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Abstrakt

Tato praca je zamerand na extrakciu Iudskej ruky z fotografii s réznym pozadim. Cielom
je navrhnit a implementovat algoritmus schopny lokalizovat Tudskd ruku v obraze a iden-
tifikovat jej Casti. V praci si analyzované spésoby biometrickej identifikicie a verifikacie,
metddy pouzivané pre extrakciu objektov z obrazu. Vysledkom préce je ndvrh a implemen-
tacia algoritmu ktory je schopny extrahovat ruku z fotografie a néasledne identifikovat jej
casti.

Abstract

This thesis focuses on extraction of human hand from photographs with different backg-
rounds. The goal is to design and implement an algorithm capable of locating human hand
in the image and identifying its parts. It analyses the methods of biometric identification
and verification, methods used for extracting objects from an image. The outcome of this
thesis is a design and implementation of an algorithm that is able to extract human hand
from a photo and identify its parts.
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extrakcia ruky, spracovanie obrazu, geometria ruky, detekcia koze, biometria, rozpoznévanie
objektov

Keywords

hand extraction, image processing, hand geometry, skin detection, biometry, object recog-
nition

Citacia

KOVACIK, Timotej. Extrakce ruky z fotografie s rizngm pozadim. Brno, 2021. Bakala¥sks
prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich technologii. Vedouci prace
Ing. Martin Sakin



Extrakce ruky z fotografie s rtiznym pozadim

Prehlasenie

Prehlasujem, ze som tato bakaldrsku pracu vypracoval samostatne pod vedenim Ing. Mar-
tina Sakina. Uviedol som vsSetky literarne pramene, publikicie a dalsie zdroje, z ktorych
som cerpal.

Timotej Kovacik
10. maja 2021

Podakovanie

Chcel by som podakovat svojmu vedticemu prace Ing. Martinovi Sakinovi za vedenie, uzi-
to¢né rady a ochotu. Taktiez by som chcel podakovat rodine a priatelom za podporu a
trpezlivost.



Obsah

1 Uvod

2 Biometria

2.1 Identifikdcia a verifikdcia . . . . . . . . . . .. ...
2.2 Odtlacok prsta . . . . . . ..
2.3 Geometriaruky . . . . ...
24 Zily ruky ...
2.5 Dynamika pisania na klavesnici . . . . . . . ... .. L.
2.6 Rozpoznavanie podla podpisu . . . . . . . . ... ...

3 Metddy spracovania obrazu pre extrakciu objektov

3.1 Metody segmentacie . . . . . ..o
3.1.1 Histogram . . . . . . . .. L e
3.1.2 Prahovanie . . .. .. ... ...
3.1.3 Zhlukovanie . . . . . . ...
3.1.4 RozSirovanie a erdzia . . . . . . . .. .. L o
3.1.5 Detekcia hrdn . . . . . .. ..o

3.2 Metody detekcie objektu . . . ..o oL oo L
3.2.1 Detekcia na zaklade priznakov . . . ... ... ... 0oL
3.2.2  Detekcia na zaklade porovnévani Ssablén (Template matching) . . . .
3.2.3 Zmnalostné metédy . . . ...
3.2.4 Konvoluéné neurdlne siete . . . . . . . ... oL

4 Navrh algoritmu

4.1 Predspracovanie obrazu . . . . . . . . .. ...
4.2 Lokalizécia ruky - Prirovnavanie Sablén . . . . . . . . .. ... ...
4.3 Lokalizacia ruky - Geometria kontir . . . . . . . ... ... ...
4.4 Detekcia castiruky . . . . . . ..o

5 Implementacia

5.1 Kniznica OpenCV . . . . . . . . . . e
5.2 Segmentacia . . . . ...
5.3 Lokalizdcia ruky . . . . . . . ..
5.4 Identifikdcia prstovadlane . . . . ... .. ... oL

6 Zhodnotenie prace a experimenty
6.1 Dataset . . . . . . . e e
6.2 Segmentdcia . . . . . . ...

© © 0o O UL UL



6.3 Lokalizacia ruky . . . . . . . ..
6.4 Identifikdcia prstova dlane . . . .. . ... ... .. ... ... ... ...
6.5 Ukazky vystupu . . . . . . . . L

7 Zaver
Literatura

A Obsah priloZzeného pamitového média

43

44

47



Kapitola 1

Uvod

Extrakcia prvkov z obrazu je jednou z najdolezitejSich casti spracovania obrazu, ktord je
najcastejsie pouzivana na oddelenie casti obrazu na zaklade Specifickej charakteristiky ob-
jektu. V oblasti spracovania obrazu moéze byt pouzitda na detekciu a extrakciu roéznych casti
ludského tela. Na zaklade existujicej literatiry moézeme tvrdit, ze ruka je najdolezitejSou
castou Tudského tela, potrebna pre kazdodenné ¢innosti. Detekcia ruky a jej casti v ob-
raze je povazovana za dolezity krok pri roznych aplikdciach, ktoré vyuzivaji rozpoznavanie
gest ruky, porozumenie znakovej reci, a dalsie aplikicie zaloZzené na interakcii ¢loveka s
pocitacom.

Vicsina pouzivanych algoritmov na detekciu ruky a jej casi st zalozené na detekcii koze.
Existuje viac dévodov preco je detekcia ruky naroénym problémom v oblasti pocitacového
videnia. Prvym je fakt, ze Iudska ruka je deformovatelny objekt, ¢o znamena ze je zlozité
presne definovat jej tvar. Po druhé, v mnohych aplikaciach je nemozné ovplyvnit prostredie
v ktorom je ruka snimané, ¢o sposobuje rézne svetelné podmienky a kvalitu snimok.

Mnohé z technik popisané v tejto praci si vyuzivané pre Coraz Castejsie pouzivany
biometricky sposob identifikdcie. So stipajucimi poziadavkami na bezpecnost si neustéle
hladané nové, spolahlivejsie sposoby identifikacie a verifikdcie os6b. Niektoré futuristické
vyhlady do budicnosti naznacuju ze biometria ¢loveka moze takmer uplne nahradit fyzické
predmety a hesla pre overenie identity jedinca. Biometrické tidaje o osobe nepodliehaju
rizikdm spojenym s overovanim pomocou identifika¢nych kariet, ¢ipov alebo hesiel. Ide
o nezamenitelné, sSpecifické a jednoducho meratelné ¢rty ktoré je mozné len velmi fazko
sfalsovat. Prikladom experimentalne vyuzivanym vo svete je rozpoznédvanie Tudi podla tvare.
Dalsou moznostou ¢asti tela s jedineénymi znakmi potrebnymi na zistenie identity, je Tudska
ruka.

Cielom préace je navrhnit a vytvorif systém pre detekciu a extrakciu ruky z fotografie
s komplexnym pozadim a farebnym osvetlenim ruky. Extrakcia ruky z obrazu moze byt
vyuzitd pri detekcii zivosti ruky, ktorda sa snazi zistit, ¢i sa jedna o redlnu vzorku ruky,
alebo o podvrhnuty falzifikat. Dalej sa praca zameriava na detekciu dlane a prstov ruky.
Tieto udaje mozu byt vyuzité pre ziskanie informécii o polohe ruky vzhladom ku snimaciemu
zariadeniu.



Kapitola 2

Biometria

Detekcia ruky a prstov v obraze spada do oblasti biometrie. Nazov biometria reprezentuje
stibor metéd urcenych na identifikidciu alebo verifikidciu os6b podla jedinecénych fyzickych
znakov, alebo behaviordlnych (zvykovych) ¢t jedinca. Biometria sa v poslednych rokoch
stala rozrastajicim trendom, v modernych organizaciach a podnikom sa stala nevyhnut-
nostou, pretoze bezpecnostné systémy zalozené na heslach a tokenoch casto zlyhavaju proti
zvysujucemu sa poc¢tu kybernetickych ttokov. V kazdodennom zivote st tieto spésoby ove-
rovania identity nachylné kvoli moznému zlyhaniu fudského faktoru. Nie je mozné zabezpecit
to, ze fyzické predmety potrebné na identifikdciu si neustdle v bezpedi.

