bakalarska prace

Ovladani robotu sledujiciho ¢lovéka gesty

Kovbasjukovda Ozana

Cerven 2018

Ing. Jan Chudoba

Ceské vysoké uceni technické v Praze
Fakulta elektrotechnicka, Katedra ridici techniky






Podékovani

Dékuji Janu Chudobovi za cenné rady, trpélivost a vstficnost. Rodi¢im za pomoc pri
studiu a okoli za vSechnu poskytovanou podporu. Také jsem rada za kolektiv ve skole,
ve kterém se rozviji velmi dilezité diskuze o otézce zivota, vesmiru a vubec.

r

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem predlozenou praci vypracoval samostatné, a ze jsem uvedl veskeré
pouzité informacni zdroje v souladu s Metodickym pokynem o dodrzovani etickych

principt pii pripravé vysokoskolskych zavérecnych praci.

iii



Abstrakt

Tato prace Tesi detekci ruky pomoci kamery Kinect a rozpoznavani gest. Cilem této
prace je vytvorit podklad pro Fizeni robotu, ktery bude interagovat s ¢lovékem. Zamérila
jsem se na charakteristické rysy ruky a rozpolozeni prstu. Prace predstavuje algoritmus,
ktery vyuziva pouze euklidovské vzdalenosti. Data z kamery jsem zpracovavala pomoci
openkFrameworks s vyuzitim doplinku ofxKinectV2.
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Abstrakt

This thesis deals with hand detection and gesture recognition from video stream cap-
tured by Kinect camera. The aim of thesis is to create data to control robot for human-
robot interaction. Focus was on features of the hand and fingers. Thesis presents an
algorithm based on euclidean distances. Data was processed using openFrameworks
software with ofxKinectV2 addon.
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Zkratky

Seznam pouzivanych zkratek v bakalarské praci.

HRI

OF

FBO
HMM
P2DHMM
VR

DOF
SVM
TOF

ROI
RBF
RGB
1D
2D

viii

"human-robot interaction'. .. interakce clovéka s robotem
openFrameworks ... néstroj pro kreativni programovani

"frame buffer object"...objekt pro vykreslovani v OF

"Hidden Markov Model". .. Skryty Markovuv model

"Pseudo-2D Hidden Markov Model"

virtualni realita

"degree of freedom". .. stupen volnosti

"support vector machines". .. SVM klasifikator s podpirnymi vektory
"time of flight". . . doba letu aneb hloubkové kamery zalozené na vypoctu
vzdalenosti z doby letu laseru

"region of interest"...oblast zajmu

"radial basis functions'. .. radidlni bazové funkce

"red green blue". .. barevny model obsahujici slozky cervend, zelena
jednodimenzionalni

dvoudimenzionalni



1 Uvod

V dnesni dobé robotizace, kdy lidé prichazeji na vyhody vyuzivani inteligentnich zaii-
zeni, je snaha rozsirit jejich vyuziti co nejvice. Ovlddani gesty zna¢né pomize intuitiv-
nimu fizeni robott a usnadni jejich vyuziti. Z pohledu spoluprace bézného uzivatele s
robotem se radi Fizeni zarizeni za pomoci kamery mezi nejjednodussi zptsoby, jelikoz
kamery jsou relativné levné a dostupné. Neni k tomu potfeba nic jiného, nez co vétsina
populace (alespon cilové skupiny - lidi pouzivajici poé¢itace) uz ma. Mnoho podobnych
aplikaci jiz existuje, nebo se zaméruje na jednotlivé podcéasti, z nichz ale velka cast
vyzaduje slozitou instalaci a konfiguraci programii. Velké mnozstvi ani nepodporuje
zpracovani s malou casovou odezvou, jsou vypocetné slozité a Casové narocné. Téma
se mi zda byt zajimavé, protoze v ném vidim budoucnost a véfim, ze se rozsiti uzivani
hlavné v rozvinutych spole¢nostech.

