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Anotace

Price se zaméiuje na rozpoznavani gest z webové kamery pro ovladéani PC. Resenf tlohy se skldd4
z klasifikace barvy kuze trénované z obliceje, sledovani shluku a klasifikace tvaru ruky pomoci
Histogram of oriented gradient deskriptoru. Jsou porovnavany ruzné volby deskriptoru a ruzné
volby SVM klasifikdtoru. Soucasti price je vytvofeny program pro sbér gest, jejich natrénovani a
klasifikaci gest z kamery.

The work focuses on hand gesture recognition from webcam to control the PC. Solution of
problem consists of a skin color detection trained in facial, blob tracking and classification of hand
gesture with histogram of oriented gradient descriptor. There is comparation of different options of
desriptors and different choices of SVM classifier. The work contents software for collection gestures,
training gestures and classification hand gestures from camera.
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Kapitola 1

Soucasny stav reseni

Rozpoznavéani obrazu se rozgifuje i do komeréni sféry osobnich pocitaci, mobilnich telefoni, auto-
mobili a dal§ich ptistroju vybavenych kamerovym systémem. Jedna z takto vyuzivanych moznosti
je vytvoreni periférie pro neverbalni komunikaci mezi uzivatelem a technikou v podobé rozpoznavani
gestikulace od uzivatele. Mnozstvi gest pfi komunikaci zavisi na entropii informace a rychlosti ko-
munikace. Muze se jednat jen o par gest rozhod¢iho ve sportu, pies gesta dokreslujici sdilenou
informaci u herce ¢i fe¢nika, az po nékolik tisic gest ve znakové Teci.

Tato préce se zaméfuje na ovladani gest s bézné dostupnym hardware osobnich pocitacu které
jsou vybaveny jednou webovou kamerou. Vysledkem ma byt software, ktery rozpozna gesto jedné
ruky. Uvodnf kapitola mé shrnout nékterd dnes pouzivana feSeni rozpozndvani gest. Zaméii se na
projekty, z kterych tato prace vychdazi nebo fesi podobny tkol. Nejprve si uréime, jak lze gesto
chépat, jak lze gesto ruky popsat v pocitacovém vidéni. V dalSich ¢astech jsou popsany detekce
oblasti ruky na scéné, rozpoznani tvaru ruky a jeji trajektorie feSené v jinych pracich.

1.1 Popis gesta

Tvar ruky je ddn ruznym postavenim prsti vuci sobé s fyziologickymi omezenimi danymi klouby,
Slachami a svaly. Gesto rukou je ddno nejenom jejim tvarem, ale i natoc¢enim ruky vuéi pozorovateli.
Napitiklad gesto, kdy ukazovacek ukazuje na konkrétni véc ¢i osobu nebo gesto pozor, kdy ukazovacek
mif{ vzhuru, maji zcela odlisny vyznam, ackoli prsty jsou vzajemné stejné postavené. Dale vyznam
gesta muze byt rozsiten i o trajektorii pohybu ruky, a spolu s tvarem a nato¢enim ruky lze ziskat
astronomické mnozstvi moznych gest.

Realisticky 3D model lidské ruky na Obrazku 1.4 ma podle Clanku [HDC] 26 stupiiti volnosti.
Jeden stupen volnosti (protazeni / ohnuti) je pro kazdy mezi¢lankovy (interfalangedlni) kloub mezi
¢ldnky prstu a nebo kloub na zépésti (interfalangeédlni). Dva stupné volnosti (protazeni / ohnuti
a pritazeni / odtazeni) pro kazdy metakarpofalangetdlni kloub kromé palce, (u kterého je jeden
stupen volnosti) a jeden stupen volnosti (krut) pro kazdy trapeziometakarpélni klouby kromé palce
(ktery mé dva stupné volnosti pro pfitazeni / odtazeni a krut). Dlan mé Sest stupnu volnosti pro
zapéstni pohyby a rotaci.
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Obrézek 1.1: Virtualni 3D model ruky z Clanku [HDC] s popisem stupiii volnosti.

1.2 Detekce oblasti ruky

P1i rozpoznavani gest nebyva k dispozici jenom obraz s gestikulovanou rukou, ale scéna byva mno-
uréit tak oblast, kde se ruka nachdzi, a pak pouzit klasifikdtor tvaru ruky. Kromeé problému se
slozitou scénou ovliviiuje feSeni tlohy i kvalita zdznamu. Z fyzikalniho hlediska se musi splnit pro
senzory podminky minimalni svétlost pro digitalizaci obrazu a nastaveni ohniskové vzdalenosti. Z
matematického hlediska tu jsou podminky, kde je zapotiebi splnit véty jako je vzorkovaci teorém
nebo mira sumu a ruchu vzniklych p#i digitalizaci. Uloha se d4 usnadnit rozsifenim hardware, kde se
pouziva naptiklad vice kamer pro stereometrii, infra kamera, gyroskopické senzory, nebo barevnymi
ter¢i na scéné. Bez pouziti vySe zminéného hardware a pomucek se muze oblast urcit jen z barvy,
pohybu a nebo tvaru.

Oblast ruky z barvy ziskdme klasifikdtorem oddélujici barvu ktize od zbytku scény. Jeden z
klasifikatoru vychazi z pfevodu do barevnych modelt s jasovou slozkou. Tim se oddéli barevna slozka
od slozky Sedoténové a barevna slozka pak neni zavisld na intenzité svétla ¢i vzniklych rusivych stint
na scéné. Tyto Clanky [Soo] a [Ste06] vychézeji z vlastnosti, ze barevna slozka pigmentu kiize ma
v histogramu normaln{ rozdéleni cetnosti. Lis{ se v8ak vychozim barevnym modelem, kde se v [Soo]
pouzivd YCbCr model a v [Ste06] YUV model. V obou piipadech se referenéni barva uréi z obliceje,
ktery se detekuje snadnéji, nez ruka. V Clanku [Ste06] se upfesiiuje barva z nalezené oblasti ruky
a i jejtho okoli zobrazené na 1. a 2. Obrazku 1.2. Vysledkem je pak podminéna pravdépodobnost
vyskytu barvy kize a barvy okoli.

Zcela jiny pifstup k feseni klasifikace barvy kize je napsan v Clanku [Bue]. V ném se vychazi
z myslenky, ze vétsina jasovych barevnych modelu (jako je HSV, HSL, YCbCr, LUV) funguje za
predpokladu, Ze scéna je osvétlena bilym a konstantnim svétlem. Vypocet barvy kiize ze snimané
scény vychazi z rovnice obsahujici dvé slozky. Jednou z nich je zdrojové svétlo s uréenou vinovou
délkou, a druhou je odraz od osvicenych predméti. Na zdkladé tohoto modelu se fesi rozlozeni RGB
modelu v gaussovskych smési, které se uréuji pomoci Expectation-mazximization (EM) algoritmu. Z
gaussovské smési je dana pravdépodobnost, kterd urcuje, zda se jednd o pokozku ¢i o pozadi scény
v zévislosti na barvé v RGB prostoru. Podil téchto dvou pravdépodobnosti se porovna s hodnotou
rizika a tim se klasifikuje, zda dand barva je ¢i neni barva kuze.
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Obrézek 1.2: Tento obrazek je z Clanku [Ste06], ktery ukazuje plochy oblasti ruky a okoli (1. a 3.
obrazek, kde 1. je z barevnych kanalu [U, V] a 3. je z rozdilového obrazku.) a pravdépodobnostni
rozlozeni téchto ploch (2. a 4. obrazek).

Za predpokladu, ze na scéné nejsou zadné pohyblivé objekty a ze pii gestikulaci rukou pohy-
bujeme, lze pouzit tyto pohyby k detekci oblasti vyskytu ruky. Této vlastnosti vyuziva [Ste06] k
upfesnéni jiz diive popsaného modelu pro uréeni barvy kuze. Pohyb pak urcuje z rozdilového ob-
razu, kde urc¢i pravdépodobnost pohybu ruky a pravdépodobnost pohybu pozadi zobrazené na 3. a
4. Obrazku 1.2. Z pravdépodobnosti pak uré¢i hodnotu prahu v rozdilovém obrazu.

1.3 Kilasifikace tvaru ruky

Objekt ziskany z videozaznamu je pro strojové klasifikovani nevhodny. Tvar potfebujeme popsat do
vektoru priznaku nebo syntaktického popisu, ktery co nejvérohodnéji reprezentuje tvarové vlastnosti
objektu, a tento popis je potom piredan klasifikdtoru k rozpoznéni.

Jednoduchou aplikaci rozpoznavani tvaru ruky je klasifikovani jejiho obrysu. U pouziti detekce
oblasti méme k dispozici dvourozmérny binarni obraz, kde jedna barva znaéi pozadi a druha vy-
znacuje ruku. Ve Clinku [WZDO07] urél centrdlni moment vybrané oblasti a vypocita kiivku v
polarnich soufadnicich se stfedem centralnitho bodu. Na této kiivce potom pomoci K-Means klasi-
fikdtoru urcuji, které prsty jsou natazené.

Clénku [Bue| se pro rozpozndvani tvaru pouzivd metoda template matching, kterd porovndva ¢asti
obrazu se vzorem hledaného objektu. Jako referenc¢ni vzor je pouzivana textura ruky o velikosti
30x30 pixelu. Pro kazdy tvar ruky daného gesta se pouziva dvou stranové obracenych vzoru pro
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levou a pravou ruku. Dalsi metoda popisu tvaru je napiiklad Histogram of oriented gradients (HoG),
kterd byla prezentovéna ve Clinku [Dal] v roce 2005. Technika rozpoznavéani spo¢ivé na zaklade
Getnosti gradientti v lokdlnich édstech obrazu. Objekt se klasifikuje pomoci distribuce intenzity
gradientd nebo sméru hran. HoG je ispésné pouzivany na rozpoznavani osob, zvitat ¢i automobilt
z videa nebo statickych obrazu. Dalsi mozZnosti, jak popsat a klasifikovat tvary, muzete nalézt
napiiklad v [BHS93].

Obrézek 1.4: Ukazka snimané ruky s odpovidajicim 3D modelem ruky [STTCO06]. Horni fada obrazku
je snimand ruka s obrysem z modelu a spodni fada je 3D model ruky, ktery koresponduje s horni
radou.

Jeden z nejlepsich zpusobu rozpoznéavani tvaru ruky, zalozeném na virtualnim 3D modelu zobra-
zen na Obréazku 1.4. Tento model se pouziva piedevsim pro rozpoznavani znakové fec¢i. Dany model
mé stejnou pohyblivost jako ma lidska ruka a ruzné varianty postaveni prstu vuéi sobé nevyzaduji
zadny vzorek nebo referenéni texturu. Béhem rozpoznavani se postupné méni tvar a natoc¢eni mo-
delu ruky, jez se postupné porovnava s nalezenou oblasti ruky a urcuje se nejvétsi shoda. Vice o
rozpoznavani pomoci virtudlniho modelu 3D ruky je popsan napiiklad ve Clanku [STTCO6]

1.4 Trajektorie pohybu ruky

Dalsi vyznam gesta dodava trajektorie ruky, stejné jak je tomu i u tvaru ruky, slozitost trajektorie
se méni v zavislosti na okolnostech. Napiiklad ve znakové feci je potieba sledovat slozitou troj-
rozmérnou trajektorii, rychlost ruky a zaroven zménu jejiho tvaru béhem trajektorie. V piipadé
gestikulace béhem piimé Feci si vystatime jenom se smérem pohybu.