Stibor metdd oznacenych ako biometricka identifikacia sa dé rozdelit do dvoch kategérii:
fyziologicka a zvykova verifikdcia. Medzi fyziologické ¢rty patri odtlacok prsta, geometria
ruky, obraz tvare, vlastnosti sietnice oka. K zvykovym ¢rtam patria napriklad podpis, spo-
sob chddze, rytmus stlacania klavesov na klavesnici, pohyb kurzoru a dalsie. Tato kapitola
bude zamerand najmé na biometrické systémy, ktoré skiimaja vlastnosti ruky.

Klasicky biometricky systém zahfna nésledujuce kroky [29], ako ukazuje obrézok 2.1:

e Zber dat - urceny na ziskavanie dat z biometrického senzoru

e Spracovanie - modul zahfna predspracovanie obrazu, segmentaciu a vytvorenie Sab-
lony
o Ulozisko dat - uklada déata, ktoré si porovndvané so Sablonami vytvorenymi modulom

pre spracovanie

» Rozhodovaci modul - poskytuje rozhodnutie o pripadnej zhode Sablény a zozbieranymi
datami
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Obr. 2.1: Diagram bezného biometrického systému [29].

2.1 Identifikacia a verifikacia

Biometria sa pouziva na rozne ucely, ale zvycCajne je stucastou identifikacného alebo verifi-
kacného systému. Rozdiely medzi tymito dvoma systémami maji vplyv na to, ako rychlo
a s akou spolahlivostou systém funguje.

Verifika¢né systémy zistuju ¢i je osoba tym za koho sa vydava. Jedinec sa prezentuje
ako konkrétna osoba a systém kontroluje jeho biometriu podla biometrického profilu ktory
uz existuje v databaze a je prepojeny s danou osobou. Verifikacné systémy sa vSeobecne
oznacuju ako 1:1 porovnévacie systémy, pretoze systém sa snazi porovnévat idaje predlozené
jedincom, s konkrétnymi tidajmi ktoré uz st v databaze. Vdaka tomu ze verifikacné systémy
porovnavaju len jeden biometricky vzor, poskytuju presnejsie a rychlejsie vysledky ako
identifikacné systémy, bez ohladu na pocet vzorov v databéaze.

Identifikacné systémy sa lisia od verifikacnych tym, ze sa snazia identifikovat neznamu
osobu alebo nezndme biometrické data. Systém sa oznacuje ako 1:N porovnéavaci systém,
pretoze musi porovnaf data poskytnuté jedincom so vsetkymi vzorkami v databéaze. Zis-
kanie vysledkov identifikacie je ¢asovo narocCnejsie v porovnani s verifika¢nymi systémami,
a so zvacSujucim sa poctom vzorov v databdze sa ¢as potrebny na identifikdciu zvysuje.
Prikladom identifika¢ného systému je ziskavanie identity osoby na zaklade odtlacku prsta.

2.2 (Odtlacok prsta

Identifikacia os6b na zaklade odtlacku prsta je najstarsi, bezne pouzivany a jediny medzina-
rodne legélne akceptovany sposob biometrickej identifikicie oséb [33]. Crty odtlacku prsta
st unikdtne a nezamenitelné pre kazdého jedinca, preto sa vyuzivaju v mnohych odvet-
viach, ako napriklad v civilnych a komercénych aplikaciach, pristupe k mobilnému telefénu,
armade, medicine, Statnej sluzbe alebo v sidnom lekarstve [27]. Dnesné senzory odtlackov
prstov s zalozené na optickom, tepelnom, ultrazvukovom pristupe, na rozdiel od starej
metody atramentu na zachytenie odtlacku. Odtlacky st rozdelené do viacerych podtried,



vdaka comu, pri hladani identického odtlacku, nie je potrebné prehladavat celi databdzu.
Rozdelujeme ich na sest typov [34], ktorymi st obluk, Spirédla, klenuty oblik, prava slucka,
lava slucka a dvojita slucka, ako je zndzornené na obrazku 2.2.

Experimenty ukazujad, ze biometrické metédy zalozené na odtlackoch prstoch maji velmi
nizky pocet falosnych negativ siahajtcich od 3% do 7%, a pocet falosnych pozitiv od 0.001%
do 0.01% [33].

Obr. 2.2: Typy odtlackov prsta: a) Spirdla, b) oblik, c¢) klenuty
oblik d) prava Spirdla e) lava Spirdla f) dvojitd spirala [34].

2.3 Geometria ruky

K jednoduch§im metédam patri identifikdcia pomocou geometrie ruky. Dizka, sirka a tvar
vSetkych piatich prstov jednej ruky su jedinecné rozmery, da sa na ich zdklade uskutocnit
pomerne presna verifikcia, avSsak nedosahuje presnosti inych biometrickych metéd. Z tohto
dovodu sa pouziva identifikicia na zaklade geometrie ruky najcastejsie v kombinécii s inymi
identifikacnymi metédami. Medzi zakladné metédy rozpoznavania oséb podla geometrie
ruky patria metdédy zalozené na priamych meraniach, zarovnavani rik 2.3, analyza sirky
prstov alebo metdda analyzy 3D geometrie ruky [17].



Obr. 2.3: Snimanie geometrie ruky [30].

Biometria na zaklade ruky je zalozena na sStruktire dlane a prstov, zameriava sa na
Sirku prstov v roznych miestach, dizku prstov, velkost ¢asti dlane a podobne. Aj ked sa
tieto vlastnosti medzi fTudmi nie st také unikatne ako napriklad odtlac¢ok prsta, geometria
ruky moéze byt velmi uzito¢na pre verifikdciu osob.

V roku 2002 bolo definovanych tridsat zakladnych geometrickych vlastnosti ruky 2.4 [8].
Tieto vlastnosti st velmi presné, a su vyuzivané pre 2D analyzu geometrie ruky.

Obr. 2.4: Geometrické vlastnosti ruky [8]



Mnohé zo systémov na snimanie geometrie ruky vyuzivaja koliky medzi ktoré pouzivatel
umiestni ruku. Pocas procesu vzorkovanie osoba polozi ruku na podlozku viac krat, koliky
udrzuju ruku v stabilnej polohe. Systémy ktoré pouzivaji upevnenie ruky pomocou kolikov
umoznuju presnejsie meranie geometrickych ¢it, pretoze ruka je pocas vzorkovania pevne
umiestnend a nemoze nastat pohyb ktory by narusil snimanie. Nevyhodou tohto systému je
to ze dopredu definovand poloha méze po umiestneni ruky na podlozky sposobit deforméciu
ruky. Pri snimani sa pouzivaji iba geometrické rysy, ostatné charakteristiky, ako napriklad
farba pleti alebo detail povrchu sa ignoruju [23].

Alternativou pre systémy vyuzivajice podporné koliky je systém zalozeny na extrakcii,
zarovnani a naslednom porovnavani tvaru ruky so vzormi v databéze. Vo vyskume [22] bolo
extrahovanych 353 tvarov ruky od 53 0sob. Pocet fotografii ruky jedného cloveka sa lisil od
2 po 15. Tvary ruky rovnakych ludi boli upravené a prekryté, ako ukazuje obrazok 2.5.

Obr. 2.5: Extrahované a zarovnané tvary ruky jednej osoby [22].

Vysledny biometrickej identifikécie tohto systému dosahovali 2% falo$nych pozitiv a
1.5 % falosnych negativ. Tieto hodnoty si porovnatelné s profesiondlnymi systémami za
pouzitia podpornych kolikov.

2.4 Zily ruky

Tvar podkozného cievneho stromu obsahuje informacie, na zaklade ktorych je mozné spo-
lahlivo identifikovat jedinca. Metdoda je zalozend na ziskani obrazu po osvieteni ruky infra-
cervenym svetlom. Princip spociva v tom, zZe infracervené svetlo dokaze prejst cez vacsinu
Tudského tkaniva v ruke, avsak hemoglobin v zilach toto svetlo plne absorbuje [9], viz. obré-
zok 2.6. Pre ziskanie vzoru pre identifikaciu jedinca je pouzitda LED diéda a fotoaparat. Pri
osvieteni a zosnimani ruky st zily na fotografii tmavé. Fotoaparat zaznamend ruku, obraz
je digitalizovany, overeny a porovnany s registrovanymi vzormi v databéze. Cely proces
autentizacie zaberie menej ako dve sekundy.