Cilem bakalarské prace je implementovat algortimy na rozpoznavani gest, kterymi
bude c¢loveék tidit robota. Jelikoz ma byt vysledny algoritmus pouzitelny pro robota,
ktery bude néasledovat cClovéka, musi splnovat nékolik pozadavki. Jednd se o systém
realného ¢asu, jeho odezva musi byt tedy dostateéné mala s ohledem na ¢lovéka. Zvolena
gesta musi byt intuitivni a snadno proveditelna.

Naésledné zvolené pristupy jsou v této praci jsou implementovany tak, aby mély co
nejmensi odezvu. Vyuzivaji se vlastnosti obrazu, jako jsou vzdélenosti a thly k rozpo-
znavani ruky.

Préace je ¢lenéna na resersi aktualnich metod zpracovani obrazu, detekce lidi a ¢asti tél.
Déle se vénuji aplikacim, ve kterych jsou jiz rozpoznavani a kamera Kinect vyuzivany,
i tém, u kerych je potencidl k vyuziti v budoucnu. Soucasti price je implementace
programu na rozpoznavani gest a popis pouzitych algoritm.
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2 Stavajici metody a aplikace

Tato kapitola pojednava o aktualné pouzivanych metodach v rozpoznavani v obraze.
Jsou zde rozberany aplikace, které kameru Kinect jiz vyuzivani i potencidlni pouziti v
dalsich oborech.

2.1 Stavajici metody zpracovani obrazu

Cilem této kapitoly je reserse akutdlnich metod rozpoznavani lidi, téla a jeho casti.
Nezbytnou soucasti je i tomu pfedchazejici iprava nacteného obrazu. Berou se zde v
potaz stavajici metody, které mohou slouzit k tcelim této prace.

Predzpracovani obrazu se tyka vSech aplikaci vyuzivajicih digitalni obrazy z kamery.
Pti zpracovani digitdalnich obrazu je potfeba obraz rozostrit kvili odstranéni extrémi
z obrazu, nasledné jsou probirany jiz véci specificky pro zpracovani obrazu k detekci
objekt.

2.1.1 Rozostreni

Rozostteni slouzi k eliminaci Sumu v obraze. Nejosvédcenéjsi metody jsou nizkofrekvencni
filtry jako je Gauss a median. Tato kapitola Gerpd ze zavérecné prace Pikory [1], pFesnéji
kapitoly 5 a 6.

Filtr median se zaméruje na vyhlazovani lokalnich extrému v obraze. Nezachovava
jemné ¢ary a ostré rohy, takze je vhodny pouze v aplikacich, kde na tom nezalezi. Vy-
raznou vyhodu predstavuje v odstranéni extrému, které v obraze mohou vzniknout.
Narozdil od primérovani neni obraz zkresleny kvili chybnym pixeltim, které maji vy-
razné odlisnou hodnotu.

Velikost okoli zahrnutého v analyze 1ze zvétsit pri vétsi hustoté Sumu. Pokud v aplika-
cich zalezi na hranach, je dilezité zachovat urcité rozliseni. Na obrézku 1 lze pozorovat
rozdily mezi filtrem s prumérovanim (b) a filtrem s medidnem (c).

Obrazek 1 a) puvodni obraz b) prumeérovani ¢) medidn
(Pfevzato z [1])
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Gaussovsky filtr je primérovani s Gaussovskym rozlozenim. Vyuziva se k vyhlazovani
obrazu, odstranéni detailtl a Sumu. Obrazek 2 zachycuje rozdil mezi opakovanou aplikaci
Gaussovského filtru. Vypocet hodnoty pro kazdy pixel je uveden ve vzorci:

1 _2%4y?
G(z,y) = 503 xe 202 | (1)

kde x a y jsou souradnice daného pixelu a ¢ je smérodatna odchylka.

