rik ovplyvnend len velmi malo, pokial je
rotacia trénovacich a taktiez rotéicia testovacich vzorov v rozmedzi 15 stupnov.

Metoda AdaBoost je primérne uréend na rozliSenie prave dvoch tried. Pokial je potrebné
klasifikovat do viacerych tried, je mozné aplikovat paralelne niekolko klasifikdtorov [4], pri-
padne klasifikatory usporiadat do stromu [8].

Nevyhodou metédy AdaBoost je dlhy Cas trénovania. Horny odhad trénovania a vyberu
jedného slabého klasifikatora zalozeného na Haarovom priznaku je obvykle O(NT'), kde N je
pocet vzorov a T je pocet moznych Haarovych priznakov. To pre bezny pocet niekolko tisi-
cov vzorov a niekolko desattisicov priznakov predstavuje rddovo mintty. Trénovanie celého
klasifikatora tak na beznom pocitaci zaberie niekolko dni. Existuje niekolko pric zaobera-
jucich sa aspon ¢iastoénym odstranenim tohto nedostatku. Metéda popisand v ¢lanku [12]
redukuje ¢as trénovania slabého klasifikatora na O(Nd? + T), kde d je pocet pixelov vzoru.
Toto je pre uvedené pocty vzorov a priznakov v radoch iba niekolkych sektnd.

2.1.5 DalSie metédy

Na rozpoznanie rik je okrem doteraz spomenutych meté6d mozné pouzit tiez neurénové siete.
Ich velkou vyhodou je schopnost klasifikovat vstup do niekolkych tried. Takze na rozpoz-
nanie pozy nie je potrebné aplikovat paralelne niekolko klasifikatorov ako napriklad v pripade
metody AdaBoost. Nevyhodou neurénovych sieti je ich nachylnost k pretrénovaniu, teda, ze
sa prilis dobre naucia data z trénovacej mnoziny a stratia schopnost spravne zovseobecno-
vat. DalSou nevyhodou neurénovych sieti je podobne ako pri metéde AdaBoost dlhy c¢as
trénovania.

Uplne odli$ny pristup k sledovaniu a detekeii rik reprezentuje trieda metdd zalozenych
na 3D geometrickom modeli ruky. Metéda popisané v sprave [13] je schopné zo sekvencie
snimkov jednej kamery odhadntf 3D konfiguriciu ruky. Metoda definuje strukturalny a kine-
maticky model ruky, kde ¢lanky prstov a dlan si povazované za pevné objekty konstantnej
velkosti navzajom spojené v kiboch. Medzi tymito objektmi je pomocou pravdepodobnosti
definovanych niekolko typov obmedzeni. Kinematické obmedzenie definuje moznosti roté-
cie jednotlivych kibov. Strukturdlne obmedzenie zabezpecuje, Ze jednotlivé asti sa v 3D
priestore neprekryvaji a casové obmedzenie riesi sivislost aktualneho stavu s predchadza-
jucim stavom. Metéda v obraze sleduje hrany a pravdepodobmnost farby koze a na zdk-
lade tychto idajov upravuje pravdepodobnost aktudlneho stavu ruky. Vysledky ukazali, ze
metoda dokaze presne odhadntt a sledovat 3D konfiguraciu ruky. Bohuzial zatial ju nie je
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mozné pouzit pre potreby interaktivneho ovladania pocitaca, pretoze spracovanie jedného
snimku trva radovo niekolko sekind az mint.

2.2 Adaptacia klasifikatorov

Predstavme si situaciu, ze mame na zaklade velkého mnozstva dat dobre natrénovany klasi-
fikator. Chceme ho ale pouzit v novom alebo SpecifickejSom prostredi (nové kamera, zmena
osvetlenia, novy uzivatel, atd.). Klasifikitor potrebujeme prispdsobit novym podmienkam
pomocou malého mnozstva adaptacnych dat.

2.2.1 MAP adaptacia

MAP adaptéacia je metéda pouzivand na adaptaciu klasifikatorov, ktoré modeluji pravde-
podobnostné rozlozenia tried. Podrobny popis metédy a odvodenie vztahov je mozné najst
v [1]. Princip spoc¢iva v tom, ze parametre © modelu sa riadia pravdepodobnostnym ro-
zlozenim p(©). Toto rozlozenie nemusi byt rovnomerné, teda niektoré parametre st viac
pravdepodobné ako iné. Rozlozenie pravdepodobnosti parametrov odhadujeme na zaklade
natrénovaného modelu.

Pre dané adaptacné data X hladame:

A

6 = argmaxp(6]X) (2.4)

kde
p(OIX) o« p(X[O)p(O) (2.5)
X ]f[lp(ﬂﬁkl@)p(@) (2.6)

Predpokladajme, Ze mame natrénovany model uré¢eny normalnym rozlozenim hustoty
pravdepodobnosti s parametrami todel, agwdel. Chceme adaptovat stredni hodnotu pu,
ktorej rozloZenie hustoty pravdepodobnosti je dané funkciou p(u) = N (1, tparam. afmmm).
Vysledny rozptyl o budeme povazovat za dany. Maximalizovanim vztahu p(u|X) a apliko-

vanim zjednoduseni J%amm = 73, Wparam = [model dOstaneme:

Z{cvzl Tk + Tlmodel
N+7

i = (2.7)

Vztah 2.7 je mozné interpretovat tak, ze p6vodne natrénovany model je chapany ako 7
hodnét, ktoré spolu so ziskanymi adaptacnymi datami slizia na novy odhad parametrov.
Na zaklade tejto myslienky sa potom da odvodit vztah 2.8 pre adaptaciu rozptylu alebo tiez
adaptacia histogramu.

N
52 — (Toodet  Himode) T + k=1 T% 42 (2.8)
T+ N '

2.3 Metody sledovania pohybu
Velka variabilita vzhladu ruky nie je problém len pri jej detekcii, ale aj pri sledovani jej

pohybu. Tato kapitola popisuje niekolko metdd sledovania pohybu, ktoré je mozné aplikovat
na ruky.
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Obr. 2.7: Princip metédy Flocks of Features. Malé krizky reprezentuju jednotlivé priznaky.
Jeden velky krizok znaci polohu sledovaného objektu. Obrazok je prevzaty z [8].

2.3.1 Flocks of Features

Met6da sledovania pohybu rik s ndzvom Flocks of Features bola predstavend v praci [8].
Tato metdda je schopné sledovat rychlo sa pohybujice a velmi variabilné objekty bez potreby
poznat ich model. Princip spociva v sledovani velkého mnozstva jednoduchych priznakov
na povrchu objektu. Vysledna poloha objektu je uré¢ena ako medidn poléh jednotlivych
priznakov.

Pocas sledovania st v kazdom kroku najskor nezéavisle na sebe aktualizované polohy
jednotlivych priznakov. Nasledne je pozadované, aby boli priznaky navzajom dostatoéne
vzdialené. Druhé poziadavka vynucuje, aby vzdialenost priznakov od ich medidnu bola pod
uréenou hranicou. Priznaky, ktoré tieto podmienky nespliiaji st nahradené novymi. Nové
priznaky st vytvarané na miestach s vysokou pravdepodobnostou farby koze. Model farby
koze je ziskavany dynamicky.

Vyhodou metédy Flocks of Features je jej jednoduchost a rychlost. Metdda je tiez odolna
voci pohybu kamery a Sumu na pozadi. Medzi nevyhody patri, ze objekt musi byt dostatocne
velky, aby sa na jeho povrchu naslo dostatocné mnozstvo priznakov. Za dalSiu nevyhodu
je mozné povazovat, ze ziskana poloha nie je taziskom sledovaného objektu, ale sa volne
pohybuje po jeho povrchu.

2.3.2 Sledovanie pomocou kontuary

Metody sledovania pohybu pomocou kontiry reprezentuji objekt krivkou, ktoré casto avsak
nie nevyhnutne lezi na hranici tohto objektu. Jednym zo zastupcov tejto triedy metod st
aktivne kontury. Tieto funguji na principe minimalizacie energie krivky, ktora zavisi na tvare
krivky a na velkosti gradientu v obraze pod krivkou.

Inou metédou zalozenou na kontirach je algoritmus CONDENSATION predstaveny
v ¢lanku [6]. Jeho autormi si Michael Isard a Andrew Blake. Objekt je reprezentovany jed-
nou spline krivkou, ktorta je mozné popisat obmedzenym poctom parametrov. Na zaciatku
spracovania kazdého snimku algoritmom CONDENSATION je zndme rozlozenie hustoty
pravdepodobnosti parametrov krivky. Toto rozlozZenie je navzorkované tak, ze tam kde je
jeho hodnota vyssia, sa generuje viac vzorkov ako tam, kde je nizsia. Na zadklade modelu sle-
dovaného objektu potom jednotlivé vzorky podstipia dva predikéné kroky. V prvom kroku
su posunuté deterministicky a v druhom nedeterministicky. Nakoniec si vzorkom na zak-
lade najdenia priznakov v spracovavanom snimku priradené vahy. Takto vahované vzorky
reprezentuju rozlozenie hustoty pravdepodobmnosti parametrov krivky reprezentujicej sle-
dovany objekt v danom snimku.

Autori metédy CONDENSATION demonstrovali jej pouzitie aj na sledovani otvorenej
ruky, kde sa prsty mohli hybat nezavisle na sebe. Toto pouzitie je znadzornené na obrazku 2.8.
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Obr. 2.8: Sledovanie otvorenej ruky na zlozitom pozadi pomocou metédy CONDENSATION.
Obrazky st prevzaté z [6].

Metdda vyzera byt vhodna pre sledovanie objektov na zlozitom pozadi. Avsak kvoli vysokej
variabilite ruky moze byt zlozité odhadnitf parametre modelu, podla ktorych prebiehaja
predikéné kroky. Problém byva tiez s inicializiciou metddy, ale v pripade sledovania rik
sa dé pouzit napriklad inicializacia na zdklade segmentécie podla farby koze. Tento spésob
inicializacie bol pouzity v ramci diplomovej préace [18], kde bol algoritmus CONDENSATION
aplikovany na sledovanie jednej konstantnej pézy. Konkrétne sa jednalo o pézu ukazovania
kolmo na kameru tak, aby bol v obryse viditelny ukazovak.

2.4 Rozpoznavanie dynamickych gest

Na zéklade pohybu ruky je mozné rozpoznavat dynamické gesta. Dizka trvania gesta sa moze
menit, preto je potrebné na rozpoznavanie pouzit techniku, ktora je schopna spracovavat
sekvencie vstupov roznych dizok. Takymito technikami st napriklad koneény automat alebo
skryty Markovov model.

2.4.1 Skryté Markovove modely

Skryty Markovov model (Hidden Markov Model — HMM) je uréeny mnozinou stavov S,
maticou prechodovych pravdepodobnosti medzi stavmi A a mnozZinou mozZnych pozorovani
O. Pre kazdy stav s € S je uréend jeho pociato¢na pravdepodobnost p;ni: a vysielacia
pravdepodobnost p(o) pre kazdé mozné pozorovanie o € O.