Jeden jednoduchy popis pohybu ruky je v jiz zmifiovaném Cléanku [Soo], kde z dvou poslednich
znamych poloh se vypocita 1. a 2. derivace pohybu a z tohoto popisu odhaduje, kde je ruka na dal§im
snimku. Ve Clanku [Bue| pouzivaji kalmanuv filtr, ktery rekurzivnim odhadem uréuje vnitini stav
a dokaze odhadovat polohu pii zasuméném méfeni. Dale pouzivand metoda, kterd se pouziva pii
sledovani objektil v redlném case, je Camshift. Byl vyvinut pro ovladani her pomoci pohybt hlavy.
Tato metoda byla uvedena v roce 1998 ve Clanku [Bra] a jedn4 se o adaptivni verzi metody Mean-
shift. Na rozdil od Mean-Shiftu Camshift dokdze ménit velikost okna béhem konvergence a tihel
natoceni sledovaného shluku.

Velmi ispésnou metodou pro sledovani pohybu je Condensation algorithm, popisovany ve Clanku
[IB98] ktery umoznuje velmi obecné vyjadieni pravdépodobnostniho popisu. Experimentélni vysledky
ukazuji, ze Condensation algorithm, umoznuje velmi kvalitni sledovani pii kiizeni objekti a umoznuje

vvvvvv

1.5 je ukazka pouziti Condensation algorithm pro sledovani osob.
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Obrazek 1.5: Ukazka sledovani t¥i osob pomoci Condensation algoritmu. Vpravo na scéné jsou tii
osoby, kde se jedna pohybuje a dvé stoji. Na levé ¢asti obrazu je pravdépodobnostni odhad osob.
V inicializaci ma pravdépodobnost zhruba normalni rozdéleni, které se rychle vyviji ve vrcholky
korespondujici na kazdou ze t¥i osob na scéné.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad

V uvodnim textu jiz bylo nastinéno par piikladu feSeni této ulohy. Pro rozpoznavani gest potie-
bujeme ziskat piiznaky opisujici tvar ruky a klasifikator, ktery pomoci pfiznaku dané gesto zaradi.
Obraz muzeme segmentovat z klasifikované barvy a sledovat tak pozici ruky, kterd gestikuluje. Tato
kapitola je zaméfena na teoreticky zdklad a popis procesu, ktery jsou v praci pouzity. Rozdéluje se
na klasifikaci barvy, trajektorii objektu a klasifikaci tvaru.

2.1 Klasifikace barvy

Klasifikator barvy se trénuje z histogramu jednoho nebo vice barevnych kanélu. Vysledkem je scéna
rozdélend na oblasti s pravdépodobnym vyskytem hledané barvy. Pro presnéjsi urceni pravdépo-
dobnosti se histogram pocitd i z jinych barevnych modeli, nez ktery nam poskytuje hardware.

2.1.1 Barevné modely

Barva je v piirodé dédna smési svétla ruznych vinovych délek. Ruzné barevné modely se snazi
napodobit barvu co nejvérnéji. Rozdilnymi pohledy na popis barvy (umeélecky, graficky, fyzikéalni)
a ruznou zobrazovaci ¢ zaznamovou techniku zde vznikla celd fada barevnych standardi. Vétsinou
jde ale o podobné principy, které se daji shrnout do nasledujicich rodin:

CIE ! (XYZ, Lab, Luv. Yuv ...) — popisujici barvu na zékladé fyzikalnich vlastnosti, jako je vlnova
délka svétla a pouzivaji se jako referenéni prostory.

YUV (YUV, YDbDr, YIQ, YCbCr ...) — byli vyvinuty pro pienos videosigndlu standardy PAL,
SECAM, NTSC a komprimaci videa.

RGB (RGB, Adobe, scRGB, CMYK ... ) — pomoci michani zékladnich tfech barev jsou pouzivané
na veskeré zobrazovaci technice jako je monitor, projektory, tiskarny.

HSV (HSV, HSL, RYB ... ) — odpovidaji lidskému popisu vniméni barev a barvy jak ji ¢lovek
vnimé. Tyto modely vyuzivaji hlavné umélci a grafici.

V nésledujici ¢asti textu si vice piiblizime nékteré zastupce téchto rodin, které jsou v préaci pouzivané.

"Mezindrodni komise pro osvétlovéni (Commission internationale de I’éclairage, CIE)
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RGB je dominantni ve video elektronice jako soucast obrazového signdlu a je nejpouzivanéj$im
modelem pro datové struktury v programovacich jazycich a datech v souborech. Pro nis ptipad
potfebujeme pracovat s modelem, ktery rozdéli barvu na jasovou a chromatickou slozku. Tuto
vlastnost maji modely z kategorie CIE a YUV, kde si u vybranych modeltu blize popiSeme jejich
fyzikalni ¢i matematicky popis a pfevod z RGB modelu.

YCbCr a YUV YUV se pouziva ve standardech kédovani barevného signdlu PAL. Tento stan-
dard byl navrzen pro zpétnou kompatibilitu ¢ernobilych piijimacu, které vyuzivaly pouze slozky
Y. Chromatické slozky se pouzivaji v rozsahu od -0.5 do +0.5, jasova slozka m& rozsah od 0 do 1.
YCbCr obsahuje navic vahové koeficienty Kr — Kp, a je vhodnéjsi pro pouziti digitalniho pfenosu
a komprese JPEG nebo MPEG. Y’ je fazen do luminaéni (jasové) slozky a Cb s Cr do modrych a
¢ervenych chrominacnich slozek. (nékdy kracen na YCC)

Y =Kr-R+(1-Kr—Kp)-G'+Kp-B (2.1)
1 B -Y

Pg= - 2.2

BT 1-Kg (2:2)
1 R-Y'

Pp = —- 2.

R 9 1 Kpg (2.3)

Kde Kb a Kr jsou obycejné odvozeny od odpovidajictho RGB prostoru. Napiiklad pro standard
ITU-R BT.601 (SDTV) mé koeficienty Kb = 0.114, Kr = 0.299 a pro ITU-R BT.709 standard
(HDTYV) mé koeficienty Kb = 0.0722, Kr = 0.2126. Tento rozdil je dan odlisnosti zobrazeni mezi
star§imi CRT monitory a novéj$imi monitory ¢i display.

Y’ 0.299 0.587 0.114 R
Ul =[-0.14713 -0.28886  0.436 G (2.4)
|4 0.615 —0.51499 -0.10001) |B

Obrézek 2.1: Barevny obrazek a jeho prvky Y, Cb a Cr. (CC 2 BY-SA 2.5)

Lab, CIE XYZ Barevny prostor CIE XYZ a Lab (ktery je z XYZ odvozen) vychdzi ze studie
fyziologie ¢lovéka. Vnimani barev muze byt rozdéleno na 2 ¢asti — jas (vnimaji tyc¢inky) a barvu
(vnimaji ¢ipky). Prostor CIE XYZ byl zamérné navrzen tak, ze parametr Y vyjadiuje jas a vlastni
barva je specifikovana dvéma odvozenymi parametry X a Z. Lab je navrzen tak, ze ma nelinedrni
vztah mezi slozkami L, a a b, které maji napodobovat nelinearni vlastnost oka. To umozni, ze
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2.1. KLASIFIKACE BARVY KAPITOLA 2. TEORETICKY ZAKLAD

Obrézek 2.2: Barevny obrazek a jeho prvky Y, U a V. (CC BY-SA 2.5)

zména hodnoty v prostoru barvy zpusobuje priblizné stejnou vizualni zménu barvy. Tato vlastnost
umozni, ze podobné barevné odstiny jsou v chromatickych slozkach zobrazeny v kruhu. V ostatnich
barevnych prostorech jsou tyto barevné odstiny zobrazeny v jinych strukturach jako je elipsa nebo
obdélnik. Neexistuje jednozna¢né dany vzorec pro pievod mezi RGB nebo CMYK hodnoty a Lab,
protoze RGB a CMYK barevné modely jsou zavislé na hardwaru. RGB nebo CMYK hodnoty je
nutno nejprve transformovat na konkrétni absolutni barevny prostor, jako CIE XYZ nebo sRGB.
Tato Uprava bude zavisla na zafizeni, ale vyslednd data z transformace budou na pfistroji nezavisla
a potom preveditelnd do Lab.

Obrézek 2.3: Barevny obrazek a jeho prvky L, a a b. (CC BY-SA 2.5)

HSV, HSL HSL i HSV popisuji barvy jako body ve vélci nebo kuzelu. Centrélni osa saha od
cerné k bilé a udéva hodnotu jasu nebo mnozstvi bilého svétla (Value nebo Lightness). Uhel kolem
osy odpovidd odstinu nebo barevnému ténu (Hue) a vzdélenost od osy odpovida sytosti barvy,
predstavujici mnozstvi Sedi v poméru k odstinu Saturation.
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nedefinovan, jestlize max = min
60° x #ﬁnin +0°, jestlize max =rag>b
h = 4 60° x #f;nm +360°, jestlize maxr =rag<b (2.5)
b— ot i3 _
60° X ——— 4 120°, jestlize mar = g
r—g coat]iz _
60° X ———— +240°, jestlize mar =b
I = 3(max + min) (2.6)
0, jestlize [ = 0 nebo max = min
s = %E%Z: ML min | jestlize 0 < 1 < 3 (2.7)
| ppmmmmin — mag—in, jestlize 1 > 4

2.1.2 Pravdépodobnostni popis histogramu

Histogram obrazku vyjadiuje pomérné zastoupeni pocCtu pixeli s odpovidajici hodnotou jasu ¢i
barvy. Vicerozmérny histogram vyjadfuje pomérné zastoupeni pixelii popsany vektorem nebo vice
slozkami barvy. Nyni pracujeme s barevnymi modely s jasovou slozkou, kde pro pocitani dvou-
rozmérného histogramu pouzivame vektor z chromatickych slozek. Vlivem nepfesnosti snimani a
vlivu nekonzistentni barvy je v histogramu reprezentovéana jako shluk bodu, které mohou byt apro-
ximovani normélnim rozdéleni.

Pro urceni dvourozmérného normaélniho rozdéleni potfebujeme znat stfedni hodnotu a kova-
rianéni matici. Tyto parametry muzeme ziskat pomoci statistického popisu Moment. Obecny tvar
momentu je vyjadien pomoci nasledujictho vztahu a z ného ziskame stfedni hodnotu pu.

My = S 3w 1) B = (1) = [, %EO]T 23)

Pro kovarianéni matici potfebujeme jesté centralni moment, ktery je ve tvaru
Hpg = Z Z(ﬂf —2)"(y —9)f(z,y) (2.9)
Ty

ze kterého vypocteme druhé centralni momenty.

