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Abstrakt

Tato bakalarskd prace se zabyva rozpoznavanim gest rukou. Jsou diskutovany vyhody
a nevyhody riiznych barevnych modelt pro detekci barvy ktize. Kiize je detekovana pomoci
vyhledavaci tabulky. Vyhledavaci tabulka je vytvofena z histogramu barvy kiize a voli-
telné Gaussova rozdéleni, jehoz parametry jsou z histogramu odhadnuty. Pro klasifikaci
gest jsou vyuzity Skryté Markovovy modely. Pro praci s témito modely byl pouzit toolkit
HTK. Rozpoznavani gest v redlném Case zajisStuje vlastni dekodér Skrytych Markovovych
modelti vyuzivajici Viterbiho algoritmus. Bylo provedeno nékolik experimenti se systémem

a datovymi sadami pro 4 gesta. Vysledky experimenti jsou velmi dobré.

Abstract

This Bachelor’s thesis is engaged in recognition hand gestures. The advantages and disavan-
tages of various color models for skin color detection are discussed here. Skin is detected
by look-up table. Look-up table is created from histogram of skin color and optional from
Gaussian distribution, whose parameters are estimated from histogram. Hidden Markov
models are used for gesture classification. The HTK toolkit have been used for working
with the models. Own decoder of Hidden Markov models based on Viterbi algorithm was
created for real-time gesture recognition. Several experiments were accomplished with data

sets for 4 gestures. The results of the experiments are very good.
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Kapitola 1
Uvod

V dnesni dobé vykonnych pocitaci vznika celd fada oblasti, kde lze tento vykon smyslu-
plné vyuzit. Jednou z nejzajimavéjsich je zpracovani riznych druht multimedialnich dat.
V oblasti zpracovani obrazu nebo zvuku probihd intenzivni vyzkum a aplikace zalozené
na tomto vyzkumu jsou stale Castéji vyuzivany v praxi. Cilem téchto aplikaci mtze byt
napiiklad analyza obrazu vyuzitelnad v raznych druzich pramyslu, systémech bezpecnostnich
kamer apod. Dalsi vyuziti zpracovani multimédidlnich dat najdeme v novych moznostech
interakce ¢loveka a pocitace. Ovladani pocitace hlasem nebo gesty ruky je velice zajimava
moznost.

Ve své bakalaiské praci se zabyvam rozpoznavanim gest rukou. Pohyby a gestikulace
rukou mohou byt velkym pfinosem na poli ovladani pocitace. V dnesni dobé jiz existuje
nékolik ptipadi, kdy byl pohyb ruky nebo pfedmétu, ktery v ruce drzime, Gispésné pouzit
jako novy pristup k uzivatelskému rozhrani pocitace. Mtze se jednat napiiklad o systém
vyvinuty na uviverzité Ben Gurion v Izraeli. Tento systém umoznuje lékaiim manipulaci
s obrazovymi daty mozku bez nutnosti vyuziti klavesnice nebo mysi'. Dalsi piiklad podob-
ného systému mizeme nalézt v zabavnim primyslu. Timto piikladem je ovladani konzole
Nintendo Wii.

Rozpoznavani gest rukou tedy neni nova oblast a vénuje se ji nékolik skupin védci
z ruznych univerzit svéta.

Ming-Hsuan Yang a Narendra Ahuja z univerzity Illinois se zabyvali rozpoznavanim
40 symbolti americké znakové feci [7]. Vyuzivali afinni transformace soufadnic trajekto-
rie dlané pro ziskani informaci o pohybu dlané a néasledné natrénovani casové zpozdéné
neuronové sité (TDNN).

Dalsi, kdo zkoumal tuto problematiku, byl tym sloZzeny z védct z univerzit Missouri
a Tsinghua, kteif svou praci zalozili na algoritmu DTW?[9] a rozpoznévali 12 gest rukou.

Poslednim prfikladem, ktery bych rad uvedl, je velmi zajimavé prace tymu z Bostonské

"http:/ /www.vision-systems.com/display_article/340083 /19 /none/none/ Techt /Hand-gesture-
recognition-system-targets-medical-applications
2Dynamic time warping — Borceni ¢asové osy



univerzity[l], jenz vyuziva rozsifeny algoritmus DTW pro rozpoznavani ¢isel od 0 do 9.
Vysledky vSech zminénych skupin védctl jsou velmi dobré.

Kazdy z tymi, které se rozpoznavanim gest jiz zabyvaly, pouzil jiné metody a pfistupy,
na néz bude dale odkazovano v prislusnych ¢astech prace. Je tedy vidét, ze k rozpoznavani
gest rukou lze pristupovat mnoha rdznymi zpusoby. Zpusob, ktery jsem zvolil ja, a jeho
vysledky budou popsany v této praci.

Text prace ma tuto strukturu. Po tivodni kapitole nésleduje kapitola, ve které je nastinén
problém statistického rozpoznavani vzori a jeho mozna feSeni. V dalsi ¢asti této kapitoly
jsou rozebrany metody odhadu funkce hustoty pravdépodobnosti. Poté jsou diskutovany
vyhody a nevyhody barevnych modeltit HSV a normalizovaného RGB. Dale jsou vysvétleny
pouzité metody pro segmentaci obrazu za ticelem nalezeni oblasti barvy kize. Nasledujici
¢ast se zabyva parametrizaci jednotlivych gest. Nakonec je v této kapitole uveden teoreticky
zaklad Skrytych Markovovych modela (HMM), které jsou vyuzity pro vlastni rozpoznavani
gest. Dliraz je kladen na dekédovani HMM pomoci Viterbiho algoritmu.

Ve tteti kapitole je prace rozebrana z algoritmického hlediska a vénuji se zde vlastnimu
navrhu aplikace. Je tu popsana celd struktura systému. Vysvétlen je postup segmentace
videa za ucelem nalezeni pohybujici se ruky, postup ziskani parametri pro klasifikaci gest
a vlastni postup pii klasifikaci jednotlivych gest.

Ctvrta kapitola se zabyva praci na implementac¢ni tirovni. Tato kapitola je rozdélena
do dvou c¢asti. Prvni ¢ast se zaméruje predevsim na knihovnu OpenCV, kterd byla vyuzita
pro zpracovani obrazu. V druhé ¢asti je popsina prace s toolkitem HTK, jenz je vyuzit
pro klasifikaci gest. Také je zde zminéna knihovna Tiny XML, ktera je pouzita pro zpracovani
xml dokumenti, v nichz jsou uchovany informace o natrénovanych modelech pro rozpoznavani
gest v redlném case.

V paté kapitole jsou uvedeny typy gest, které jsem se rozhodl rozpoznavat. Dale je zde
uvedeno, jakym zptisobem jsem ziskaval datové sady nutné pro trénovani HMM a nésledné
testovani systému. Vycet a popis téchto datovych sad se také naléza v této kapitole.

Sest4 kapitola je zaméfena na experimenty. V prvni éasti jsou popsany vsechny druhy
experimenti, které jsem provadél. V druhé ¢asti nasleduje vyhodnoceni vsech provedenych
experimenttl.

Posledni kapitolou je zavér, jenz obsahuje zhodnoceni vysledki mé prace a nastiniuje

moznosti dalsiho rozvoje.



Kapitola 2

Teoreticka vychodiska

V této kapitole jsou popsany teoretické zaklady prace. Nejdfive se zaméfim na statistické
rozpoznavani vzoru. Tato teorie je zakladem celé prace a je vyuzita jak u segmentace
barvy kiize, tak pifi vlastnim rozpoznéavani gest. V nasledujici ¢asti jsou popsany dva zpti-
soby aproximace funkce hustoty pravdépodobnosti, ktera je vyuzivana v teorii statistického
rozpoznavani vzoru. Déle diskutuji vyhody a nevyhody barevnych modeli RGB, normalizo-
vané RGB a HSV z pohledu detekce barvy kuze. Dalsi ¢ast této kapitoly popisuje moznosti
parametrizace ruky, které jsou vhodné pro rozpoznavani gest. V posledni ¢asti je nastinén

teoreticky zaklad Skrytych Markovovych modela.

2.1 Statistické rozpoznavani vzoru

Zakladnim tkolem rozpoznavani vzoru je klasifikovat prichozi data do nékolika t¥id, z nichz
kazda obsahuje data stejného druhu.

Po nasnimani dat néjakym zafizenim (kamera, mikrofon apod.) dochazi k segmentaci
vstupnich dat, jejich zpracovani a ziskavani informaci relevantnich pro rozdéleni dat do t¥id.
Témto informacim se ¥iké pfiznaky. Z jednoho vstupniho vzorku dat (snimek videa, ¢asovy
usek zvukového signdlu apod.) mizeme ziskat nékolik pfiznaki, které jsou pak sdruzeny
do vektoru priznaki. Na obrazku 2.1 jsou vidét data dvou tfid v dvourozmeérném priz-
nakovém prostoru.

Uloham, jejichZ cilem je rozdélit data do dvou t¥id, se ¢asto iika detekéni. Cil téchto
uloh je obvykle formulovan jako detekce néjakého ,objektu“ (obliceje, mluvéiho, vadného
vyrobku), coz v praxi znamena, Ze data rozdélujeme do dvou t¥id. Prvni t¥ida pfedstavuje
detekovany objekt a druha zahrnuje vSechny data, ktera danym objektem nejsou.

Klasifikace dat do nékolika t¥id (napf. dvou) muze byt provaddéna rtznymi zptisoby,
na zakladeé raznych pristupt. Spole¢nym znakem vsech pristupt je to, ze data jsou rozpoznavana
vzdy za pomoci urcitych druhii pravidel nebo modelt. Tyto modely je tfeba pro dany tkol
nejdrive natrénovat na sadé dat, které se rika trénovaci. Nastroj, jenz dané modely vyuziva

a jehoz cilem je rozdéleni dat do prislusnych t¥id, se nazyva klasifikator.



Meuziad

2. priznak

Obrazek 2.1: Zobrazeni dat dvou t¥id v dvourozmérném piiznakovém prostoru. Data jsou

linedrné oddélitelna.

Hlavnim rozliSenim raznych pristupu ke klasifikaci dat je mnozstvi informaci, které
mame o trénovaci sadé dat [6]. V pfipadé, Ze zndme zafazeni trénovacich dat do jed-
notlivych tfid, fikame, Ze se jedna o tzv. uceni s ucitelem. Pokud informaci o pfislusnosti
dat k dané tiidé nemame, jednad se o uceni bez ucitele, kterému se také rika shlukovani.
Principy néstroji zalozenjych na uceni bez ucitele nejsou v této praci vyuzity.

Modely, na jejichz zakladé provadime klasifikaci, lze dale rozdélit do dvou skupin. Roz-
liSujeme modely diskriminativni a generativni. Diskriminativni modely se zaméfuji na od-
déleni dat v piiznakovém prostoru tak, aby co nejlépe rozhodly o prislusnosti data k urcité
tfidé. Diskriminativni modely se nezajimaji o rozlozeni dat v prostoru. Generativni modely
se oproti diskriminativnim snazi popsat rozdéleni dat kazdé t¥idy v prostoru a tridy jsou
od sebe oddéleny na zakladé tohoto popisu.

Data na obrazku 2.1 lze linedrné oddélit pfimkou vedenou mezi jednotlivymi tiidami.
Tato pfimka se nazyva rozhodovaci linie a jeji nalezeni je hlavnim tkolem diskriminativnich
modelt. Na zakladé dimenze priznakového prostoru se nemusi jednat o primku, ale obecné
o hyperrovinu. Data poté muzeme klasifikovat podle toho, na jaké strané rozhodovaci linie
lezi. Ptikladem diskriminativniho modelu jsou Support vector machines (SVM).

V nékterych piipadech neni klasifikace pomoci diskriminativniho modelu vhodné, proto
lze vyuzit generativni model. Jak jiz bylo feceno, generativni modely se snazi popsat
rozdéleni dat v prostoru. Popisem rozdéleni dat v prostoru se rozumi znalost nebo apro-
ximace funkce rozdéleni hustoty pravdépodobnosti. Pokud tuto funkci zname pro kazdou
tfidu, lze pro kazdy klasifikovany vektor pfiznakt x ur¢it vérohodnost (likelihood) p(x|w)
pro danou tfidu w. Vérohodnost je mozné spocitat jako funkéni hodnotu funkce rozdéleni

hustoty pravdépodobnosti.