Na vyhodnotenie HMM sa pouziva Viterbiho algoritmus alebo velmi podobny takz-
vany dopredny (forward) algoritmus. Vstupom vyhodnotenia HMM je sekvencia pozorovani.
Podla jednotlivych pozorovani sa v zavislosti od aktualnej pravdepodobnosti stavov, pre-
chodovych a vysielacich pravdepodobnosti vyhodnoti nova pravdepodobnost stavov. Na zak-
lade spracovania celej sekvencie je mozné urcit pravdepodobnost, ze tato sekvencia po-
zorovani bola vygenerovand danym modelom, alebo tiez najpravdepodobnejsiu sekvenciu
stavov, ktora by generovala takéto pozorovania.

Skryté Markovove modely sa pouzivaji na rozpoznédvanie ruc¢ne pisaného textu, gestd
mys$i alebo v spracovani reci. Viac o skrytych Markovovych modeloch je mozné néjst v [16, 2.
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Kapitola 3

Navrhnuté rozhranie pre ovladanie
pocitaca rukami

Tato kapitola obsahuje nédvrh pocéitacového rozhrania zalozeného na detekcii a sledovani rik
v obraze. Implementacia rozhrania a jeho pouzitie v demonstracnej aplikécii je popisana
v nasledujicej kapitole s ¢islom 4.

Navrhnuté rozhranie sleduje ruky pomocou jednej kamery, ktord je umiestnend v stat-
ickej polohe pred uzivatelom v blizkosti monitora pripadne platna. Takéto umiestnenie je
zvolené z dbévodu, aby bolo mozné rozhranie pouzit aj na notebookoch, kde je kamera
standardne na vrchnom okraji displeja. Dalsou vyhodou tejto polohy je moznost sicas-
ného sledovania pozicie hlavy a rik. Navrhnuté rozhranie nevyzaduje umiestnenie ziadnych
Specialnych znaciek na rukach uzivatela. Farebné alebo reflexné rukavice pripadne znacky by
vyrazne zjednodusili detekciu a sledovanie rik, na druha stranu by ale zniZovali prirodzenost
ovladania. V sicasnej verzii je kvoli zjednoduseniu systému sledovand iba pravé ruka, ale
do budtcnosti bude mozné rozhranie rozsirit o sledovanie oboch ruk.

Uzivatel zac¢ne svoju pracu so systémom vlozenim ruky do zaberu kamery. Ruka musi
urcity ¢as nehybne zotrvat v pozadovanej péze. Potom ju rozhranie zacne sledovat. Na zak-
lade jej pohybu, rozpoznania réznych p6z alebo dynamickych gest st generované udalosti,
ktoré moéze ovladand aplikdcia réznym sposobom interpretovat. Praca s rozhranim skonci,
ked uzivatel prejde so sledovanou rukou mimo zaber kamery.

Princip ¢innosti rozhrania je zndzorneny na obrazku 3.1. Na zaklade detekcie tvare
vo vstupnom obraze je adaptovany model farby koze. Rozpoznanie farby koze slazi ako
pomocné kritérium pre detekciu rik, sledovanie ich pohybu a rozpoznanie péz. Po detekcii
ruky v obraze je inicializované jej sledovanie. Na zaklade pohybu ruky st rozpoznavané
dynamické gesta. Pre sledovanu ruku je tiez urcend jej poza. Poslednou castou systému je
generator udalosti. Ten na zaklade vystupov z ostatnych casti systému vytvara spravy, podla
ktorych ovladana aplikacia riadi svoju ¢innost.

Prirodzenym poziadavkom na rozhranie je minimalizdcia narokov na vypoctovy vykonu.
Nestaci totiz, aby rozhranie bolo natolko efektivne, ze dokaze bezat v redlnom case, teda aby
dokéazalo spracovat niekolko snimkov za sekundu. Je nutné, aby na danom pocitaci okrem
samotného rozhrania bezala miniméalne ete ovladana aplikcia. Dalsim dévodom redukcie
vypocétovych narokov je znizovanie spotreby elektrickej energie. Toto je obzvlast dolezité
u prenosnych zariadeni pracujicich na batériu.
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Obr. 3.1: Princip ¢innosti rozhrania. Vstupom je obraz z kamery, vystupom si udalosti
riadiace ¢innost ovladanej aplikacie.

3.1 Adaptivny model farby koze

Farba koze v rozhrani slizi ako pomocné kritérium hlavne pre sledovanie pohybu, ale taktiez
pre detekciu ruk, rozpoznanie pézy. Aby bolo rozpoznanie koze kvalitné za roéznych svetel-
nych podmienok, pri pouziti réznych kamier a pre réznych uzivatelov, je vhodné pouzit
model, ktory sa bude adaptovat pocas behu systému.

Kvoli efektivite vypoctu a nezavislosti na intenzite osvetlenia bol na parametrizaciu
farby zvoleny normalizovany RG priestor. Vypocet jeho zloziek je uvedeny v sekcii 2.1.2
v rovniciach 2.3 a 2.2.

Model farby koze pozostava z dvoch tried: koza a pozadie. Pre tieto triedy si defino-
vané rozlozenia hustoty pravdepodobnosti p(z|skin) a p(x|background) a apriérne pravde-
podobnosti P(skin) a P(background). Vyslednd pravdepodobnost, ze nejaky pixel je koza
sa vypocita z Bayesovho vzorca:

p(z|skin)P(skin)
(x|skin)P(skin) + p(xz|background)P(background)

Model méze byt natrénovany dopredu, ale pocas behu systému sa adaptuje na zéklade
detekcie tvare vo vstupnom obraze. Obdlznik predstavujici vystup z detektora tvare je
zmenseny, pri¢om ostdva zachovany jeho stred. Vsetky pixely vnutri zmenseného obdlznika
su pouzité na adaptaciu rozlozenia hustoty pravdepodobnosti farby koze. Princip adaptécie
na zaklade detekcie tvare je znazorneny na obrazku 3.2.

Dalsim zdrojom dét pre triedu farby koze je oblast sledovanej ruky. Podobne ako pri
tvari su pouzité pixely v strede tejto oblasti. Tieto data su vSsak menej kvalitné v porovnani
s tymi, ziskanymi z tvare. Hlavnym dévodom je, ze ruka je ovela variabilnejsia ako tvar a nie
je mozné urcit ¢ast sledovanej oblasti, v ktorej by sa vzdy nachadzala iba koza a nikdy ziadne
pozadie. Dalsim dévodom horsej kvality tychto dat je nedokonalost detekcie a sledovania
ruky.

Za farbu pozadia st povazované uplne vSetky pixely obrazka. Do pozadia je teda zahrnutéa
aj samotnd tvar a taktiez oblasti ako krk alebo ruky, ktoré maja farbu koze. Ale vzhladom

P(skin|x) = 5 (3.1)
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Obr. 3.2: Adaptacia rozlozZenia hustoty pravdepodobnosti farby koze na zaklade detekcie
tvare. Vonkajsi obdlznik predstavuje vystup detektora tvare, vnitorny ohraniCuje pixely
pouzité na adaptéaciu.

na malt plochu tychto oblasti v porovnani s celym obrazom je ich vplyv na kvalitu modelu
nevyznamny. Bolo by tiez mozné zvolit obmedzenie, ze iba pixely, ktoré sa nenachadzaju
v detekovanych tvarach a rukach su pixely pozadia. Pripadne by sa tiez dalo pouzit ucenie
bez ucitela.

V modeli farby koze sa adaptuju iba rozloZenia hust6t pravdepodobnosti. Apriérne
pravdepodobnosti tried st konStantne nastavené na hodnotu 0, 5. Na adaptaciu sa vyuzivaja
vSetky dovtedy ziskané data s tym, ze starsie data maju nizsiu vahu. Vaha konkrétnych dat
sa vypocita podla vztahu w = r%9¢, kde w je vysledna vaha, r je konstanta v rozsahu 0 az 1
ovplyvnujuca rychlost zabtdania a age vyjadruje pocet snimkov, ktoré uplynuli od ziskania
danych dat. Takze pokial boli data ziskané v aktualnom snimku, je hodnota age rovna 0,
a teda ich vaha je 1. Popisany sposob urcovania vah je mozné efektivne implementovat tak,
ze vahy vsetkych adaptac¢nych vzorkov st po spracovani aktualneho snimku prenasobené
hodnotou 7.

Pre triedy navrhnutého adaptivneho modelu farby koze existuje niekolko moznosti re-
prezentacie rozlozenia hustoty pravdepodobnosti:

e Normalne rozlozenie reprezentované 2D Gaussovou funkciou.
e Gaussian Mixture Model (GMM) — vdhovana suma niekolkych 2D Gaussovych funkcii.
e Normalizovany 2D histogram.

Normaélne rozlozenie dobre generalizuje, ale je vhodné iba pre triedu farby koze. Pre triedu
pozadia by sa jednalo o prili§ velké zjednodusenie. GMM je pravdepodobne pouzitelny
na reprezentéciu rozlozenia hustoty pravdepodobnosti oboch tried. Jeho nevyhodou oproti
ostatnym spomenutym reprezenticiam je vsak vyssia vypoctova a implementacnd zlozitost.
Normalizovany histogram je podobne ako GMM vhodny na reprezentaciu oboch tried.

7 uvedenych dévodov bol na reprezenticiu pozadia zvoleny normalizovany 2D histogram.
Na reprezentaciu triedy farby koze bolo experimentované s normalnym rozlozenim a his-
togramom. Na zaklade pozorovania, ktorého vysledky st uvedené v sekcii 5.1, bola nakoniec
aj pre kozu zvolend reprezentacia histogramom. Histogram a normélne rozlozenie dosahuju
pri dobrom osvetleni podobné vysledky, ale histogram lepsie zvlada presvetlené oblasti koze.

Co sa tyka sposobu adaptécie modelu farby koze, mame opét niekolko moznosti:
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e Natrénovat model dopredu a pocas behu systému uz neadaptovat.
e Kompletne pretrénovat model, ked si k dispozicii nové data.
e Pouzit MAP adaptaciu.

Z testov uvedenych v sekcii 5.1 vyplynulo, Ze adaptéicia pocas behu systému mé vyrazny
vplyv na kvalitu rozpoznania koze. Bola zvolené adaptacia kompletnym pretrénovanim mod-
elu, pretoze je oproti MAP adaptéacii implementacne aj vypoc¢tovo menej narocné a vzhladom
na dostato¢né mnozstvo kvalitnych adaptacnych dat dosahuji obe metédy podobné vysledky.
Dal$ou velkou vyhodou adaptacie kompletnym pretrénovanim je, ze odpada nutnost trénovat
model pred spustenim systému.

3.2 Detekcia tvare

Utelom detekcie tvare v rozhrani je adaptacia modelu farby koze, ktory je popisany v sekcii
3.1. Na samotné vyhladdvanie tvare bol zvoleny Viola&Jones detektor, ktory je strucne
predstaveny v sekcii 2.1.4. Dévodom tejto volby je dostupnost takéhoto detektora v réamci
kniznice OpenCV, a taktiez jeho rychlost a vysoka tispesnost.