, p2o Moy o / o2 Moz o / pir My __
= 720 -z = =2y Py =——=—"—2Y 2.10
H20 too Moo Hoo oo Moo U oo Moo (2.10)

Hodnoty pih a 114, vyjadruji rozptyly jednotlivych veli¢in (pro = a y). Nyni muzeme urcit kovarianéni
matici, kterd je ve tvaru

/ !/
cov(z,y) = [5?2 Zéj (2.11)

(2.12)

Tyto vztahy ndm popisuji dvourozmérné normélni rozdéleni a miuzeme pomoci Gaussovy funkce
urcit hustotu pravdépodobnosti:

1 L " cov(z,y) " (z—
fX(ac):e( 5 (x—p)" cov(z,y) = ( u))

2.13
(2m)?[3] 219
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Kde ¥ je kovarianéni matice a |X| je determinant kovarianéni matice. V piipadé jednorozmérného
normalniho rozdéleni nam staci znan hodnotu rozptylu o.

1 _(@-w?
f(w)za 5-¢ 7 (2.14)

Déle z momentu muzeme urcit jesté dalsi vlastnosti dvourozmérného normaélniho rozdéleni jako
jsou poloosy elipsy A a jejich orientace ©.

pio + Pz £ \/ AT+ (a0 — n)? 1 2444
i = 0T © = —arctan (/Mn/) (2.15)
2 2 Hao — Ho2
Tyto parametry jsou ndzorné zobrazeny na Obrazku 2.4.
, : N \ A2
e % 7

Obrézek 2.4: Piiklad dvourozmérného normalniho rozdéleni a popis veli¢in

Podobné, jako se z obrazku vypocita histogram, lze zpétné z obrdzku a histogramu vypocitat
obrazek, ktery pro kazdy pixel pfidéli hodnotu z histogramu. Pokud pouzijeme histogram aproxi-
movany normalnim rozdélenim pro hledanou barvu, vyjadiuje tento obraz pro kazdy pixel s jakou
pravdépodobnosti se shoduje jeho barva s hledanou barvou. Takto sestaveny obrazek se v odborné
literatuie nazyva back projection.

2.1.3 Ziskani oblasti

Filtrovana barva z obrazku nam vyjadiuje pro kazdy pixel pravdépodobnost barevné shody pixelu
s barvou objektu, ktery chceme rozpoznéavat, ale nepodava piesnou informaci o jeho oblasti. Na
tomto pravdépodobnostnim obrazu se mohou objevovat rizné rusivé pixely, které maji bud vysokou
pravdépodobnost mimo oblast objektu na scéné, nebo naopak malou pravdépodobnost v oblasti
objektu. Tyto chyby mohou byt zpusobeny jiz na scéné, kde je barva mimo objekt zaménitelnd s
hledanym objektem nebo vlivem nevhodného osvétleni a odraziu vzniknou na objektu. Dale chyby
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mohou vznikat pii digitalizaci v podobé Sumu, nebo pfi prechodu hrany vznikaji nepresnosti vlivem
rozliSeni kamery.

Filtrovany obraz segmentujeme jednoduchou metodou prahovani, kterd rozdéli bindrné pixely na
hodnotu 1 s pravdépodobnosti vetsi nez prah a opatném piipadé 0. Matematicky zdpis transformace
obrazu f na binarni obraz g je

. 1 jestlize f(i,7) > préh
g9(i,j) = { (2.16)

0 jestlize f(i,7) < préh

Binarni obraz lze vyjadrit jako 2D bodovou mnozinu. Diky tomu muzeme na binarni obraz pouzit
morfologické transformace, ktera je zalozena na teorii mnozin, integralni algebie a algebie svazu.
Morfologické transformace méni tvar a velikost geometrickych objektu v obraze, a cilem je
odstranéni Sumu, a zjednoduSeni tvaru objektu. Morfologicka transformace je dana relaci mezi
obrazem (bodova mnozina) a jinou bodovou mnozinou, které se iika strukturni element. Zékladnimi
morfologickymi transformacemi jsou dilatace &, eroze &, otevieni o a uzavieni e. Dilataci mizeme
vyjadiit jako sjednoceni posunutych bodovych mnozin (obraz a strukturni element) a erozi jako
jejich prunik.
AoB= ()AL, AoB=J4 (2.17)
beB beB

Piiklad operaci dilatace @, eroze © je graficky zndzornén na Obrazku 2.5 Kombinaci téchto dvou

it

(a) Original (b) Dilatace (c) Eroze

Obréazek 2.5: Dilatace zvétSuje objekty o strukturni element a zaplnuje diry mensi nez strukturni
element. Eroze naopak zmensuje objekty, rozdéluje oblasti o strukturni element a objekty mensi nez
strukturni element vymizi.

operaci ziskdme operace otevieni a uzavieni. Otevieni muzeme vyjadrit jako erozi nédsledovanou
dilataci a uzavieni naopak.

AoB=(AeB)® B AeB=(A®B)o B (2.18)

Priklad operaci otevieni o a uzavieni e je graficky zndzornéna na Obrazku 2.6
Posloupnost téchto kroku (filtrace barvy, prahovéani a morfologické transformace) ndm umoznuji
objekty popisovat pomoci velikosti plochy — nebo-li pocet pixeli obsahujici souvislou plochu, mizeme
urc¢it vysku a §ifku objektu, rozméry opsaného obdélniku a jiné vlastnosti. Diky tomu muzeme ob-
jekty porovnavat a odstranit ty, co ndm velikostné nevyhovuji. Priklad této segmentace je zobrazen
na Obrazku 2.7.
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(a) Original (b) Otevreni (c¢) Uzavieni

Obrézek 2.6: Otevieni a uzavieni zachovavaji puvodni rozmér. Otevieni oddéli objekty spojené uzsi
§iji nez je velikost strukturniho elementu a odstrani malé detaily. Uzavieni spoji objekty, které jsou
od sebe blize, nez je velikost strukturniho elementu, zaplni malé diry a tzké zalivy.

(a) Vychozi obrazek (b) Pravdépodobnostn{ (¢) Vybér souvislych oblast{
obréazek

Obréazek 2.7: Posloupnost obrazku, které znazornuji postupné kroky pii rozpoznavani barvy pig-
mentu. Obrazky (a) a (b) jsou okomentovany v pfedchozich sekcich. Obrazek (c) vznikl z obrazku
(b) prahovénim na hodnoté 64 (kdy pravdépodobnost je prevedena do intervalu od 0 do 255), mor-
fologickou operaci uzavieni s jadrem 4x4, vyplnéni dér a vybéru oblasti, které maji plochu opsaného
obdélniku vétsi nez 100 pixela.

12
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2.2 Trajektorie objektu

V této praci se jednd o sledovani shluku v obrazu filtrované barvy z Podkapitoly 2.1 a uré¢ujeme tak
jeho polohu, zménu polohy a velikost. Tuto polohu pak pouzijeme pro vymezeni oblasti v jasové
slozce barevného modelu a ziskdme tim sledovany objekt v Sedoténovém obrazku.

2.2.1 Mean-shift a Camshift

Mean shift je procedura pro nalezeni maximélni hustoty v diskrétnich funkcich. Jedna se o interaéni
algoritmus, kdy se kazdym krokem posune odhad smérem k nejblizsi vyssi hustoté. Jednoduse
FeCeno, algoritmus postupné splha na vrcholek. Mean shift vyuziva okénka pro vahu okolnich bodu
pro novy odhad stfedni hodnoty. Vazeny prumér hustoty z okénka K se vypocte jako

inEN(x) K(xl - :U)wl
ZzieN(a;) K(xl - I‘)

kde N(z) je okoli vektoru z, pro které plati K (z) # 0. Okénko K (x) muze byt napiiklad ¢tvercové,
gaussovské ¢i epanechnikovské

(2.19)

m(x) =

3(1—a?) jestlize || > 1

K(z) =
(@) jinak

(2.20)

o

1 jestlizea>x>b
0 jinak

K(x) =" K(z) = {

V kazdém kroku algoritmu se potom hodnota vektoru x nastavi z funkce m(z) a ukoncuje se,
pokud je posun mensi nez stanoveny prah. Grafické zndzornéni algoritmu Mean-shift je zobrazeno
na Obréazku 2.8

Obrazek 2.8: Piiklad nalezeni maximalni hustoty X algoritmu Mean-shift pro ruzné pocatecni
soufadnice. Sedé kolecko vyjadiuje inicializa¢ni soufadnici. Kruznice znazornuji velikost okénka
K a jednotlivé kroky algoritmu.

Camshift (Continuously Adaptive Mean Shift) prezentovany v roce 1998 je navrzen na sledovani
obli¢eje pro ovladani pocitacovych her. Algoritmus rozsituje Mean shift o adaptivni zménu okoli a
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thel natoceni hustoty. Vyslednou velikost a pozici okénka pouzije pro dalsi snimek jako pocateéni
nastaveni algoritmu. Camshift tak dokaze sledovat priblizujici se nebo vzdalujici se objekty ve
video sekvenci. Adaptivni ¢dst thlu natoceni a velikost okénka se ur¢uje z momentt popsanych v
Podkapitole 2.1.2. Podrobenéjsi popis algoritmu piesahuje ramec toho textu a vice informaci muzete
nalézt ve ¢lanku [Bral.

2.2.2 Kalmanuv filtr

Kalmanuv filtr lze shrnout jako rekurzivni algoritmus pro odhad stavu linedrniho gausovského

pozorovaného systému s jednokrokovou predikci. Byva aplikovan v navigacich, ovladani vozidel ¢i

letadlech. Je Siroce pouzivany v analyze ¢asovych fad, zpracovani signalu nebo ekonometrii.
Linearni diskrétni systém je popsan nasledujicimi vztahy:

X = Frxp_1 +up + wy (2.21)
zr = Hpxp 4+ vi (2.22)

Rovnice 2.21 popisuje vyvoj stavu x, vstupni signél u; a neméfitelny sum systému wy ~ N (0, Q).
Rovnice méteni 3.2.2 definuje vztah mezi vystupem systému y, = Hpx; Sumem v ~ N(0,Ry) a
méfenim zy,.

Algoritmus pracuje ve dvou krocich. Krok predikce, kdy Kalmantv filtr vytvari odhady aktualniho
stavu systému, a po tomto kroku je krok korekce, kdy z vysledku méfeni urci lepsi aposteriorni od-
had. Predikce je popsana nésledujicimi vztahy.

Xpk—1 = FrXp_1jp—1 + Br—1ug—1 (2.23)
Pipo1 = FiPrp 1 Fp + Qp (2.24)
Rovnice 2.23 je odhadovany stav systému a Rovnice 2.24 je odhad kovarianéni matice. Korekce je
popsana nasledujicimi vztahy.
Vi = 2k — HpXpp1
K. = Py H (Hi Py HY + Ry,) ™
Xplk = Xgjk—1 T KiYg
P = (I — KpHg) Py

Rovnice 2.25 je méfeni vystupu, 2.26 je Kalmanuv zisk, 2.27 aposteriorni odhad a 2.28 je aktuali-
zovana kovarianéni matice.