Bayesovo rozhodovaci pravidlo pro minimalizaci chyby

V piipadé, ze dokdzeme ziskat vérohodnost pro kazdy vstupni vektor pfiznakt x, mizeme
pro klasifikaci dat vyuzit Bayesova rozhodovaciho pravidla [0].

Piedpoklddejme, Ze klasifikujeme data do J tiid wq...w;. Pro kazdou z téchto t¥id
a kazdy vstupni vektor priznaku ziskdme za pomoci funkce hustoty pravdépodobnosti véro-
hodnost p(w1|x) ... p(wj|x) dané t¥idy a pfiznakového vektoru. Dale jsou ndm znamy
apriorni pravdépodobnosti' P(w1)...P(w;) pro kazdou t¥idu w;. Z téchto tdajit mizeme
pomoci Bayesova teorému (rovnice 2.1) vypoéitat posteriorni pravdépodobnosti?
P(w1|x) ... P(wg|x) danych t¥id.

p(x|w;) P(w;)
Pluylx) = LT (2.1)
ZP(X|wi)P(wi)
=1
Porovnanim téchto pravdépodobnosti
P(wm|x) > P(wglx) k=1,...,J; k#m, (2.2)

dostavame pro vektor x prislusnou tiidu wy,.
Jmenovatel ve zlomku Bayeova teorému (rovnice 2.1) je shodny pro vSechny tfidy, proto

lze vztah 2.2 pfepsat na vztah
p(X|wm)P(wm) > p(x|wp) P(wr) k=1,....5; k#m, (2.3)

ktery predstavuje Bayesovo rozhodovaci pravidlo pro minimalizaci chyby. Klasifikace dat

do tfid pomoci tohoto pravidla zarucuje nejmensi moznou chybu (vice viz. [0]).

2.2 Odhad funkce hustoty pravdépodobnosti

V predchézejici ¢asti této kapitoly jsme velmi ¢asto pracovali s hodnotou vérohodnosti,
coz je funkéni hodnota funkce hustoty pravdépodobnosti pro data dané tiidy. Tvar této
funkce obvykle nezname, a tak jej odhadujeme z trénovaci sady dat. Pro presny tvar funkce
bychom potfebovali nekoneéné mnozstvi vzorki trénovacich dat, coz v praxi neni mozné.
Proto mizeme vytvaiet pouze odhad této funkce. Odhad mize byt zalozen na paramet-
rickém nebo neparametrickém modelu. Parametrickym modelem rozumime to, Ze funkce
hustoty pravdépodobnosti je aproximovana néjakym existujicim rozdélenim pravdépodob-
nosti. V takovém piipadé jsou pomoci trénovacich dat odhadovany parametry tohoto rozdéleni.

Nejcastéji vyuzivanym rozdélenim je Gaussovo (normalni) rozdéleni.

Gaussovo rozdéleni

Gaussovo (normalni) rozdéleni je charakterizovano stfedni hodnotou p a rozptylem o pro jed-

norozmeérné rozdeéleni, pripadné vektorem stfednich hodnot p a kovariancni matici > pro

!Pravdépodobnost vyskytu dané t¥idy
2Pravdépodobnost dané t¥idy pro dany vektor x



hodnost

véro

Obrazek 2.2: Gaussovo rozdéleni v dvoudimenzionalnim priznakovém prostoru. Data nejsou
korelovana, proto je Gaussovo rozdéleni popsano diagonélni kovarianéni matici (je vidét, ze

neni v prostoru nijak natoceno).

vicedimenzionélni rozdéleni (obrazek 2.2). Obecna rovnice vicerozmérného Gaussova rozdéleni

lze zapsat jako

N(x;p, %) =

([ e

el (x— ) 5 - ) (24)
EREEL

kde d predstavuje pocet dimenzi.
Odhad parametri (vicerozmérného) Gaussova rozdéleni se provadi pomoci Maximum
likelihood odhadu (rovnice 2.5) [6] z trénovacich dat.
1 & 1 & T
p= %o B=5) (e p)xc— )’ (2.5)
k=1 k=1
Pokud nejsou data, ktera popisujeme Gaussovym rozdélenim, navzajem korelovana (stati-
sticky zavisla), lze Gaussovo rozdéleni vyjadrit pomoci diagonélni kovarianéni matice. Timto
se zjednodusi vypocet funkéni hodnoty vicerozmérné Gaussovy kiivky. Muzeme vyuzit
toho, Ze vysledna funkéni hodnota je v takovém piipadé rovna soucinu funkénich hod-
not vSech jednorozmeérnych rozdéleni, ze kterych je vicerozmérné rozdéleni slozeno. Dalsi
moznosti je pocitat vyslednou funkéni hodnotu vicedimenzionilniho Gaussova rozdéleni
podle rovnice 2.4, ktera v ptipadé diagonalni kovarianéni matice degraduje na rovnici
(x; — #1)2]

N(x;p, %) = ————= (2.6)

Tato rovnice lze dale upravit na tvar nasobeni jednorozmérnych Gaussovskych rozdéleni.
Casto data nepopisujeme jednim Gaussovym rozdélenim, ale jejich smési. V takovém

pripadé maji jednotlivd Gaussovskd rozdéleni své vahy a celkova vérohodnost je rovna



hodnost

véro

hodnoty pfiznaku

Obrazek 2.3: Jednorozmérny normalizovany histogram, kde hodnoty jednotlivych poli his-

togramu predstavuji vérohodnost

souc¢tu vdhovanych vérohodnosti jednotlivych rozdéleni. Pro trénovani se pouziva algoritmus

Expectation Maximization.

Histogram

Pokud nechceme pouzit parametricky model pro vyjadieni funkce hustoty pravdépodob-
nosti, mizeme vyuzit ¢asto pouzivany neparametricky zpusob aproximace této funkce, his-
togram (obrazek 2.3). Histogram vytvorime na zakladé trénovaci sady dat a normalizujeme
ho, aby hodnoty jednotlivych poli histogramu byly v rozsahu 0. .. 1. Poté jiz pro kazdy pii-
znakovy vektor ptichozich dat zjistime, do jakého pole histogramu patii, a hodnotu v tomto
poli budeme povazovat za vérohodnost prislusejici danému vektoru ptiznakd. Nevyhodou
tohoto pristupu je, Ze priznaky mohou ve vSech dimenzich nabyvat pouze diskrétnich hodnot

nebo je musime diskretizovat.

2.3 Barevné modely

Pro segmentaci obrazu za tc¢elem nalezeni oblasti barvy kize je tfeba ucinit rozhodnuti,
pomoci jakého barevného modelu budeme jednotlivé snimky videa reprezentovat. Pro tento
typ tkolu neni vhodny kazdy barevny model.

Ming-Hsuan Yang a Narendra Ahuja [7] pouzivaji barevny model CIE LUV, ktery
jsem bliZze nezkoumal. Yuanxin Zhu a jeho tym [9] se pfi segmentaci barvy kiize zaméfil
na barevny model HSV (HSI), kterym se v této kapitole budu zabyvat pozdéji. Jonathan
Alon se svym tymem [1] pouzil jako barevny model normalizovany RGB, jenz bude v této
kapitole také popsan. V této ¢asti prace vychazim predevsim ze zdroje [5].

V klasickém RGB modelu je barva vyjadiena aditivné podilem cervené, zelené a modré
slozky (viz. obr. 2.4). Tento model je pouzivan pro zobrazeni dat na monitor a dalsi podobna

zaFizeni. Pro segmentaci barvy kize ma model RGB nékolik nevyhod. Mezi hlavni nevyhody



Obrazek 2.4: RGB model — aditivni reprezentace barvy. Model nevhodny pro reprezentaci

priznakt kvili velké korelaci jednotlivych slozek.

patii vysoky stuperl korelace (statistické zavislosti) mezi jednotlivymi slozkami barevného
modelu, ¢imz je snizovana uzite¢na informace, kterou z této reprezentace ziskame. Dalsi
nevyhodou je slouceni informace o barvé a jejim jasu. Timto se tento model stava velmi

nachylnym na zménu svételnych podminek.

Normalizovany RGB model

Podstatné vhodnéjsi model pro segmentaci barvy lidské kiZze je model normalizovaného
RGB. Barva je stejné jako v klasickém RGB reprezentovana tfemi slozkami, ale kazda

slozka je normalizovana timto zptsobem:

B R a G B _ B
" R+G+B " R+G+B " R+G+B’
Slozky R,G,B reprezentuji ptivodni RGB model a slozky oznacené dolnim indexem n

Ry, (2.7)

oznacuji normalizované hodnoty. Soucet vsech hodnot popisujicich barvu v tomto barevném
prostoru je vzdy roven jedné, z toho vyplyva, Ze tieti slozka (modréd) nenese zaddnou uzitec-
nou informaci. To je vyhodou predevsim proto, Ze se timto zpusobem redukuje dimenze
prostoru, ve kterém lze hodnoty v normalizovaném RGB zobrazit. Slozky R a G se nazy-
vaji ,,¢isté barvy (pure colors)“ [5]. Dalsi vyhodou tohoto modelu je, Ze zavislost slozek R
a G na jasu barvy je snizena normalizaci. Dtilezita je také jednoduchost prevodu do tohoto
modelu z klasického RGB. Za dalsi vyhodu lze povazovat to, Ze ,,model normalizovaného
RGB je pro matné povrchy, pokud zanedbame ambientni osvétleni, za urcitych podminek

invariantni ke zméné orientace povrchu vzhledem ke zdroji svétla“ [5].

HSV model

Dalsi moznosti, jak reprezentovat informaci o barvé, je vyuzit modelu HSV (viz. obr. 2.5).
Tento model je svou podstatou velmi blizky ¢lovéku, protoze popisuje barvu zplisobem,

ktery je zalozen na lidském vniméni barvy. Barva je opét reprezentovana tfemi slozkami.



Obrazek 2.5: HSV model — kuzelova reprezentace. Reprezentace podobna vnimani ¢lovéka.

Explicitni oddéleni jasu barvy.

H predstavuje prevlddajici barvu (tén barvy). S popisuje sytost barvy a V reprezentuje jas
barvy. Vyhodou této reprezentace je explicitni oddéleni informace o vlastni barvé a jejim
jasu, coz je pro segmentaci barvy lidské ktize velmi vhodné. Pro HSV plati, stejné jako
pro normalizované RGB, Ze je pro matné povrchy za urcitych podminek invariantni ke zméné

orientace povrchu vzhledem ke zdroji svétla. Slozky HSV modelu Ize spocitat jako

3((R-G)+(R-B))
V(RGP +(R-G)(G-B))

1 min (R, G, B)
R+G+ B’

H = arccos

S =

1

Z vypoctu vyplyva, ze mezi nevyhody modelu HSV patfi nespojitost slozky H [5]. Dalsi
nevyhodou muze byt slozitost prevodu z klasického RGB.

2.4 Segmentace obrazu

Pro klasifikaci gest rukou je nejdfive nutné ruce v obraze detekovat. AZ poté je mozné ziskat
o rukou informace, které pozdéji vyuzijeme jako priznaky pro klasifikator gest.

Nejcastéjsim pristupem k segmentaci obrazu za tcelem nalezeni rukou je vyuziti speci-
ficnosti barvy lidské ktze. Dobrou vlastnosti lidské ktze z pohledu jeji detekce je, ze
se pro ruzné osoby lisi pfedevsSim v jasu barvy a hlavni barevné slozky jsou velmi podobné.
Z tohoto duvodu je vhodné pro reprezentaci barvy lidské kize volit takové barevné modely,
kde je jas barvy explicitné oddélen od informace o Cisté barve.

Moznosti reprezentace barvy a jejich vhodnost pro tento druh problému byly disku-
tovana v kapitole 2.3. Po vybéru vhodného barevného modelu pro reprezentaci barvy ktze
je formulovana detekéni tiloha, jejimz cilem je detekce barvy kiize. Castym fesenim této
tlohy (pouziva napf. [1] a dalsi) je vytvoreni histogramu na zékladé pozitivnich vzorka

lidské kuze (obrazek 2.6). Pro lepsi generalizaci tohoto modelu lze ze ziskaného histogramu
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Obrazek 2.6: Histogram barvy lidské ktze. V prostoru HSV vyjadfen pouze slozkami
HS(vlevo). Histogram v normalizovaném RGB prostoru, barva vyjadfena slozkami GR

(vpravo)

vytvorit Gaussovo rozdéleni popisujici funkei hustoty pravdépodobnosti lidské kiize (obrazek 2.7).
Pro tento pristup je vSak tfeba vétsiho mnozstvi trénovacich dat.