Obr. 2.6: Zily ruky po osvieteni infracervenym svetlom [26].

Vzory tvorené zilami st povazované za unikatne u kazdého jedinca, ¢o spésobuje, ze tato
metoda biometrickej identifikacie je velmi tazkd na oklamanie, ¢o patri medzi jej najvicsie
vyhody [36]. Met6da je taktiez odolnéd voéi zmene v Case, rozlozenie zil sa meni ¢asom len
minimalne.

2.5 Dynamika pisania na klavesnici

Tento sposob biometrickej identifikacie, patriaci medzi inovativne metédy, sleduje dobu
stlacenia klavesy, celkovy sposob pisania, rovnako ako doby medzi stlaceniami jednotlivych
klavesov. Sposob pisania je zachytavany, a na zdklade jeho vlastnosti je vytvoreny unikatny
biometricky vzor pre daného uzivatela, uréeny pre neskorsiu identifikdciu [10]. Cas vyzado-
vany na najdenie a stlac¢enie jednotlivych klaves, a ¢as, ktory je klavesa stlacend, patri medzi
znaky, ktoré si velmi charakteristické pre danti osobu, bez ohladu na to akou rychlostou
osoba pise. Vacsina Tudi ma sSpecifické klavesy, na ktoré stlacenie vyzaduju dlhsi cas ako
na stlacenie inych. Pravaci stlacaju klavesy, ktoré st na pravej strane kladvesnice Statisticky
rychlejsie ako kldvesy na lavej strane. Chyby pri pisani, ako dvojité kliknutie, vymenené
pismend alebo vynechanie znaku st charakteristickym znakom osoby, bez potreby toho aby
bol zndmy jazyk v akom je text pisany.

Vytvorenie spolahlivého vzoru pre identifikaciu osoby trva dlhsie ako metédou odtlac-
kov prstov, kedze je potrebné sposob pisania jedinca zaznamenédvat dlhsiu dobu. Hlavnou
nevyhodou tejto metdédy identifikacie je pomerne velka sanca podobnosti spésobu pisania
u viacerych Tudi. Spdsob pisania u jedinca sa moéze navyse ¢asom menit, ¢o spésobuje dalsie
problémy pri spolahlivej identifikacii. Medzi vyhody patri to, ze metdda nevyzaduje ziaden
Specificky hardware, na vytvorenie vzoru pre uzivatela staci klavesnica. Tato metdda sa
vyuziva najmé na detekciu neopravneného pristupu k osobnému pocitacu.

2.6 Rozpoznavanie podla podpisu

Metéda spadd do behavioralnych typov identifikdcie a patri medzi Siroko pouzivané me-
tody osobnej identifikacie a verifikdcie. Mnoho oficidlnych dokumentov vyzaduje verifikaciu
osoby na zaklade podpisu. Prebieha pomocou biometrického zariadenia skladajticeho sa z
pera a podlozky, ktoré zachytavaju vlastnosti podpisu, ako su tlak vyvijany na podlozku,
smer pisania, rychlost pisania jednotlivych casti a celkovy cas [21]. Existuji dva pristupy



ako analyzovat podobnosti podpisu, parametricky a funkcionalny pristup [6]. Parametrické
vlastnosti popisuju vlastnosti podpisu, ktoré st nezavislé od ¢asu, napriklad rozmery pod-
pisu, pocet prilozen{ pera na podlozku alebo pomer dizky a vysky podpisu. Parametrické
vlastnosti st kompaktné, takze velkost dat po ich ulozeni je pomerne mala. Funkcionalne
vlastnosti odkazuji na ¢rty, ktoré sa vztahuju k ¢asu, patri sem sklon pera, tlak, sklon pera
v Case. Vdaka tomu, Ze su tieto ¢rty ukladané ako signaly v Case, poskytuja presnejsiu iden-
tifikdciu ako parametrické vlastnosti. Medzi vyhody tohto spdsobu biometrickej verifikacie
patri schopnost verifikovat jedinca bez jeho pritomnosti na dialku. Hlavnou nevyhodou je
moznost falSovania podpisu, ak je pouzivany podpis jedinca prili§ jednoduchy.
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Kapitola 3

Metody spracovania obrazu pre
extrakciu objektov

Tato kapitola popisuje teoretické poznatky z oblasti extrakcie objektov z obrazu, zname
metody a ich vyhody a nevyhody pri pouziti, pristupy k rieSeniu problematiky. Termin
extrakcia objektov v oblasti spracovania obrazu odkazuje na detekciu objektov s podobnymi
charakteristikami a ich oddelenie od zvysku obrazu ¢asto potrebné pre dalsie spracovanie.

3.1 Metoédy segmentacie

Pri extrakcii objektu z obrazu je segmentacia obrazu dolezitym krokom. V stddiu segmen-
tacie je obraz rozdeleny na oblasti na ziklade podobnosti pixelov [19]. Typicky je pouZivana
na lokalizaciu hranic objektov ako st ¢iary alebo krivky. Segmentacia zjednodusuje obraz na
Casti a zlepSuje moznosti jeho analyzy [7]. Tato sekcia popisuje najzndmejsie a najcastejsie
pouzivané metédy segmentacie obrazu pre ucely extrakcie prvkov.

3.1.1 Histogram

Proces generovania histogramu zo vstupného obrazu je beznou praktikou v oblasti spra-
covania obrazu. Statistické informécie ziskané z histogramu napomahaji vykonavat pred-
spracovanie obrazu mnohym algoritmom. Informécie o obraze ako priemer hodnoty pixelov,
median, odchylka a standardné odchylka sa daja ziskat velmi jednoducho, ak je poskytnuty
histogram obrazu. Techniky segmentdcie zalozené na pouziti histogramu st velmi efektivne
v porovnani s ostatnymi technikami, obyc¢ajne vyzadujui len jeden prechod pixelmi obrazu.
Z obrazu je vytvoreny histogram zalozeny na zvolenych vlastnostiach pixelov (farba, inten-
zita). Z hodnot histogramu, jeho vrcholov, je mozné vy¢itat informécie o hodnotéch pixelov.
Tato metdda sa vyuziva napriklad pri nastavovani expozicie fotografie [20]. Histogram vy-
poveda o svetelnych podmienkach prostredia. Algoritmy pouzivané v kamerach smartfénov
ho vyuzivaji pre automatické nastavenie najlepsej expozicie.

Casto vyuzivanou metédou v oblasti spracovania obrazu je equalizcia histogramu. Je
to proces prisposobenia kontrastu obrazu na zdklade modifikdcie rozlozenia histogramu,
¢o spOsobuje Ze oblasti s nizSim kontrastom budu lahsie spracovatelné. Metdda sa vyuziva
najmaé pri obrazoch v ktory je pozadie aj popredie bud prilis tmavé alebo svetlé. Vysledkom
equalizdcie histogramu je celkové zlepsenie viditelnosti objektov na obraze (obrazky 3.1 a
3.2).
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Obr. 3.1: Obraz pred equalizaciou histogramu.

Obr. 3.2: Obraz po equalizacii histogramu.

3.1.2 Prahovanie

Prahovanie je najjednoduchsou met6dou segmentéacie obrazu [28]. Je pouzivana na oddelenie
objektov v obraze od pozadia. Prikladom vyuzitia prahovania je analyza dokumentov, kde
cielom je extrahovat vytlaceny text, loga, obrazky. Metdda je zalozend na transformaécii
obrazu v odtienioch sedej na binarny obraz na zéklade hodnoty intenzity jednotlivych pixelov
na zaklade matematickej funkcie 3.1.

A ife<T

HOE {B N (3.1)
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vstupnd hodnota farby pixelu

prahovacia hodnota

nova hodnota pre vstupni hodnotu pod prahom
nova hodnota pre vstupni hodnotu nad prahom

N0

Prahovacie metédy prechadzaji obraz postupne po pixeloch. Na zaklade hodnét pixelov
urcia pixelu hodnotu 0 alebo 1. Vyuzivaji sa rézne typy prahovania [13][38] pre ziskanie ¢o
najpresnejsich vysledkov s ¢im mensou ¢asovou naroc¢nostou. Klicovym krokom je urcenie
prahovej hodnoty. Pre presnejsie vysledky segmentacie sa pouziva napriklad prahovanie
na zaklade histogramu, kde je hladand optimdalna hodnota prahu na zaklade histogramu
obrazu.