2.3 Klasifikace tvaru

Klasifikace ndm umozni zafazovat pozorované objekty do tiid a nebo nalézt objekt dané tiidy na
obrazku. V naSem ptipadé se pracuje se Ssedoténovou slozky a potfebujeme rozhodnout, jaky tvar
ruky specifikovand ¢dst obsahuje. Pokud chceme objekt klasifikovat do jednoho z vybranych tvara,
musime objekt formalné popsat. V nasledujici ¢asti textu je popsdano nékolik metod, jak objekt
popsat pomoci vektoru pfiznaku a jak ho nédsledné zafadit do konkrétni t¥idy.
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2.3.1 Support vector machines

Support vector machines (SVM) je metoda strojového uceni s ucitelem pro analyzu dat, kterd se
pouziva pro klasifikaci a regresni analyzu. SVM umoznuje klasifikovat data do dvou tiid 3, y;, kde
y; € —1,1ai=1,2,....,n. Cilem klasifikdtoru je nalezeni rozdélujictho pasu maximélni sitky tak,
aby se pii klasifikaci do tiidy minimalizovalo riziko klasifikace. Vysledkem je rozdélujici optimalni
nadrovina @ - & — b = 0 (pfiklad na Obrazku 2.9), kde @ je normadlovy vektor rozdélujici nadrovinu
a hodnota b/||wW|| je vzdalenost nadroviny k pocatku souradnicového systému. Pro linedrni SVM

X_ A
2 L

®e ¥ -
/)’
N

%

70

L+
X

Obrézek 2.9: Piiklad linedrni rozdélujici nadroviny pro dvou dimenzionélni prostor

Trénovaci data vyhovuji nasledujicim podminkam.

w-r—b>+1 pro y; = +1 (2.29)
w-r—b< -1 pro y; = —1 (2.30)

Tyto dvé podminky lze formulovat
yi- (0T —b)—1>0Vi (2.31)

U nelinearni SVM se trénovaci data transformuji do prostoru s vyssi dimenzi pomoci zvoleného
jadra a postup klasifikace je pak stejny jako v pfipadé linedrniho SVM.

2.3.2 Histogram of oriented gradient

Histogram of Oriented Gradient descriptors, nebo-li HoG descriptors je technika rozpoznavani ob-
jektu, kterd byla vyvinuta pro rozpoznavani osob, zvifat ¢i automobilu z videa nebo statickych
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obrazu. Tato technika vychéazi z myslenky, Zze objekt lze popsat distribuci intenzity gradientu nebo
sméry hran. Posloupnost operaci pfi pouziti HoG je zndzornéno na schématu 2.10, kde jednotlivé
kroky budu déle popisovat.

vstupni obsahuje /
obréazek | gamma & Vwpotet rozdéleni do kontrastni normalizace sbér HoGl v SVM neobsahuje
barevnd ) VP > bunék a vypolet —I» po prekryvajicich | identifikaénim ) o > hledany
. gradientu ) o o " klasifikace -
normalizace histogram se blocich okné objekt

Obrézek 2.10: Diagram krokt vypoctu a klasifikace objektt

Na Sedoténovém nebo barevném obraze provedeme gamma korekci, kterd srovna svételné inten-
zity objektl na scéné a zikame tak normalizovany obraz I. Z obrazu I vypocCteme gradientni obraz
G, ktery vyjadiuje vektorové pole sméru a velikosti nejvétsi zmény intenzity. Diferenci obrazu v
horizontélnim a vertikdlnim sméru ziskdme konvoluci jednoduché 1-D masky [—1,0, 1]

I: (2.32)

/
I, =1x[-1,0,1 = Ix: I,=T+[-1,0,1]" = 1I,: RStk (2.33)

Z takto ziskané diference I, a I, vypocteme velikost a orientace gradientu

T
. I
|G| = /12 + 12 = |G]: \w 0:arctanl— = 0:

Y

(2.34)

(2.35)

Ve ¢ldnku [Dal] jsou zminény i jiné masky pro vypocet gradientu, ale nedosahovaly takového vykonu.
Pro vicekandlovy obraz vypocteme oddélené gradienty pro kazdy kanal zvlast a vysledny gradientni
obraz ziskdme normovanim gradientu ze vSech kanala.

Dalsim krokem v metodé HoG je rozdélit obraz G do bunék, ve kterych se budou pocitat his-
togramy orientaci gradientu. Buiitky mohou byt obdélnikového ¢i radidlniho tvaru. Pro vypocet
histogramu potfebujeme urcit interval na kterém se bude histogram pocitat a pocet tfid, na ktery
se interval rozdéli. Uhel natoceni gradientu 6 je v intervalu [—m — 7] nebo [0 — 27] pfi pouziti
znaménkového gradientu a interval (0 — 7| pfi pouziti neznaménkového gradientu. Prevod intervalu
ze znaménkového gradientu na interval neznaménkovy je zndzornén na Obrazku 2.11. Ve ¢lanku [Dal]
experimentalné ovérili, ze pro klasifikaci osob je histogram nejvhodnéjsi pouzit interval (0—m] déleny
do deviti t¥id. Ilustraéni piiklad rozdéleni obrazu do bunék a vypoctené histogramy v jednotlivich
buiikdch je znadzornén na nasledujicim Obrazku 2.12, kde velikost bunky je pouzita 8x8 pixelu a
histogramy s ¢etnost{ v deviti t¥idach.

Kvuli zméndm jasu a kontrastu musi byt gradienty jednotlivych bunék lokdlné normalizovéany,
coz nas vede k seskupovani jednotlivych bunék do blokti. HoG deskriptor je potom vektor norma-
lizovanych bunék histogramu ze vSech blokovych oblasti. Bloky se mohou piekryvat a pak nékteré
buiiky do vysledného deskriptoru mohou pfispivat i vicekrdt. 2.13 Pro normalizaci bloku lze pouzit
nékolik ruznych normalizacénich schémat:

v v

— L'—norm, v = ——
VIl + e? Il +e

v

_ 2.36
Tolhe 330

L? —norm, v = L' —sqrt, v =
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Obrazek 2.11: Pfevod orientace gradientu do mezi (0 — 7]

40 40 T3 40
- '/;;; E:’f{\h
| WS
"y m=: = :
e ittt ity
[V e Y
0...-. oq Wiiililin il oy i
0 40 8 16 24 8 16 24

Obrézek 2.12: Prvni graf zndzornuje rozdéleni obrazu do buiiek o velikosti 8x8 pixelt. Druhy
znazornuje gradienty pro kazdy pixel a na tfedim grafu jsou hystogrami gradienti pro jednotlivé

buriky.
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Blok

Obréazek 2.13: Na obrazku jsou znazornény buiky, normalizac¢ni bloky a Sipky zndzornuji posuv
normaliza¢niho bloku po obrazku.

kde v je neznormalizovany vektor obsahujici vSechny histogramy v daném bloku, ||v||x jeho k& —sqrt
pro k = 1,2 a e je mald konstanta. L? — hys lze spoéitat jako L? — sqrt, kde je vysledek offznut
(limitovdn maximélni hodnotou v na 0, 2) a normalizovédn. Findlni deskriptor je tvofen vSemi
buiikami uvniti vSech bloku v detekénim okné. Konetnou fazi pii rozpoznavani objektu pomoci
HoG deskriptoru je preddni deskriptoru klasifikdtoru. Ve ¢ldanku [Dal] se pro klasifikaci pouziva
linedrni SVM Kklasifikator popsany v Casti 2.3.1

2.3.3 Haar-like priznaky

Detekce objektt pomoci haar-like piiznaki se pouzivé na objekty, které maji tvarové dané vlastnosti
jako je napriklad kolo, auto, postava, obli¢ej ze predu, obli¢ej z profilu a jiné objekty. Naptiklad u
obliceje jsou tmavsi oblasti kolem o¢i nez oblasti v misté cela. Tyto vlastnosti se urcuji v detekénim
okénku kde se vyhodnoti jestli dany objekt je ¢i neni v okénku obsazen. Tvary se popisuji pomoci
haar-like viny, kterd se skladd z obdélnikovych oblasti kde ¢ast obdélniku se k obrazu pric¢itd a céast
odecita. Pouziva se asi 15 zdkladnich typu haar-like vin a jeji pozici a velikosti v rdmci detekéniho
okénka je priznak definovan. Piiklad detekéniho okénka a postup vkladani haar-like viny v okénku je
na obrazku 2.14 Pro kazdou haar-like vinu se vyhodnocuje jestli vysledny souéet ploch je pod ¢i nad
stanovenym prahem a pfidéli se ji hodnota +1 nebo -1. Klasifikdtor pak vyhodnoti vazeny soucet
vSech téchto hodnot v ramci detekéniho okénka. Kladnd nebo zdporna hodnota souctu urcuje jestli
je ¢i neni objekt v okénku obsazen. Postupném posouvani a zménou velikosti detekéniho okénka v
ramci obrazu se vyhodnoti kde vSude je hledany objekt v obrazu nalezen.
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2.3. KLASIFIKACE TVARU KAPITOLA 2. TEORETICKY ZAKLAD

Obrézek 2.14: Piiklad detekéniho okénka a 15 ukézek pfilozenych haar-like vin pro detekci obliceje.
Tento piiklad je ziskany z klasifikace obliceje knihovny OpenCV a cely proces obsahuje pies 200
piiznaku. (CC BY-NC 3.0, autor Adam Harvey)
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Kapitola 3

Systémové reseni

Reseni tlohy se sklddd z rozpoznéni barvy kiuze na scéné, rozdéleni na oblasti a jejich sledovani,
popséni tvaru v oblastech do pfiznaku, a klasifikace ziskanych pfiznaku. Zjednodusené schéma tohoto
procesu je zobrazeno na obrazku 3.1 V této kapitole jsou rozepsany vySe zminéné kroky, jsou

Prevod

Chromatické Barevny back |trajektorie
slozky t filtr project ruky
ﬂb barevného . o Zﬁ
modelu Sedotonova Detekce
slozka L obliceje
HoG

Obrézek 3.1: Schéma Fesené tlohy pro rozpoznavani gest. Vstupem je sekvence obrazku z kamery,
videa nebo seznamu soubort. Vystupem je pro kazdé natrénované gesto jestli je ¢i neni na obrazku
obsazeno.

doplnény ilustraénimi piiklady z programu. Casové ndro¢nost udévand u piiklada je ziskdna pii
vypoctu na procesoru Athlon 64 X2 2.6 GHz.

3.1 Rozpoznavani barvy kuze

Barva kiize je hlavné uréena mnozstvim melaninu' v pokozce, ktery ji chrani proti poskozeni svétlem.
Riizné populace jsou vyvijeny s ruznou intenzitou sluneéniho zafeni, které zptisobuje, ze rizné lidské
rasy maji geneticky zakédované odlisné barvy pleti. Déle barva kiuize se muze zménit chemickou nebo
operativni cestou jako je lieni ¢i tetovani, které casto zpusobuji nerovnomérné rozdéleni barvy a
nesplinuje predpoklad stejného odstinu.

Vstupni obriazek muze byt predzpracovan geometrickou transformaci pretoceni nebo zrcadleni
aby vystup byl pro ¢lovéka prirozenéjsi. Dale zmensen{ vstupniho obrazku snizi vypocetni a pamétovou

!Melanin je oznaéeni pro hnédy az cerny pigment, ktery se vyskytuji v télech zivocichti i prvoki.
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3.1. ROZPOZNAVANI BARVY KUZE KAPITOLA 3. SYSTEMOVE RESENI

nérocnost ulohy, kterd dokéze pracovat s rozliSenim jiz od 320x240 pixelu. Pro potlaceni Sumu typu
sul a pepf lze pouzit medidnovy filtr.