Pre znizenie vypoctovych narokov vyhladavania tvare vo vstupnom obraze je mozné
pouzit niektory z nasledujicich pristupov:

e Na zaklade sledovania pohybu aplikovat detektor iba v okoli predpokladaného vyskytu
hlavy.

e Aplikovat detektor iba raz za niekolko snimkov. Nevyhodami tohto pristupu je nara-
zové zatazovanie procesora a znizenie mnozstva adaptacnych dat pre detektor koze.
Velkou vyhodou tohto pristupu je jednoduchost jeho implementécie.

e Rozdelit obraz na niekolko oblasti a v kazdom snimku prehladavat iba jednu oblast.
Nedostatkom tejto metédy je obmedzenie velkosti detekovanej tvare rozmermi pre-
hladavanej oblasti. Dalsim problémom je, ze pokial sa tvar nachidza na hranici dvoch
oblasti, tak nie je ndjdend, lebo nelezi ani v jednej z nich. Tento problém by ale bolo
mozné ¢iastocne riesit prekryvanim oblasti. Podobne ako pri predchidzajicej metdde
dochédza k znizeniu mnozstva adaptac¢nych dat pre detektor koze.

e Priblizne rovnomerne rozdelit vsetky mozné prehladavané pozicie v obraze do skupin
a v kazdom snimku prehladavat iba pozicie z jednej skupiny. Prehladavané pozicie by sa
dali rozdelif napriklad podla velkosti. Opét dochadza k znizeniu mnozstva adaptacnych
dat.

Z dovodu jednoduchosti implementéacie a iba malym nedostatkov oproti ostatnym pristupom
bola zvolend druhd moznost, teda vyhladévat tvar len raz za niekolko snimkov.

3.3 Detekcia ruk a rozpoznanie pozy

Rovnako ako na vyhladdvanie tvare je aj na rozpoznanie rik zvoleny Viola&Jones detektor.
Rozhranie vyuziva niekolko detektorov, z ktorych kazdy je natrénovany na vyhladévanie
inej pbézy. Je urcend jedna, takzvana inicializacnd péza. Rozhranie vyhladéava tito pozu
v obraze, a ked ju ndjde, spusti sa sledovanie danej ruky a uzivatel moze zacat pracovat.
Pre znizenie vypoctovych narokov je inicializacnd poéza vyhladavana len raz za niekolko
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Obr. 3.3: Rozpoznavanie pézy sledovanej ruky. Detektory jednotlivych pdz sa paralelne
aplikované v oblasti okolo sledovanej ruky.

snimkov, podobne ako je to pri detekcii tvare. Aby sa vSak minimalizoval dopad narazovej
zataze, je ruka vzdy vyhladdvana v inom snimku ako tvar. Ak si ur¢ime vyhladavaci interval
ako malé kladné celé ¢islo ¢, potom tvér je vyhladévand v snimkoch iqce € {t, 3t, 5t, 7t, ...}
a inicializaéné péza v snimkoch ipq,q € {2t, 4t, 6, ...}.

Princip rozpoznévania pdzy sledovanej ruky je znazorneny na obrazku 3.3. V oblasti
okolo sledovanej ruky su paralelne aplikované detektory jednotlivych péz. Najvécsia detekcia
urcuje vyslednt poézu. V pripade, ze v oblasti nie je ziadna detekcia, je p6za oznacena ako
neznéma. Aby doslo k zmene pdézy, musi byt novd pdza rozpoznand v niekolkych po sebe
idtcich snimkoch po stanoventi minimalnu dobu. To zabezpedi, ze nedochadza k prilis castym
zmenam pdzy sposobenymi napriklad nedokonalostou detekcie.

Navrhnuté usporiadanie detektorov je vyhodné v tom, zZe je mozné lubovolne nezavisle
na sebe pridavat a odoberat rozpoznivané poézy. Z pohladu vypoctovych néarokov je ale
vhodné len pre maly pocet pdz. Pre vac¢si pocet by bolo lepsie detektory usporiadat napriklad
do stromu.

Pre znizenie poctu falosnych detekcii je pred aplikaciou detektorov ruk obraz z kamey
vymaskovany farbou koze. Je vSak nutné zabezpecit kvalitné vymaskovanie obrazu tak, aby
neboli odstranené pixely z rik. Inak by tieto ruky nemuseli byt najdené.

3.4 Automatické ziskavanie trénovacich dat pre detektory
ruk

Na trénovanie detektorov riuk je potrebné nazbierat velké mnozstvo pozitivnych a nega-
tivnych prikladov. Negativnych prikladov je mozné ziskat takmer neobmedzené mnozstvo
ako ndhodné vyrezy z obrazkov neobsahujicich ruky. Pozitivne priklady sa daji zaobstarat
napriklad manualnou anotaciou dat. Toto je vsak velmi Casovo narocné. Z tohto dévodu
je potrebné navrhniat metddu, ktord by proces ziskavania pozitivnych prikladov do znacnej
miery automatizovala.

Navrhnutd metéda automatického ziskavania trénovacich dat vyuziva skutocnosti, ze
farba riik je podobné farbe tvare, a pritom kvalitné detektory tvare st volne dostupné!.

Princip navrhnutej metody je znézorneny na obrazku 3.4. Vstupom je obraz z kamery.
V tomto obraze je detekovand tvar a na zéklade jej pozicie je adaptovany model farby koze.
Podla tohto modelu je potom segmentovany vstupny obraz a si sledované vsetky dostato¢ne
velké spojité oblasti s farbou koze. Uzivatel zabezpec¢i vyber oblasti obsahujicich ruku.
Pozicie zvolenych oblasti potom moézu byt pouzité na anotaciu vstupného obrazu, avsak

"Napriklad v rdmci kniznice OpenCV je dostupnych niekolko natrénovanych Viola&Jones detektorov
tvare.
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Obr. 3.4: Princip metédy automatického ziskavania trénovacich dat. Vstupom je obraz
z kamery a vystupom su trénovacie priklady pre detektor rik.
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Obr. 3.5: Spdsob aktivicie oblasti s rukou. (a) Na zaciatku je oblast neaktivna. (b) Po jej
umiestneni na zvoleny bod v obraze sa aktivuje. (¢) Vdaka sledovaniu ostane oblast aktivna,
aj ked opusti dany bod.

z dovodu redukcie velkosti ukladanych déat je vhodnejsie ukladat len vyrezy zo vstupného
obrazu urcené poziciou danych oblasti.

Metoda vyuziva adaptivny model farby koze popisany v sekcii 3.1. Trieda koze je adap-
tovana len na zaklade detekovanej tvare. Za pozadie si povazované vsetky pixely mimo
tvar.

Korespondencia oblasti v dvoch po sebe nasledujtcich snimkoch je uréena na zaklade ich
vzdialenosti. Bolo by mozné vyuzit aj lepsie metédy korespondencie, pripadne dokonalejsie
metddy sledovania, avsak tento sposob je dostatocny.

Nie vsetky sledované oblasti farby koze obsahuju ruku. Preto mé kazda oblast priradeny
priznak aktivity. Ten urcCuje, ¢i je oblast povazovana za ruku alebo nie, a teda, ¢i budu
na zaklade jej pozicie ziskavané trénovacie data. Na zaciatku st vsetky oblasti neaktivne.
Oblast je aktivovana, ked prejde cez zvoleny bod v obraze. Toho uzivatel dosiahne umiest-
nenim ruky na dané miesto, tak ako je to zndzornené na obrazku 3.5. Vdaka sledovaniu
ostane oblast aktivna, aj ked opusti toto miesto. Tiez by sa dali oblasti aktivovat napriklad
kliknutim mysi, avSak to by znizilo mieru automatizacie metédy.

Poloha aktivnych oblasti nie je na anotaciu obrazu, pripadne urcenie vyrezov, pouzita
priamo. Okolo kazdej aktivnej oblasti je vytvoreny obalujtci obdiznik, ktory ma potrebny
pomer stran. Tento obdlznik je nésledne zvidSeny, aby na okrajoch vzniklo volné miesto
okolo ruky. Takto pripravené data je potom mozné jednoducho zmensit na velkost potrebni
pre trénovanie detektora. Na obrazku 3.6 je ukazka vyslednej oblasti urcujicej ukladany
vyrez, a taktiez priklady ziskanych trénovacich dat.

Navrhnutd metéda umoznuje ziskavat niekolko trénovacich prikladov za sekundu. To
v praxi znamena, ze za niekolko malo hodin sa daji nazbieraf tisice trénovacich prikladov.
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Obr. 3.6: Ukéazky vystupov metddy automatického ziskavania trénovacich dat. Na obrazku
vpravo je ukézany princip ziskania vyslednej ukladanej oblasti. Vnitorny obdiznik pred-
stavuje sledovant oblast farby koze a vonkajsi obdlznik je vysledny ukladany vyrez s potreb-
nym pomerom stran.

Tieto, ako ukézali testy uvedené v sekcii 5.2, stac¢ia na natrénovanie dobre pouzitelnych
detektorov réznych poéz ruky.

Dalsie zlepSenie kvality trénovacich prikladov by bolo pravdepodobne mozné dosiahnut
ich zarovnanim. Toto vsak zatial nebolo otestované. Principy pouzité v predstavenej metdde
je mozné aplikovat taktiez na ziskavanie trénovacich dat pre iné objekty ako ruky.

3.5 Sledovanie pohybu

Na sledovanie pohybu ruky je pouZity upraveny algoritmus Flocks of Features. Upravy algo-
ritmu spocivaja v lepsej schopnosti vysporiadat sa so zmenou velkosti objektu a v pouziti de-
tekcie ruky na korekciu pozicie. Presny popis pdvodného algoritmu je mozné néjst v praci [8].
Povodny algoritmus je tiez velmi strucne predstaveny v sekcii 2.3.1. Algoritmus Flocks of
Features bol vybrany z dévodu, ze podla demonstracie autorov je schopny sledovat rychlo
sa pohybujiice a zna¢ne deformovatelné objekty akymi st aj ruky. Dalsimi jeho vyhodami
su, ze nevyzaduje model sledovaného objektu a je vypoctovo nendrocny.

Bola tiez snaha pouzit aktivne kontury. Tie ale neboli schopné ruku spolahlivo sledovat.
Na sledovanie rtik na zlozitom pozadi sa zda byt vhodna metéda CONDENSATION strucne
popisand v sekcii 2.3.2. Ta vSak vyzaduje model sledovaného objektu. Takyto model mdze byt
pre ruku velmi tazké ziskat vzhladom na velkt variabilitu jej tvaru. Na druht stranu by v pri-
pade pouzitia metédy CONDENSATION na sledovanie ruky mohlo byt ovela jednoduchsie
rozpoznéavanie pézy, kedze by bola znama jej kontura.

Vstupmi pouzitého algoritmu sledovania st Sedoténovy obraz vymaskovany oblastami
koze a obraz predstavujuici pravdepodobnost farby koze. Oba tieto obrazy su ziskané na zak-
lade vstupného snimku z kamery pomocou adaptivneho modelu farby koze. Ukazka vstupov
je na obrazku 3.7.

Princip pouzitého algoritmu spociva v sledovani radovo desiatok jednoduchych priznakov
rozmiestnenych na povrchu ruky, tak ako je to znazornené na obrazku 3.8. V kazdom snimku
su pomocou vypoctu optického toku tieto priznaky nezavisle na sebe sledované. Pre niektoré
priznaky moze sledovanie zlyhat, ale z tych ktoré zostant je vypocitany median. Je vytvoreny
obdlznik obalujici 90 percent priznakov, ktoré st najblizsie k medianu. To znamend, ze pre
vypocet obdlznika je zanedbanych 10 percent najvzdialenejsich priznakov. Tento obdlznik je
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(a)

Obr. 3.7: Vstupy pre algoritmus sledovania: (a) Sedoténovy obraz z kamery vymaskovany
farbou koze, (b) obraz predstavujici pravdepodobnost farby koze.