Obr. 3.3: Prahovanie obrazu

3.1.3 Zhlukovanie

Zhlukovanie je metéda, pri ktorej sa obraz za pouzitia algoritmu rozdeli do N zhlukov
podla hodnoty pixelov [25]. Zhluk je mozné popisat ako kolekciu podobnych elementov v
obraze. Hodnota N mdze byt volend manudlne, alebo vybratd podla heuristickej funkcie.
Tento sposob segmentacie nemusi vratit optimalny vystup. Kvalita vystupu zalezi na volbe
pociatoénych hodnét zhlukov, a hodnote N (obrazky 3.4 a 3.5). Urcenie po¢tu zhlukov moze
byt manualne, ndhodné, alebo urcené podla heuristiky obrazu.

K-means je zhlukovacia iterativna metdda zalozend na vytvoreni stredov zhlukov (né-
hodne alebo podla heuristiky), prideleni kazdého pixelu do zhluku tak, Ze je minimalizovana
vzdialenost medzi stredom zhluku a pixelom a prepocitanie novych stredov na zdklade pixe-
lov v zhluku pridelenych v predchadzajicom kroku. Tieto dva kroky si opakované dovtedy,
pokial ziaden z pixelov nezmeni zhluk.
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Obr. 3.4: Zhlukovanie pomocou K-means N = 4.

Obr. 3.5: Zhlukovanie pomocou K-means N = 2.

3.1.4 Rozsirovanie a erézia

Tato metdda je vhodnd pre spracovanie binarizovanych obrazov. Pouziva sa na vyplnenie
malych medzier v bielom objekte na ¢iernom pozadi, alebo opacne, na odstranenie Sumu
z pozadia obrazu. Rozsirovanie spésobuje zviac¢sovanie plochy objektu, to znamené, zZe ne-
ziadice nevyplnené casti budua prepojené. Naopak, erdzia objekty zmensuje, ¢o znamena,
ze sum v pozadi objektov, ktory by mohol nartsat dalSiu pracu s objektom je odstra-
neny. Metéda umoznuje presné urcenie masky, ktora bude pouzita, ¢o rozhoduje o tom, ako
presne budu objekty erdziou alebo rozsirovanim ovplyvnené. Metddy s zalozené na posu-
vani konvolu¢nej masky po obraze, ak ide o erdziu, viz obrazok 3.6, aktudlny pixel nadobtda
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hodnotu 0 ak mé aspon jeden z okolitych pixelov hodnotu 0. Pri rozsirovani (obrézok 3.7)
pixel nadobiida hodnotu 1, ak ma aspon jeden zo susedov hodnotu 1.

Obr. 3.6: Erézia [31]: a) Pévodny obraz, b) Pouzitd maska, c) Vysledny obraz

Obr. 3.7: Rozsirovanie [31]: a) Pévodny obraz, b) Pouzitd maska, c¢) Vysledny obraz

3.1.5 Detekcia hran

Detekcia hran je ¢asto pouzivand metdda pri segmentécii obrazu. Obrysy objektu a hrany
st ziskavané na zaklade prudkych zmien jasu alebo farby v obraze. Zmeny v tychto vlastnos-
tiach obrazu moze spésobovat napriklad osvetlenie scény, orientdcia povrchu alebo zmeny
materidlu [3]. Detekcia hrén je délezitym krokom pri analyze a spracovani obrazu, rozpoz-
navani vzorov a detekcii objektov v oblasti pocitacového videnia. Je dostupnych mnoho
technik detekcie hran ako napriklad Robertsova, Sobelova, Laplasova a Cannyho detek-
cia hran. Cannyho detekcia hran (obrazok 3.9) patri medzi pokrocilejsie techniky detekcie
hran. Pozostava z eliminadcie Sumu v obraze pomocou gaussovho filtru, nasledné urcenie
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gradientu, ndjdenie lokdlnych maxim a eliminicie nevyznamnych hran. Cannyho detekcia
hran pouziva par 3x3 konvolu¢nych masiek a je zndzornené na obrazku 3.8.

Obr. 3.8: Konvolu¢né masky pouzité pri Cannyho detekci hran.

Obr. 3.9: Ukazka Cannyho detekcie hréan.

3.2 Metody detekcie objektu

Sekcia sa zaobera pouzivanymi metédami detekcie objektov v obraze. Cielom detekcie objek-
tov je automaticky najst hladany objekt a vytvorit jeho model pre nasledujiice spracovanie.
Pre detekciu sa vyuziva mnoho metdd, ktoré je mozné rozdelit do nasledujtcich kategorii.

3.2.1 Detekcia na zaklade priznakov

Metédy detekcie zaloZené na priznakoch funguju na zaklade extrakcii zakladnych rysov
objektu a néasledné overenie existencie tychto rysov v statistickom modeli. Tieto metédy
st jednoduché na implementaciu avsak ich spolahlivost je velmi ovplyvnenda faktormi ako
je kvalita osvetlenia, komplexnost pozadia. Prikladom je metéda detekcie ruky na zdklade
farby koze [15]. Hlavnou myslienkou tejto metddy je vyhodnotenie kazdého pixelu na za-
klade jeho farby a priradenie mu hodnoty 0 alebo 1. Pixely 1 vo vyslednom obraze re-
prezentuju casti obrazu, na ktorych sa nachadza Iudska koza, naopak pixely s hodnotou 0
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neobsahuju kozu. Tato metdda je silno zavisla od kvality a farby osvetlenia. Pri optimal-
nom pozadi a osvetleni, ako je zndzornené na obrazku , tdto metdéda dosahuje pomerne
uspokojivé vysledky. Pri neoptimélnom pozadi, obrézok 3.11, je tazké urcit prah na zédklade
ktorého sa oddeluju pixely koze od pixelov ktoré neobsahuji kozu, ¢o vedie k neuspokojivym
vysledkom.

Obr. 3.10: Detekcia ruky na zaklade farby koze s optimalnym pozadim.

17



Obr. 3.11: Detekcia ruky na zaklade farby koze s neoptimalnym pozadim.

3.2.2 Detekcia na zdklade porovnavani Sabléon (Template matching)

Pri tejto metéde su vytvorené Ssablény pre popis hladaného objektu [11]. Je vyuzivand v
mnohych odvetviach ako st spracovanie signdlu, pocitacové videnie, spracovanie obrazu a
videa. V oblasti detekcie objektu je za pomoci odpovedajicich hodnét vstupného obrazu a
sablony mozné detegovat hladany objekt. Metoda sa zameriava na lokalizaciu Sablény vo
vstupnom obraze. Najjednoduchsou formou je algoritmus Full Search, ktory je zalozeny na
vypocte skére podobnosti Sablény pre kazdu poziciu vo vstupnom obraze. Po vypocitani je
urceny prah, na zdklade ktorého si oddelené objekty, ktoré spadaju pod turoven prahu, a
su oznacené ako hladany objekt. Nevyhodou tejto metddy je potreba vytvorit Sablony, ¢o
moze byt ¢asovo velmi narocné.

3.2.3 Znalostné metédy

Met6dy zalozené na vedomostiach o tom, ako hladany objekt vyzera. Kazdy objekt je mozné
popisat pravidlami a vzfahmi medzi nimi. KIicom metddy je extrakcia priznakov objektu
na vstupnom obraze, ich nasledna identifikdcia a rozhodnutie o tom, ¢i objekt vyhovuje
kritériam hladaného objektu. Pri detekcii ruky mézeme vychadzat z poznatkov o tom ako
ruka vyzera. Sklada sa z dlane - oval, a piatich prstov - vybezky. Na zdklade tychto informacii
moézeme definovat pravidla, ktoré popisuju ludsku ruku. Jednym z problémov tejto metédy
je, ze nie je jednoduché spravne prelozit vedomosti o objekte do pravidiel, ktoré ho popisujt.
Ak st pravidla prilis komplexné, nemusi dojst k detekcii objektu. Naopak, ak si pravidla
prilis jednoduché dochadza k velkému mnozstvu falosnych pozitiv. Pri detekcii ruky moze
byt taktiez problematické detegovat ruku pod uhlom ku kamere.