Rozpoznédvéni barvy kiize je zalozeno na klasifikaci barvy chromatickych slozek popsany v ¢asti
2.1. Jsou zde pouzity dvé metody z clanku [Ste06, Soo] kterymi se budeme blize zabyvat. V obou
pripadech rozpoznavani barvy probiha ve dvou fazich. Faze trénovaci, ktera se pousti jen na jeden
snimek na zacatku nebo pii zméné svételnych podminek, a faze klasifikace barvy, kdy se z obrazku
vypocte pravdépodobnostni obraz vyskytu barvy kuze.

3.1.1 Trénovani

V obou metodach se pouziva jako referencni oblast oblicej, ktery detekujeme pomoci Haar-like
priznakiu (popsané v 2.3.3). V nalezené oblasti se vypocte z chromatickych slozek dvourozmérny
histogram. V tomto histogramu je ¢etnost pixeltu barvy kuze dominantni a muze se pomoci momen-
tového popisu, vyjadieny v Rovnicich 2.10 az 2.11, spocitat parametry normalniho rozdéleni. Ve
¢lanku [Soo] se dvourozmérny histogram chromatickych slozek aproximuje na dva jednorozmérné
histogramy v podprostoru hlavni a vedlejsi poloosy elipsy A1 2 vyjadiené v Rovnici 2.15. Ve ¢clanku
[Ste06] se kromé histogramu z oblasti obli¢eje pocita navic i histogram z jeho okoli, ktery popisuje
Cetnost barvy v pozadi. Priklad histogramu je zobrazen na obrazcich 3.2. Z vyslednych histogramu

150 T T T T 35 150 T T T T 140
140 1 140
130 = 1 20 130

=
120 | L

Cr
Cr
-

4 15 120 | 4
1 10 40

110 | 1 110 |

100 L L L L L L L L
110 120 130 140 150 160 110 120 130 140 150 160
Cb Cb

2 [125,0 125,00]

(a) Vychozi obrazek (b) Chromatické slozky (c) 2D histogram obli¢eje (d) 2D histogram okol{

obliceje

Obrazek 3.2: Ukdzka jednotlivych kroka pii vypoctu dvourozmérnych histogrami. Obrézek (a) se
prevede do barevného modelu s chromatickymi slozkami, déle na obréazku (b) se uréi oblast obliceje
a jeho okoli. Obrazky (c) a (d) jsou jiz vypoctené histogramy.

se ur¢i normalni rozdéleni které urcuje pravdépodobnost vyskytu kuze (P(fg)) a pravdépodobnost
pozadi (P(bg)). Vysledna pravdépodobnost je pak rozdil pravdépodobnosti P(fg) — P(bg).
Parametry pravdépodobnosti se poc¢itaji jenom béhem trénovani a muzeme si hodnoty predpocitat
pro kazdy barevny vektor zvlast. Ziskdme tak look up tabulku, kterd kazdému vektoru barvy z chro-
matické slozky pridéli danou hodnotu pravdépodobnosti. Vypocetni naroénost jednotlivych kroki
pii trénovani barvy je v tabulce 3.1. Generovani 2D look up tabulky a 1D look up tabulky se pousti

detekce vypocet vypocet generovani | generovani
obliceje histogramu | momentu 2D look up | 1D look up
cas[ms| | 407 0.8 0.6 386 0.07

Tabulka 3.1: Casova narocnost trénovani barvy. Vypoéteno na obrazku o velikosti 640x480 pixeli
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3.1. ROZPOZNAVANI BARVY KUZE KAPITOLA 3. SYSTEMOVE RESENI

pro kazdou metodu zv1ast. Vysoks hodnota generovani 2D look up tabulky je zpusobena neefektivni
implementaci vypoctu dvourozmérného norméalniho rozdéleni. Pti spravné implementaci by hodnota
meéla byt o fad az dva mensi.

3.1.2 Klasifikace

V metodé ve ¢lanku [Ste06] se klasifikace vypocte z chromatickych slozek a z look up tabulky
vypoctenou pii trénovani. Piiklad pravdépodobnostniho obrazu vypocéteny touto metodou je zob-
razen na obrazku 3.3. Z piikladu je vidét ze pii pouziti pravdépodobnosti barvy pozadi se muzou

(a) Origindln{ obrézek o (b) P(fg) (c) P(bg) (d) P(fg) — P(bg)

Obrazek 3.3: Ukazka klasifikace barvy kuze podle ¢lanku [Ste06]. Obrazek (a) je originalni obrazek
kde je zelenym ¢tvercem vyznacCena oblast obliceje a ¢ervenym ¢&tvercem jeho okoli z kterych je
klasifikator trénovan. Obréazek (b) je klasifikovand barva z oblasti obliceje. Obrézek (c) je klasifiko-
vand barva z okoli oblasti obli¢eje nebo-li barva pozadi. Vyslednd pravdépodobnost barvy kuze je
zobrazenda na obrazku (d).

potlacit rusivé barvy (v tomto piipadé obraz) a zlepsit tak klasifikaci barvy. Barva pozadi nebyvé
konzistentni jako je tomu v ptipadé kuze a pii pouziti smési normaélnich rozdéleni pro barvu pozadi
by se proces mohl jesté zlepsit.

V metodé ze [Soo| nejprve musime transformovat vektor chromatickych slozek o tihel © natocent
elipsy do vektoru [a, (], na ktery lze pouzit dva jednorozmérné histogramy. Transformace kanélu se
déa vyjadrit pomoci nésledujiciho vztahu

[a} _ {cos@ —sin@] [Cl —:Z"] _ F] (3.1)

I6; sin® cos® | |C2—7 g '
kde C'1 a C?2 jsou chromatické kanaly barevného modelu a o a § jsou transformované kandly. Tato
transformace umozni, ze pravdépodobnost kandli « a (8 je nezavisla, a pro vypocet barvy kuze je
muzeme vynasobit. Nezavislost kanali o a 8 je zietelnd z ukazky na Obrézku 3.4, kde jsou histo-
gramy chromatickych kanalu a transformovanych kandlu. Dva pravdépodobnostni obrazy pro kazdy
kandl zvlast (a a () vypoéteme z jednorozmérnych look up tabulek. Jejich vyndsobenim ziskdme
pravdépodobnostni obraz barvy kuze. Piiklad pravdépodobnostniho obrazu vypoc¢teny touto meto-
dou je zobrazen na obrazku 3.5. Z obrazku je patrné, ze klasifikované barvy kanaliu « a 8 nepopisuji
pozadovanou barvu a obsahuji velké mnozstvi rusivych barev. Jejich vynasobenim ziskame oblasti
které maji spoleéné, ostatni oblasti se vzajemné vyrusi a vysledek je potom podobny s klasifikaci na
obrazku 3.3d v piedchozi metodé. Vyhody této metody je mensi vypocetni a pamétovd ndrocnost.
Vypocetni naro¢nost jednotlivych kroku pti klasifikaci barvy je v tabulce 3.2. Pti klasifikaci kanalt
a a B je zapoCten i jejich transformace, kterd dobu vypoctu znacné zvysuje. Pokud by tato trans-
formace vynechala a pocitalo by se pfimo s chromatickymi kandaly, vysledny ¢as bude mensi nez u
vypoctu z 2D tabulky.

22



3.1. ROZPOZNAVANI BARVY KUZE KAPITOLA 3. SYSTEMOVE RESENI
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(a) Hisotram chromatickych slozek (b) Histogram transformovanych

chromatickych slozek

Obréazek 3.4: Piiklad histogramu chromatickych slozek na obrazku (a) a transformované chromatické
slozky af na obrazku (b). Na obrézku (a) je vyznacena hlavni a vedlejsi poloosy elipsy, které
zobrazuji podprostor histogramu pro kanal « a j3.

(a) Origindlnf obrdzek " (b) plalza) (9 p(Ble) (d) p(alea)p(Blzs)

Obrazek 3.5: Ukazka klasifikace barvy kuze podle ¢lanku [Soo]. Obrazek (a) je originalni obrazek
kde je zelenym ¢tvercem vyznacena oblast obliceje z které je klasifikator trénovan. Obrézky (b) a
(c) jsou klasifikované barvy pro kandly « a 3, kde x vyjadiuje pixely s barvou kuze. Obréazek (d) je
vysledny pravdépodobnostni obraz, ktery vznikl vyndsobenim obrazku (b) a (c)

transformace barvy | klasifikace barvy | klasifikace barvy « a
chromatickych I}
slozek
cas[ms] | 5.3 2.1 30

Tabulka 3.2: Casovd narocnost klasifikace barvy. Vypoéteno na obrazku o velikosti 640x480 pixeli.
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3.2. SLEDOVANI SHLUKU KAPITOLA 3. SYSTEMOVE RESENI

Béhem filtrace jsou parametry pravdépodobnosti konstantni a pfi zméné svételnych podminek
se musi opét pustit trénovani barvy. Pokud by se trénovani poustélo kazdy snimek véetné detekce
obliceje, rychlost filtrace by se zpomalila tak 50x (viz tabulky 3.1 a 3.2). Tento nedostatek by Sel
fesit, jako je ve Clénku [Ste06], adaptivni zménou klasifikdtoru barvy trénované z ruky.

3.1.3 Vybér barevného modelu

Pro rozpoznavani barvy kuze byly vyzkouseny barevné modely HSV, HLS, YCbCr, YUV, Lab a
Luw. Ptiiklad histogramu téchto barevnych modelu je zobrazen na obrézku 3.6.

] 255 [¢] 255 ] 255 ] 255 ] 255 ] 255

255
255
255
255
255
255

(a) HSV (b) HLS (¢) YCbCr (d) YUV (e) Lab (f) Luv

Obrazek 3.6: Ukédzka histogramu chromatickych slozek vyse zminénych barevnych modeli. Na vo-
dorovné a svislé ose jsou hodnoty chromatickych kanali prevedené do 8-bit neznaménkové stupnici.
Modré body znézorniuji barvu kuze a ¢ervené barvu pozadi.

Barevné modely HSV, HLS maji ¢etnost barvy v histogramu spiSe obdélnikovy charakter, coz
je zpusobeno ze v chromatické slozce jedna osa charakterizuje barevny tén a druhd sytost barvy.
Dale poloosy elipsy u normalniho rozdéleni této ¢etnosti jsou téméf rovnobézné s osami histogramu
a nemusi se provadét transformace do kanali « a . Tyto barevné modely funguji za idealnich
podminek, kdy v pozadi je bild nebo klicovaci barva.

Zbylé modely maji ¢etnost barvy v histogramu elipsovity charakter. Barevné modely YCbCr a
YUV maji pti filtraci shodné vysledky a tato vlastnost je patrnd i z histogramt, kde jejich shluky
jsou si podobné akorat jinak orientované. Model Lab ma shluk ¢etnosti o néco mensi nez je u YCbCr
a model Luv mé tvar podlouhlé elipsy. Pii experimentovani se vSemi modely barvu kuze nejlépe
reprezentuje model Lab, nicméné za specifickych podminek mé mnohem horsi vysledky nez YCbCr
ktery méa robustnéjsi charakter.