Kromé modelu popisujiciho barvu kuze je tieba vytvorit model popisujici negativni
vzorky této detekéni tllohy, coz jsou pixely barvy neodpovidajici barveé ktize. Existuje nékolik
moznosti, jak k tomuto problému pfistupovat. V piipadé, ze detekci barvy ktize provadime
pouze v jednom prostiedi, mtizeme ze snimkti neobsahujicich lidskou ktzi vytvorit podobny
model, ktery jsme vytvorili pro barvu lidské kize.

Pokud detekci barvy lidské kiize neprovadime v jednom prostiedi, je mozné vytvorit
obecny model okoli. Timto modelem mtze byt , histogram* udévajici pro vSechny body
barevného prostoru stejnou hodnotu vérohodnosti. Timto zobecnénim nedochazi k velkym
ztratam na kvalité detekce.

Na zakladé modelu kiize a okoli lze detekovat barvu kiize pomoci Bayesova teorému
(rovnice 2.1). Pro rychlejsi detekei lidské ktize je mozné vytvorit pro cely barevny prostor
vyhledavaci tabulku (look-up table), jejiz hodnoty urcuji, zda pixel dané barvy je nebo neni
kize.

Pro dalsi postup v segmentaci obrazu je vhodné védét, jaké oblasti barvy lidské ktize
se mohou ve snimku vyskytnout. V piipadé, Ze se nejednd o samotnou ruku, je tfeba
rozlisit mezi rukou a hlavou, pripadné mezi dvéma rukama a hlavou. Za predpokladu, zZe
scénu povazujeme za statickou, lze ruku od hlavy resp. druhé nepohybujici se ruky odlisit
tak, ze hleddme pouze pohybujici se oblasti lidské kiize. Pohybujici se oblast lidské ktize 1ze

poté povazovat za ruku provadéjici gesto.

2.5 Parametrizace

Jak jiz bylo Teceno dfive, klasifikace je obecné provadéna pomoci abstrahované infor-

mace o daném jevu. Pokud bychom napftiklad pro klasifikaci libovolného jevu nasnimaného

11



H G

Obrazek 2.7: Gaussovo rozdéleni reprezentujici barvu lidské ktze. Dekorelovana data v pros-

toru HSV (vlevo). Korelovana data v normalizovaném RGB prostoru (vpravo)
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Obrazek 2.8: Mozné pozadavky na invariantnost pfiznakt. Shora: invariantnost vi¢i na-
toceni, invariantnost viéi posunu, invariantnost vuci rychlosti gesta, invariantnost vuci

vzdalenosti od kamery (velikosti ruky) nebo také invariantnost vici velikosti gesta
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kamerou pouzili jako pfiznaky informaci o barvé kazdého pixelu daného snimku, vedlo by
to pri vyssich rozmeérech snimku k velkému mnozstvi ptriznakt a tspésnost takového klasi-
fikatoru by byla spekulativni. Pfi vysokém rozliseni by také mohlo byt obtizné dosdhnout
zpracovani v realném cCase. Z téchto divodid se snazime o sledovaném jevu ziskat co nejin-
formativnéjsi priznaky. Zaroven se snazime, aby téchto priznakid bylo pii zachovani kvality
klasifikace co nejméné.

V kapitole 2.4 byly popsany moznosti detekce barvy kiize v obraze. Jako priznaky byla
pouzita informace o barvé daného pixelu. V ¢asti 2.3, kde byly popsany barevné modely, je
feceno, Ze se snazime snizit dimenzi prostoru priznakt vypousténim barevné slozky, ktera
neobsahuje uzite¢nou informaci nebo vyjadiuje jas barvy.

Dalsi vlastnosti dobfe zvolené parametrizace je, Ze volime piiznaky, které nejsou vza-
jemné korelovany. Tuto podminku neni vzdy jednoduché splnit. P¥ipadnou korelaci ptiznakt
je mozné fesit transformacemi vektoru pfiznaku v pfiznakovém prostoru (napf. natoceni
dat v prostoru tak, aby jiz pfiznaky nebyly linedrné zavislé). Touto problematikou se vSak
nebudu déle zabyvat (vice v [2]).

Ruku provadéjici gesto lze popsat nékolika zpusoby. Dulezité je, jaké typy gest budeme
klasifikovat. Nejdulezitéjsi informaci pro vétsinu typta gest je poloha dlané ruky, ktera gesto
provadi. Za bod urcujici polohu dlané je obvykle povazovan stfed geometrického obrazce,
jimz dlan opiseme. BéZné je pro tyto Gcely vyuzivana elipsa [1] nebo polygon. Pokud budeme
oblast dlané chapat jako elipsu, mizeme vyuzit dalsi parametry elipsy jako ptiznaky. Mezi
priznaky pak muze patfit thel natoceni elipsy, jeji velikost, pomér hlavni a vedlejsi osy
a dalsi.

Po vybrani ptiznakt je tfeba urcit, jakym zpisobem je budeme reprezentovat. Volba
vhodné reprezentace pfiznaku je dulezité predevsim ve vztahu k invariantnosti (nezévislosti)
priznakd viuéi riznym jevam (viz. obrazek 2.8). Je tfeba rozhodnout, jakd gesta budeme
povazovat za shodna. Pti klasifikaci gest je zadouci, aby gesta provadéna v rtznych mistech
obrazu klasifikator oznadcil za shodna. Pfiznaky tedy musi byt invariantni vici posunuti.
Polohu ruky, stejné jako thel natoceni, neni tedy vhodné reprezentovat absolutnimi hod-
notami pozice resp. thlu, ale jejich diferencemi (rozdil dvou po sobé jdoucich piiznaku
stejného druhu). Stejnym zpisobem lze zajistit invarianci dalsich p¥iznakt (velikost elipsy,
pomeér os) vzhledem k velikosti ruky.

Pokud se rozhodneme reprezentovat priznaky ve tvaru diference, musime zvolit refe-
ren¢ni bod v priznakovém prostoru, ktery spolu s aktualnim bodem umozni jeji vyuziti.
Timto bodem muize byt bod v priznakovém prostoru odpovidajici predchézejicimu vektoru
ptiznakd.

Pri snaze zajistit invariantnost pfiznaka viuci ruznym vlivim je tfeba zvazit, jaky druh
informace o gestu chceme zachovat. Pokud bychom se snazili zajistit invariantnost vici
nékterému vlivu neuvazené, mize dojit ke zkresleni informace o daném gestu. Jako stejna
gesta budou klasifikovany i takové datové vzorky, které spolu nesouvisi. Prikladem miize

byt invariantnost viéi rotaci gesta v prostoru (viz. obrazek 2.8).
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Obrazek 2.9: Levopravy Skryty Markoviv model s 5 stavy z nichz 3 jsou vysilaci. Stav S
je prvni (pocatecni) nevysilaci stav. Stav F' je koncovy nevysilaci stav. Model umoziuje

preskoceni jednoho nasledujiciho vysilaciho stavu.

Pred vlastnim trénovanim klasifikatoru je tfeba zvazit, jaké priznaky pouZijeme a jakou

reprezentaci zvolime, abychom dosahli co nejpresnéjsiho a nejjednodussiho popsani gesta.

2.6 Skryté Markovovy modely

Problém klasifikace gest jiz neni problémem klasifikace jednoho vektoru piiznaki, jak tomu
bylo napfiklad u detekce kuze. Gesto je popsano nékolika vektory priznaku, které jdou
v urcitém poradi za sebou. Jedna se tedy o klasifikaci sekvenci vektor priznakt. V této
Casti prace vychézim predevsim ze zdroju [3] a [4].

Sekvence lze klasifikovat nékolika nastroji. Pfikladem muze byt neuronova sit ([7])
nebo néstroj vyuzivajici algoritmus DTW ([9] a [1]). Dalsim pouzitelnym nastrojem je
Skryty Markoviiv model (HMM?). HMM je zalozen na stochastickém kone¢ném automatu
(Markoviv model), ktery se od normalniho koneéného automatu lisi tim, Ze hrany defi-
nujici prechody mezi stavy jsou pravdépodobnostné ohodnoceny. Markovovy modely vSak
selhavaji v pripadé, ze se v sekvenci vyskytne vektor priznaktl, pro ktery z daného stavu
neni definovan prechod. Tento problém tesi HMM tim, ze kazdy stav obsahuje klasifika-
tor (nazyvé se vysilaci funkce nebo vysilaci model), jenz produkuje vérohodnost toho, Ze
dany vektor ,je vyslan“ timto stavem. Tento mechanismus zabezpecuje, ze model neselze
ani v pripadé, kdy se v sekvenci vektord vyskytne Sum, chyba apod. V takovém piipadé
je pouze vyprodukovana nizka vérohodnost daného vektoru ptiznakt. Existuji dva druhy
HMM, kontinualni a diskrétni. Diskrétni HMM pracuji s diskrétni abecedou vstupnich sym-
boli. Témi se dale nebudu zabyvat. Vstupem kontinudlnich HMM jsou vektory pfiznaki,
jejichz hodnoty mohou nabyvat libovolnych hodnot z oboru redlnych ¢isel. Obvykle ma
kazdy HMM pravé jeden pocateéni a koncovy stav. Do pocateéniho a koncového stavu
byva umoznén prechod pouze z jednoho stavu (obrazek 2.9). Skryty Markoviv model je

definovan:
e Mnozinou stavl S7 ... Sy, kde prvni a posledni stav jsou tzv. ,nevysilaci“

e Mnozinou piechodovych pravdépodobnosti mezi stavy a1 j...ajn proi =2...n—1

3Hidden Markov model
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e Mnozinou vysilacich funkci b(x)z2...b(X)n—1

Nevysilaci stavy neobsahuji zadné vysilaci funkce a slouzi pouze jako pocatecni a koncovy
stav modelu.

Jako vysilaci model mutze slouzit libovolny klasifikator, jehoz vystupem je vérohod-
nost vstupniho vektoru priznakiu. Mezi pouzivané klasifikdtory patfi neuronové sité nebo
Gaussovo rozdéleni (pfipadné smés Gaussovskych rozdéleni). Pro rozpoznévani béznych
druhu sekvenci se pouzivaji tzv. ,levopravé modely“, coz jsou modely, kde je povolen postup
pouze od pocatecniho stavu ke koncovému stavu a neni povoleno navraceni. Naptiklad u

gesta predpokladédme pritbéh od pocatku do konce, navraceni nedava prili§ smysl.

Dekdédovani modelu

Odezvou Skrytého Markovova modelu na vstupni sekvenci vektord pfiznakda O je vérohod-
nost této sekvence pro dany model. Délku sekvence vektoru priznaka oznac¢ime 7T'. Skry-
tou informaci v HMM je rozlozeni vektor pfiznakid mezi stavy. Existuje nékolik zptisobti
dekédovani Skrytych Markovovych modelti. Prvnim zptsobem je algoritmus, ktery pro-
dukuje Baul-Welchovu vérohodnost, coz je soucet vérohodnosti pocitanych pfes vsechny
cesty v modelu. Druhou moznosti je vypocet Viterbiho vérohodnosti, coz je vérohodnost
nejlepsi cesty v modelu. Vérohodnost generovani sekvence O po cesté X modelem M (pfed-

poklada se jeden pfechod ze vstupniho stavu 1) lze spocitat jako:

T

p(O, XIM) = agya(z) [ [ ooty (00 @atyager), (2.8)
t=1

kde o; oznacuje jeden vektor, jehoz potadi v celé sekvenci O je rovno t. Tato informace je
casto interpretovana tak, ze dany vektor o; byl vyslan v Case t.