Znamou metdédou detekcie priznakov je SIFT (Scale-invariant feature transform) me-
toda, ktord je vyuzivana v oblasti pocitacového videnia, 3D modelovani, rozpoznavanie
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gest. SIFT klicové body objektu, ako napriklad rohy, st najprv extrahované z referenénych
obrazkov hladaného objektu. Objekt je rozpoznany na zaklade porovndvania referenénych
priznakov s priznakmi objektov vo vstupnom obraze.

3.2.4 Konvoluéné neuralne siete

Konvolu¢né neurélne siete (dalej uz len KNS) st umelé neuralne siete ktoré sa pouzivaji na
analyzu obrazu v oblasti strojového ucenia. KNS vykazuju velké rozdiely od tradi¢nych pri-
stupov ku klasifikacii objektov. Boli inSpirované biologickym procesom fungovania neurénov
v zrakovej kore mozgu. KNS vyuzivaju rézne vrstvy, ktoré st nevyhnutné pre spracovanie
obrazu, za ucelom minimalizacie potrebného predspracovania. Problém detekcie objektov v
obraze pomocou KNS pozostava z rozhodnutia o tom, kde sa objekty v obraze nachadzaju,
a do ktorej kategérie objekty zapadaji [37]. KedZe v obraze sa moze nachddzat viacero
objektov s réoznym pomerom stran v réznych poziciach, je potrebné skenovat cely obraz
pomocou posuvnych okien. Napriek tomu, ze tento krok dokaze odhalif vsetky polohy ob-
jektov v obraze, je vypocetne nidro¢ny a ma nedostatky. Pri velkom pocte posuvnych okien
sa vypocetnd narocnost zvysuje, pri prilis malom pocte je mozné, ze niektoré casti obrazu
budud analyzované nespravne. Pre rozpoznanie réznych objektov je potrebna extrakcia ich
vizualnych priznakov. Na extrakciu sa vyuzivaji algoritmy ako SIFT [24] alebo HOG [14].
Na zaklade priznakov s objekty klasifikované.
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Kapitola 4

Navrh algoritmu

4.1 Predspracovanie obrazu

Pred lokalizaciou ruky v obraze je potrebné ho najprv upravif, tak aby bola lokalizacia
jednoduchsia. Fotografia je prevedend do odtienov Sedej, a nasledne je rozmazana pomo-
cou aplikécie filtru (rovnica 4.1) na kazdy pixel. Filter je postupne postvany po vstupnom
obraze 4.1, v kazdom kroku je vypocitany priemer pixelov a origindlny pixel je nahradeny

-----

ného obrazu 4.2

K== (4.1)

—_ = =
—_ = =
—_ = =

Obr. 4.1: Vstupny obraz.
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Obr. 4.2: Obraz po spracovani.

Dalsim krokom je prahovanie vyhladeného obrazu. Najlepsie vysledky boli dosiahnuté
kombinaciou Gaussovskej vyhladzovacej funkcie a Otsuovej metédy prahovania. Otsuova
metéda [4] je automatickd metéda urcovania prahu, ktord vychadza z relativneho histo-
gramu a je zalozend na Statistickych vypoctoch. Metéda predpoklada existenciu dvoch
tried, bodov objektov a bodov pozadia, ktoré st oddelené prahom. Zakladnou myslienkou
metddy je najst stred medzi krivkami histogramu predstavujicimi popredie a pozadie.

Obr. 4.3: Pouzitie Otsuovej metddy.
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Dalej st pouzité morfologické transformécie, medzi zdkladné morfologické operacie patri
erbzia a rozsirenie. Zakladnou myslienkou erézie je narusit hranice objektu v popredi. Maska
sa posuva po pixeloch obrézku, ako v 2D konvolucii. Ak maja vsetky pixely v maske hod-
notu 1, hodnota pévodného pixelu sa zmeni na 1, inak je pixel vymazany. Rozsirenie funguje
opacne, ak mé aspon jeden pixel v okoli hodnotu 1, pévodny pixel sa nastavi na 1. Trans-
formacia opening 4.4, je kombindciou tychto technik, najprv je pouzitéd erdzia, a nésledne
rozsirovanie. Vyuziva sa najmé pri odstranovani hluku z obrazu.

Otus's binary threshold Opening

Obr. 4.4: Pouzitie erdzie a rozsirovania na binarizovany obraz.

4.2 Lokalizacia ruky - Prirovnavanie sablén

Najcastejsie pouzivanou metédou na extrakciu ruky z fotografie je rozpoznavanie farby koze
[35]. Pixely obrazu st spracované postupne a vyberané su pixely, ktorych farba sa zhoduje s
farbou pleti. Tato metdda vsak nie je vyhovujica pre vsetky typy fotografii. Metdda neberie
do uvahy farbu pleti ¢loveka. Podobne na fotografie s farebnym osvetlenim ruky, alebo prilis
komplexnym pozadim je tdto metéda netcinna z dévodu neschopnosti spolahlivo oddelit
ruku od pozadia len na zaklade farby pleti.

Pre fotografie s farebnym osvetlenim je potreba pouzit kombinéciu segmentacnych tech-
nik pre presné urcenie hranic ludskej ruky v obraze. Pouzivanou metdédou je algoritmus
lokalizacie objektu v obraze. Je zalozeny na porovnavani priznakov vstupného obrazu s
referenénymi kontirami hladaného objektu [16]. Na vstupny obraz je najprv aplikovand
Gaussovska vyhladzovacia metdda [32], zalozena na Gaussovej funkcii 4.2.

1 12+y2

e 202 (4.2)

G(‘T?y) =

2mo?

Pre kazdy pixel je vypocitana nova hodnota podla vazeného priemeru okolitych pixelov, ¢o
sposobuje celkové vyhladenie obrazu.

Néslednym krokom je porovnavanie ¢asti predspracovaného obrazu so Sablénou (tem-
plate matching) [11]. Metéda funguje na principe hladania najpravdepodobnejsicho vy-
skytu objektu, definovaného explicitne Sablénou, vo vstupnom obraze. Kedze kombinacia
pixelov hladaného objektu na vstupnom obrazu je ovplyvnend réznofarebnym osvetlenim,
je potrebné vstupny obraz najprv spracovaf vyssie popisanymi metédami a pouzit bina-
rizované Sabléony [18]. Bezne pouzivanou technikou Chamferove porovndvanie [5], ktoré je
zalozené na pocitani Chamferovej vzdialenosti medzi vstupnym obrazom a sablonou pomo-
cou vzdialenostnej transformécie obrazu [12], kde kazdy pixel reprezentuje jeho vzdialenost
k najblizSiemu pixelu hrany.
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Obr. 4.5: Vzdialenostna transformacia bindrneho pola.

Prikladanie Sablény v obraze prebieha na zédklade postivania okna po x a y osiach obrazu
a prepocitavanie numerického indexu, ktory urcuje ako velmi sa sabléna podobéa prave pre-
hladavanej ¢asti obrazu. Po uréeni hodnot sa v obraze najde miesto najpravdepodobnejsieho
vyskytu hladaného objektu na zaklade najvyssieho numerického pixelu.

4.3 Lokalizacia ruky - Geometria kontur

Ked st z obrazu odstranené neziadtice objekty v pozadi, st v nom néjdené kontury, ktoré
ohranic¢uju objekty v popredi. Konttra [2] sa definuje ako krivka spajajica vsetky body hra-
nic objektu. Konttry objektu st uzito¢nym nastrojom pri analyze tvaru a charakteristickych
¢ft objektu, dalej vyuzivanych pri rozpoznavani objektov. V obraze sa okrem konttry ruky
nachadzaju aj kontury inych objektov, ktoré boli ponechané v obraze po spracovani. Na za-
medzenie spracovania konttur, ktoré su prilis malé na to, aby boli hladany objekt, prebieha
kontrola obsahu kontury. Ak je kontura prili§ mala je odstranena.

Ludska ruka sa z pohladu tvaru objektu d& popisat ako konkdvny objekt s piatimi
vybezkami, kde Styri z nich smeruji do jednej strany a jeden, palec, je mierne odkloneny.
Tieto informéacie je mozné pouzit pri zistovani toho, ¢i mdze dand kontira reprezentovat
ruku. Dalsou dolezitou vlastnostou ruky je, ze stred masy sa bude vzdy nachadzat vo vnitri
kontury 4.6. Ak sa pri kontire stane, ze stred masy sa nachadza mimo objektu, kontira je
eliminovana, a povazovand za konturu iného objektu ako Iudskej ruky.