V konvoluéni masce se pridéli vétsi vaha bodu ve stfedu, aby se zabranilo rozsifeni
rozostfeni do nekonecéna. Aby se aplikaci konvoluéni masky neménila svétlost, soucet
vSech slozek konvoluéni matice ddva hodnotu 1. Priklad konvoluéni masky:

1

1
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1
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Obrazek 2 a) puvodni obraz b) jednou aplikovany Gaussovsky filtr ¢) t¥ikrét aplikovany Gaus-
sovsky filtr. (Pfevzato z [1])

2.1.2 Prahovani

Vétsina metod se zaklada na zpracovani bindrniho obrazu. Princip je ve zvoleni prahové
hodnoty, se kterou se vsechny hodnoty porovnaji. Pokud hodnota pfidélena (v piipadé
RGB kamery) nebo nactend (v pripadé hloubkové kamery) vétsi nez prahové, do vy-
sledného obrazu se ulozi '1’, v opacném piipadé se zapise '0’. Objekt, ktery je stfedem
zajmu, se sklada z pixeld s hodnotou 1 zatimco ostatni maji hodnotu 0. Metoda pra-
hovani (anglicky tresholding) se déli na vice druhu: lokélni, pdsmové, polo-prahovani,
multi-prahovani a dalsi. [2]

2.1.3 Nalezeni kostry

P1i hledani topologie a tvaru objektu lze pouzit naptiklad skeletonizaci. Ve zjednodu-
Sené predstavé se jedné o zredukovany objekt, ktery predstavuje minimalni dostacujici
reprezentaci zkoumaného objektu, ktera obsahuje vsechny vyznamné body. Tato kapi-
tola vychazi z Palagyiova prehledu [3]. Existuji tfi zpusoby hleddni kostry:

o detekce ze vzdéalenostni mapy,

e vypocet Voronoiova diagramu, ktery je generovan pomoci hrani¢nich bodi a

e ztenceni.

Jelikoz nelze zarucit, ze se jedna o presnou kostru objektu, jsou zde dva rozhodovaci
faktory. Jednd se o pozadavek zachovani topologie a geometrickou podminku, ktera
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vynucuje umisténi kostry do stfedu objektu. Topologickou podminku spliiuje Voroného
diagram a ztencovani, geometrickou zarucuje detekce ze vzdalenostni mapy a Voroného
diagram.

Detekce ze vzdélenostni mapy lze popsat tfemi kroky. Nejdiive se v bindrnim obraze
oznadi hraniéni body objektu (zelené pixely na obrazku 3). Poté se vygeneruje vzdale-
nostni mapa podle toho, jak daleko se nachézi konkrétni pixel od nejblizsiho hrani¢niho
bodu. Hrany kostry reprezentuji pixely, které jsou lokalnimi extrémy ve vysledné vzda-
lenostni mapé.

olo/olo]o]o]o[o]o[0]0]0O
olololo]o]1{o[o]o[0]0[O 0

olololol1f1]1]o]o]iH]0O 0[1]0 0[o0
ololo[o[#]1/1]o]o]L][1]0O o[1]o0 0lo
ololo[o]A]y/[1]o]o[L[{]O o[1]o0 0o
olofofof1i[d]1]o]1]1]1]0 o[1]o]1[o]1]0
olojof[1/1]1]1 1[h]0 o[1[1]o]o]o]1]0O
olo[of#[1]1[1]1]1]1]1]0 o[1[2]1[1]1]1]0
olo[of{[1]1[1]1]1]1]1]0 o[1[2]2[2]2[1]0
olofofd[1]1[1]1]1]1/[1]0 0[1[2][3[3]2][1]o
olojo[N1[1[1[1]1][{]1]0 0[1]2][3][3][2]1]0
olofof1[THisy1]0]0 0[1]2[3]2]1]0]1

Obrazek 3 Zelené pixely na levém obrazku oznacuji hranice zpracovavaného objektu. Vuci nim
se vypocitava vzdalenost zbylych pixeld, z nichz lokalni maxima predstavuji kostru. Vypocet
probihd pomoci ¢ty sousednich pixeli. (Vlastni zpracovani.)