Vyhodnoceni vsech cest modelem a nésledné porovnani vsSech vérohodnosti je vSak
casové i pamétové narofné operace, proto se pro vyhodnoceni Viterbiho vérohodnosti
pouziva algoritmu , token passing“ [3]. Token je oznaceni kontejneru, ve kterém se priubézné
pocité vérohodnost dané cesty. Aby se predeslo problémtim s pietedenim hodnoty tokenu
a doslo k zefektivnéni vypoctil, prechazi se z rovnice 2.8 na jeji ekvivalent v logaritmické
podobé:

T
logp(0, X|M) =108 tz(1)s(2) + D 108 by()(04) + 108 ay(t)u(ir1)- (2.9)
t=1
Algoritmus ,,token passing“ pro vypocet Viterbiho vérohodnosti Ize popsat v nékolika
bodech:

1. Do kazdého vstupniho stavu vloz token s hodnotou 0
2. Pro kazdy ¢as (vektor) ¢t = 1...T provadéj kroky 3 a 4

3. V kazdém stavu i, ktery obsahuje token, projdi vSechny provizané stavy j a v nich

nastav hodnotu tokenu na token v predchézejicim stavu plus loga;; + log b;[o(t)]
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4. Pokud se jiz v nékterém provazaném stavu vyskytuje token, ponech jen ten s vyssi

hodnotou

5. Do posledniho stavu N vloz vSechny tokeny ze stavii ¢, které jsou s nim propojeny

a k témto tokentim pficti log a;

6. Vyber token s nejvyssi hodnotou v poslednim stavu. Tato hodnota je rovna Viterbiho

vérohodnosti

Trénovani modela

Trénovani HMM, které pouzivaji jako vysilaci funkci Gaussovo rozdéleni, se provadi po-
moci Baum-Welchova algoritmu [4]. Tento algoritmus vyuzivd mechanismu pro trénovani
modelu zaloZenych na smési Gaussovskych rozdéleni, ktery se nazyva Expectation Maxi-
mization. Principem Baum-Welchova algoritmu je rozdéleni vektord dané sekvence mezi
stavy a nasledné upraveni parametrii smési nebo jediného Gaussova rozdéleni v kazdém
stavu na zakladé prifazenych vektort. Pro rozdéleni vektorti mezi stavy modelu se vyuziva

castecnych dopfednych a zpétnych vérohodnosti.
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Kapitola 3
Navrh a struktura systému

V této kapitole se budu zabyvat popsanim struktury vysledného systému na algoritmické
urovni. Zamérim se na vsechny oblasti, které jsem jiz teoreticky popsal. Nejdiive vysvétlim,
jakym zptisobem ziskdvam z jednoho snimku videa informace o dlani ruky. Poté se zaméfim
na vlastni ziskdvani priznakt a nakonec vysvétlim princip fungovani rozpoznavani gest

v re4dlném case a rozpoznavani gest obecné.

3.1 Nalezeni oblasti ruky

V této casti se budu zabyvat nalezenim oblasti s barvou kuze a naslednou identifikaci ruky.
Pro nalezeni oblasti, kterou oznacime za ruku, je nejdfive tfeba nalézt vSechny oblasti
barvy kiize. K tomuto tcelu vyuzivam vyhledavaci tabulku vytvofenou za pomoci his-
togramu barvy kiize. Proces tvorby vyhledévaci tabulky je popsan v kapitole 2.4.
Ve snimku je vyznacena oblast, do které je tfeba vlozit ruku, a poté je mozné spustit
proces tvorby histogramu. Vyfez snimku s oblasti ruky je pfeveden do zvoleného barevného
prostoru (normalizované RGB nebo HSV) a néasledné je na zakladé hodnot pixelt po¢itan

histogram. Jsou vyuzity jen ty barevné slozky modelu, které maji pro detekci lidské kiize

kameraj% |:|:|:H] ~ > N

00001

01010

01111

_ . 01110

histogram kGze Bayes. klasif. 11110

& vyhledavaci tabulka
prahovani

model
okoli

Obrazek 3.1: Schéma zobrazujici proces tvorby vyhledavaci tabulky, ktera je pouzita pro de-

tekci barvy kuze.

17



Obrazek 3.2: Pfevod snimku videa (vlevo) na binarni obraz (vpravo). Bilé oblasti v binarnim

obraze jsou oblasti detekované jako kuze. Je pouzit barevny prostor normalizovaného RGB.

vyznam (viz. 2.3). Pokud je tvofen histogram na zdkladé hodnot z prostoru normalizo-
vaného RGB, jsou tyto hodnoty nejprve prevedeny do diskrétnich hodnot v rozsahu 0. . . 255.
Parametry modelu okoli jsou nastaveny tak, aby se vérohodnost produkované timto mode-
lem pro vSechny body barevného prostoru sc¢itala do jednic¢ky. Apriorni pravdépodobnosti
jednotlivych tiid jsou odhadnuty na 0,3 pro kiizi a 0,7 pro okoli.

Vyhledéavaci tabulku 1ze z histogramu ziskat dvéma zptisoby. Prvnim je normalizace
histogramu a nasledné vyhodnoceni Bayesova teorému pro model ktize (histogram) a model
okoli. Ziskané pravdépodobnost je porovnana s prahem 0,7 a hodnoty vétsi nebo rovny
tomuto prahu jsou dale povazovany za ktzi. Ve vyhledavaci tabulce jsou body barevného
prostoru povazované za klzi oznaceny jednickou, ostatni body jsou oznaceny nulou.

Druhy zptsob tvorby vyhledavaci tabulky se od prvniho li§i tim, Ze pro ziskani véro-
hodnosti lidské kize neni vyuzit samotny histogram, ale data z histogramu jsou vyuzita
pro tvorbu Gaussova rozdéleni. Pro barevny model HSV, kde nedochazi k vyrazné ko-
relaci mezi slozkami H a S, je vyuzito Gaussovo rozdéleni s diagondlni kovariancéni mat-
ici. Pokud pracujeme v barevném prostoru normalizovaného RGB, vyuziva se Gaussovo
rozdéleni s plnou kovarian¢ni matici, protoze pouzité slozky R a G jsou vzajemné korelovany.
Timto rozliSenim se snazim dosdhnout jednodussiho a rychlejSiho modelu tam, kde je to
mozné. Pokud je histogram tvofen z mensiho mnozstvi dat (napf. 45 snimka 100 x 100 pouze
z jedné oblasti dlané), nepfinasi vyuziti Gaussova rozdéleni lepsi vysledky nez pouziti ¢istého
histogramu. V pfipadé, ze pro tvorbu histogramu pouzijeme vice dat (histogram se tvorii
z vétsitho mnozstvi snimkd napi. z celé dlané a paze), pfinasi vyuziti Gaussova rozdéleni
vyhodu vétsi odolnosti proti Sumu a vyssi miru generalizace (viz. obrazek 3.3). Schéma
tvorby vyhledavaci tabulky je vidét na obrazku 3.1.

Za pomoci vyhledavaci tabulky je jiz mozné provést detekci barvy kize v obraze. Kazdy
pixel snimku ziskaného z kamery je na zékladé své pozice v barevném prostoru a odpovida-
jici hodnoty ve vyhledavaci tabulce zatazen bud do tfidy kiuZe, nebo okoli. Timto zpisobem

je ziskédn bindrni obraz, ve kterém jsou vyznaceny oblasti kiize (obrézek 3.2). Na bindrni
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Obrazek 3.3: Dva binarni obrazy a ptivodni snimek videa. Je vyuzit prostor HSV. Histogram
byl vytvoren z vétsiho mnozstvi dat. Pro tvorbu binarniho obrazu vlevo byl pouzit pouze
histogram barvy kiize a v obraze je zfetelné€ vidét Sum. Binarni obraz vpravo je tvofen za
pomoci Gaussova rozdéleni s plnou kovarianténi matici a je vidét, Ze je proti Sumu vice

odolny.

- = [=1%]

Obrazek 3.4: Bindrni obraz (vlevo) a snimek se zakreslenymi elipsami (vpravo). Cervena

elipsa oznacuje pohybujici se ruku. Je pouzit barevny prostor normalizovaného RGB.
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obraz je poté aplikovana morfologickd operace otevieni (eroze a dilatace), jejimz cilem je
odstranéni Sumu v obraze.

Dalsim krokem pfii segmentaci obrazu je nalezeni hranic spojitych oblasti a nésledné
opsani téchto oblasti elipsou. K tomuto tcelu jsou pouzity prostiedky knihovny OpenCV. Je
vybrano vzdy tolik nejvétsich oblasti, kolik uzivatel definuje (napf¥. dvé, pokud pfedpoklada,
ze se bude snimku ve vyskytovat hlava a jedna ruka). Elipsa je podle ziskanych parametra
kreslena do snimku (obrazek 3.4).

Problémem je hledani kontextu mezi jednotlivymi snimky videa a sledovanim objektu
dlané ruky. Tato problematika bude popséna nize. Jakmile jsou uréeny stiedy oblasti (elips),
je jako ruka oznacena oblast, jejiz stfed se napfi¢ snimky pohybuje. Scéna, kterd je kamerou
sniména, je povazovana za statickou, a proto se predpoklada existence pouze jednoho po-
hybujiciho se objektu barvy ktze, kterym je ruka provadéjici gesto.

Pri tvorbé histogramu, vyhledavaci tabulky a néasledné tvorbé binarniho obrazu je
dilezita kvalita videa. Kamera, kterou jsem pfi praci pouzival, provadéla automatické vy-
vazovani bilé barvy, coz vedlo k Sumu v binarnim obraze. Proto bylo nutné pred vlastnim

pouzivanim takové kamery automatické vyvazovani bilé barvy vypnout.

3.2 Ziskavani priznaku

V této sekci rozeberu zptisob, jakym jsou z informaci o jednotlivych oblastech lidské ktize
ziskavany priznaky pro klasifikator gest.

Oblast lidské ktize je opsana elipsou a parametry elipsy jsou pouzity jako pfiznaky.
Témito parametry jsou stied, tthel natoceni a velikost elipsy. Dale je jako pfiznak pouzit

pomeér vedlejsi a hlavni poloosy elipsy. Za parametr urcujici velikost elipsy povazuji obdélnik

us jus
AR

coz je thel, ve kterém je ¢loveék piirozené schopen natocit dlan. Priznaky jsou zvoleny tak,

tvofeny hlavni a vedlejsi poloosou. Uhel natoceni elipsy je reprezentovan v rozsahu —

aby bylo mozné popsat nékolik zptisobli natoceni dlané a tim zvétsit mnozinu gest, kterd
bude mozné rozpoznat.

Pokud je tieba ve snimku detekovat vice nez jednu oblast barvy kuze (napf. ruku
a obli¢ej), vyvstava problém spravného pfifazeni odpovidajicich oblasti v ramci sekvence
snimkt. Tento problém, kterému se fika sledovani objektu (object tracking), je mozné fesit
nékolika zpisoby. V [7], kde je tieba sledovat napti¢ snimky vice objektt, je tento problém
formulovan jako problém porovnavani a transformace grafii. Kazdy snimek je reprezentovan
jako graf, kde objekt predstavuje uzel grafu a sousedstvi objektu je reprezentovano hranami
grafu. Rozhodl jsem se pristupovat k tomuto problému jednoduse. Za odpovidajici oblasti
naprii¢ snimky oznacuji ty oblasti, jejichz stfedy jsou si v ramci dvou sousednich snimkt
nejblize.

Systém miize selhat v nékolika pfipadech. Prvnim z nich je situace, kdy dojde k prekryti
oblasti barvy kiize a ty jsou nasledné detekovany jako jedna oblast. Pfi opétovném rozdéleni

miize dojit k chybé pri pfifazovani odpovidajicich oblasti. Pivodni pohybujici se oblast,
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pohyb ....... zaznamenan pohyb mezernlk

klid ........... zaznamenan definovany pocet klidovych snimkd

.. pohybujici objekt byl definovany pocet snimku v klidu

pfechod do koncového stavu END, ktery je mozny ze v§ech stavll po stisku klavesy ESC
Ve stavu IDLE probiha vybér provadéného gesta

Ve stavu End Gesture je zakoncovan zapis gesta a je inicializovan automat pro dal$i gesto

Stav END je koncovy stav, ve kterém kon¢i extrakce pFiznaku

Obrazek 3.5: Konec¢ny automat reprezentujici proces ziskavani pfiznaki.

ktera prekryla jinou, miize byt s touto oblasti pii odd€leni zaménéna. Dalsi problém vznika,
pokud se ve snimku nevyskytuje pozadovany pocet oblasti barvy kuze (ruka, oblicej).
V takovém piipadé je jako chybéjici oblast oznacena dalsi nejvétsi oblast, kterd je rozpoznana
jako ktize. Z téchto dvou problémt vyplyvaji dvé omezujici podminky pro pouziti systému.
V celém pribéhu extrakce piiznakil je nutné nepiejizdét rukou pfes oblicej nebo druhou
ruku a zaroven je tfeba, aby se v zabéru kamery vzdy vyskytovaly vSechny pozadované
oblasti barvy kizZe. Poslednim doporucenim pro spravné fungovani systému je skutecnost,
ze Clovek, kterého kamera snimé, musi mit na sobé obleceni s dlouhym rukévem. Tento odév
zakryje paze a je tak detekovana pouze dlan.