Obr. 4.6: Stred masy konttr.
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Po odstraneni nevyhovujicich kontir je potrebné overif tvar zvysnych kontiar a ndjst t1,
ktora reprezentuju ludskd ruku. Algoritmus vychadza zo znamej techniky forméacie konvex-
nych hranic (convex hull), a pouziva kosinusovi vetu na rozpoznanie prstov. Tato funkcia
vytvara krivky okolo objektu tak, aby bol vysledny tvar konvexny. Nasledne je mozné po-
rovnat konvexnu krivku a povodny tvar kontury a néjst najvacsie odchylky. Miesta, kde je
odchylka velka, napriklad medzery medzi prstami, si vyznacené ako body. Pomocou kosi-
nusovej vety 4.3 je mozné overit uhol medzi potencionalnymi prstami. Ak je uhol mensi ako
90 stupnov, je konvexnd odchylka oznacend ako medzera medzi prstami, viz obrézok 4.7.
Objekt s poc¢tom vybezkov rovnym pét je oznaceny ako ruka.

a2+ b2 — 2

= ‘—1
v =cos ( 508

) (4.3)

Obr. 4.7: Vypocet uhlu medzi prstami.

4.4 Detekcia casti ruky

Po lokalizacii ruky a jej extrakcii je potrebné identifikovat jej jednotlivé casti, prsty a
dlan. Lokalizicia dlane je prevedena pomocou ziskania sturadnic stredu masy, po Uspesnej
segmentdcii sa stred masy ludskej ruky nachadza v oblasti dlane. Pre identifikdciu prstov
ruky je potrebné ziskat jej najjednoduchsiu reprezentaciu, toto je docielené stencovacim
algoritmom (thinning algorithm). Stencovaci algoritmus zjednodusuje binarizované objekty
na ich najjednoduchsiu reprezentaciu o sirke jedného pixelu pomocou prechddzania obrazu
a odstranovania okrajovych pixelov. Algoritmus kon¢i v bode, ked neexistuje ziaden dalsi
pixel ktory by bolo mozné odstranit aby sa neporusila spojitost objektu.
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Obr. 4.8: Stencovaci algoritmus pre ziskanie jednoduchej reprezentécie. [15]

Naslednym krokom je extrakcia koncovych bodov ktory je prevedeny pomocou aplikacie
3x3 masky 4.4 na ruku v zjednodusenej podobe.

1
10
1

kernel = (4.4)

—_ =
—_ =

Pre najdenie koncovych bodov je potrebné najst pixely s hodnotou 1 ktoré maja prave je-
den susedny pixel s hodnotou 1. Maska je navrhnutd tak, ze po jej aplikécii na obraz bude
vyslednd hodnota pixelov ktoré maja prave jedného suseda rovna 11. Pri hladani konco-
vych bodov ¢astokrat dochddza k tomu, zZe sa takyto bod vyskytne mimo oblasti prsta. Pre
zistenie toho, ktoré koncové body reprezentuju prsty, a ktoré nie, je pouzity algoritmus,
ktory pocita vzdialenosti medzi koncovymi bodmi. Pat koncovych bodov, ktoré sa nacha-
dzaju najblizsie pri sebe st oznacené ako body reprezentujice konceky prstov. Algoritmus
je zalozeny na prechadzani vsetkych bodov, a spocitavani vzdialenosti ku kazdému zvys-
nému bodu. Vysledné vzdialenosti ku kazdému koncovému bodu st ulozené, porovnané a
zoradené. Body, ku ktorym su priradené najvyssie hodnoty vzdialenosti st eliminované tak,

Rozlisovanie prstov prebieha pomocou identifikdcie palca, a naslednej identifikdcie os-
tatnych prstov na zdklade polohy palca. Palec je najdeny na zaklade jeho vzdialenosti od
ostatnych prstov. Vzdialenost k ostatnym prstom bude vicsia ako ktorykolvek iny prst
(obrazok 4.9). Zvysné prsty su identifikované na zaklade ich vzdialenosti od polohy palca
ziskanej v predchadzajicom kroku.
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Obr. 4.9: Vzdialenost palca od ostatnych prstov.
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Kapitola 5

Implementacia

Kapitola sa venuje popisu implementécie metod popisanych v kapitole 4. Aplikacia je imple-
mentovana v jazyku Python 3.9, vyuziva najmé funkcie kniznice OpenC'V. Implementécia
je rozdelend do viacerych modulov, ktoré si popisané v nasledujicich sekciach.

5.1 Kniznica OpenCV

OpenCV je multiplatformova open-source kniznica napisana v jazyku C/C++, ktord obsa-
huje algoritmy zamerana na pocitacové videnie. Kniznica obsahuje viac ako 2500 algoritmov
urc¢enych pre pracu s obrazom a je mozné s nou pracovat v jazykoch C/C++, Java a Pyt-
hon. Obsahuje klasické ale aj moderné riesenie problémov z oblasti pocitacového videnia
a strojového ucenia. Algoritmy moézu byt pouzité na rozpoznavanie tvari, klasifikdciu Iud-
ského spravania a sledovanie pohybu vo videdch, extrakciu 3D modelov objektov, hladanie
podobnych obrizkov v databaze, sledovanie pohybu o¢i a podobne. Kniznica je pouzivand
vo vyskumnych skupinédch, firméch a $tatnych podnikoch [1].

5.2 Segmentacia

Segmentacia vstupného obrazu je implementovand v skripte segment.py. Priebeh toku skriptu
je znazorneny na obrazku 5.1.

. Prevod do odtiefiov )
Segmentacia . Rozmazanie
Sede)

Segmentovany obraz

) Roz3irovanie
Otsuove prahovanie .
(opening)

Obr. 5.1: Diagram toku skriptu segment.py

Modul prijima ako parameter vstupny obraz, a jeho vystupom je obraz spracovany seg-
mentacnymi metédami. Obraz je prevedeny do odtieniov Sedej pomocou funkcie cvtColor,
nasledne je Sedy obraz rozmazany aplikidciou 5x5 rozmazavacej masky. Funkcia kniznice
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OpenCV threshold zabezpecuje prahovanie za pouzitia Otsuovej prahovacej metody. Vy-
sledny obraz prahovania je ulozeny v premennej thresh, na ktory si dalej aplikované mor-
fologické funkcie. Morfologicka funkcia morphologyEz s argumentom cv2. MORPH OPEN
pouzitim 3x3 masky pocas piatich iteracii vykonava proces opening, ktory je kombinaciou
erdzie a rozsirovania ako bolo popisané v kapitole 4. Po vykonani segmentacie obrazu je
vysledny obraz vo forméate numpy array ulozeny do premennej segmented, z tohto obrazu
su dalej extrahované kontiry pomocou OpenCV funckie findContours.

5.3 Lokalizacia ruky

Analyza kontur je implementovand v module contours.py. Priebeh toku skriptu je znazor-
neny na obrazku 5.2.

Lokalizacia ruky Overer::]ek:elkosh Oi?fggfrsgghy H Pocitanie prstov

Obr. 5.2: Diagram toku skriptu contours.py

Modul prijima kontiry segmentovaného obrazu a nédjde tu, ktord reprezentuje ruku.
Modul bezi v hlavnom cykle, kde je analyzovand vzdy jedna kontura. Na zaciatku je spo-
¢itany obsah kontury pomocou funkcie contourArea, ak je obsah prilis maly, pokracuje sa
na dalSiu konttru, zamedzi sa tak spracovavaniu pozostatkov pozadia zo segmentacie. Po-
kial je kontura dostatocne velka, si z kontury vytvorené konvexné hranice, a ulozené do
premennej. Na zaklade tychto bodov bude dalej pocitany pocet prstov. Pomocou funkcie
convezityDefects si ndjdené defekty konvexnych hranic vzhladom na pévodnu konttru 5.3.

Obr. 5.3: Defekty konvexivity.