Obr. 3.8: Sekvencia obrazkov demonstrujicich sledovanie ruky vo vymaskovanom snimku.
Malé kruzky predstavuji pozicie priznakov. Obdlznik reprezentuje sledovani oblast ruky.
Obrazky boli ziskané vyrezanim oblasti 200x250 pixelov z pévodného snimku s rozlisenim
640x480. Je mozné si v§imnut, ze oblast ruky meni podla potreby svoju velkost.
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nasledne mierne zvacseny, aby bolo kompenzované pripadné zanedbanie priznakov leziacich
na ruke. Vysledny obdlznik predstavuje oblast sledovanej ruky.

V dalsom kroku st odstranené vsetky priznaky, ktoré lezia mimo tiito oblast. Vzhladom
na to, ze povodny obalujici obdlznik bol zvi¢seny, nemusia byt odstranené vietky priznaky,
ktoré boli pri vypoéte obalujiceho obdlznika zanedbané.

Nasledne st odstranené priznaky, ktorych vzdialenost od niektorého iného priznaku je
mensia ako minimalna povolend vzdialenost d,,;,.

Aby nebolo sledované zbytocne velké mnozZstvo priznakov je ich pocet pre nasledujuci
snimok vypocitany na zaklade velkosti sledovanej oblasti podla vztahu:

= mi min 7 12 Cmaz 2
¢ = min(Cpin + i d Cmag) (3.2)

S
2 .

min

kde ¢ je vysledny pocet, Cmin & Cnar 0znacuji minimalny a maximalny pocet, s je obsah
plochy, dpin je miniméalna vzdialenost priznakov a k je nejaké malé kladné ¢islo, ktorého
hodnota je rddovo v jednotkach. Potom st podla potreby v oblasti ruky vytvorené nové
priznaky. Tie su vzdy vytvarané ndhodne tak, ze tam, kde je vyssia pravdepodobnost, ze
dany pixel je koza, je aj vyssia pravdepodobnost vytvorenia nového priznaku. Nie je brana
do uvahy vzdialenost vytvaraného priznaku od uz existujucich. To ale nevadi, lebo prilis
blizke priznaky budd hned pri spracovani nasledujiceho snimku nahradené.

Pokial je v okoli sledovanej oblasti detekovanad ruka, je mald nadhodne vybrana cast
priznakov nahradena novymi, ktoré si vytvorené v oblasti detekcie. Mohlo by sa zdat, ze by
bolo lepsie nahradzat iba priznaky, ktoré este nie st v oblasti detekcie. To by ale znemoznilo,
aby bola na zaklade detekcie sledovana oblast zvicsend, pretoze vSetky priznaky by sa uz
v oblasti detekcie nachadzali. Tiez nie je vhodné nahradzat velku cast alebo dokonca vsetky
priznaky, pretoze to kvoli nepresnosti detekcie rik vedie k ndhlym zmenam pozicie sledovanej
oblasti.

Inicializacia pouzitého algoritmu sledovania prebieha v dvoch krokoch. Na zaklade de-
tekcie ruky je uréena obdlZnikova oblast. Potom ndhodne na zdklade pravdepodobnosti koze
je v tejto oblasti vytvoreny potrebny pocet priznakov.

Sledovanie je ukoncené v pripade, ked sa nepodarilo na zéklade vypoctu optického toku
sledovat dostatoéné mnozstvo priznakov. Dalsim dévodom pre ukonéenie sledovania je, ked
sa sledovana oblast dotkne kraja obrazu alebo, ked je sledovana oblast prilis mala.

Nevyhodou popisaného algoritmu je jeho neschopnost vo vSeobecnosti odhalit zlyhanie
sledovania. Prikladom toho méze byt situacia, ked sledovaci algoritmus strati ruku a zacne
sledovat iny objekt. Tento problém je nutné riesit na vyssej irovni rozhrania.

Navrhnuté rozhranie je schopné sledovat naraz neobmedzeny pocet rik. Avsak v aktual-
nej verzii st udalosti, podla ktorych cielova aplikacia riadi svoju ¢innost, generované vzdy
len na zaklade jednej, takzvane aktivnej, ruky.

Na zaklade detekcie rik pri prehladavani vstupného snimku st pre najdené ruky vytvo-
rené osobitné sledovace (trackers). Aby nebola ndhodou nejaké ruka sledovana viackrat, je
sledova¢ vytvoreny len pre detekcie, ktoré nie s v blizkosti nejakého iného sledovaca. Kazdy
sledovac¢ sa pocas svojej existencie nachadza postupne v niekolkych stavoch:

Inicializacia Sledovanie nie je aktivne a sledovac iba overuje, ¢i sa ruka nachadza na danej
pozicii v nasledujicich snimkoch. Ak je ruka detekovana dostatoc¢ne casto, prejde sa
do stavu c¢akania na aktivaciu. Ak ruka prestane byt na danej pozicii nachadzana, je
sledovac¢ zruseny.

Cakanie na aktivaciu Detekcia ruky je na danej pozicii potvrdend a sledovaé ¢aka, ¢
bude aktivovany. Sledovac je aktivovany, pokial v systéme este nie je aktivny iny sle-
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Obr. 3.9: Bod reprezentujici poziciu ruky je znédzorneny malym krizkom. Jeho poloha je
odvodena od stredu spodnej Casti sledovanej oblasti. Tato oblast je zndzornené obdlZznikom.

dovac. Sledovac je tiez aktivovany, pokial v okoli momentalne aktivneho sledovaca
nebola po nejakt dobu detekovana ziadna poéza. Tento stav mdze byt sposobeny tym,
ze algoritmus sledovania zlyhal a namiesto ruky sleduje iny objekt. Momentalne ak-
tivny sledova¢ nasledne prejde do stavu ukoncenia sledovania. Ak je v stave ¢akania
na aktivaciu viac sledovacov naraz, je aktivovany ten, ktory bol vytvoreny podla de-
tekcie s najvacsou plochou. Vsetky sledovace v tomto stave, ktoré nie st v aktualnom
snimku aktivované, st zrusené.

Aktivne sledovanie V tomto stave sa sleduje pohyb ruky a sd rozpoznavané pézy a dy-
namické gestd. V sticasnej verzii rozhrania je v tomto stave vzdy maximélne jeden
sledovac.

Ukoncenie sledovania Do tohto stavu sa prejde v pripade detekcie zlyhania sledovania
alebo, ked sa sledované oblast dotkne kraja obrazu. Dalsim dévodom je aktivacia iného
sledovaca. Sledovac je po prejdeni do tohto stavu zruseny.

Pre interpretaciu pohybu ruky je vyhodnejsie reprezentovat jej poziciu ako bod namiesto ob-
diznika, ktory je vystupom z algoritmu sledovania. K tomuto téelu bol zvoleny bod v strede
dolnej casti oblasti ruky tak, ako je to zndzornené na obrazku 3.9. Tato pozicia bola vybrana,
pretoze je stala aj v pripade zmeny pézy. Aby sa kompenzovala nepresnost sledovania, a aby
bol pohyb vysledného bodu plynulejsi, je na jeho poziciu aplikovany Kalmanov filter. Stav
filtra je reprezentovany polohou a rychlostou bodu. Predpoklada sa, zZe zrychlenie je ndhodné
a riadi sa normalnym rozlozenim hustoty pravdepodobnosti.

3.6 Rozpoznanie dynamickych gest

Na zaklade zisteného pohybu sledovanej ruky st rozpoznavané dynamické gesta. Pre odlise-
nie gest od bezného pohybu je mozné pouzit niekolko pristupov.

Pravdepodobne najjednoduchsie by bolo vyzadovat, aby pocas celého trvania gesta bola
ruka v uréitej péze. Jednoduchost spociva v tom, zZe je zndmy zaciatok aj koniec gesta a vy-
hodnotenie sa uskuto¢ni pri prechode ruky do inej pézy. Tento pristup je vsak neprirodzeny,
pretoze medzi dvomi po sebe nasledujicimi gestami je nutna zmena poézy. Problémom tiez
moze byt, Ze vzhlad ruky sa pri jej pohybe meni a p6za by nemusela byt spravne rozpoznana
pocas celého vykonavania gesta. Nevyhodou je tiez potreba detektora dalsej pézy ruky.
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Obr. 3.10: Skryty Markovov model rozpoznéavajici dve gesta. Model obsahuje Specidlny stav
S0, na ktory st paralelne napojené pod-modely pre jednotlivé gesta. Gesto je rozpoznané,
ak skére tokenu v poslednom stave pre dané gesto dosiahne potrebnd hranicu.

Kvoli spominanym problémom bol zvoleny pristup, Ze gestd s rozpoznavané neustale
a bez ohladu na pézu ruky. Gestd vsak musia byt zlozitejsie ako pri predchadzajicom pris-
tupe, aby ich ndhodné vykonanie pri beznom pohybe bolo méalo pravdepodobné. Dalsie
obmedzenie je, ze ziadne gesto by nemalo byt ¢astou iného.

Na rozpoznavanie gest bol zvoleny skryty Markovov model (Hidden Markov Model —
HMM). Ten sa osved¢il pri spracovani re¢i na rozpoznévanie slov, ¢o je podobny problém
ako rozpoznavanie gest.

Vstupom do rozpoznavaca gest je v kazdom snimku zmena pozicie ruky (Az, Ay) a ¢as
At, ktory uplynul od spracovania predchadzajiceho vstupu. Na zaklade tychto vstupov je
pre HMM vypoéitany vstupny vektor o = (v, ), kde v je rychlost ruky v pixeloch za sekundu
a « je uhol v radidnoch vyjadrujici smer pohybu.

Vsetky gestd st rozpoznavané jedinym modelom. Model obsahuje stav sg, na ktory si
paralelne napojené pod-modely pre jednotlivé gesta. Vypocet pravdepodobnosti stavov je za-
lozeny na Viterbiho token passing algoritme. Gesto je rozpoznané, ak skére tokenu v posled-
nom stave pre dané gesto dosiahne potrebni hranicu. Ukazka modelu pre dve gesta je
na obréazku 3.10.

Token je definovany svojim vekom age a logaritmickou pravdepodobnostou pj,,. KedZe
si modely gest oddelené, nie je nutné uchovavat postupnost stavov, cez ktoré token presiel.
Pre kazdy token je stanovené jeho skore, ktoré sa vypocita ako priemerné pravdepodobnost
v case podla vztahu score = pioq/age.

Na zaciatku ziadny stav neobsahuje token. Pred spracovanim kazdého vstupného vektora
o je do stavu sgvlozeny novy token (pig = 0, age = 0). To je nutné z doévodu, ze nie je
znamy zaciatok gesta. Takymto sposobom sa gesta zacinaju rozpoznavat s kazdym vstupnym
vektorom. Kazdy token totiz zachytéva pravdepodobnost generovania vstupnych vektorov,
ktoré prisli pocas jeho existencie, stavmi, cez ktoré tento token presiel.
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Obr. 3.11: Priklad poskladania gesta zo zdkladnych zloziek. Sipky predstavuji pohyb
v danom smere, krazok predstavuje zotrvanie na mieste.