3.2 Sledovani shluku

7 Klasifikace barvy méme k dispozici pravdépodobnostni obraz vyskytu barvy kuze v podobé na
obrazku 3.3d nebo 3.5d. Na ném jsou vidét shluky, které reprezentuji predevsim obli¢ej a ruce.
Tyto shluky se daji lokalizovat pomoci metody Camshift popsané v 2.2.1 a opétovnému pouziti této
metody pro dalsi snimky muzeme ziskat trajektorii objektu. Shluky, které chceme sledovat, musime
v prvnim kroku odhadnout jejich oblast. V nésledujici ¢asti textu je popsan postup, jak shluky v
inicializaci vybrat a jak se dale sleduji.

3.2.1 Vybér oblasti

Pravdépodobnostni obraz rozdélime pomoci prahovani popsané v ¢asti 2.1.3. Pro ruzné barevné
modely je volba prahu empiricky urcena v rozmezi od 0.12 do 0.36. V piipadé programu je to
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3.2. SLEDOVANI SHLUKU KAPITOLA 3. SYSTEMOVE RESENI

hodnota od 30 do 92, protoze obrizek je v paméti ulozen do 8-bit datového typu a obor hodnot
pravdépodobnosti je v intervalu od 0 do 255. Volba prahu je volitelnd a je pirednastavena na hod-
notu 64. Tim ziskdme binarni obraz na ktery je pouzita morfologicka operace uzavieni pro spojeni
nekonzistentnich ¢asti ploch. Na takto zpracovaném obraze ¢asto zustavaji malé plochy z rusivych
barev, které muzeme zanedbat. Velikost plochy, které se maji zanedbat, je empiricky uréena na
velikost 100 pixeld. Zbylé plochy jiz mizeme pouzit jako pocateéni oblasti pro sledovani shlukd.
Cely tento proces segmentovani trvd méné nez 4 ms na obrézku o velikosti 640x480 pixelt.

3.2.2 Sledovani

Vstup metody Camshift je pravdépodobnostni obraz z klasifikace barvy, a obdélnikova oblast
popséna soufadnicemi a rozmérem obdélniku. Tato oblast je bud uréend z piedchoziho kroku a
nebo jako pocatecni oblast ziskand ze segmentace obrazu. Vystupem jsou soufadnice, rozméry a
thel natoceni obdélnikové oblasti. Predpokladame, ze oblast pro gesto provadéné dlani a prsty ma
Ctvercovy tvar a tak sledovanou oblast muzeme popsat pomoci souradnic a velikosti strany ¢tverce.
Méteni oblasti shluku je ddno vektorem zj, = |2k, Yk, sk|7, kde = a y jsou soufadnice shluku
a s je jeho velikost. Dale méfenou oblast muzeme zptesnit Kalmanovym filtrem. Méfenou ob-
last roz$ifime stavem o rychlost a zrychleni jejtho pohybu, kde stavovy vektor ma tvar x; =
[Tks Yk» Sk Thy Uk, Sk, Tk, U] - Zrychleni velikosti § zanedbame, protoze velikost oblasti se v pritbéhu
pozorovani méni minimélné. Stavova rovnice Kalmanva filtru z 2.21 ma pak nasledujici tvar:

EN 100 d 0 0 2d* 07 [ap]
Yk 0100 d 0 0 3dt*| |k
Sk 001 0 0 d 0 0 Sh_1
i 000 1 0 0 d 0 Fp_1
gl =loo o0 0 1 0 o at||g| 0T (3.2)
S 0000 0 1 0 0 $p—1
&, 0000 0 0 1 0 Fp_1
LYk 000 0O 0 0 0 1] Lijg—1]

Vstupni signdl uy, je nulovy, protoze pohyb neni fizen zadnou veli¢inou. Rovnice méfeni mé nésledujici
tvar:

Tk
Yk
Sk
Tk,
Uk
Sk

Tk
“+ v (33)

o = O
— o O
S O O
o O O
o O O
o O O
S O O

Sk

LYk

Pii sledovani vice shluki muzeme stavy porovnavat normou vektoru a detekovat tak, jestli
dva a vice funkci za¢ne sledovat jeden shluk. Rozsiteni Camshiftu o Kalmanuv filtr ndm vylepsi
sledovani vice objektl, které svoji trajektorii kiizi. Tato vlastnost je zobrazena na obrazku 3.7 kde
je porovnani skutecné trajektorie, trajektorie bez Kalmana a trajektorie s Kalmanem. Z piikladu
je vidét, ze trajektorie bez Kalmana se sloué¢i pii prvnim piekfizeni rukou. Trajektorie s Kalmanem

je spolehlivéjsi, nicméné pii kiizeni objektu také selhavd. Ukdzka je puSténa na video sekvenci,
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(a) skuteény pohyb (b) sledovéni s Kalmanem (c) sledovani bez Kalmana

Obréazek 3.7: Horni fada obrazku je vybér snimku z video sekvence, z které sledujeme pohyb rukou
a obliceje. Obréazky (a), (b) a (c) zobrazuji trajektorii rukou a obli¢eje béhem video sekvence. Zelené
body jsou pro levou ruku, ¢ervené pro pravou a modré pro oblicej.

kde mame zaruceny konstantni ¢as mezi snimky a predikce stavu je dobfe odhadnuta. Zaznam
pouzivany z webové kamery neméd garantovany konstantni ¢as mezi snimky a trajektorie se tim muze
zhors§it. Pro spolehlivéjsi trajektorii je nutné zvolit jinou metodu pro sledovani jako je napiiklad
Condensation algorithm a nebo Particle Filter. Casové narocnost sledovani dvou shluki (obliceje a
ruky) pomoci Camshift + Kalmana trva méné nez 0.5 ms.

3.3 Klasifikace tvaru

Z kroku sledovani shluki mame pro kazdy snimek nékolik ¢tvercovych oblasti, které kopiruji tra-
jektorii pfedmétt natrénované barvy. Pii sledovani trajektorie ruky je sledovana oblast zaméfena
hlavné na dlan a prsty u ruky mohou byt mimo sledovanou oblast. Pro klasifikace gesta jsou prsty
na ruce nezbytné a proto je potfeba tuto oblast rozsitit. Velikost ¢tvercové oblasti je empiricky
urcena na 1.5 ndsobku strany ¢tverce. Déle jiz pracujeme pouze se Sedoténovou slozkou barevného
modelu z které vybereme vysSe zminéné rozsitené oblasti.

3.3.1 Volba priznakua

Ze sedoténového obrazku se piiznaky objektu pocitaji metodou Histogram of oriented gradient
popsanou v ¢asti 2.3.2. Ve ¢ldanku [Dal] doporucuji pouzivat buriky ve velikosti od 4x4 do 12x12
pixeli. Pro detekci postav pouzivaji velikost okna 48x96 nebo 64x128 pixeli. V naSem piipadé
mame Ctvercovy obrazek objektu, ktery chceme klasifikovat a pro klasifikaci jsou navrzeny tii typy
deskriptort. Lisi se velikosti buiiky a velikosti okna a zbylé parametry HoG jsou pirevzaty ze ¢lanku
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[Dal]. Priklady navrzenych HoG deskriptoru vypocteném na ilustraénim obrézku jsou zobrazeny na
3.8. Z ukazky je patrné, jak pomeér velikosti okna a bunky ovliviiuje pocet ptiznaki.

s s ’
7~ /
L 4

(a) Okno 60x60 pixelu a burika (b) Okno 64x64 pixelu a burika (c) Okno 60x60 pixelu a burika
6x6 pixelu 8x8 pixelu 10x10 pixela

Obrézek 3.8: Piiklad tif HoG deskriptorti vypoétené na Gernobilém obrézku kolecka a ¢éry. Sedd
miizka znazornuje jednotlivé buinky HoGu a zelené ¢ary jsou histogramy gradientu vyznacujici smér
a jejich velikost. VSechny piiklady jsou pocitany pro histogramy v intervalu (0 — 7| déleny do deviti
trid, a jsou prumérovany na blok o velikosti 2x2 buiiky s posuvem bloku 1x1 buinka.

HoG deskriptor po¢itd piiznaky z obrazku o velikosti okna deskriptoru. Pokud chceme spoéitat
piiznaky z obrazku libovolné velikosti, musime zménit velikost obrazku na velikost okna deskriptoru.

3.3.2 Trénovani

Pro klasifikaci HoG deskriptoru dle Clanku [Dal] se pouziva SVM klasifikdtor, o kterém jsme jiz
psali v Podkapitole 2.3.1. Pro trénovani klasifikatoru je zapotiebi mit dva seznamy. Pozitivni se-
znam obrazki, ktery trénovany objekt obsahuji a negativni seznam obrazku, ktery obsahuji jiny ¢i
nespecifikovany objekt. Pro kazdy obrazek z obou seznamu se vypocte ptiznak z HoG deskriptoru,
a v8echny priznaky se predaji klasifikatoru s ohodnocenim +1, v pfipadé kladného, a —1 zdporného
objektu.

Proces trénovani je navrzen podle dokumentace [opel3], kde klasifikdtor trénuji pomoci software
SVMlight?. Obsahuje dva programy, svm_learn pro trénovani, z kterého ziskdme natrénovany model,
a svm_classify pro klasifikaci natrénovaného modelu. V nasem piipadé pouzivame klasifikdtor v
knihovné OpenCV a tak poslednim krokem je ptevod modeli do piiznakového vektoru pro pouziti
klasifikatoru této knihovny.

Pro trénovani a naslednou klasifikaci je zvoleno pét tvaru ruky zobrazené na obrazku 3.9. Pro
kazdy tvar bylo pofizeno cca 1500 snimkii v nékolika riiznych prostiedi. Ve Clanku [Dal] standardné
pouzivaji linedrni SVM a pro zvySeni vykonu klasifikdtoru pouzivaji Gaussova jddro na tikor doby
zpracovani. Gaussovo jadro se nastavuje hodnotou -y, kde pro detekci lidi urcili jako nejvhodné;jsi
hodnotu 3e — 2. Dalsf nastaveni klasifikdtoru je citlivosti okraje C. Ve vyse zminéném Clénku ji
pouzivaji ve velikosti 0.01. Program SVMlight tuto hodnotu nastavuje na avg(z?)~! vektoru, pokud
ji uzivatel nenastavi sam.

http://svmlight.joachims.org/
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Obrazek 3.9: Zvolend gesta ruky pro ovladani.

V tabulce 3.3 jsou porovnany vlastnosti a vypocetni naro¢nosti navrzenych HoG deskriptort.
Casova narocnost je vzhledem velikosti ptiznakového vektoru ptiblizné linedrni. V pfipadé linedrniho

Typ deskriptoru 60x60-6x6 | 64x64-8x8 | 60x60-10x10
Pocet bunék 100 64 36
Velikost ptiznakového vektoru 2917 1765 901
Doba vypoctu 7800 HoG piiznaku 290 s 223 s 180 s
Doba vypocétu modelu z piiznaku linedrni SVM 244 105 s 41 s
Doba vypoctu modelu z piiznakt Gaussova jadra 1480 s 950 s 530 s
Doba pfevodu modelu 46 s 22 s 14s

Tabulka 3.3: Porovnani HoG deskriptori. Typ deskriptoru je ve formatu velikost_okna—
velikost_buinky v pixelech.

klasifikatoru, vypocet péti priznakovych vektoru ze 7800 snimku trva fadové desitky minut. V
piipadé nelinearniho Gaussova jadra, se stejnymi piiznaky a snimky je doba trénovani hodina az
dveé.