Nasledne je v skripte contours.py volana funkcia check _center. Funkcia slizi na overenie
toho, ¢i sa stred masy nachadza vo vnitri kontiry. Pre vypocitanie X 5.1 a Y 5.2 stiradnic
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stredu masy su pouzité momenty obrazu. Momenty sa pouzivaju na vypocet roznych vlast-
nosti obrazu. Su to vazené priemery intenzity pixelov, zvycajne také, ktoré nesa atraktivne
vlastnosti pre dalsi vypocet dolezitych informécii o obraze.

My
C,=—— 5.1
Moo (5-1)

Moy,
Cy=—7> 5.2
Yy MOO ( )

Funkcia z kniznice OpenCV pointPolygonTest umozinuje otestovat to, ¢i sa dany bod nacha-
dza v uzavretej oblasti konttry, alebo mimo nej. Funkcia vracia hodnotu -1 ak sa bod nacha-
dza mimo kontury, 0 ak sa nachadza na konttre a 1 je bod vo vnutri. Funkcia check center
vrati hodnotu True, ak sa bod nachiddza vo vnutri.

Po overeni polohy stredu masy objektu, je vykonand funkcia count fingers, ktora ako
argumenty prijima kontiru a body defektov v konvexivite. Ulohou tejto funkcie je spoéitat
potenciondlne prsty v kontire. Vychadza z defektov v konvexivite tvaru. Na zaklade ktorych
je pomocou kosinusovej vety vypocitany uhol medzi tromi bodmi, z ktorych dva st vzdialené
body od stredu masy (konceky prstov) a jeden reprezentuje spoj medzi dvomi prstami. Ak
je uhol vacsi ako 90 stupnov, pocitadlo pre pocet prstov je inkrementované a proces sa
opakuje pre dalsie tri body. Pre spravne urcenie poc¢tu prstov je potrebné na konci pridat
k pocitadlu hodnotu 1, pretoze dva susedné prsty uzatvaraji vzdy len jeden uhol. Ak je
navratova hodnota funkcie rovna péaf, kontira je oznacend ako ruka.

5.4 Identifikacia prstov a dlane

Lokalizacia prstov a dlane je vykonavand v module fingers.py. Priebeh toku skriptu je
znazorneny na obrazku 5.4. Modul sa sklada z viacerych funkcii z ktorej kazda ma za tlohu
vykonanie inej Casti pri identifikacii casti ruky. V tejto Casti modul pracuje vyhradne s
konturou, ktord bola vyhodnotena ako ruka, ako je popisané v predchadzajicej sekcii.
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Identifikacia prstov a
dlafe

Zten3ovanie

Y

Koncove body

Y k 4

Identifikacia palca Identifikécia dlane

Identifikacia
ostatnych prstov

dentifikované prsty a
dlafi

Obr. 5.4: Diagram toku skriptu fingers.py

7 hlavného skriptu je voland funkcia identify ktorda prijima ako argumenty poévodny
obraz a binarnu masku segmentovanej ruky. Modul fingers.py bezi v tejto funkcii skadial
st volané dalSie funkcie. Po predani bindrnej masky je vyuzitd funkcia skeletonize, tato
funkcia zabezpecuje ¢iastoéni skeletonizaciu vstupnej masky. Na obrazku 5.5 biela farba
reprezentuje pévodnu vstupni masku, a ¢ierna vysledok ciastoc¢nej skeletonizacie.
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Obr. 5.5: Ciasto¢na skeletonizécia.

Nasledne je voland funkcia skeleton__endpoints, hladd koncové body ako je popisané v
kapitole 4. Funkcii je predany skelet z predchadzajtcej casti, a je vytvorend konvoluéna
maska na najdenie koncovych bodov (maska 5.3).

1 1 1
kernel = |1 10 1 (5.3)
1 1 1

Pomocou OpenCV funckie filter2D, ktora prijima vstupny obraz a masku, pomocou ktorej
bude obraz filtrovany. Funkcia aplikuje konvoluénit masku 5.3 na obraz, ktory je ulozeny
ako 2D pole hodn6t. Princip funkcie spoc¢iva v hladani bielych pixelov v obraze, ktoré maju
prave jedného suseda. Takéto pixely budd mat po aplikacii hodnotu 11. Miesta, kde sa
hodnota pixelu rovna 11, st ndjdené, a oznacené ako koncové body. Navratovou hodnotou
funkcie skeleton__endpoints je 2D pole hodnot, v ktorom pixely ktoré reprezentujiice koncové
body (viz obrazok 5.6) maji hodnotu 1, a ostatné hodnotu 0.
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Obr. 5.6: Vizualizacia koncovych bodov.

Obraz s pixelmi s hodnotou 1, je nasledne v hlavnej funkcii prekonvertovany na zo-
znam suradnic pre zjednodusenie dalSej prace s tymito hodnotami. Nésledne je volana
funkcia determine_ fingers, ktora prijima ako argument sturadnice vsetkych koncovych bo-
dov ziskanych v predchadzajicej ¢asti. Zmyslom funkcie je ndjst pat siradnic bodov, ktoré
reprezentuji konce prstov. Ak je funkeii predany zoznam stradnic o dizke pit, je funkcia
ukoncend a vracia povodny zoznam stradnic. Ak je dizka vicsia ako pét, funkcia pomo-
cou dvoch vnorenych for cyklov pocita vzdialenost od bodu, po kazdy dalsi bod. Celkové
vzdialenosti s ulozené v zozname pre kazdy bod. Po ukonéeni prepocitavania vzdialenosti
funkcia vyhodnocuje ktorym piatim bodom st priradené najmensie hodnoty tak, ze po-
stupne odstranuje body s najvyssimi hodnotami, pokial nezostdva poslednych pat hodnét.
Funkcia vracia zoznam piatich siradnic.

Pre identifikdciu jednotlivych prstov st urcené dve funkcie, funkcia find_thumb a iden-
tify_all_fingers. Pre urcenie prstov na ruke bola zvolend metéda urcenia polohy palca,
a naslednd identifikacia ostatnych prstov. Funkcia find_thumb prijima ako argument pole
piatich siradnic, a jej vystupom st suradnice palca. Funguje na podobnom principe ako
funkcia determine__ fingers, pocita vzdialenost kazdého bodu v poli k ostatnym bodom. Fun-
kcia vychadza z predpokladu ze vzdialenost palca od ostatnych prstov bude vzdy vacsia, ako
vzdialenost kazdého iného prsta od ostatnych. Vzdialenost bodov je spocitavanad v zanore-
nom for cykle, a vysledné siradnice s najvyssou hodnotou st vratené ako navratova hodnota
funkcie. P6vodné nezoradené pole sturadnic reprezentujicich prsty, a X a Y stiradnica palca
su predané funkcii identify all fingers, ktora zoradi pole na zaklade vzdialenosti od palca.
Vystupom je zoradené pole obsahujiice zoradené pary X a Y stradnic prstov, kde na indexe
0 je palec, a na indexe 4 malicek. Pre lokalizaciu dlane je pouzity vypocet siuradnic stredu
masy ako je popisané v kapitole 4.
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Kapitola 6

Zhodnotenie prace a experimenty

Kapitola sa venuje popisu priebehu experimentovania a testovania implementéacie a navrhom
na zlepsenie. Rozobera zistené poznatky pri implementacii jednotlivych casti algoritmu.
Dalej popisuje o¢akavany vysledok riesenia v porovnani s dosiahnutym a ndvrhy na dalsie
pokracovanie v tejto praci.

6.1 Dataset

Dataset vstupnych obrazkov 6.1 pozostava z fotografii ruky vytvorenych pri osvetleni roz-
nymi vlnovymi dlzkami svetla na réznom pozadi. Na fotografidich sa castokrat nachadzaju
okolité objekty, ktoré su taktiez osvetlené.