Spracovanie vstupného vektora o prebieha tak, ze z kazdého stavu s;, v ktorom je token,
sa tento token presunie do kazdého napojeného stavu s;. Tym dochédza k rozmmnozeniu
tokenu, pricom sa upravuje jeho pravdepodobnost podla vztahu pﬁfgw = Plog + log(a;j) +
log(p;(0)), kde pjog je logaritmicka pravdepodobnost povodného tokenu, a;; je prechodova
pravdepodobnost zo stavu s; do stavu s; a p;(o) je vysielacia pravdepodobnost vstupu o
stavom s;. Pri presune je tiez zvyseny vek tokenu age™“” = age + 1. Po presunuti vSetkych
tokenov zostane v kazdom stave iba token s najvyssim skore a ostatné tokeny sa zrusia.

Ak skére tokenu nachédzajiceho sa v poslednom stave niektorého gesta presiahne po-
trebni hranicu, je toto gesto rozpoznané a vsetky tokeny sa zruSia. Zrusenie tokenov je
vykonané z dévodu, aby sekvencia vstupov rozpoznana ako gesto nebola znovu pouzita
na rozpoznanie dalsieho gesta.

Nedostatkom doteraz popisaného algoritmu je, Ze nizke skére tokenu moéze byt jeho
zotrvanim v poslednom stave gesta postupne zvysSené az nad potrebnt hranicu a gesto je
tak rozpoznané bez ohladu na to, ze v predchadzajicich stavoch bolo skére tokenu nizke.
Preto bola pri presune tokenu z nejakého stavu do iného pridané kontrola skére, ktoré token
ziskal v aktudlnom stave. Pokial je toto skére nizke, nie je token do dalsieho stavu presunuty.
Skére sa ale moze zotrvanim tokenu v aktudlnom stave postupne zvysit, a potom uz méoze
byt token presunuty do iného stavu.

Rozhranie umoznuje pridavat rozpoznavanie novych gest bez potreby ich trénovania.
Gesta st poskladané zo sekvencie dvoch typov zékladnych zloziek: priamociary pohyb v za-
danom smere a zotrvanie na mieste. Priklad poskladania gesta zo zakladnych zloziek je
znézorneny na obrazku 3.11. Oba typy zloziek je mozné rozpoznéavat pomocou jedného
stavu HMM. Pre tento stav je potrebné odhadnit vysielaciu pravdepodobnost ako funkciu
dvoch premennych p(v, ). Rychlost v je zhora obmedzena hodnotou v,,., tak, ze vSetky
hodnoty v > Vg SU povazované za vpmg.. Vdaka tomuto obmedzeniu bude model fungovat
pre Tubovolne velké rychlosti. A tiez vdaka tomuto obmedzeniu mdze byt vysielacia pravde-
podobnost reprezentovand histogramom. Ukazalo sa, Ze na reprezentaciu funkcie p(v, o) staci
aj relativne malé rozliSenie histogramu 8x8, teda rychlost aj smer st kvantované do 6smich
hladin.

Pri definicii vysielacich pravdepodobnosti sa vychadza z kombinécie niekolkych Gausso-
vych funkcii. Parametre vysielacich pravdepodobnosti boli stanovené len na zéklade apriér-
nych znalosti a experimentov a neboli pouzité ziadne trénovacie data. Vysielacia pravde-
podobnost stavu HMM reprezentujticeho zotrvanie na mieste je funkcia:

Oy

Pstatic(v, @) = % - exp [—; (1))2] (3.3)

Vysielacia pravdepodobnost pgaric teda klesd so zvacsujicou sa rychlostou v a vdbec
nezavisi na smere pohybu «. Konstanta ¢, mé& vyznam podobny smerodajnej odchylke
v normalnom rozlozeni a ovplyviuje strmost klesania. Konstanta k slizi na normalizaciu
a zabezpecuje, ze integral funkcie psiqsic(v, @) cez vSetky hodnoty vstupnych parametrov je
rovny 1.
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Obr. 3.12: Priklad zloziek vysielacej pravdepodobnosti py(v, ) pre stav reprezentujici pri-
amociary pohyb v smere ¢ = 7/2, pre parametre: Upq, = 20, 02 = 133, 0’35 =7 /8. (a) Zlozka
fe1(v, @) predstavujica zavislost na smere pohybu. (b) Zlozka fs(v, o) reprezentujiica zavis-
lost na rychlosti pod v smere pod uhlom ¢. (¢) fe1(v, @) - fea(v, @).

Vysielacia pravdepodobnost pg(v,«) stavu reprezentujiceho priamociary pohyb pod
uhlom ¢ je definovand vztahmi:

pe(v, ) = % for(v, @) - fea(v, @) (3.4)
2
fo(v,a) = exp _% (arccos (c((;z(a ) . v:w) (3.5)
- cos (0 — &) — Vimaz \ 2
f¢2(’U,Oz) = exp [_; <U ( JU¢) ) 1 (36)

Funkcia fg1(v, @) predstavuje zavislost na smere pohybu. Vztah arccos (cos (o — ¢)) vy-
jadruje absolttnu hodnotu rozdielu uhlov o a ¢. V pripade, ze rychlost v je nulova, nie
je mozné urc¢it uhol «, a preto je rozdiel uhlov a a ¢ povazovany za nulovy. Plati, ze pre
malé rychlosti v st hodnoty funkcie fg1(v, &) podobné pre vetky uhly o a so zvySujicou sa
rychlostou narastd vyznam rozdielu uhlov a a ¢ na hodnotu tejto funkcie. Iny spdsob inter-
pretacie funkcie f41(v, ) je, ze so stipajicou rychlostou v, klesd jej hodnota tym strmsie,
pripadne vobec neklesa, pre uhly « blizke hodnote ¢.

Funkcia fg2(v, @) predstavuje zavislost na velkosti rychlosti v smere danom uhlom ¢.
Vztah v - cos (o — ¢) oznacuje velkost projekcie vektoru rychlosti na priamku pod uhlom ¢ .

Priklady zloziek fg1(v, @) a fs1(v, o) vysielacej pravdepodobnosti py (v, o) sa nachadzaja
na obrazku 3.12. Vysielacia pravdepodobnost pg(v,«) je maximalna v pripade v = Vs
a o = ¢ a minimalna pre v = vVy4, & @ = ¢ + 7. Konstanty o, a 04 maji vyznam podobny
smerodajnej odchylke v norméalnom rozlozeni a ovplyvinuju strmost klesania vysielacej pravde-
podobnosti na zéklade rychlosti a rozdielu uhlov. Konstanta k sltzi na normalizaciu a za-
bezpecuje, ze integréal funkcie py (v, o) cez vSetky hodnoty vstupnych premennych je rovny 1.

Po stanoveni vysielacich pravdepodobnosti je dalej potrebné urcit prechodové pravde-
podobnosti medzi stavmi. Stavy st v modeli usporiadané presne podla poradia zloziek
gesta. Stav ma prechod sdm na seba a na dalsi stav v rade spracovavajiuci dalsiu zdk-
ladnt zlozku. Pokial stav predstavuje zotrvanie na mieste, potom existuje prechod medzi
predoslym a nésledujicim stavom. To zabezpeci, ze zotrvanie ruky na mieste je nepovinné.
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Pravdepodobnosti prechodov zo stavu do seba samého st mierne vyssie ako pravdepodob-
nosti prechodu medzi réznymi stavmi. Vdaka tomu déava dlhsie vykonavanie gesta vyssie
skore ako jeho rychle vykonanie.

3.7 Generovanie udalosti

Navrhnuté rozhranie komunikuje s ovladanou aplikdciou generovanim niekolkych typov
udalosti, pricom kazda udalost nesie informéciu o zmene v niektorej casti rozhrania. Rozhra-
nie ziadnym sposobom neriesi vyslednil interpretaciu udalosti. T4 zavisi len na konkrétnej
ovlddanej aplikécii. St generované tieto typy udalosti:

Zaciatok sledovania ruky Tato udalost informuje aplikéaciu, ze na urcitej pozicii v obraze
bola v niekolkych po sebe nasledujicich snimkoch detekovana nova ruka, a ze ju roz-
hranie zacalo sledovat. Tato udalost je generovana pri prechode sledovaca danej ruky
do stavu aktivneho sledovania.

Zmena pozicie ruky Ruka zmenila svoju poziciu. Udalost informuje aplikaciu o aktualnej
pozicii, a tiez o velkosti zmeny pozicie.

Koniec sledovania Ruka prestala byt sledovana. To moze nastat z dovodu, ze vysla mimo
zéber kamery alebo zacala byt sledovana ind ruka. Tato udalost je generovana pri
prechode sledovaca danej ruky do stavu ukoncenia sledovania.

Zmena p6zy Ruka zmenila svoju p6zu. Udalost nesie informéciu o novej pdze.

Rozpoznanie gesta. Na zaklade sledovania pohybu ruky bolo rozpoznané gesto.
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Kapitola 4

Implementacia rozhrania
a demonstracnej aplikacie

Navrhnuté rozhranie bolo implementované v jazyku C++ s pouzitim kniznice OpenCV. Bol
kladeny déraz na konfigurovatelnost a rozsiritelnost rozhrania, pritom ale so zachovanim
jednoduchosti jeho pouzitia v aplikacidch. Jednotlivé c¢asti rozhrania boli implementované
s ohladom na ¢o najvacsiu znovupouzitelnost. Medzi vyznamné casti implementované ako
samostatné moduly pouzitelné mimo vytvoreného rozhrania patria napriklad: adaptovatelny
model farby koze, sledovanie pohybu pomocou upraveného algoritmu Flocks of Features
a rozpoznanie dynamickych gest. Implementované rozhranie by malo byt teoreticky prenosné
na rozne platformy avsak toto zatial nebolo testované.

Implementovanému rozhraniu je mozné nastavit lubovolny pocet detektorov rozpoznava-
jucich rézne pozy ruky a je mozné urcit, ktord péza bude pouzivand na inicializaciu sledova-
nia. Taktiez sa d& nastavit rozpoznavanie neobmedzeného poc¢tu dynamickych gest. Vstupom
rozhrania je farebny obraz z kamery. Vystupom rozhrania si udalosti, podla ktorych po-
tom cielova aplikacia riadi svoju ¢innost. T4 na spracovanie udalosti musi implementovat
Specialnu triedu a ukazatel na tiuto triedu predat rozhraniu.

Implementované rozhranie bolo pouzité k vytvoreniu demonstracnej aplikacie. Tato
na zéklade sledovania uzivatelovej ruky umoznuje simulovat udalosti kldvesnice a mysi v op-
eracnom systéme Windows a tym ovlddat iné programy. Tento typ aplikicie bol zvoleny
z dovodu, aby bolo mozné pomocou rozhrania ovladat iné programy bez zasahu do ich
kédu.

Po spusteni aplikacie uzivatel vidi obraz z kamery. Tento obraz je prevrateny podla
zvislej osi, aby simuloval obycajné zrkadlo. Je dolezité, aby kvoli adaptacii modelu farby koze
bola v zabere uzivatelova tvar. Praca s aplikdciou za¢ne vlozenim otvorenej ruky do zaberu
kamery. Ruka zac¢ne byt sledovana a aplikacia rozpoznava pézy a detekuje dynamické gesta.
Napriklad zatnutim ruky do paste je simulované stlacenie Iavého tlac¢idla mysi. Viac o in-
terpretacii pohybu ruky, rozpoznavanych poézach a gestach sa nachadza v nasledujicich
sekciach.