Voroného diagramy déli prostor na casti podle mnoziny bodh tak, aby se v kazdé
oblasti nachazel pravé jeden bod. Do mmnoziny bodi se pridd ¢ast hrani¢nich bodi
objektu (¢ervené body na obrazku 4). Sousedici okraje nalezenych ¢asti tvori kostru.
Cim vice bod@ mnozina obsahuje, tim pfesnéjsi kostra bude.

Obrazek 4 Cervené body reprezentuji zvolené body na kraji ruky. Zelené ¢ary zobrazuji hranice
sousedicich oblasti. (Vlastni zpracovéni.)

Ztencovani je proces, ktery se opakuje tak dlouho, dokud se v obraze vyskytuji pixely,
jejichz odstranéni neporusuje predem definované podminky a tudiz se vysledné kostra
stale ztencuje a zaroven zustava zachovana topologickd podminka. Podminky se mohou
lisit podle toho, k jakym uceliim je algoritmus pouzivan.
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2.1.4 Detekce hran

K rozpoznavani v obraze lze dobre vyuzit nalezenych hran. Za hrany lze povazovat
mista, ve kterych se vyrazné méni jas. K vypoctu hran se pouziva gradient, coz je
vektorova veli¢ina uréujici smér a strmost nejvétsiho rustu funkee [2].

Mezi vysokofrekvencni filtry, které se pouzivaji na zpracovani digitalniho obrazu, patii
i Laplaceuv filtr. Ve vypoctu se uziva gradient. Laplacetuv filtr vyuziva pouze velikost
gradientu a pro jeji odhad se pouzivd vsesmérovy operator vychazejici z parcidlnich
derivaci. Nevyhodou je, Zze nékteré hrany detekuje dvakrat. Vzorec pro vypocet hodnoty
pixelu je:

g(z,y) | 6%g(z,y) 3)
dx2 oy

Vg(z,y) =

Laplacian je aproximovan diskrétni konvoluci. Priklad konvolu¢niho jadra muze byt:

1 0
1 —4 1. (4)
0 1 0

2.2 Rozpoznavani v obraze

2.2.1 Rozpoznavani postav

Mezi hlavni moznosti pristupt k implementaci detekce postav z obrazu patri:
e na zakladé modelu,
e strojové naucené programy,
e neuronové sité, nebo
e transformacni matice vzdélenostni mapy [4].

Jednou z metod je dle Ch. Nakajima a spol. [5] uklddani nékolika obrazki, z nichz
se detekuje pohybujici se objekt a vse, co se nehybe, se oznaci jako pozadi a ignoruje.
Nasledné se naleznou kraje mozné postavy, aby se vylepsil vysledek a vymazal Sum.
Pokud se jedinec pohybuje v druhém kroce, ofiznuti probihd z posledniho ziskaného
obrazu. Pokud nebyl detekovan zadny jedinec, tak se do paméti ulozi pozadi, které se z
nasledujicich obrazt rovnou vymaze pro vétsi presnost. K vlastni identifikaci se pouziva
SVM (support vector machines) a k-NN klasifikator.

Hussein a spol. [6] rozpozndvaji postavy tim, Ze prohledaji obraz a porovnaji siluety
s databazi, ve které jsou vzory lidskych postav ve formé bindrniho obrazu. Shoda je
detekovana pomoci zkoseni objektt. Vzdélenost D mezi vzorem V a objektem z obrazu
O se pocité vzorcem

D(0,V) = ,%ZCV (5)

kde |V] je pocet pixelu v silueté ve vzoru, T; je hodnota pixelu i ve vzoru a C; je
rozdil zkosen{ pixelu i v obraze. Cim mens{ hodnota mezi vzorem a obrazem, tim lepsi
shoda je detekovana.