Proces extrakce pfiznaki lze popsat koneénym automatem (obréazek 3.5). Vétsina pre-
chodii mezi stavy je podminéna zaznamenanim urcitého poctu klidovych snimku (tento
pocet lze nastavit). Klidovym snimkem je minén snimek, ve kterém neni zaznamenan po-
hyb zadné oblasti klize. Za pohyb se povazuje presun stiedu oblasti mezi snimky o hodnotu
vétsi, nez je definovany prah. Pomoci klidovych snimku je detekovan pocatek a konec gesta.
Priznaky jsou zapisovany do souboru pouze, pokud se automat nachazi ve stavu ,, writing“.
Tento stav je ukoncen, jakmile je sledovany objekt (ruka) definovany pocet snimku v klidu.
Cely proces extrakce priznakt se sklada z nékolika krokt. Pokud je aplikace spusténa s poza-
davkem na rozpoznavani gest v redlném cCase, proces rozpoznavani je spustén ve stavu ,,End
Gesture“ a jeho vysledek je zobrazen.

Béhem vlastni extrakce priznakt jsou uchovavany informace o oblastech barvy kuze
vzdy pro aktualni snimek a snimek predchazejici. Poté, co jsou urceny odpovidajici oblasti,
jsou od sebe jednotlivé dvojice priznakt odecteny a vysledné diference jsou poté pouzity
pro vlastni klasifikaci gest. Pouzitim diference se v pfipadé stiedu elipsy a tthlu natoceni

dosdhne invariantnosti vici posunu. U velikosti a poméru os timto odectenim dochézi

21



ke zvysSeni odolnosti viuci proménlivé velikosti ruky nebo vzdalenosti od kamery. Pro vyssi
miru odolnosti vici témto vlivim by bylo vhodné reprezentovat rozdil téchto ptiznakt
pro sousedni snimky procentualné. Tento fakt jsem si vS§ak uvédomil az po nasbirani datové
sady. I poté by vSak mohlo dochazet k problémim, protoze velikost rozpoznané oblasti
dlané se i pro jednoho ¢loveéka casto velmi lisi.

Takto ziskané priznaky vSak nejsou invariantni vii¢i rychlosti provadéného gesta. Tohoto
jevu by slo dosdhnout tak, ze by pozice dlané nebyla reprezentovana posunutim od pfedchozi

pozice, ale tthlem, v jakém byl posun proveden.

3.3 Klasifikace gest

V této Casti popisi princip klasifikace gest a zpracovani sekvenci vektori priznaka pied jejich
vlastnim pouzitim pro trénovani HMM nebo testovani. Pro trénovani Skrytych Markovovych
modelt pouzivam toolkit HTK, kterému se budu vice vénovat v nasledujici kapitole. Tento
toolkit je také pouzivan pro dekédovani modelti pti vyhodnoceni experimenti. Pro rozpoznévani
gest v redlném cCase jsem vytvoril vlastni dekodér, ktery vyuziva Viterbiho algoritmu.
Vyuzivam Skryté Markovovy modely s jednim Gaussovym rozdélenim v kazdém stavu,
toto Gaussovo rozdéleni mé diagonalni kovarianéni matici.

Pred vlastnim trénovanim modelt jsou sekvence vektort zkontrolovany a jsou vylouceny
sekvence, které nejsou spravné ukonceny. Déale jsou vylouceny sekvence, ve kterych dochézi
k velmi velkym posuniim pozice dlané mezi snimky. Vysoka hodnota pfiznaku oznacujici
posun dlané obvykle znamené, ze v prubéhu zaznamenédvéani priznakd doslo k sumu nebo
chybé a jako dlan byla rozpoznana jina oblast barvy kiize. Posledni typy sekvenci, které
jsou vylouceny, jsou prilis kratké sekvence. Pokud uzivatel ve stavu programu, ktery ceka
na pohyb ruky, provede vyrazny pohyb hlavou, dochézi k tomu, Ze hlava je oznacena jako
pohybujici se ruka. Tyto sekvence jsou vSak obvykle velmi rychle ukonceny, a proto jsou
z pouzitych dat kratké sekvence vylouceny. Z kazdé sekvence je odebrano nékolik poslednich
vektori, které oznacovaly klid a ukoncovaly dané gesto. Nasledné je jiz mozné provést
trénovani modeltl nebo testovani systému se zkontrolovanymi sekvencemi.

Pro rozpoznavani gest v redlném case jsou natrénované modely prevedeny do xml
reprezentace, kterou je méa aplikace schopna zpracovat. Z téchto dokumentti jsou nasledné
nacteny parametry natrénovanych modeli. Kazdy model je pro rozpoznavanou sekvenci
dekédovan a jako rozpoznané gesto je vybrano to, jehoz model vyslal vstupni sekvenci
vektoru priznaku s nejvétsi vérohodnosti. Dochazi tak k minimalizaci klasifika¢ni chyby po-
dle Bayesova rozhodovaciho pravidla pro minimalizaci chyby (2.1). Nepfedpoklada se vyssi
vyskyt nékterého z gest, proto jsou apriorni pravdépodobnosti vsech gest shodné. Vysled-
kem dekédovani je Viterbiho vérohodnost, kterd je ziskédna algoritmem token passing (2.6).
Vyhodnoceni vicerozmérnych Gaussovskych rozdéleni je provadéno pomoci rovnice 2.6.
Casti této rovnice, které nezavisi na daném vektoru piiznaki, jsou predpodcitiny, aby

se vypocet urychlil.
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Kapitola 4

Implementacéni detaily

V této kapitole struéné popisi nastroje, které jsem pouzil pii tvorbé aplikace. Celd cast
prace, ktera se zabyva zpracovanim obrazu a extrakci priznakd, je napsana v jazyce C+—+
a vyuziva prostfedkt knihovny OpenCV. Pro praci s toolkitem HTK, ktery je pouzit
pro trénovani a dekédovani HMM, jsem vytvofil sadu skriptd v jazyce Python. Pfi tvorbé
téchto skriptl jsem vysel ze skripti pro unixovy shell bash, které mi poskytl Ing. Josef Mlich.
Rovnéz jsem vyuzil program pro pfevod textové reprezentace pfiznaki do formatu RAW,
ktery mi také poskytl Ing. Mlich. HTK neumi zpracovavat vstup v textové formé, proto
je tfeba prevést textovou reprezentaci priznakt do formatu RAW. Prace byla vytvorena
pro platformu Windows (funkénost programu byla vyzkousena na Windows XP a Windows

Vista) s vyuzitim vyvojového prostfedi MS Visual Studio 2008.

4.1 Tvorba vyhledavaci tabulky a extrakce priznaku

Pro zpracovani videa, tvorbu vyhledavaci tabulky a extrakci priznakt jsem vyuzil knihovnu
OpenCV. Soucasti této knihovny jsou pokrocilé algoritmy zaméfené na detekci pohybu,
sledovani objektu apod.

Z knihovny OpenCV jsem vyuzil pfedevsim funkce pro snimani videa z kamery a dalsi
funkce pro manipulaci s obrazem. Pro pfevod do barevného prostoru HSV pouzivam funkci
cvCutColor, kterd umoznuje prevod mezi mnoha typy barevnych prostori. Prevod z klasic-
kého RGB do jeho normalizované podoby jsem implementoval vlastnimi silami, protoze to
zminénd funkce neumi. Za nejvétsi prinos knihovny OpenCV pro mou praci povazuji funkci
pro nalezeni hranic spojitych oblasti v binarnim obraze. Jedna se o funkci cvFindContours,
kterou jsem vyuzil pro hledani hranic oblasti barvy lidské kuze. Nasledné jsem pouzil funkci
cvFitEllipse2, kterd dokaze spocitat parametry elipsy, kterou je mozné nalezenou oblast
kize opsat. Tyto dvé funkce jsou stézejni pro ¢ast ziskavani priznakt. Dale jsem vyuzil
moznost uklddani rdznych datovych struktur do xml dokumentu pomoci funkce cvSave.
Posledni uziteéna funkce, kterou bych rad zminil, umoznuje otoCeni obrazu tak, aby nebyl

zrcadlové pfevracen. Toto ocenili predevsim lidé, ktefi mi pomahali tvofit datové sady
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a které zrcadlové prevraceny obraz matl. Jedna se o funkci cvFlip.

Vsechny sekvence pfiznakt ziskané pii jednom spusténi aplikace jsou ulozeny do jed-
noho souboru. Kazdy vektor priznaki je oznacen ¢islem snimku, které vSak neni dale vyuzito
s slouzi jen pro oznaceni mista, odkud byl dany vektor piiznakti ziskan. Cislo snimku je
¢islem druhého ze dvojice snimkt, ze kterych byly ziskdny diference jednotlivych priz-
naku. Kazda platna sekvence vektoru je ukoncena informaci zahrnujici nazev a délku gesta

spolecné s délkou vektoru pfiznaki a poctem klidovych snimkt ukoncujicich gesto.

4.2 Klasifikace gest

P1i tvorbé klasifikatoru gest jsem vyzkousel nékolik nastroji pro praci se Skrytymi Markovovymi
modely. Ze za¢atku jsem zkoumal moznosti knihoven UMDHMM' a GHMM?. Vybral jsem

si knihovnu GHMM, protoze UMDHMM nepodporuje praci s kontinudlnimi HMM. Nakonec
jsem vSak od knihovny GHMM pfesel na toolkit HTK, nebot jsem narazil na problémy

s trénovanim HMM.

HTK je profesionalni toolkit pro HMM, ktery se pouziva predevSim pro rozpoznavani
fe¢i. Pri préci s timto toolkitem jsem cerpal z jeho obsahlé dokumentace [3]. Vytvofil jsem
sadu skriptt pro jazyk Python, které automatizuji trénovani modelt a nasledné testovani.
Skript NetHMM.py nejdfive vytvoii seznam hlasek (fonémi). Tento seznam je pfi zpra-
covani Te¢i vyctem jednotlivych HMM reprezentujicich hlasky, ze kterych se dale skladaji
slova. V mém pripadé se také jednd pouze o vycet gest. Déle je vytvofen slovnik, jenz
v pojeti zpracovani Te¢i definuje skladbu slov. V mém pripadé je vSak kazdé gesto chapano
jako jedno slovo. Nakonec je vytvorena sif modelt, kterd reprezentuje moznou posloupnost
jednotlivych gest a tato gesta mohou vyskytovat nezdvisle na sobé. Tato sit je prevedena
do vnitini reprezentace HTK, tzv. ,latice“, programem Hparse.

Pied vlastnim trénovanim modelt je tfeba data validovat (kontroly sekvenci jsou pop-
sény v 3.3) skriptem PrepareData.py, ktery také dokaze vybrat jen uréitou skupinu ptizna-
ki, s nimiz chceme déale pracovat. Prubéh trénovani modelt automatizuje skript TrainHMM.py.
Tento skript trénovaci data pfevede do formatu RAW a nésledné vytvori jejich seznam
v HTK reprezentaci. Parametry prototypt modeltl jsou pied trénovanim inicializovany hod-
notami vypocitanymi z celé trénovaci sady pomoci programu HComp V. Nakonec je spustén
program HERest, ktery natrénuje modely pomoci Baum-Welchova
algoritmu.

Pro tvorbu modela se smési Gaussovskych rozdéleni v jednotlivych stavech, jez jsou
pouzity v jednom z experimentd, jsem vyuzil program HHed. Jednou z moznosti tohoto
programu je rozdéleni stavajicich Gaussovskych rozdéleni na vice rozdéleni podle sméru, ve
kterém je v datech nejvyssi variance. V modelech jsou vzdy vyuzita Gaussovska rozdéleni

s diagonalni kovarian¢ni matici.