Demonstracna aplikacia bola podobne ako rozhranie implementovanad v jazyku C++.
Na ziskanie obrazu z kamery bola pouzitd kniznica wvideoInput. Video vstup z kniznice
OpenCV nebol pouzity, pretoze v aktualnej verzii OpenCV 1.0 boli problémy s niektorymi
kamerami pod opera¢nym systémom Windows Vista. Grafické uzivatelské rozhranie demons-
tracnej aplikacie bolo implementované v .NET frameworku. Na obrazku 4.1 sa nachadza
ukéazka aplikacie v ¢innosti.
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Obr. 4.1: Demonstracna aplikacia. V Tavej hornej casti okna je zrkadlovo prevrateny obraz
z kamery. Sledovana ruka je oznacena obdlznikom. Okolo obrazu z kamery sa nachidzaja

rozne nastavenia umoznujice zmenit interpretaciu pohybu ruky.
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Obr. 4.2: Rozpozndvané poézy ruk: (a) otvorena ruka, (b) past. Otvorena ruka je inicializacna
pbéza.

4.1 Interpretacia pohybu ruky a rozpoznania p6z

Demonstracna aplikacia rozpoznava dve pdzy: volne otvorend ruka a pdst. Péza otvorend
ruka je inicializa¢nd, ¢o znamena, ze touto pdozou zacina uzivatel svoju ¢innost s aplikaciou.
Rozpoznévané pézy st znazornené na obrazku 4.2.

Vytvorenda aplikdcia umoznuje tri interpretacie pohybu ruky a pdéz. Prvou alternativou
je ignorovanie pohybu a poéz, pricom ale stdle funguje interpretdcia dynamickych gest.
Takyto spdsob ovladania je vhodny napriklad pre multimedialne prehravace, kde vystaci
malé mnozstvo prikazov, ktoré je mozné namapovat na jednotlivé gesta.

Druhy sposob interpretacie pohybu ruky demonstracnou aplikaciou je simulacia stlacenia
kléves sipok. Pri pohybe ruky nejakym smerom sa stlac¢i prislusna sipka. Raz za nastaveny
¢as je stladenie $ipky opakované. Sipka sa uvolni pri pohybe ruky spit do povodnej pozi-
cie. Past je interpretovand ako stlacenie klavesy enter. Tento spbésob ovladania je vhodny
napriklad v spravcoch stiborov alebo hrach.

Tretim spdsobom interpretacie pohybu je simulacia pohybu mysi. Ruka zatatd v péast
znamend stlacenie lavého tlacidla mysi. Tento sposob interpretacie méa pravdepodobne na-
jvacsie vyuzitie a je vhodny napriklad na ovladanie elektronickych méap alebo jednoduchych
hier.

Prvym problémom pri interpretacii pohybu ruky ako pohyb mysi je sp6sob urcenia pozi-
cie kurzora. Jednou moznostou je urcit poziciu kurzora priamo na zaklade pozicie ruky
v obraze z kamery. Druhou moznostou je urcif poziciu kurzora podla relativnej polohy
ruky voci hlave uzivatela, ¢im sa zabezpeci nezavislost polohy kurzora na polohe uzivatela
v zabere. Obe varianty vsak maji vazny nedostatok, ktorym je malé presnost. Majme naprik-
lad bezni kameru s rozlisSenim 640x480 pixelov. Uz pri relativne nizkom rozliSeni monitora
1024x768 je maximéalna teoreticka presnost kurzora 1,6 pixela. To vSak len za predpokladu,
7e sa ruka bude pohybovat v celom zébere kamery. Dalej je nutné zahrnit nepresnost uréenia
pozicie ruky a jej sledovania. Uvedené metddy urcovania pozicie kurzora si teda nevhodné
pri nizkom rozliseni beznej kamery. Preto bola zvolend metdda, kedy nie je ur¢ovana poloha
kurzora, ale zmena jeho polohy. Pohyb kurzora je odvodeny od zmeny pozicie ruky. Rychlost
kurzora sa vypocéita podla akceleracnej krivky danej vztahom veyrsor = 7 - f(Vhand), kde
Veursor j€ velkost vyslednej rychlosti kurzora, r je koeficient ovplyviujici vyslednt rychlost
a f(Vhand) je nelinedrna akceleracnd funkcia. Tato funkcia prechddza bodmi [0, 0], [m,, m,] a
[lz, ly]. Akcelera¢na funkcia je pre rychlost pohybu ruky z intervalu vpgnq € (0, m;) linearna.
Na intervale (m,, ) funkcia rastie kvadraticky a na intervale ([, 00) je opét linearna. Deriva-
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Obr. 4.3: Akcelera¢nd krivka pre parametre [mg, m,| = [10; 0,05] a [l, [,] = [60; 60].
Na vodorovnej osi je rychlost ruky vpqnq. Na zvislej osi je f(vpang). Obidve rychlosti st
udévané v pixeloch za sekundu. (a) Na zaciatku rastie akceleracnd funkcia linedrne. V strede
rastie kvadraticky a na konci opét linedrne. (b) Zvécsend zaciato¢na cast krivky, kde linedrne
stiupanie prechddza na kvadratické.

cia funkcie je spojita. Na zaklade tychto obmedzeni bol pre akcelera¢nu funkciu odvodeny
vztah:

my;i};and Uhand € <07 mx)
f(vhand) = avl%,and + bUhand + ¢ Vhand € <mm7 lw) (41)

(2(1135 + b) : ('Uhand - lx) + ly Vhand € <lx7 OO)

lymg — lzmy
p— 4'2
“ m3 — 2l,m2 + 12m, (4.2)

b = w (4.3)

My

c = my—am?—bm, (4.4)

Odvodenie tohto vztahu je mozné najst v prilohe B. Takto definovana funkcia umoznuje
presne nastavif poziciu kurzora, ked sa ruka hybe pomaly. Taktiez malé pohyby spdsobené
nepresnostou sledovania nemaju velky vplyv na poziciu kurzora. Pri rychlom pohybe ruky
je zase naopak mozné premiestnif kurzor na velka vzdialenost. Ukazka akceleracnej krivky
je na obrazku 4.3.

Ukézalo sa ako vhodné aplikovat akcelera¢nii funkciu osobitne na horizontalnu a ver-
tikalnu zlozku rychlosti. Vdaka tomu méze uzivatel pohyb kurzora lepsie obmedzit na hori-
zontalny, pripadne vertikalny smer.

Dalsf faktor, ktory by mohol ovplyviiovat rychlost kurzora je velkost ruky v obraze. Viz-
nam by mohol byt najmé v kompenzacii perspektivneho zmensenia zavislého na vzdialenosti
od kamery. Inym vyuzitim by bola moznost aktivne menit rychlost kurzora v zavislosti na vz-
dialenosti od kamery. Napriklad, ked by uzivatel priblizil ruku ku kamere mohla by sa znizit
rychlost kurzora a tym by bolo mozné presnejsie nastavit jeho poziciu. Vzdialenim ruky by
sa naopak rychlost zvysila a bolo by mozné kurzor presuntt na velki vzdialenost. S nastavo-
vanim rychlosti kurzora podla velkosti ruky bolo experimentované, ale zatial nie je zahrnuté
vo vytvorenej aplikicii. Na praktické pouzitie tejto techniky bude pravdepodobne potrebné
spresnif urcenie velkosti ruky.
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Obr. 4.4: Rozpoznavané dynamické gesté.

Dalsfm uzitoénym spdsobom interpretécie pohybu, ktory ale zatial nie je implementovany
v demonstracnej aplikacii, by mohla byt simulacia rotacie koliecka mysi. Tato interpretacia
by mohla byt stcastou simulécie pohybu mysi tak, ze ked by bola ruka v urcitej p6ze, pohyb
ruky by namiesto pohybu kurzora znamenal rotaciu koliecka. Bolo by tiez vhodné vyhradit
Speciadlnu pozu, v ktorej keby sa nachadzala ruka, bol by jej pohyb doc¢asne ignorovany. Toto
by simulovalo nadzdvihnutie mysi.

4.2 Interpretacia dynamickych gest

Dynamické gesta sa daju principidlne pouzit na zadévanie prikazov, ktoré nezavisia na pozicii
kurzora. Mézu to byt napriklad prikazy multimedidlnemu prehravacu alebo vyvolanie réznych
menu. Nevyhodou zadévania prikazov pomocou gest je ich dlhy c¢as vykonavania oproti
zmene pozy ruky. Na druhu stranu je ale ich rozpoznanie vyrazne menej vypoctovo narocné
ako rozpoznanie pézy. Taktiez pomocou metdédy uvedenej v sekcii 3.6 je mozné pridavat
rozpoznéavanie novych gest bez potreby trénovania, pricom na rozpozndvanie novej pozy je
vzdy nutné relativne zdlhavé trénovanie.

Demonstracnd aplikacia rozpoznéva sedem gest znédzornenych na obrazku 4.4. Tieto gesta
boli zvolené tak, aby ich pravdepodobnost ndhodného vykonania pri beznom pohybe bola
malé. Tiez bola snaha, aby gestd neboli rozpoznédvacom lahko zamenitelné. Nutnou pod-
mienkou je preto, Ze ziadne gesto nie je obsiahnuté v inom.

Na zaklade detekcie gesta st vykondvané dva typy akcii:

Simulacia stlacenia nastavenej klavesovej kombinacie Klavesy si ihned po stlaceni
automaticky uvolnené. Vyuzitie tohto spésobu interpretacie gest je pre ovladanie pro-
gramov pomocou klavesovych skratiek. Napriklad namapovanim klaves plus a minus
na niektoré gestd je mozné priblizovat a vzdalovat elektronické mapy, pripadne iné
dokumenty.

Zmena moédu interpretacie pohybu ruky Toto je uzitocné, ked chceme docCasne vyp-
nut alebo zapnut interpretaciu pohybu ruky.

4.3 Generovanie udalosti v operacnom systéme Windows

Na syntézu vstupnych udalosti v operacnom systéme Windows sluzi funkcia SendInput()
zo Standardnej systémovej kniznice user32. Tato funkcia umoziuje simulovat vstupy z mysi,
klavesnice, pripadne z iného hardvéru. Takymito vstupmi st napriklad: stlac¢enie a uvolnenie
klavesy, stlacenie a uvolnenie tlac¢idla mysi, pohyb mysi a podobne.

Na kliknutie tlacidla je teda nutné generovat dve udalosti: stlacenie a uvolnenie. Pre
simulaciu klavesovej kombinéacie je potrebné postupne generovat stlacenie jednotlivych klaves
a nasledne ich postupné uvolnovanie. Napriklad pre kombinaciu Alt+F/ s to Styri udalosti:
stlacenie klavesy Alt, stlacenie F/, uvolnenie F/ a nakoniec uvolnenie Alt.
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Vdaka funkcii SendInput() je demonstraéné aplikdcia schopna na zdklade rozpoznania
gesta generovaft aj klavesy, ktoré sa nenachadzaju na beznych klavesniciach. Jedna sa naprik-
lad o rozne multimedialne klavesy ako: play, next track, volume up, volume down, browser
back, browser forward a podobne.