Obr. 6.1: Ukazka datasetu.
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6.2 Segmentacia

V casti segmentécie boli testované rézne pristupy v snahe najst ¢o najviac robustné riesenie
odstranenia neziadticeho pozadia v snimkach. Boli testované rézne metédy spomenuté v
kapitole 3. Prvotne bol testovany algoritmus K-means pouzity pri segmentacii obrazu. Pri
jeho pouziti bolo mozné pomerne s dobrou tspesnostou segmentovat obrazky s nie prilis
komplexnym pozadim, pri fotografiich s prilis slabym osvetlenim alebo pozadim algoritmus
zlyhaval. Dalsou nevyhodou bola neschopnost ur¢it univerzalny pocet zhlukov K, tak aby
segmentécia fungovala spravne, ¢o spdsobovalo zlievanie pozadia s popredim (viz obrazok
6.2). Néasledna préca s takymto obrazom by bola niro¢nd, najmé z dévodu neschopnosti
spravne urcit hranice objektu. Casova naro¢nost zhlukovania patri medzi vyssie v porovnani
s ostatnymi prahovacimi metédami.

Obr. 6.2: Segmentéacia pomocou K-means.

Pre prahovanie obrazu bola zvolena Otsuova prahovacia metéda v kombinacii s tpra-
vou obrazu ako bolo popisané v kapitole 3. Algoritmus pracuje spolahlivo pri snimkach
kde je ruka dostato¢ne osvetlend, avSak pri snimkach s prili§ svetlym pozadim, sa niekedy
nepodari ruku segmentovat (obrdzok 6.3). Hlavnym dévodom preco je v tychto pripadoch
segmentacia neuspesna je to, ze ruka aj pozadie maja prili§ podobnu farbu alebo inten-
zitu. Tato podobnost sposobuje to, ze po aplikacii prahovacej metdédy nie je ruka spravne
segmentovand, alebo chybaji niektoré jej casti.

Obr. 6.3: Netispesna segmentacia pomocou Otsuovej metddy.
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Pri pouzivani morfologickej transformacie opening na odstranenie zvysnych prvkov po-
zadia po realizacii Otsoveho prahovania, bolo experimentované s réznymi maskami a réznym
poctom iterdcii. Pri prilis nizkom pocte iteracii neboli prvky pozadia dostato¢ne odstranené
(viz obrazok 6.4) a narusovali dalsiu pracu s obrazom.

/

Obr. 6.4: Nizky pocet opening iteracii.

Naopak pri vysokom pocte iteracii boli z obrazu odstranené dolezité casti ruky, ako
napriklad ¢asti prstov (viz obrézok 6.5). Pri detekcii ¢asti ruky by nebolo mozné s takymto
obrazom spravne pracovat.

Obr. 6.5: Vysoky pocet opening iteracii.
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Po experimentécii s réznymi velkostami masky a poc¢tom iteracii, bola zvolena 3x3
maska, s poctom iteracii pat, kedze vykazovala najlepsie vysledky a pomer medzi odstra-
nenim pozadia a zachovania geometrie ruky.

6.3 Lokalizacia ruky

Povodny navrh lokalizacie popisany v kapitole 4 zaloZeny na pouziti metdédy prirovnavania
sablon sa po testovani javil ako nevhodny. Hlavnym doévodom preco algoritmus zlyhéaval
bolo to, ze tvar ruky na fotografii nie je vzdy rovnaky. Medzery medzi prstami a sklon
ruky vzhladom ku fotoaparatu sa z fotografie na fotografiu meni, ¢o znamend, ze by bolo
potrebné pre uspesné rozpoznanie tvaru ruky vytvorif velké mnozstvo sablén. S velkym
mnozstvom Sablén by sa casovd narocnost zvysovala.

Ako riesenie problému lokalizacie bol zvoleny algoritmus zaloZeny na analyze geometrie
ruky pomocou konttr. Po dspesnej segmentacii ruky vo vstupnom obraze, dokaze algorit-
mus spolahlivo rozlisit ostatné objekty z pozadia od Iudskej ruky. Testovanie funkcénosti
prebiehalo pomocou analyzy roznych geometrickych tvarov na Ciernom pozadi (obrazok
6.6).

v
*
<‘.

Obr. 6.6: Testovanie funk¢énosti rozpoznavania kontiry ruky.

6.4 Identifikacia prstov a dlane

Identifikacia prstov ruky je Casovo najnirocnejsou castou algoritmu. Pouzity stencovaci
algoritmus zaberd az 40 % celkového ¢asu. Za tcelom zrychlenia algoritmu v tejto Casti,
bolo zvolené ¢iasto¢né stencovanie. Pre tispesné najdenie koncovych bodov nie je potrebné
stencit celi plochu, ale len okrajové Casti ruky, ktoré reprezentuju koncové casti prstov.
Ciastocné stencovanie je v priemere az o 80 % rychlejsie ako tplne stencovanie, vysledky
stencovani vidno na obrazkoch 6.8 a 6.7. Pre eSte vyraznejsie urychlenie tejto ¢asti algoritmu
je znizené vstupné rozlisenie vstupného obrazku. Prilis velké zniZenie rozliSenia obrazu by
vSak mohlo negativne ovplyvnit schopnost algoritmu identifikovat casti ruky.
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Obr. 6.7: Ciasto¢né stencovanie.

Obr. 6.8: Uplné stencovanie.

Graf 6.9 demonstruje ¢asovii naro¢nost algoritmu po zmene velkosti obrazu, a obmedzeni
poctu iteracii stencovacieho algoritmu. Kombindcia ¢iastoéného stencovania a 70 % velkosti
obrazka bola zvolend ako najlepsia z pohladu zrychlenia algoritmu a zachovania kvality
obrazu potrebnej pre analyzu casti ruky.
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Obr. 6.9: Graf rychlosti algoritmu
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6.5 Ukazky vystupu

Obr. 6.10: Ukazka vystupu identifikacie casti ruky.

Obr. 6.11: Ukéazka vystupu extrakcie ruky.
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Obr. 6.12: Ukazka vystupu identifikacie casti ruky.

Obr. 6.13: Ukazka vystupu extrakcie ruky.
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Obr. 6.14: Ukazka vystupu identifikacie casti ruky.

Obr. 6.15: Ukéazka vystupu extrakcie ruky.
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Obr. 6.16: Ukazka vystupu identifikacie casti ruky.

Obr. 6.17: Ukéazka vystupu extrakcie ruky.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom préace bolo navrhnit a implementovat algoritmus schopny extrahovat ludskd ruku
z fotografie s komplexnym pozadim a lokalizovat jej casti. V praci boli popisané principy
a metodiky ¢oraz populdrnejsich biometrickych systémov, ich vyhody, nedostatky a spdsob
ich vyuzitia v oblasti bezpecnosti. Pre tispesnu realizaciu zadania bolo potrebné nastudo-
vat metdédy segmentéicie, detekcie objektov v obraze a techniky potrebné pre lokalizaciu
casti ruky. Bolo zistené, ze pre uspesnu extrakciu ruky a lokalizéciu jej casti z obrazu je
potrebné pouzit kombindciu réznych technik spracovania obrazu. Pri implementacii boli
pouzité viaceré metddy spracovania obrazu a detekcie objektu.

Nastudované a popisané casti boli vyuzité pre implementaciu algoritmu ktory dokaze
detegovat ruku s farebnym osvetlenim a identifikovat jej casti. Algoritmické rieSenie prob-
lému je zalozené na zaklade geometrie fudskej ruky a vyuziva najmaé funkcie python kniznice
OpenCV. Pri implementécii boli pouzité rézne algoritmy ako Otsuova prahovacia metdda,
analyza kontdr na zaklade geometrie alebo stensovaci algoritmus. Algoritmus pre extrakciu
ruky bol testovany na réznych vstupnych obrazoch s rozli¢cnym pozadim. Najlepsie vysledky
boli dosiahnuté pri dostatoc¢ne osvetlenej ruke bez ohladu na farbu osvetlenia, alebo pozadia.

V tejto praci boli splnené vsetky pozadované body. Unikatnost geometrie Tudskej ruky
umoznuje identifikdciu oséb na zdklade jedinecénych ¢it ruky. Na tato pracu bude dalej
naviazané detekciou zivosti z extrahovanej ruky, ktora je vyuzivana na rozlisenie falzifikatov
biometrickych vzoriek ruky. Dalsfm moznym pokra¢ovanim tejto prace je analyza asti ruky
a ich vzajomnej polohy, na zaklade ktorej by bolo mozné biometricky identifikovat osoby.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

PDF text bakalarskej préace
e Zdrojové subory KTREX pre vysadzanie bakalarskej prace
e Zdrojové sibory implementovaného algoritmu

o Ukazky vystupu algoritmu
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