"http://www.kanungo.com/software/software.html
*http://www.ghmm.org/
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Pro Gcely rozpoznavani gest v redlném case jsem za pomoci modulu ElementTree pro Python,
ktery ovlada manipulaci a tvorbu xml dokumentid pomoci objektového modelu DOM,
vytvotil skript HmmToXML.py. Tento skript pfevede natrénované modely z HTK reprezen-
tace do formy xml dokumenti. Pfevod je mozny jen pro modely, které jako vysilaci funkce
vyuzivaji jedno Gaussovo rozdéleni. Tyto xml dokumenty zpracovava aplikace prostied-
nictvim knihovny TinyXML. Knihovna TinyXML pfistupuje k dokumentim opét pomoci
objektového modelu DOM.

Pro testovani systému je tieba testovaci sadu dat také validovat skriptem Prepare-
Data.py a nasledné prevést do formatu RAW. Dekédovani modeld je provadéno programem
HVite. Cely prubéh a vyhodnoceni testu provadi skript TestHMM.py. Pro vyhodnoceni
experimenti jsem vytvoril skipt runTest.py, kterému je pfedén jako parametr adresaf s pro-
totypy modeli a datovymi sadami. Skript nasledné natrénuje modely a vyhodnoti ispésnost

klasifikatoru pro testovaci sadu dat.
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Kapitola 5
Datové sady

Tato kapitola je zaméfena na vybér klasifikovanych gest a ziskavani datovych sad pro trénovani
HMM a néasledné vyhodnoceni experimentii.

Rozhodl jsem se klasifikovat gesta, kterd jsem nazval sedmicka, trojka, tady a ke mé .
Prvni tfi gesta jsou spolecné s vyznacenym smérem pohybu vidét na obrazku 5.1. Gesto
ke mé je slozeno ze t¥i ,mavnuti“ celou dlani smérem k sobé, ktera bézné clovék pova-
zuje za signal toho, ze ma prijit k osobé, jez gesto provadi (gesto je vidét v natoéenych
videosekvencich). Gesta ke mé a tady (zamavani tiikrat ze strany na stranu) jsou gesta,
ktera ¢lovék bézné provadi, coz byl hlavni davod, pro¢ jsem je zvolil. Gesta sedmicka a tro-
jka jsou gesta predstavujici cisla. Zaradil jsem je proto, Ze podobné typy gest jsou casto
rozpoznavany (napi. [1]) a pfedstavuji jednoduchou trajektorii (sedmicka) stejné jako slozi-
tou trajektorii (trojka).

Datové sady mi pomohlo ziskat 8 dalsich osob, které souhlasily s vyuzitim ziskanych dat
pro mou praci. Jednotlivé videosekvence byly nahravany ve 4 rtznych prostiedich. Vzdy
bylo dbano na co nejlepsi osvétleni. Data byla sbirana na 3 riiznych pocitacich, ale vzdy byla
vyuzita stejna kamera. V kazdém prostiedi byl vytvoren vlastni histogram pro barvu kiize.
Pouzil jsem barevny prostor normalizované RGB bez vyuziti Gaussova rozdéleni. Kazda
skupina gest (pro jedno spusténi aplikace) je reprezentovana textovym souborem s piiz-
nakovymi vektory a zaznamenanou videosekvenci, ktera slouzi spise pro ilustraci a pripadné
budouci pouziti pri podobném projektu. Pied vlastnim zaznamem videa a extrakci priz-

nakid jsem vypnul automatické vyvazovani bilé barvy pomoci programu VLC media player.

Gesto Podet trénovacich dat | Podet testovacich dat

Ke mé 90 40
Tady 90 40
Trojka 91 40
Sedmicka 91 40

Tabulka 5.1: Pocet dat v trénovaci a testovaci sadé
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Obrézek 5.1: Prvni t¥i gesta, ktera jsem se rozhodl rozpoznévat. Posledni gesto (ke mé) neni
zobrazeno, protoze jeho trajektorie neni podstatnou informaci a jeji zobrazeni je matouci.

Zobrazena jsou gesta (zleva) sedmicka, trojka a tady.

Ktze vétsiny osob byla dobife rozpoznana i s histogramem vytvofenym pomoci mé ktize,
ale pro lepsi vysledky jsem obvykle pro kazdého clovéka vytvarel vlastni histogram.

Bylo natoceno celkem 60 videosekvenci, z nichz bylo po provedeni kontroly skriptem
prepareData.py ziskano 522 validnich sekvenci vektord piiznaki. Na jedno gesto pripada
ptiblizné 130 sekvenci. Ziskand data jsem rozdélil do dvou sad. Trénovaci sada obsahuje
priblizné % vSech dat a testovaci sada zahrnuje zbylou % dat (viz. tabulka 5.1). Testovaci
data byla vybirana tak, aby se v ni nevyskytovaly vzorky, které byly pouzity pro trénovani.

Kvili malému mnozstvi osob, které mi poméhaly s tvorbou datovych sad, jsem testovaci
sadu nevytvoril pouze z gest osob, jejichz zaznamy nebyly viibec pouzity pro trénovani, ale
testovaci sada byla vytvorena z datovych vzorki z celé mnoziny nasbiranych dat. Je mozné,
ze diky tomuto vybéru dochéazi k urcitému zkresleni vysledk® experimenti, pro které byly
datové sady vyuzity. Vyzkousel jsem vSak i vytvorit testovaci sadu pro jedno gesto slozenou
pouze z dat jednoho cloveka, kterého jsem viibec nevyuzil pro trénovani a vysledky byly

prakticky shodné. Experimenty jsou popsany v nasledujici kapitole.
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Kapitola 6
Experimenty

V prvni ¢asti této kapitoly jsou zaznamenany druhy a cile experimentii, které jsem provedl.
V dalsi ¢asti kapitoly je popsdno vyhodnoceni experimentt. Snahou experimenti je nalézt
takovou mnozinu parametru klasifikdtoru gest (pocet stavi a struktura HMM, typy pouzitych

piiznaki), pro kterou bude klasifikator vykazovat nejlepsi vysledky.

6.1 Popis experimentu

V této ¢asti jsou popsany provadéné experimenty. U kazdého experimentu je vysvétlen jeho
cil a zpusob, jakym se experiment bude vyhodnocovat. VSechny modely maji spole¢né to,

ze Gaussovska rozdéleni v jednotlivych stavech maji diagonalni kovarianéni matici.

Experiment ¢.1 — Vliv poctu stavi

Tento experiment ma za cil zjistit, jakym zptsobem se méni pramérna chyba klasifikace
(error rate) pii zméné poctu stavi. Bude vyzkouSena uspésnost klasifikdtoru na modelech
s 3 az 16 stavy (1 az 14 vysilacich stavi1). Vice stavii by mélo za nasledek nemoznost pouziti
kratsich sekvenci, a proto takové testy jiz neprovadim.

Vysledkem tohoto experimentu bude graf urcujici trend chyby klasifikace p¥i zvySovani
poctu stavi Skrytych Markovovych modelt. Dalsim vysledkem tohoto experimentu bude
optimalni pocet stavi pro modely, které se pouziji v dalsich experimentech.

Pro zjednoduseni vyhodnoceni tohoto testu se pro kazdé gesto bude pouzivat model
o stejném poctu stavi, i kdyz je pravdépodobné, ze pro jednodussi gesta lze pouzit méné-

stavovy model bez ztraty kvality rozpoznavani.

Experiment ¢.2 — Vliv pouzitych priznaki

Cilem tohoto experimentu je zjisténi, jak kvalitu rozpoznani jednotlivych gest ovlivni klasi-

fikace na zadkladé omezené mnoziny puvodnich pfiznak. Bude provedeno nékolik testi
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Obrazek 6.1: Priklad levopravého modelu umoznujiciho preskoceni jednoho néasledujiciho

vysilactho stavu. Model mé 3 vysilaci stavy.

Obrazek 6.2: Priklad Skrytého Markovova modelu, ve kterém je umoznén navrat na pred-

chozi stav. Tento model neni typicky pro rozpoznavani sekvenci.

pro rtizné skupiny pouzitych piiznakit. Kazdy test bude vyhodnocen pomoci matice zamén' (con-
fusion matrix). Skryté Markovovy modely budou mit pocet stavii, ktery bude vybrén na zék-

ladé experimentu ¢. 1.

Experiment ¢.3 — Vliv struktury modelu

Tento experiment zkouma vliv struktury modelu na tspésnost rozpoznavani. Testovano
bude na modelech s 5 az 16 stavy. Tyto modely vsak jiz nebudou pouze levopravé bez
preskakovani stavli nebo navraceni. Modely budou navrzeny tak, aby do koncového stavu
slo prejit pouze z jednoho stavu a stejné tak, aby se z pocatecniho stavu dalo pfejit pouze
do jednoho stavu.

Provedeny budou dvé skupiny testti. Jedna pro modely s preskakovanim jednoho néasle-
dujiciho vysilaciho stavu (obrazek 6.1) a jedna pro modely s umoZnénim navraceni na pfed-
chozi stav (obréazek 6.2). Klasifika¢ni chyba pro rizné pocty stavii modelu bude zobrazena
pomoci grafu. Obé skupiny testti spole¢né s vystupem experimentu ¢. 1 budou pro lepsi

srovnani zobrazeny v jednom grafu.

Experiment ¢.4 — Vliv poétu Gaussovskych rozdéleni v jednom stavu HMM

Pro potteby tohoto experimentu zavadim poprvé smés Gaussovskych rozdéleni v kazdém
stavu HMM. Cilem experimentu je snaha zjistit zavislost klasifika¢ni chyby na poc¢tu Gaussovskych
rozdéleni v kazdém stavu HMM. Bude provedeno nékolik test pro riizny pocet Gaussovskych
rozdéleni ve stavech. Budou pouzity modely s po¢tem stavii, ktery bude vybran na zakladé

experimentu ¢. 1. Vyhodnocenim experimentu bude graf urcujici trend chyby klasifikace.

Matice zamén — kazdy fadek obsahuje informaci o jednom druhu gesta. Ve sloupcich je &iseln& vyjadieno,

jak bylo dané gesto rozpoznano.
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Obrazek 6.3: Graf znazornujici zavislost klasifika¢ni chyby na poctu stavi jednotlivych

HMM. Je vidét, ze pii zvySovani poctu stavii chyba klesa.

6.2 Vyhodnoceni experimentu

V této casti se vénuji vyhodnoceni navrzenych experimentt. Pro vyhodnoceni jsou pouzity

matice zamén a grafy. U kazdého experimentu je uveden zavér, ktery z jeho vyhodnoceni

vyplyva.

Experiment ¢.1 — Vliv poc¢tu stavu

V tomto experimentu jsem zkoumal, jaky vliv ma pocet stavi modelu na chybu klasifikace
gest. Z grafu na obrazku 6.3 je jasné patrné, Ze se zvySujicim se poctem stavi klesd prameérna
klasifika¢ni chyba (soudet vSech klasifika¢nich chyb jednotlivych modeli déleny poctem
modeli).

Pri zvySovani poctu stavi je vSak tfeba brat ohled na délku nejkratsich validnich
sekvenci. V mém pfipadé ma nejkratsi sekvence, kterd byla pfi sbéru dat poiizena, délku
11 vektora. Aby bylo mozné pouzit sekvenci o délce 11 vektortd, je nutné zvolit modely
nejvyse o 13 stavech. Nakonec jsem zvolil pouzit modely o 12 stavech. Rozhodl jsem se tak

také proto, ze vysledky na mé testovaci sadé byly pro 12 a 13 stavi shodné.

Experiment ¢.2 — Vliv pouzZitych pfiznakua

V tomto experimentu jsem zkoumal GspéSnost rozpoznavani pri pouziti rtiznych skupin

priznakt. Cilem bylo zjistit, zda pri nékteré konfiguraci pfiznakti nedochézi ke zvyseni
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prumérné uspésnosti klasifikace nebo k vyraznym zménam uspésnosti klasifikace u jed-
notlivych gest. VSechny modely vyuzité v tomto experimentu maji 12 stavt.