Nalezeni podobnosti zkosenim predpokladd jiz nalezené hrany objekt v obraze. Vzor
se prekryje s objektem a transformaci bodt jednoho objektu pomoci parametrickych
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transformacnich rovnic.

Jiny pristup naléza objekt v zorném poli pomoci hloubkové kamery. Nasleduje roz-
hodnuti, zda ma objekt lidské nohy nebo alespon dva objekty odpovidajici jejich tvaru,
pokud ano, tak se prejde k dalsimu kroku, ve kterém se detekuje barva kuze z RGB
vstupu. Nalezeny vysledek slouzi jako oblast k detekci obliceje, ¢imz je nalezen ¢lovék [7].

Gavrila [8] se snazi snizit vypocetni ndroénost tak, ze nahrazuje prochézeni obrazu
postupné schopnosti se zamérit na jeden uryvek piimo a ve druhém kroce teprve hleda
podobnosti tvari. Dosahuje tak zpracovani bez casové prodlevy. Shodu podle tvaru
detekuje pomoci vzdalenosti kiivek, ktera se po¢itd podobné jako u Hussein a spol. [6]
podle vzorce:

1

DOV) =

Z dl(t)a (6)

teT

kde |V] je pocet prvku ve vzoru a dj(t) predstavuje vzdalenost daného prvku ve vzoru
a jemu odpovidajicimu v obraze. Pokud je vyslednd hodnota mensi nez predem urcené
prahova hodnota, povazuje se objekt v obraze za postavu. Detekce chodce podle vzoru
lze pozorovat na obrazku 5.

() (d)

Obrazek 5 a) ptuvodni obraz b) vzor c) nalezené hrany d) vyobrazené vzdélenosti Prevzato [8]
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V ramci optimalizace se tato metoda rozsifuje na hierarchizovanou, ktera sdruzuje
podobné vzory do shluki, a tudiz se prohledavani databéze zrychli (viz obrézek 6).

Obrazek 6 Vyuziti hierarchie v databdzi vzori. Pfevzato z [8]

Ovéreni vysledku probihd pomoci RBF klasifikdtorem (neuronova sif zalozend na
radidlnich bazovych funkcich). Nejdiive se z ptivodniho obrazu vybere ¢tyiihelnik ob-
sahujici moznou postavu a na zakladé euklidovské vzdélenosti se urcCuje, jestli jsou
jednotlivé pixely soucasti postavy ¢i nikoliv.

Riggol a spol. [9] kombinuji rozpoznévaci metody zaloZené na prvcich a na modelech
za cilem dosazeni spolehlivého a efektivniho programu. Vyuzivaji P2DHMM (Pseudo-
2D Hidden Markov Model). Jedna se o pfedem nauceny algoritmus, ktery dokéze na
zakladé pravdépodobnosti urcit, jestli se jedna o postavu nebo ne. Priklad detekované
postavy a postupné rozhodovani je vidét na obrazku 7.

m

Obrazek 7 Stochasticky model 2D objektu s Sumem okolo. Pfevzato z [9].

2.2.2 Rozpoznavani casti téla
Ruka po zapésti ma 23 stupnua volnosti a v kombinaci s riaznym osvétlenim a zménami

v pozadi, se jednéd o znacné komplikovany problém na feseni pomoci podobnosti.

Jestlize aplikace nevyzaduje pfizpusobeni okoli (pozadi obrazu) a zlistava na stejném
misté, 1ze pouzit rozdil mezi objektem a pozadim [10]. To vyzaduje co nejvice neménné
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pozadi a dostate¢ny rozdil mezi objektem a zbytkem. Rozdil lze hledat jednoduse pro-
chazenim pole nebo vyuzitim ’chytrého’ algoritmu, ktery spociva v identifikaci Casti
obrazu, kterd se pohybuje oproti poslednim obraztim. Priklad detekce ruky odstrané-
nim pozadi je ukazan na obrazku 8. Pro ucely bakalarské prace je metoda nevhodna,
jelikoz je potieba tidit robota, ktery nasleduje ¢lovéka a tudiz nelze spoléhat na stejné

okoli.