Vysledkem celého trénovani je 5 navrzenych piiznakovych vektoru pro SVM klasifikatory, kde
kazdy z nich dokaze vyhodnotit jestli testovany obrézek obsahuje ¢i neobsahuje natrénovany tvar.

3.3.3 Klasifikace

Médme navrzeno pét tvaru ruky, tf¥i modifikace HoG deskriptoru, dva typy SVM klasifikdtoru s
volitelnou hodnotu C'. V tabulce 3.4 je porovnana kvalita linearniho SVM se vSemi HoG deskriptory
a v tabulce 3.5 je porovnana kvalita SVM s Gaussovym jadrem.

Z Tabulky 3.4 linearniho SVM je patrné, ze vysokou uspéSnost maji deskriptory 60x60—6x6
a 64x64 —8x8. Nizsi tspésnost deskriptoru 60x60— 10x10 mutze byt zpusobena jiz malou velikosti
piiznakového vektoru. Ruzné hodnoty C maji na klasifikaci vliv, ale z hodnot se neda jednoznaé¢né
urcit, kterd by méla byt vhodngjsi. Na zvoleni vhodné hodnoty C' je potieba udélat vice testu s jeji
riznou hodnotou. V tabulce jsou velmi §patné hodnoty tvaru 3, ktery se spis klasifikuje jako tvar
4. Jedno z moznych vysvétleni je, Zze pii nepfesnosti klasifikace barvy kuze, mize u prsti tvaru 3
vznikat piili§ malé shluky na to, aby je metoda Camshift zaregistrovala. Tim se nasledné sledovana
oblast posouva mimo stfed sledované ruky, a prsty u tvaru se pak dostavaji mimo sledovanou oblast.
Pak je tvar 3 zaménitelny s tvarem 4.

V ptipadé tabulky 3.5 SVM s Gaussovym jadrem, maji vysokou uspésnost vsechny deskriptory.
Hodnota C' vychézi lepe pro 0.01. Test byl provadén pouze s gesty, na které byly klasifikatory
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60w, 6b . \‘:‘,j/, /// M w ol
64w, 8b 74 & \ 5
60w, 100 | & ¥ _/ e
. 447 28.5 /70.2 0/0 0/0 0/0 0/0
E/ 49.00/88.1 | 0 /1.3 0/0 0/0 0/0
31.1 /70.9 0/0 0/0 0/0 0/0
1l 0/0 93.4 /715 0/0 [ 06/103 0/0
L{é 0/0 86.7/748| 0/0 | 0.6/16.8 0/0
= 0/0 66.9,/788| 0/0 0/18.1 0/0
wa 0/0 0/0 1.3/11.2] 32 /187 0/0
:{ 0/0 0/0 2/53 | 0.6/32.9 0/0
0/0 0/0 0/ 4.6 0/16.8 0/0
0/0 0/0 0/0 [97.4/100 0/0
w 0/0 0/0 0/0 |981/100 0/0
0/0 0/0 0/0 | 77.4/100 0/0

L 0/0 0/0 0/0 32/0 [938/68.1

5} 0/0 0/0 0/0 01.3 /0 | 76.4 /653

- 0/ 026 0/0 0/0 0/0 |51.4/40.3

Tabulka 3.4: Hodnoty klasifikace linedrniho SVM klasifikatoru s hodnotou C = 0.01 a C' =
avg(z?)~'. Radky zndzoriuji vstupni texturu pro klasifikdtor. Sloupce znézoriuji gesto, které kla-
sifikdtor rozpoznal. Textury, které nerozpoznal ani jeden klasifikdtor nejsou v tabulce uvedeny. V
kazdé buiice jsou hodnoty ze vSech tfech HoG deskriptort v pofadi uvedeném v levé horni buiice.
Dvé razné hodnoty pro kazdy deskriptor vyjadiuji riznou hodnotu C SVM klasifikatoru ve formatu
C = 0.01 / C = avg(x?)~!. Hodnoty v tabulce jsou uvedeny v %. Test byl proveden cca na 150
texturach pro kazdé gesto.
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KAPITOLA 3. SYSTEMOVE RESENI

60w, 6b W\ \ ‘ o
64w, 8b A //{é :HAK &
60w, 10b °d 54 :

Al 100 /100] 0/0 0/0 0/0 0/0
E/ 100 /100 | 0 /0 0/0 0/0 0/0
100 /100 | 0 /0 0/0 0/0 0/0
il 0/0 |100/987] 0/0 0/13 0/0
¢ 0/0 |100/993| 0/0 0/0.6 0/0
5 0/31.8 |100/603| 0/0 0/7.7 0/0
g | 667192 0770 1395 /368 523 /432[ 0/0
7 11.9/35.1| 33/4 |50.7/23.7/335/368| 0/0
73/417 | 270 |493/11.2| 04/465 | 0/0
0/0 0/0 0/0 | 100/100 | 0/0
W 0/0 0/0 0/0 | 100/100 | ©0/0
0/0 0/0 0/0 | 100/100 | 0/0

o [13/212] 0/0 0/0 0/0 |986/778

? 2/258 | 0/0 0/0 0/0 |97.9/729

: 26/722 | 0/0 0/0 0/0 |97.2/243

Tabulka 3.5: Hodnoty klasifikace SVM s Gaussovym jadrem v = 3e — 2 klasifikdtoru s hodnotou
C =0.01 a C = avg(2?)~". Radky zndzoriuji vstupni texturu pro klasifikdtor. Sloupce znézornuji
gesto, které klasifikator rozpoznal. Textury, které nerozpoznal ani jeden klasifikdtor nejsou v tabulce
uvedeny. V kazdé buiice jsou hodnoty ze vSech tfech HoG deskriptoru v potradi uvedeném v levé horni
buiice. Dvé ruzné hodnoty pro kazdy deskriptor vyjadiuji riznou hodnotu C SVM klasifikdtoru ve
formatu C = 0.01 / C = avg(z?)~'. Hodnoty v tabulce jsou uvedeny v %. Test byl proveden cca
na 150 texturéch pro kazdé gesto.
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trénované, a klasifikace je velmi pfesna. Nicméné klasifikatory s Gaussovym jadrem vyhodnoti témér
libovolné gesto, které nebylo trénované, do jedné z péti t¥id. Tato vlastnost je patrnd na tvaru
3, ktery klasifikdtor v podstaté hada. Takto natrénované klasifikdtory by se nemohli pouzit pro
vyhledavani ruky v rdamci celého vstupniho obrazu, jak je tomu pouzito pii detekci osob na fotce.
Tato "nepfresnost”je pravdépodobné zpusobena nevhodnou volbou textur do negativniho seznamu,
ktery obsahoval pfevazné tvary ruky ostatnich klasifikatorta. Déale vysledek muzeme zpiesnit lepSimi
volbami C' a v, protoze hodnoty byly navrzeny pro detekci osob.

Cely krok klasifikace od zmény velikosti obrazku, vypocteni HoG piiznaku az po vyhodnoceni
5-ti SVM klasifikdtori trva 4 ms pro vSechny tii deskriptory. Stejny ¢as pro ruzné deskriptory
naznacuje tomu, ze klasifikace samotna ma o proti zméné velikosti obrazku zanedbatelny cas.

31



Kapitola 4

Softwarova implementace

Softwarova ¢ast prace je implementovana v jazyce C++ a byla vyvijena na ptreklada¢ich MinGW pod
platformou Win32 a GCC pod platformou Linux. Program pouziva pro zpracovani obrazu knihovny
OpenCV, dale fadu nastroji knihovny boost. Klasifikatory jsou trénované v programu SvmLight.

Tato kapitola je zaméfena na struény piehled zdrojovych kédu a ukéazek programu. Veskeré
metody a proménné jsou komentovany v hlavickovych souborech. Kompletni vyéet metod a popis
presahuje rdmec tohoto textu.

4.1 Tridy a soubory

Zdrojové kody prace se daji rozdélit na pomocné a zakladni tiidy. V zdkladnich jsou implemen-
tovany hlavni funkce programu a pomocnych tiidy tvoii mdéd programu, kde jen sestavuji objekty
ze zakladnich t¥id Zakladni tiidy programu jsou:

enums.h ¢&iselniky pro typ zdroje, barevné modely, metody barev a méd programu.

Arguments je pro ¢teni argumentu z piikazové fadky. Nacitd vychozi hodnoty ze souboru config-
file.dat. Kompletni vycet voleb ziskdte parametrem -h, ktery je vozen do Ptilohy A.

VideoSource zpracovava vstup z video souboru, seznamu obrazku nebo webové kamery. Zdroj se
nastavuje parametry -c -i -v, u obrazku lze pouzit reguldrni vyraz pro skupinu obrazku.

SaveData ukldda obrizky nebo textova data do souboru.
Gui tidi vizualizace a nastavuje uddlosti mysi.
ColorClassifier zpracovava barevné modely a klasifikaci barvy ——color-model a --color-method

MotionObject zpracovava sledovani shluku. Kazdy nalezeny shluk je reprezentovan objektem
této tdy.

GestDescriptor vypocet HoGu a klasifikace. Kazdy pouzivany klasifikdtor je reprezentovén ob-
jektem této tiidy.

GestRecognition zpracovava data mezi ColorClassifier a nékolika objekty MotionObject a Gest-
Descriptor. Spole¢né tak poisuji pohyb a tvar vSech nalezenych objektu.
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Nékteré pomocné tiidy si popiseme v Podkapitole 4.3.

CollectData funguje jako sbér novych gest a tvara ruky.

LearnGest je urcéena pro ziskani z obrazka soubor pfiznakit pouzivané v SuvmLight. Tato tfida také
prevadi model z SvmLight do pfiznakového vektoru.

GestTest je konetnda podoba rozpoznavani gest s vizualizaci.

HeadLess funguje stejné jako GestTest akorat nepousti zadné grafické prvky.

4.2 Sestaveni programu

Program byl vyvijen v GCC ve verzi 4.8, MinGW ve verzi 4.7.2, OpenCV ve verzi 2.4.6 a boost ve verzi
1.54. Pro sestaveni programu potiebujete nasledujici soubory a adresate.

makefile skript pro sestaveni programu.

objectsUnix.mk nastaveni knihoven a adresaiu pro platformu Linux.
objectsWin32.mk nastaveni knihoven a adresaiu pro platformu Windows.
src zdrojové kédy programu

subdir.mk pomocny skript k makefile

K sestaveni programu se pouzije piikaz make a piikaz make clean smaze sestaveny program a
v8echny vytvorené zavislosti.

4.3 Ukazky programu

Po spravném spusténi zacne program fungovat autonomné. Po dalSich desiti vtefindch program
spusti sledovani a rozpozndvani gest.