Dalej je potrebné upozornit, ze v pripade simulécie dlhsieho spojitého stlacenia klavesy,
nie je automaticky generované jej opakovanie. Opakovanie klavesy je mozné simulovat peri-
odickym generovanim udalosti uvolnenia a opatovného stlacenia danej klavesy.

I ked funkcia SendInput() umoznuje syntetizovat aj pohyb mysi, je pozicia kurzora nas-
tavovana kvoli jednoduchsiemu pouzitiu dvojicou funkcii GetCursorPos() a SetCursorPos().
Tieto funkcie st stcastou systémovej kniznice user32. Funkcia GetCursorPos() sluzi na zis-
kanie aktuélnej polohy kurzora na obrazovke a funkcia SetCursorPos() na jej nastavenie.
Tieto funkcie vsak pracuju iba s celoc¢iselnou polohou kurzora v pixeloch. To je ale ne-
dostacujuce hlavne pre pomalé pohyby, kedy je zmena polohy kurzora na zdklade dvoch
po sebe idtcich snimkoch mensia ako jeden pixel. V takom pripade by sa kurzor namiesto
pomalého pohybu nehybal vobec. Preto vytvorena aplikacia interne akumuluje zmenu polohy
kurzora vo forméate s desatinnou ¢iarkou. Ked akumulované zmena dosiahne po zaokrihleni
velkost aspon jedného pixela, je nastavend nové pozicia kurzora na obrazovke a aplikovana
celociselnd zmena polohy sa odéita od akumulatora.
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Kapitola 5

Testy

V tejto kapitole sa nachadzaju testy jednotlivych casti rozhrania a rozhrania ako celku.
Taktiez je vyhodnotend efektivita ovladania aplikacii pomocou vytvoreného rozhrania.

5.1 Modely farby koze

V tejto sekcii st skiimané rézne moznosti modelovania farby koze. Vo vsetkych testoch pre-
bieha adaptéacia len na zéklade detekcie tvare tak, ako je to popisané v sekcii 3.1. Vystupom
testov st obrazky zndzornujice pravdepodobnost koze. Cim je pixel svetlejsi, tym je vicsia
pravdepodobnost, ze sa jedna o kozu.

V prvom teste boli porovnavané dve moznosti reprezentacie rozlozenia hustoty pravde-
podobnosti pre triedu farby koze: normalne rozlozenie a normalizovany histogram. Pozadie
je v oboch pripadoch reprezentované normalizovanym histogramom. Vysledky rozpoznania
koze st znazornené na obrazkoch 5.1 a 5.2.

Pri dobrom osvetleni davaju obe reprezentacie podobné vysledky, i ked histogram je
schopny lepsie odlisit podobné farby. V pripade presvetlenej koze je dosiahnuté lepsie rozpoz-
nanie pri pouziti histogramu. Dévodom takychto vysledkov je, ze histogram menej general-
izuje, a teda je schopny presnejsie popisat rozlozenie hustoty pravdepodobnosti trénovacich
dat.

Obr. 5.1: Porovnanie reprezentacii rozlozenia hustoty pravdepodobnosti pre triedu farby
koze pri dobrom osvetleni. (a) Originalny obraz. (b) Pouzité normélne rozlozenie. (c) Pouzity
normalizovany histogram.
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Obr. 5.2: Porovnanie reprezentacii rozlozenia hustoty pravdepodobnosti pre triedu farby
koze v obraze s presvetlenymi oblastami koze. (a) Originalny obraz. (b) Pouzité normdlne
rozlozenie. (¢) Pouzity normalizovany histogram.

Druhy test modelov farby koze porovnaval rézne spdsoby adaptacie. V tomto pripade
boli obe triedy reprezentované normalizovanym histogramom. Vysledky testu sii na obrazku
5.3.

Vysledky testu ukézali, ze adapticia modelu vyrazne prispieva k dobrej kvalite rozpoz-
nania koze. Rozdiel medzi MAP adaptéciou a kompletnym pretrénovanim modelu je vSak
maly. Toto je pravdepodobne sposobené dostatoénym mnozstvom kvalitnych adaptaénych
dat ziskanych na zaklade detekcie tvare.

5.2 Uspesnost detektorov ruk

V stcasnosti st v demonstracnej aplikécii pouzité detektory dvoch poz: past a volne otvorena
ruka. Obidva detektory boli natrénované na zaklade dat automaticky ziskanych meto-
dou popisanou v sekcii 3.4. Bola pouzitd implementécia Viola&Jones detektora z kniznice
OpenCV. Rozlisenie trénovacich prikladov bolo 24x24 pixelov. Trénovacie data boli ziskané
za niekolko maélo hodin, pricom bola snaha simulovat rézne svetelné podmienky.

Detektory boli testované na snimkoch s rozliSenim 640x480 pixelov, ktoré obsahovali
zlozité pozadie a vysoky sSum kamery. V kazdom snimku bol vzdy prave jeden vyskyt
hladanej pézy ruky. Vysledky testov st znazornené ROC krivkami, kde false alarm rate
je dany ako pomer poctu falosnych detekcii k poc¢tu snimkov.

Prvy testovany detektor rozpoznaval ruku zatatt v pést. Bol natrénovany na 5625 prik-
ladoch. Uspesnost detektora bola testovand na 1249 snimkoch. Vysledky testov si znézor-
nené na obrazku 5.4.

Druhy testovany detektor bol natrénovany na 6464 prikladoch volne otvorenej ruky. Jeho
uspesnost bola testovand na 1149 snimkoch. Vysledky st zndzornené na obrazku 5.5.

Testy ukdzali, Ze detektor péste je velmi kvalitny. Pri ndjdeni 98,9% rtuk generuje falosnt
detekciu iba raz za 250 snimkov.

Detektor otvorenej ruky dosiahol vyrazne horsie vysledky oproti detektoru péste. To
moze byt sposobené niekolkymi pri¢inami. Otvorend ruka mé ovela vyssiu variabilitu tvarov.
Otvorena ruka nemd vyraznt vnutornu struktiru a je rozpoznatelna najmé podla obvodu.
Obrazky otvorenej ruky obsahuji vyrazne viac pozadia ako obrazky péste. V pripade péaste
je pozadie iba na okrajoch, ale v pripade otvorenej ruky pozadie presvita aj pomedzi prsty.
Avsak aj napriek horsim vysledkom testov je detektor otvorenej ruky pre potreby rozhra-
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Obr. 5.3: Porovnanie moznosti adaptécie. (a) Originalny obraz. (b) Bez adaptacie. (c¢) MAP
adaptécia. (d) Kompletné pretrénovanie.
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Obr. 5.5: Vysledky detektora volne otvorenej ruky.
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’ Minimum | Maximum | Priemer

Neaktivne rozhranie 0 281 18,07
Aktivne rozhranie 46 188 79,82

Tabulka 5.1: Cas potrebny na spracovanie jedného snimku implementovanym rozhranim.
Hodnoty st uvedené v milisekundéach.

nia pouzitelny. Sledovanie a spdsob rozpoznavania pozy, ¢iastocne kompenzuju jeho nizku
uspesnost.

Vysledky detektorov by bolo mozné zlepsit niekolkymi spdsobmi. Prvou moznostou je
zvysit rozlisenie trénovacich prikladov [8]. To vSak spdsobi vyrazny nérast ¢asu potrebného
na trénovanie. Druhou moznostou je ziskanie vacsieho mnozstva trénovacich prikladov, ktoré
by zachytavali vac¢siu variabilitu osvetlenia, pozadia, ¢i pouzitych kamier. Taktiez by bolo
dobré ziskat obrizky rik od vécsieho poc¢tu osob.

5.3 Vypoctova naroc¢nost rozhrania

Pri vyhodnocovani naro¢nosti rozhrania na vykon je nutné brat do dvahy dve situacie:

e Neaktivne rozhranie — uzivatel s rozhranim nepracuje a iba sa Caka na vlozenie ruky
do zaberu kamery.

e Aktivne rozhranie — sleduje sa uzivatelova ruka a ten moze pracovat.

Obidve situacie boli testované pomocou demonstrac¢nej aplikacie na sekvencii 600 snimkov.
Rozlisenie pouzitej kamery bolo 640x480 pixelov. Testovaci notebook obsahoval procesor
Intel Core Duo T2080 s frekvenciou 1.73 GHz a 2 GB RAM s frekvenciou 666 MHz. Vy-
hladévanie rik a tvare sa striedali a vzdy raz za 8 snimkov bolo aplikované prave jedno
z nich. Vysledky testov sa nachadzaji v tabulke 5.1.

Podla oc¢akévani neaktivne rozhranie potrebuje vyrazne kratsi ¢as na spracovanie jedného
snimku ako aktivne. Nulovy minimalny ¢as plati pre vsetky snimky, kde nebola vyhladavana
tvar ani ruka.

Priemerny cCas na jeden snimok v pripade aktivneho rozhrania umoznuje spracovat pri-
blizne 12,5 snimkov za sekundu. To je, ako ukazali testy v sekcii 5.4, dostatocné na interak-
tivne ovladanie aplikécii pomocou tohto rozhrania.

Z profilovania demonstracnej aplikicie sa ukazalo, ze najviac casu spotrebuje detekcia
objektov. Urychlenie by teda bolo mozné dosiahnut napriklad natrénovanim efektivnejsich
detektorov. Taktiez by sa dal zmensif pocet pozicii, ktoré musia detektory prehladavat.

5.4 Efektivita prace s rozhranim

Vdaka dobrovolnikom bola testované efektivita ovladania programov pomocou vytvoreného
rozhrania. Efektivita ovladania bola porovnavana s ovlddanim mysou. Na testovanie bola
pouzitd vytvorena demonstracnd aplikicia umoznujica ovladat programy v opera¢nom sys-
téme Windows. Ucastnici testu pracovali s rozhranim po prvy raz.

Testovanie prebiehalo na notebooku s procesorom Intel Core Duo s frekvenciou 1,73 GHz
a s kamerou zabudovanou v hornej casti displeja, ktord mala rozliSenie 640x480 pixelov.
Rozlisenie obrazovky bolo 1280x800 pixelov.
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Obr. 5.6: Vysledky testu klikania na rozne velké tlacidla. (a) Vysledky testov ovlddania
s mysou. (b) Vysledky testov ovlddania pomocou vytvoreného rozhrania.

Boli zvolené tri testovacie dlohy: klikanie na rézne velké tlac¢idla, jednoduché aplikacia
s velkymi tlac¢idlami a ovladanie elektronickej mapy. Dobrovolnici vykonéavali tieto tlohy
pomocou mysi a pomocou vytvoreného rozhrania. Testy vykonalo celkovo 12 dobrovolInikov.

Pre otestovanie rychlosti klikania na roézne velké tlacidla bol vytvoreny jednoduchy pro-
gram. V tomto bolo na zaciatku na ndhodnej pozicii zobrazené tlac¢idlo s rozmermi 640x640
pixelov. Po kliknuti nan sa jeho velkost zmensila a tlacidlo sa ndhodne presunulo na int
poziciu. Test koncil pri velkosti tlacidla 72x72 pixelov. Pre kazdu velkost tlacidla sa zazna-
menaval Cas, ktory uzivatel potreboval, aby nan klikol.