Obrazek 8 a) vstup b) referenéni obraz c) vystup (Pfevzato z [10].)

2.2.3 Rozpoznavani gest

Mezi rozpoznavani na zakladé vzhledu se fadi mnoho metod zahrnujicich strojové nau-
¢ené algoritmy jako neuronové sité, HMM (Skryty Markoviv model) a jiné [11]. Gesto
Ize identifikovat i uré¢enim pozice a sméru ruky a jednotlivych prsti.

Kim a spol. [12] pouzivaji bilé znacky na Spickach prsti, které sleduji ¢ernym svétlem
a detekuji jednoznac¢né spicky prsti, coz umoznuje velkou skalu moznych gest. Na dru-
hou stranu vznika i omezeni barvy pozadi, které 1ze eliminovat jen v urc¢itém prostredi,
tudiz se jednd o vhodnou variantu k vyuziti napriklad pti hrach ve VR (virtudlni realité).

Shaker a Zliekha [13] ziskdvaji smér prstu ruky, kterou snimaji dvé kamery. Jedna
kamera nataci shora zatimco druha zboku. Gesto se rozpoznava z kazdého vstupu zvlast.
Nejdiive prepocitaji obraz na stupné sedi a poté dle urcené prahové hodnoty odfiltruji
pozadi a vytvori bindrni obraz. V tomto kroce je tfeba, aby bylo pozadi jednoduché
a jasné rozlisitelné od ruky. Kvili odstranéni Sumu se obrazek rozmaze a nasledné
zaostii. Je dilezité, aby byla ruka nejvetsi objekt v obraze. Poté se pomoci Laplacidanovu
operatoru ziskaji hrany daného objektu a z nich se vytvori kontury. Gesto se identifikuje
nalezenim nejvétsiho vrcholu v obraze a nalezenim hrany, kterou opisuje natazeny prst
a naslednou kombinaci obou smérti do 3D. Postup je zndzornény na obrazku 9.

Rozpoznavani prsti

Hackenberg a spol. [13] implementovali identifikaci prsti a dlané na zakladé nékolika
krokti. Nejprve projde hloubkovy obraz z kamery a hleda tvary podobné spickam prsta
nebo rourovitého tvaru podobného prstiim. Poté se zaméri na detailnéjsi vlastnosti
dlané. Z nalezenych vhodnych poli, ktera mohou predstavovat dlané se vytradi ta, kterd
nejsou napojena na prsty, nebo jsou mensi nez predem urcend hodnota (odvozend od

prumérné velikosti hlavy) a vzdalenosti $picek prstu od dlané.

Bez potifeby porovnavani tvart a zdroju se daji rozpoznat jednotlivé Spicky prsti
nalezenim lokalniho maxima v obrysu ruky. Ve vsech adekvatnich smérech se naleznou
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2D obraz (shora)

2D obraz (z boku)
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odstranéni odstranéni
pozadi pozadi
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vyfiznuti vyfiznuti
oblasti oblasti
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nalezeni nalezeni
vlastnosti vlastnosti
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rozpoznani rozpoznani
2D gest 2D gest
v v

rozpoznani 3D gest

Obrazek 9 Popis algoritmu dle Shakera a Zliekha. PreloZeno a pfevzato z [13].

kandidati a néasledné vylou¢i mylné identifikace. Jednd se o postup nachylny na Sum
v obraze, podobnda odolnéjsi metoda navrhuje porovnavani vzdalenosti obrysu k pozici
ruky [11].

Jednotlivé prsty lze rozpoznat napriklad pomoci vyhledavani na zdkladé tvaru [14].
Jde o zjednoduseni predstavy objektu na geometricky objekt a vyhleddvani vhodnych
kandidata v obraze, které maji tycovity tvar a délku v definovanych mezich.