Pro vyhodnoceni vSech testl, které jsou soucasti experimentu, je vyuzito matici zamén.
V tabulce vzdy uvadim jeden sloupec navic, v némz je uvedena celkova tispéSnost rozpoznani
pro dané gesto.

Tabulkou 6.1 je zndzornéna matice zamén pii vyuziti vSech priznaku. S touto matici
budu srovnavat vysledky ostatnich testil, které jsou soucasti tohoto experimentu.

Matice zamén znazornénd tabulkou 6.2 je vyhodnocenim testu, pfi kterém byly jako
priznaky pouzity pouze diference x-ové a y-ové soufadnice stfedu dlané. U jednoduchych
gest typu ,,sedmicka* a ,tady*, kde je hlavni informaci trajektorie pohybu, dochézi oproti
priznakt neni vhodna.

V testu, jehoz vyhodnocenim je tabulka 6.3, byly jako priznaky pouzity vSechny priznaky
kromé piiznakid popisujicich posun pozice dlané. Je vidét, ze dochazi k narustu chyby u
gest se slozitou trajektorii jako je napiiklad ,trojka®. Stejné tak u gesta ,tady*“ dochazi
k narustu chyby, protozZe se jedna o gesto, kde je trajektorie pohybu nejdilezitéjsi informaci.
Gesto ,,sedmicka“ vykazuje v tomto testu zajimavé vysledky oproti ocekavani. Dtivodem je
pravdépodobné to, ze vétsina lidi pfi provadéni tohoto gesta méni néklon ruky pii sikmém
pohybu dolt (viz. videa). Tento fakt pravdépodobné pfispél k tomu, Ze Gspésnost rozpoznani
tohoto gesta neklesla tolik, kolik jsem ocekaval. Gesto ,, ke mé*“ vykazuje stejné vysledky
jako pri pouziti vSech priznakt, protoze trajektorie pohybu neni v tomto pripadé podstatnou
informaci.

Posledni test, ktery je soucasti tohoto experimentu, je vyhodnocen v tabulce 6.4. Test
byl proveden s ptriznaky polohy a natoceni dlané, protoze ptiznaky popisujici velikost dlané
a pomér os elipsy nejsou plné invariantni vic¢i velikosti dlané a vzdalenosti od kamery.
Vysledky ukazuji, Zze tato skupina pfiznaki by byla vhodné pro vSechna gesta kromé gesta
, ke mé“. Gesto , ke mé*“ je z velké ¢asti popsano pravé velikosti a pomérem os elipsy. Pro
gesta zaloZena na pohybu a natocdeni dlané (napf. ¢islice, pismena apod.) by byla skupina
priznakl pouzita v tomto testu lepsi volbou nez piivodni piiznaky.

7 vysledkt testti tohoto experimentu vyplyva, ze vzhledem ke zvolenym typtm gest je
nejvhodnéjsi pouzit jako priznaky vSechny dostupné informace (poloha a natoceni dlané,

velikost a pomér os elipsy).

Experiment ¢.3 — Vliv struktury modelu

Tento experiment zkoumal prubéh chyby klasifikace v zavislosti na poctech stavi pii urcité
struktufe modelt. Byly zkoumény modely s moznosti pfeskoceni jednoho stavu (obrazek 6.1)
a modely s moznosti navraceni do predchoziho stavu (obrazek 6.2). Vysledek experimentu
je vidét v grafu na obrazku 6.4.

Po zhodnoceni vysledki experimentu lze konstatovat, ze jako nejlepsi struktura modelt

se ukazala zakladni struktura bez preskakovani stavii nebo navraceni.
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Obrazek 6.4: Graf znazornujici zavislost klasifikaéni chyby na poctu stavi jednotlivych
HMM pro rtznou strukturu modeld. Vysledky jsou velmi podobné, ale jako nejlepsi

se ukazaly modely bez pfeskakovani nebo navraceni.

Sedmicka | Trojka | Ke mé | Tady | Uspé&snost (%) |

Sedmicka 39 1 0 0 97,5
Trojka 0 39 1 0 97,5
Ke mé 0 8 32 0 80

Tady 1 2 3 34 85

Tabulka 6.1: Matice zdmén pro test, kdy byly pouzity vSechny piiznaky. V tabulce je také

vidét tspésnost rozpoznavani pro jednotliva gesta.

Sedmicka | Trojka | Ke mé | Tady | Uspé&snost (%) |

Sedmicka 40 0 0 0 100
Trojka 1 35 4 0 87,5
Ke mé 1 8 31 0 77,5

Tady 0 2 1 37 92,5

Tabulka 6.2: Matice zdmén pro test, kdy byly pouzity pouze piiznaky popisujici polohu
dlané (diference x-ové a y-ové soutadnice). V tabulce je také vidét tispésnost rozpoznavani

pro jednotliva gesta.
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Sedmicka ‘ Trojka ‘ Ke mé ‘ Tady H Uspésnost (%) ‘

Sedmicka 32 3 0 5 80
Trojka 10 28 1 1 70
Ke mé 1 6 32 1 80

Tady 16 3 4 17 42,5

Tabulka 6.3: Matice zdmeén pro test, kdy byly pouzity pfiznaky popisujici pomér os elipsy,
thel natoceni a velikost dlané. V tabulce je také vidét tispésnost rozpoznavani pro jednotliva

gesta.

Sedmitka | Trojka | Ke m& | Tady | Uspé&snost (%) |

Sedmicka 39 0 1 0 97,5
Trojka 1 38 1 0 95
Ke mé 2 14 24 0 60

Tady 0 2 2 36 90

Tabulka 6.4: Matice zdmén pro test, kdy byly pouzity pouze piiznaky popisujici polohu

a thel natoceni dlané. V tabulce je také vidét Gispésnost rozpoznavani pro jednotliva gesta.

Zavislost klasifika €ni chyby na po €tu Gaussovskych rozd éleni
ve stavu (modely s 12 stavy)

12

10

Klasifika €ni chyba (%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Poéet Gaussovskych rozd éleni

Obrazek 6.5: Graf znazornujici zavislost chyby klasifikace na poc¢tu Gaussovskych rozdéleni
v jednom stavu HMM. Pouzité modely mély 12 stavii. Je vidét, ze chyba ze zac¢atku prudce

klesa, pozdéji vsak jiz nedochazi ke zlepseni.
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Experiment ¢.4 — Vliv poétu Gaussovskych rozdéleni v jednom stavu HMM

Tento experiment si kladl za cil zjistit, jak ovlivni primérnou chybu klasifikace zavedeni
smési Gaussovskych rozdéleni v jednotlivych stavech HMM. Bylo provedeno 9 testti pro 1 az
9 Gaussovskych rozdéleni v jednom stavu HMM. Pouzity byly modely s 12 stavy. Po kazdém
zvyseni poctu Gaussovskych rozdéleni ve stavech HMM byly modely znovu pretrénovany.
Graf urcujici trend chyby klasifikace v zavislosti na poc¢tu Gaussovskych rozdéleni ve
stavech je vidét na obrazku 6.5. Pouziti smési Gaussovskych rozdéleni vede k vyraznému
snizeni klasifikacni chyby, ale pro vyssi pocet rozdéleni ve stavech jiz ke zméné klasifika¢ni
chyby nedochézelo. Z testu vyplyva, ze smés Gaussovskych rozdéleni s diagondlni matici

pokryva data lépe nez jedno Gaussovo rozdéleni s diagonalni matici.

34



Kapitola 7

Z.aver

Cilem této bakalarské prace bylo navrhnout a implementovat systém pro rozpoznavani gest
a provést s timto systémem nékolik experimentti nad ziskanou datovou sadou. Tento cil se mi
podafilo splnit. Mezi funkce vysledné aplikace patii tvorba vyhledavaci tabulky pro detekci
kuze, ziskavani priznaka pro klasifikaci gest a rozpoznavani gest v redlném case. Déle bylo
vytvoreno nékolik skriptd pro préci s toolkitem HTK. Tyto skripty zajistuji pfipravu dat,
trénovani HMM a vyhodnoceni Gispésnosti klasifikace pro testovaci sadu dat. Rozpoznéavani
gest v realném case jsem implementoval jako rozsifeni aplikace, protoze nebylo predmétem
zadani.

Vysledky experimentt jsou velmi dobré, stejné tak obstojnym zptisobem funguje
rozpoznavani gest v redlném case. Vyhodou navrzené aplikace je moznost pridavani dalsich
gest pro rozpoznavani, pokud ziskdme dostatek vzorkd takovych gest.

Dalsi rozvoj prace je mozny piredevsim na poli detekce kiize a nalezeni dlané ruky. Bylo
by vhodné pouzit algoritmy, které si poradi se zmizenim dlané ze scény (nebo prekrytim
dlané a hlavy) pfipadné s tim, Ze c¢lovék, ktery aplikaci pouzivd, nema obleen odév s
dlouhym rukév. Déle by bylo vhodné ucinit detekci ktize a nalezeni dlané vice odolné viici
zméné svételnych podminek.

V soucasné podobé by bylo mozné vyuzit funkci rozpoznavani gest v redlném case
pro jednoduché ovladani pocitace. Vétsi vyuziti v praxi by vsak bylo problematické vzhle-
dem k omezenim tykajicich se nalezeni dlané ruky.

Préace byla z mého pohledu velmi zajimava. Beéhem jeji tvorby jsem se sezndmil s mozno-
stmi segmentace a zpracovanim obrazu. Déale jsem prostudoval nékolik typa klasifikatort
a soustTedil se na Skryté Markovovy modely. Také jsem se naucil pracovat s knihovnou
OpenCV a toolkitem HTK.
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Pfiloha A

Obsah CD

Adresarova struktura ptilozeného CD:
e Aplikace

— bin (Projekt prelozeny pomoci MS Visual Studia 2008 pod Windows XP)
— src (Zdrojové soubory ve formé projektu pro MS Visual Studio 2008)

— VS_patchs (Balicky obsahujici ¢asti C++ knihoven pro VS, které jsou nutné pro
béh programi zkompilovanych pod Visual Studiem 2008 a 2005. Na nékterych
pocitacich se bez téchto balicku nedari aplikaci spustit. Na jinych funguje bez

problémt.)

Data (Nahrané videosekvence spoleéné s textovymi soubory s ptiznaky)

e HTK scripts (Skripty pro praci s HTK, adresafova struktura je popsana v Manualu)

Knihovny (Knihovny OpenCV a TinyXML)

Plakat (Obsahuje plakat prezentujici tuto bakalafskou praci)

Zprava (Zdrojové soubory tohoto dokumentu v systému IXTEX. Také obsahuje tento

dokument ve formétu pdf)

38



Priloha B
Manual k programu

V této priloze je popsana prace s aplikaci gestures a se skripty pracujicimi s toolkitem HTK.

Pro tspésnou kompilaci aplikace a funkénost vSech ¢asti prace je treba nainstalovat:
e knihovna OpenCV (pouzivan verze 1.1prela')

e toolkit HTK (pouzivana verze 3.4 zkompilovana pod Windows XP)

skriptovaci jazyk Python (pouzivana verze 2.6.1° pro Windows)

Knihovna TinyXML*

kodek DIVX?® (pouziva se pro ukladani videa)

e MS Visual Studio 2008

Pouziti aplikace gestures

Aplikace pfedpokladé adresdiovou strukturu:
e cfg — konfiguracni soubory, budou popsany nize
e data — adresaf, kam se ukladaji soubory s pfiznaky a videosekvence

e models — xml dokumenty popisujici natrénované HMM, které se pouzivaji pro rozpoznavani

gest v readlném case

e skin — adresar pro uloZeni histogramu barvy ktzZe a vyhledavaci tabulku

Thttp://sourceforge.net /project /showfiles.php?group_id=22870&package_id=16937
http://htk.eng.cam.ac.uk/download.shtml

Shttp://www.python.org/download /releases/2.6.1/
“http://sourceforge.net/projects/tinyxml

Shttp://www.divx.com/en/downloads
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Po nacteni projektu pomoci MS Visual Studia 2008 a jeho pfelozeni vznika aplikace s nazvem
gestures.exe. Pokud program neptekladame a spustime jiz prelozeny projekt v adresari
aplikace/bin, mize se stat, Ze se program nepodaii spustit. V takovém ptipadé je nutné
nainstalovat chybéjici komponenty knihoven C++, které jsou nutné pro spusténi programu
zkompilovanych pod VS 2008 nebo 2005. Tyto balicky se nachazi v adresafi
aplikace/VS_patchs. Potfebny by mél byt piedevsim soubor it veredist_x86_2008spl.exe,
coz je balicek pro Visual Studio 2008 se Service Packem 1, které bylo pro kompilaci aplikace
pouzito.