Nésledujici ¢ast textu popisuje jednotlivé médy programu, ktery 1ze vybrat parametrem --mode.
Vétsina modu funguje autonomné, coz v nasem piipadé znamena po prvnich 10-ti vtefindch se
vyhled4 obli¢ej na scéné a natrénuje barvy. Tato prodleva je z duvodu vyvéazeni bile a kontrastu u
kamery, ktera se pii startu provadi. a po dalsich 10-ti vtefindch spusti sledovani shluka. Obé funkce
jdou opétovné vyvolat levym (v piipadé kalibrace barvy) a prostfednim tla¢itkem u mysi. Pravé
tlacitko byva pro ukladani dat dle modu.

Program potiebuje néasledujici soubory nutné pro béh programu:

configfile.cfg konfiguraéni soubor vychozich nastaveni programu. Vétsina parametri lze prenastavit
volbou v prikazové fadce.

hog*.yaml nastaveni HoG deskriptoru.

classGest adresai s pfiznaky jednotlivych gest. Pfiddvaji se parametrem -d. POZOR! Ptiznak
musi odpovidat vlastnostem HoG.

haarcascades adresar ¢i soubor pro detekci obliceje

33



4.3. UKAZKY PROGRAMU KAPITOLA 4. SOFTWAROVA IMPLEMENTACE

4.3.1 Sbér textur

Urcéend k vytvoTeni seznamu gest. Spousti se parametrem -m cd nebo --mode collectData. Piiklad
spusténi:

rozpoznavani_gest -¢ 1 -F -m cd --color-model lab --color-method win --flip

Ovladani: Po stisknuti klavesy 0 az 9 ukldda textury do souboru s ¢islem t¥idy zvolené klavesy.
Klavesa z abecedy ukladani zastavi. Fsc program ukonci.

4.3.2 Trénovani SVM

Proces trénovani je navrzen podle dokumentace [opel3|, kde deskriptor trénuji pomoci SVMlight.
Spousti se parametrem -m 1g nebo --mode learnGest. Funguje dvou krokové. Prvni krok: vytvoii
z textur soubor piiznaku formatovaného pro piikaz svm_learn. Piiklad spusténi:

rozpoznavani_gest -m lg -P train/templateO/.*png -P train/templatel/.*png
-N train/template_invalid/.*png --HOG hog_10b_60w.yaml

Na vzniklé soubory se pusti trénovani pomoci svm_learn
Piiklad pouziti svm_learn pro trénovani linedrntho SVM

svm_learn -c 0.01 -z r -t O features_hog.dat model_hog.dat

Piiklad pouziti svm_learn pro trénovani SVM s Gaussovym jadrem
svm_learn -c 0.01 -z r -t 2 -gamma 0.03 features_hog.dat model_hog.dat

Druhy krok: pfevedeni modelu do ptiznakového vektoru
rozpoznavani_gest -m lg -M train/linearAuto/model_features_hog_10b_60w_class_0.dat
-M train/linearAuto/model_features_hog_10b_60w_class_1.dat --HOG hog_10b_60w.yaml
4.3.3 Testovani SVM

Porovnéavé rizné typy SVM Kklasifikdtorti. Spousti se parametrem -m st nebo --mode svmTest.
Priklad spusténi:

rozpoznavani_gest -m st -c¢ 1 --color-model hsv --color-method win --flip

Ovladani: Po stisknuti klavesy 1 az 5 porovnava gesto se zadanou ¢islovkou. Kldvesa z abecedy
ukladéani zastavi. Esc program ukonéi a vypiSe se procentualni tspésnost jednotlivych gest.

4.3.4 Rozpoznavani gest

Priklad ktery demonstruje findlni podobu programu: Rozpoznava gesta rukou od jednoho uzivatele.
Vizudlni ukazka programu je zobrazena na obrazku 4.1. Nalezend gesta se vypisuji do konzole a
vizualné se zobrazuji na Sestém policku grafické vizualizace. Spousti se parametrem -m gt nebo
--mode gestTest. Piiklad spustént:
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Obrazek 4.1: Screenshot programu. Na Sesti ¢astech se zobrazuji jednotlivé kroky pfi zpracovani.
Prvni je snimany obraz. Navazuji chromatické kandly, kde jsou vyznaceny oblasti trénovani barvy a
histogramy barev. TTet{ je pravdépodobnostni obraz, kde zelend je pravdépodobnost pozadi, modra
pravdépodobnost trénované barvy a Gervend je barva pigmentu. Ctvrty je sledovani objekti. Paty
vybér textur pro klasifikaci a Sesté je rozpoznané gesto.
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rozpoznavani_gest -m gt -c —-flip --HOG hog_6b_60w.yaml
-d classGest/svm_detector_hog_6b_60w_class_0.dat
-d classGest/svm_detector_hog_6b_60w_class_1.dat
-d classGest/svm_detector_hog_6b_60w_class_2.dat
-d classGest/svm_detector_hog_6b_60w_class_3.dat
-d classGest/svm_detector_hog_6b_60w_class_4.dat

Klavesa Esc program ukonéi.

Tento piiklad 1ze spustit i v HeadLess modu (-m hl nebo --mode headLess), ktery béz bez
grafickych komponent. funguje s rychlosti 16 snimku za vtefinu s rozliSenim 640x480 snimaného
obrazu. HeadLess mod se ukonc¢uje rozpoznani tvaru 5.
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Kapitola 5
Zaveér

Price vychdzi z védeckych ¢lanki, které se podobnou problematikou zabyvaly. Reseni tlohy se
sklddé z filtrace pigmentu, trajektorie objektu a klasifikace tvaru ze sledovanych oblasti.

Pro klasifikaci barvy kuze byly v praci vyzkouseny dvé metody klasifikaci. V obou metodach se
pouziva jako referen¢ni oblast oblicej. Déle se pracuje jen s barevnymi modely s jasovou slozkou,
kde se z chromatickych komponent pocitaji histogramy obliceje a jeho okoli. V jednom piistupu
se dvourozmérny histogram chromatickych slozek aproximuje na dva jednorozmérné histogramy v
podprostoru hlavni a vedlejsi poloosy elipsy. Chromatické kanaly barevného modelu transformuje
do kandlu « a [, které jsou nezavislé a jejich vyndsobenim ziskd pravdépodobnost barvy kuze.
V druhém piistupu pouzivd dvourozmérné histogramy obliceje a jeho okoli, a odec¢tenim jejich
pravdépodobnostnich modelu ziska lepsi vysledky nez v predchozi metodé. V ramci prace bylo
experimentovano s vice barevnymi modely konkrétné HSV, HLS, Lab, YCbCr, Luv YUV. Barevné
modely HSV, HLS funguji za idealnich podminek, kdy v pozadi je bila nebo klicovaci barva. Barvu
pigmentu nejlépe reprezentuje model Lab, ale za specifickych podminek ma mnohem horsi vysledky
nez YCbCr, ktery mé robustnéjsi charakter.

Trajektorie objektu se sleduje z klasifikované barvy kuze, kde se v podobé shluku sleduji pomoci
metody Camshift rozsitenou o Kalmanuv filtr. Trajektorie s Kalmanem je spolehlivéjsi, nicméné
pii kiizeni objektu také selhava. Pti sledovani trajektorie ruky je sledovand oblast rozsifena o 1.5
nasobku jeji velikosti z duvodu nekompletniho obrazu ruky.

V klasifikaci tvaru poc¢itame piiznaky pomoci metody Histogram of oriented gradient. Byly
navrzeny tii jeji variace v ruzném poméru velikosti okna a butiky. Pro klasifikaci gesta bylo navrzeno
pét tvara ruky a pro kazdé gesto bylo pofizeno cca 1500 vzorku pro trénovani. Jako klasifikdtory
byly vyzkouSen linearni SVM a SVM s Gaussovym jadrem. Test klasifikatoru byl proveden na cca na
150 texturach pro kazdé gesto, kde pro linedarni SVM jsou vhodné HoG deskriptory s okénkem 60x60
a bunkou 6x6 pixeld, a také s okénkem 64x64 a buiikou 8x8 pixelt. U SVM s Gaussovym jadrem
maji vysokou uspésnost vSechny deskriptory, nicméné vyhodnoti témér libovolné jiné gesto, které
nebylo trénované, do jedné z péti tiid. Tento nedostatek by se mél zlepsit volbou rozmanitéjsiho
negativniho seznamu pfi trénovani klasifikatoru.

Program pro rozpoznavani gest byl implementovan v jazyce C++ a lze ho sestavit pod platfor-
mami Linux i Windows. Vysledny program funguje s rychlosti 16 snimku za vtefinu s rozliSenim
640x480 snimaného obrazu.
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Priloha A

Volby programu

Zakladni volby:

-h [ --help ] produce help message

-c [ --camera ] [=arg(=0)] ID kamery

-v [ --video ] arg video soubor

-i [ --image ] arg obrazek soubor. Pro skupinu obrazku lze
pouzit regularni vyraz

-f [ --fps ] arg (=15) pocet snimku za vterinu videovstupu

-D [ --delay ] arg (=100) Zpozdeni v ms pro prepinani vlaken.

Hodnota O ceka na stisk klavesnice.
(cv2.waitKey([delayl))

-p [ --prefix ] arg prefix pro ukladani souboru
--color-model arg (=win) barevny model.

Moznosti:hsl, hsv, lab, luv, ycbcr, yuv
--color-method arg (=lab) metoda barevneho filtru.

Moznosti: win - trenuje se z obliceje a
okoli 2D histogram, sub -
trenuje se jen z obliceje 1D
histogramy

-F [ --flip ] [=arg(=VERTICAL)] (=NONE)
zrcadlovy pretoceni vstupu
Moznosti:VERTICAL, HORIZONTAL, BOTH,
NONE
-m [ --mode ] arg mod programu

Moznosti: colorTest (ct), motionTest

(mt), collectData (cd),
hogTest (ht), learnGest (1lg),
svmTest (st), gestTest (gt),
headLess (hl)

-H [ --height ] arg (=0) Vyska zaznamu
-W [ --width ] arg (=0) Sirka zaznamu
-b [ --median-blur ] [=arg(=1)] Velikost jadra medianoveho filtru.

Odstranuje sum ze zaznamu
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-s [ --close-size ] [=arg(=5)] Velikost jadra morfologicke operace
uzavreni.
-S [ --scale ] arg (=1.5) Sledovany objekt muze mit jinou

velikost nez je urcen z barevneho
modelu. Tato hodnota velikost upravuje.

--HOG arg (=hog.yaml) Konfiguracni soubor HOG descriptoru. Ve
formatu YAML

—--HAAR arg (=haarcascades/haarcascade_frontalface_alt2.xml)
haar cascade. Pro detekci obliceje

-P [ --positive-classes ] arg Seznam obrazku pro jednotlive tridy.
Argument lze zadat vicekrat a kazdy
reprezentuje jednu tridu!. Zadava se
pomoci regularnich vyrazu.

-N [ --negative-class ] arg Seznam obrazku ktere nepatri do zadne
tridy. Zadava se pomoci regularnich
vyrazu.

-M [ --svm-model ] arg Seznam modelu z programu svm_learn pro

jednotlive tridy.
Argument lze zadat vicekrat a kazdy
reprezentuje jednu tridu!.

-d [ --svm-detectors ] arg Seznam detektoru pro SVM ve tride
HOGDescriptor.
Argument lze zadat vicekrat a kazdy
reprezentuje jednu tridu!.
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