Vysledky testov sa nachadzaju v grafoch na obrazku 5.6. Pre kazda velkost tlacidla
bol sledovany najlepsi dosiahnuty ¢as a median dosiahnutych casov. Medidn bol namiesto
priemeru zvoleny z dévodu odolnosti voé¢i extrémnym hodnotam. Testy ukéazali Ze, rychlost
klikania na tlac¢idla je vyrazne vyssia v pripade pouzitia mysi oproti pouzitiu vytvoreného
rozhrania. Uz samotné kliknutie pomocou vytvoreného rozhrania je pomalsie. To je spo-
sobené tym, ze musi najskér dojst k zmene pozy na past a nasledne k zmene na ind pézu
pre uvolnenie tlacidla. A ako je uvedené v sekcii 3.3, pre zmenu pdzy je nutné, aby bola
nova péza detekovana urcity cCas.

Na druhi testovaciu tlohu bol pouzity program znézorneny na obrazku 5.7. Utastnici
testu mali vypocitat 10 velmi jednoduchych prikladov a vysledok zvolit kliknutim na jednu
z troch poniikanych moznosti. Bol zaznamenavany celkovy cas, ktory na to jednotlivi tcast-
nici potrebovali.
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Obr. 5.7: Testovaci program, v ktorom bolo nutné vypocitat 10 jednoduchych prikladov.
Odpoved sa zvolila kliknutim na prislusny vysledok.

| Spoésob ovlddania | Minimum | Maximum | Priemer | Median |
mys 32 42 36 35
vytvorené rozhranie 50 129 76 67

Tabulka 5.2: Vysledky testu, kde bolo nutné vypocitat 10 jednoduchych prikladov a zvolit
spravnu odpoved kliknutim na jednu z troch moznosti. Casy st uvedené v sekundéch.

Vysledky pre tuto tlohu sa nachadzaji v tabulke 5.2. Opét podobne ako v predchadza-
jacej ulohe je ovladanie mysou efektivnejsie, ale rozdiel nie je taky vyrazny. Pri¢inou mensieho
rozdielu je, ze ovladanie zaberd iba cast z celkového potrebného ¢asu. Zvysny cas je spotre-
bovany na samotné vypocitanie prikladu, a tiez na animacie programu po zadani vysledku.

Poslednou tlohou bolo ovladanie elektronickej mapy na adrese http://maps.google.com.
Priblizovanie a oddalovanie bolo v pripade ovladania vytvorenym rozhranim rieSené namapo-
vanim klaves plus a minus na gesta krizok vliavo a krizok vpravo. Bol sledovany ¢as potrebny
na najdenie miesta na mape v Ceskej Republike alebo na Slovensku, ktoré tcastnik testu
dobre poznal. Test zacinal vzdy z implicitnej pozicie mapy nad USA a koncil, ked bolo dané
miesto Uplne priblizené. Priblizenie bolo z pociato¢nej pozicie nutné vykonaf minimélne
15-krat.

Vysledky testov ovldadania elektronickej mapy st v tabulke 5.3. Znovu je ovlddanie mysou
znacne rychlejsie ako pouzitie vytvoreného rozhrania. V tomto pripadne je to spdsobené
hlavne pomalym priblizovanim mapy pomocou gest. Umoznenim simulovania dvojkliku
alebo koliecka mysi by sa pravdepodobne efektivita ovladania map vytvorenym rozhranim
vyrazne zvysila.

Na zaklade vykonanych testov sa ukazalo, ze vytvorené rozhranie je pouzitelné na ovla-
danie aplikacii. Jeho efektivita vSak vysla nizsia ako ovlddanie mySou. Dosiahnutéd nizsia
efektivita je vSak ciastocne spésobend nesktsenostou tcastnikov testu. Tito sa s rozhranim
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’ Sposob ovlddania | Minimum | Maximum | Priemer | Median

mys 18 58 30 26
vytvorené rozhranie 97 310 204 203

Tabulka 5.3: Vysledky testu ovladania elektronickej mapy. Casy st uvedené v sekundach
a vyjadruju celkovy Cas potrebny na néjdenie zvoleného miesta.

pri testovani stretli prvy raz a podla ich vlastnych slov uz pocas vykonavania jednotlivych
testovacich tiloh pocitovali zlepSenie v pouzivani rozhrania. Dalsim dévodom nizsej efektivity
je fakt, ze existujice programy st primarne urcené na ovladanie mysSou. Nativna podpora
programov pre ovladanie rukou by mohla efektivitu pouzitia vytvoreného rozhrania vyrazne
zvysit. Urcite je tiez priestor aj na zlepsenie a spresnenie samotného rozhrania.
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Kapitola 6

Zaver

V ramci tejto diplomovej prace bolo navrhnuté a implementované rozhranie umoznujice
ovladat aplikacie na zéklade sledovania pohybu uzivatelovej ruky v obraze z kamery. Samot-
nému navrhu predchadzalo stidium existujicich metdd detekcie a sledovania rak. Navrhnuté
rozhranie bolo implementované v jazyku C++ a bol kladeny velky déraz na jednoduchost
jeho pouzitia v aplikdciach a moznost jeho rozsirovania v budtcnosti. Tiez bola snaha o ¢o
najvacsiu znovupouzitelnost jeho jednotlivych casti.

Podla vykonanych testov je rozhranie schopné spracovat na beznom notebooku viac ako
12 snimkov s rozlisenim 640x480 pixelov za sekundu. To postacuje na interaktivne ovladanie
aplikéacii pomocou ruky. Vyhodou vytvoreného rozhrania je, ze nevyzaduje ziadny Specialny
hardvér a je mozné s nim pracovat aj za pouzitia beznej a malo kvalitnej kamery.

Implementované rozhranie bolo pouzité na vytvorenie demonstracnej aplikacie. Tato
aplikacia je schopna na zaklade detekovaného pohybu, pézy a dynamickych gest ruky gen-
erovaf udalosti kldvesnice a mysi v operacnom systéme Windows. Takto je mozné simulovat
napriklad pohyb a klikanie mysi alebo stlacanie klavesovych kombinacii a tym ovladat iné
programy bez nutnosti zasahu do ich kédu.

Vdaka niekolkym dobrovolnikom boli vykonané testy vytvoreného rozhrania, ktoré po-
tvrdili, Ze toto rozhranie je pouziteIné na ovlddanie pocéitaca. Medzi vykonanymi testami bolo
napriklad ovlddanie online mép na adrese http://maps.google.com. Ovladanie programov po-
mocou tohto rozhrania vsak bolo podla testov menej efektivne ako ovladanie mysou. To je
ale ciasto¢ne spoOsobené tym, ze existujice programy nie si na takyto sposob ovladania
navrhnuté. Nativna podpora programov pre ovladanie rukou by mohla efektivitu pouzitia
rozhrania zvysit. Dalsim dévodom nizsej efektivity je, ze dobrovolnici testujici vytvorené
rozhranie sa s nim stretli prvy raz, pritom ale mys pouzivaju casto.

Vytvorené rozhranie by mohlo byt pouzitelné v réznych informac¢nych terminaloch, pri-
padne v situaciach, ked je potrebné zabezpecit bezdotykové alebo dialkové ovladanie. Este
jedno vyuzitie by mohlo byt napriklad v hrach.

Okrem vytvoreného rozhrania a demonstracnej aplikacie je dalsim prinosom tejto prace
navrh inovativnej metédy automatického ziskavania trénovacich dat pre detektory ruk.
Vdaka tejto metdéde bolo mozné nazbierat tisice trénovacich prikladov v priebehu niekolkych
hodin a natrénovat tak detektory ruk dostatocne kvalitné pre pouzitie vo vytvorenom
rozhrani.
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6.1 Namety na budice pokracovanie prace

Pre pohodlnejsie pouzitie rozhrania bude potrebné zlepsit detekciu rik a spresnit ich sle-
dovanie. V budtcnosti by mala byt tiez snaha o znizenie narokov rozhrania na vypoctovy
vykon. To by umoznilo spracovat véicsie mnozstvo snimkov za sekundu, pripadne by bolo
mozné pracovat s vysSsim rozliSenim kamery. Tym by sa pravdepodobne zvysila presnost
ovladania. Dalsim dévodom zniZovania vypoétovych narokov je spotreba elektrickej energie.
T4 je dolezitd najméa v pripade nasadenia rozhrania v prenosnych zariadeniach.

Vhodnym rozsirenim rozhrania a vytvorenej aplikacie by bolo sledovanie obidvoch rik
uzivatela, a tiez rozpoznavanie vacsieho mnozstva péz a dynamickych gest. Rozpoznanie
vacsieho mnozstva péz umozni nové moznosti interpretacie pohybu ruky, akym je napriklad
simulécia rotécie koliecka mysi. Dalsia $pecidlna péza by mohla byt interpretovana ako
dvojklik.
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Dodatok A

Zoznam netlacenych priloh

1. CD nosic¢
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Dodatok B

Odvodenie akceleracnej funkcie

Akceleracna funkcia f(x) prechddza bodmi [0, 0], [ms, my] a Iy, ly]. Akceleracna funkcia je
pre rychlost pohybu ruky z intervalu € (0, m;) linedrna. Na intervale (my,[) tato funkcia
rastie kvadraticky a na intervale (l,00) je opét linedrna. Derivicia akceleracnej funkcie je
spojité.

Na intervale z € (0,m,) sa tak jedna o linedrnu interpolaciu bodov [0,0] a [my,,m,].
Takze pre tento interval plati fi(z) = m#f

Na intervale x € (my,[,) akcelera¢na funkcia rastie kvadraticky, ¢o je mozné popisat
vieobecne vztahom fo(z) = az?® +bx + c. Funkcia fa(x) prechddza bodmi [my,m,] a [ls, 1],
takze musi platit:

fa(mg) =my = amz, +bmy +c (B.1)
folle) =1, = all+bl,+c (B.2)

KedZe je derivicia akceleracnej funkcie spojitd, musi platit f}(m.) = f{(m.), takZe dosta-
vame dalsiu rovnicu:

Ty _ 2am, + b (B.3)
My
RieSenim sustavy troch linedrnych rovnic B.1, B.2 a B.3 dostaneme hodnoty koeficientov a,
b, c:

lymg — lzmy
= B.4
“ m3 — 2l,m2 + 12m, (B4)

— M (B.5)

Mg
c = my—am2—bm, (B.6)

Na poslednom intervale x € (l;,00) je akceleracna funkcia znovu linedrna: f3(x)
kx + q. Vzhladom na spojitost derivacie akceleracnej funkcie musi platit f5(l;) = f5(lx
teda k = 2al, + b. Funkcia f3(z) prechddza bodom [l,, I,], takze plati f3(l;) =1, = kl, +
Z toho sa odvodi ¢ = [, — kl,. Dosadenim ziskanych hodnét k a ¢ dostaneme f3(x)
(2aly +b)(x — 1) + 1.

~—

)

L}
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Spojenim vsetkych intervalov dostaneme vysledny vztah pre akcelera¢né funkciu:

fi(z) = L2 z € (0,my)
fl®) = < folz) =ax® +br+c x € (my,l;)
f3(x) = 2aly + b)(x — 1) + 1y, = € (ly,00)
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