V hlavickovém souboru const.h je mozné prenastavit nékolik konstant ovliviiujicich béh
programu. Jednd se predev§im o konstantu NUMBLOBS, kterd udava kolik oblasti barvy
kize je v obraze o¢ekavano. Tato konstatnta je nastavena na hodnotu 2 (ruka a obli¢ej). Dale
je v tomto souboru nékolik konstant, jez slouzi predevsim pro ladéni aplikace a umoznuji
sledovat binarni obraz kuze, vysledny histogram, trajektorii gesta a podobné.

Program je ovlddan parametry prikazové radky. Spusténi této aplikace bez parametru
vypise napovédu k programu. Aplikace akceptuje jeden vstupni parametr, ktery definuje
pozadovanou akci. Zvolend akce je vzdy predchézena znakem pomléky (napf. -h). Je mozné

vybrat nésledujici akce:

e h — Tvorba histogramu. Pokud jiz byl dfive vytvaren histogram, jsou nové hodnoty

pri¢itany k ulozenému histogramu.

e ¢ — Tvorba histogramu. Je vytvofen novy histogram.

s — Probihé analyza obrazu. Je detekovédna pohybujici se ruka, ale nejsou ukladany

priznaky.

f — Probiha analyza obrazu. Je detekovana pohybujici se ruka a priznaky jsou ukladany

do adresare data.

e v — Rozpoznavani gest v redlném case. Priznaky nejsou ukladany.

k — Rozpoznavani gest v redlném case. Pfiznaky jsou ukladany do adresare data.

Pfed spusténim aplikace je vhodné vypnout automatické vyvazovani bilé barvy (napft. po-
moci programu VLC media player), pokud kamera tuto funkci ma. Pfi zapnutém automa-
tickém vyvazovani bilé barvy dochéazi k Sumu v binarnim obraze a tedy k nekvalitni detekci
lidské kize. Aplikaci je také tfeba pouzivat v dobrém osvétleni a je vhodné byt oblecen
v odévu s dlouhym rukavem.

V rezimu tvorby histogramu lze vytvorit vyhledavaci tabulku stiskem klavesy ,,g“ pro
vytvoreni tabulky pomoci Gaussova rozdéleni nebo stiskem klavesy ,,t“, coz vede k vytvoreni
tabulky bez vyuziti Gaussova rozdéleni. Histogram je tvofen vzdy z oblasti oznacené mo-

drym c¢tvercem, do kterého je tfeba vlozit ruku. Proces tvorby histogramu je spustén
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zmacknutim ,, mezerniku“ a ukoncéen tvorbou tabulky nebo klavesou ,esc“, v tom pii-
padé je histogram pouze ulozen a vyhledavaci tabulka neni vytvofena.

Proces extrakce priznaku zacind vzdy volbou gesta. Klavesy pro volbu gesta jsou defi-
novany v souboru gests.tzt. Tento soubor bude popsan niZze. Vybér gesta je potvrzen
zméacknutim ,,mezerniku* a stejnou klavesou se lze vidy k vybéru vratit. Po vybéru gesta

se jiz v levém hornim rohu zobrazuji stavové informace aplikace. Druhy stavovych informaci:

e Ceka se na klid — Aplikace ¢eké, az budou vechny detekované oblasti ktize defino-

vany pocet snimkt v klidu.

e Ceka se na pohyb — Aplikace ¢ekd na pohyb ruky, kterou poté oznaci Gervenou

elipsou.

e Zapisuji se priznaky — Probihé zapisovani pfiznakiu provadéného gesta. Jakmile je

pohybujici se ruka definovany pocet snimkt v klidu, gesto je ukonceno.
e Skenovani gesta — Stejné jako predchozi pfipad, nejsou vsak zapisovany piiznaky.

e Presun do pocatku — Aplikace umoziiuje po ukonceni gesta pfesunout ruku opét do
vychoziho bodu gesta. PFi tomto stavu nejsou zapisovany priznaky. Stav je ukoncen,

pokud jsou vSechny detekované oblasti kiize definovany pocet snimku v klidu.

Pocet snimku ,klidu“ potfebny pro urceni ruznych prechodd mezi stavy programu je defi-

novan v konfigura¢nim souboru.

Prace s toolkitem HTK

Pro praci s toolkitem HTK jsem vytvoril sadu skripti (vychdzeji z podobnych skripti
Ing. Mlicha). Pro jejich funkénost je tieba mit v systémové proménné PATH adresér
s toolkitem HTK. Dale je nutné mit nainstalovany skriptovaci jazyk Python, ve kterém
jsou skripty napsany. Adresai HTK_scripts na CD ma specifickou strukturu. Kazdy pod-

adresai ma svij acel. Tato struktura vypada nasledovné:

e config — Obsahuje konfigura¢ni soubor, ktery pfedevsim definuje pravé popisovanou

adresarovou strukturu, proto nebude tento konfigurac¢ni soubor dale popsan

e convert_util — Obsahuje program pro pfevedeni ptiznaki z textové podoby do RAW.
Program je pfelozeny. Adresar vsak obsahuje i zdrojovy kéd a Makefile (cely program
je dilem Ing. Mlicha)

e data — Adresar pro praci s daty

— ALL - Slouzi pro piipravu a kontrolu dat (skriptem prepareData.py. Obsahuje
podadresafe pro pripravend (zkontrolovand) a nepfipravena data a také pro

data setfidéna podle nédzvu modelu (skriptem sortData.py). Do adreséfe pro
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nepfipravend data je tfeba nahrat sekvence ziskané aplikaci gestures. Skript pre-

pareData.py je zkontroluje a upravené vlozi do adresare pro pripravena data.

— test — Testovaci data. Obsahuje podadreséfe pro piipravend data (vystup

prepareData.py) a data zkonvergovana do RAW.

— train — Trénovaci data. Adresaf ma stejnou strukturu jako adresar pro testovaci
data.

e hmm — Adresar s definicemi modeldt HMM

init — Inicializované modely

prototypes — Prototypy modeli. Obsahuje adresai modely s rtiznymi druhy

prototypt modeli, které jsem v prubéhu prace pouzival.

trained — Natrénované modely

xml — Definice modeld ve formé xml dokumentu

lists — Seznamy trénovacich a testovacich dat

mlf — Mapovani trénovacich sekvenci na modely a také vyhodnoceni testovaci sady
dat

network — Definovana sit modeli a jeji HTK reprezentace latice

TESTY - Obsahuje skript runTest.py a adresare s daty pro provedeni vSech v praci

popsanych experiment.

Kazdy skript v sobé obsahuje napovédu, ktera se zobrazi, pokud je spustén s parametrem -h,

proto se funkénosti skripttt nebudu prili§ zabyvat. Postup prace se skripty je nasledujici:

1.

O.

6.

Pfiprava dat pomoci skriptu prepareData.py (je mozny vybér jen urcité skupiny pfi-

znaki)

. Vytvoreni trénovaci a testovaci sady, které je tifeba nakopirovat do adresait prepared

v adresarich pro trénovaci a testovaci data

Vytvorfeni (vybér) prototypt modelii a nakopirovani prototypt do prislusného adresaie

. Vytvoreni seznamu hlasek, slovniku atd. skriptem NetHMM.py

Natrénovani modelu skriptem TrainHMM.py

Vyhodnoceni Gspésnosti rozpoznavani na testovaci sadé pomoci skriptu TestHMM.py

Skript HmmToXML.py slouzi pro prevod natrénovanych modelid na xml dokumenty. Tyto

dokumenty jsou vyuzity pro rozpoznavani gest v realném case a je tfeba je nahrat do prislus-

ného adresate aplikace gestures. Tento skript neumi prevadét modely se smési Gaussovskych

rozdéleni.
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Skript runTest.py v adresari TESTY slouzi k opétovnému vyhodnoceni experimentt,
pripadné k zjednoduseni celého procesu trénovani HMM a vyhodnoceni tispésnosti na testo-
vaci sadé dat. Jako jediny parametr je skriptu pfedan nazev adreséare s daty pro experiment,
ktery obsahuje prototypy modelt a datové sady, a skript provede trénovani prislusnych mod-
el a vyhodnoceni testovaci sady dat. V adresaii TESTY jsou podklady ke vSem experi-
mentum, které jsem provadél. Ostatni skripty nejsou pro praci stéZejni a slouzi spis jako

podpora provadénych tkoni.
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Priloha C
Popis konfiguracénich souborti

V této casti se nachazi popis konfigura¢nich soubort aplikace gestures. Tato aplikace ma

dva druhy konfiguracnich souboru, které jsou unistény v adresari cfg.

Vybér gesta

Prvnim konfiguraénim souborem je soubor gests.tzt, ktery definuje klavesy pro vybér ge-
sta daného jména. Stiskem zvolené klavesy je vybran model daného jména. Jeden zédznam

v tomto souboru ma tvar:
kldvesa:gesto

Klavesa slouzi pro vybér gesta na zaCatku extrakce priznakd pomoci aplikace gestures
a gesto je jménem tohoto gesta, které bude uvedeno u kazdé zaznamenané sekvence. Jméno
gesta se musi shodovat se jménem souboru pfislusného prototypu HMM. Pokud sekvence
nezaznamenavame, muzeme vybrat jakékoli gesto nebo si pro tento pripad definovat vlastni

klavesu. Nyni jsou pro vybér gest nadefinovany klavasy ¢, w, e, r a t pro testovani.

Konfigurace aplikace gestures

Nékteré vlastnosti a moznosti aplikace gestures je mozné nastavit v jejim druhém konfigu-
ra¢nim souboru gesture.confv adresafi cfg. Jedna se o prosty textovy soubor. Jeden zdznam

v tomto souboru ma tvar:

Ndazev vlastnosti=hodnota
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Nastavit lze tyto vlastnosti:

e StartSequence — Cislo sekvence. Je ¢asti nazvu souboru, do kterého jsou ukladany
priznaky nebo videosekvence. Aplikace toto ¢islo sama pii kazdém spusSténi s poza-
davkem na uklddani soubord s piiznaky inkrementuje, aby nedoslo k pfepsani starsich

soubort. Hodnota je povazovana za celé ¢islo.

e HistogramRange X — Rozsah x-ové osy histogramu. Slouzi pro moznost vyuziti
mensiho histogramu. Standardné je pouzit histogram, ve kterém je kazdému bodu v
barevném prostoru prifazeno jedno pole histogramu. Pokud je pouzit barevny prostor
HSV, musi tato hodnota byt mensi nebo rovna 256. Hodnota je povazovana za celé

¢islo.

e HistogramRange Y — Rozsah y-ové osy histogramu. Pokud je pouzit barevny pro-
stor HSV, musi tato hodnota byt mensi nebo rovna 256. Hodnota je povazovana za

celé ¢islo.

e HistogramSquare — Délka strany modrého ¢tverce, do kterého se vklada dlan pri

vypoctu histogramu. Hodnota je povazovana za celé islo.

e FPS - Snimkova frekvence kamery. Neni tfeba vypliiovat. Se svou kamerou jsem
narazil na problém s knihovnou OpenCV, kterd nedokizala FPS mé kamery urcit.
Pokud program hlési, ze se mu nepodafilo FPS ur¢it (v takovém piipadé je nastaveno
na 30), je mozné nastavit FPS explicitné touto hodnotou. Hodnota miize byt zadana

jako desetinné ¢islo.

e FPS Divider — Délitel FPS, ktery slouzi pro urceni poctu klidovych snimkd. Touto
hodnotou se déli FPS a vysledkem je pocet klidovych snimk® pro prechod mezi
riznymi stavy aplikace. Pokud je hodnota napt. 2, tak je tfeba pro pfechod mezi
stavy zustat v klidu pil sekundy apod. Hodnota muze byt zadana jako desetinné

¢islo.

e ColorSpace — Urcuje pouzivany barevny prostor. Mize nabyvat hodnoty NormRGB
pro prostor normalizovaného RGB nebo HSV pro barevny prostor HSV.
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