Mezi dalsi programy rozpoznévajici Spicky prsti z jiz relativné ¢istého ¢tyiahelniku,
ktery obsahuje zajmovy objekt, patii identifikace na zdkladé dvou specifickych vlast-
nosti. Stred Spicky prstu je obklopen pixely patiici prstu a ty jsou obklopeny dlouhou
fadou pixelu nepatiicich prstu [10]. Ruce lze identifikovat i po nalezeni prstu tim, ze
se vyloudi objekty podobného tvaru (propisky, fixy), které nespliuji vlastnosti rukou,
napfiklad nejsou napojeny na zddnou dlan. Nutna podminka muze byt definovana jako
velikost hlt mezi prsty. Vzdalenosti pixelt (bodu na ruce) lze pocitat dle obrazku 10
pomoci vzorcu:

RCyngle = 90 — tan~tYr—Ype

Ty —Tpc’

TCangte = 90 — tan ™" L=,
kde RCypgie je tthel mezi pfimkou vedenou vertikdlné stiedem dlané a spojnici se stfe-
dem pocdtku prstu, T'Cypge je thel mezi pifimkou vedenou vertikdlné stfedem dlané
a spojinici se Spickou prstu, xpc,yp. soufadnice stiedu dlané, x,,y, soufadnice stfedu
pocatku prstu a x, y s soufadnice Spicky prstu.
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2.3 Aktualni aplikace rozpoznavani pomoci kamery

Palm Center

(e

Obrazek 10 Vyobrazeni definovanych pojmi, které lze vyuzit k vypoctim pozic, na zdkladé
proporciondlnich vlastnosti prsti. (Prevzato z [15].)

2.3 Aktualni aplikace rozpoznavani pomoci kamery

2.3.1 Moznosti vyuziti gest pti ovladani mobilniho robotu

Vsechny aplikace, které mohou vyuzit vyhod i z této bakalarské prace jsou inspirovany
z prace [10].

Elektronicka zarizeni lze bezdotykoveé ovladat i ve velmi malém prostoru, napriklad
nad hodinkami, coz podstatné usnadnuje ovladani. Zaroven lze provadét gesta i z velké
vzdélenosti, napriklad pri prednéseni prezentace posluchac¢tim a pii jinych predvadécich
akcich. Pri vyuzivani kamery se snizi pocet soucastek, ktery je potfeba k ovladani za-
fizeni. Nahradi se tim klavesnice, mys, i jind vstupni zarizeni podle potieby. Ovladani
gesty je oproti klasickym vstupnim zafizenim velmi intuitivni a zpristupni tak vyuzivani
elektroniky i pro lidi, kteri se nechtéji nebo nemohou ucit nové véci. Vzhledem k pred-
pokladanému uziti kamery je snadné vlozit zabezpecovaci prvky, které budou chranit
proti zneuziti zarizeni. Mensi pocet potfebnych tlacitek a ovlddacich prvka vyhovuje
novym potrebam minimalistického zivota pro spoustu lidi.

Potencial pro vyuziti se naléza napriklad v prekladu znakové feci. ZjednodusSenim
prekladu se odstrani bariéry a zjednodsi zivot mnoha lidem. Dale je stile nevyuzita
oblast chytrych zarizeni, napriklad v doméacnosti. Dalo by se velice intuitivné ovladat
intenzitu svétla, hlasitost hudby, ovlddat televizi a dalsi. Ovladani chytrych zarizeni
lze uplatnit i mimo domadcnost, napiiklad pii prezentaci pred publikem, kdy zanikne
potfeba noseni s sebou baterek pro ovladani prezentace na pocitaci.

Rozpoznavani je jiz hojné vyuzivano v automobilnim pramyslu, kde je potteba roz-
poznat chodce v dohledu vozidla. Dale je vyuzivano v hernim primyslu k ovladani her
ve virtualni realité i pri hrani aktivnich her. V ramci socidlnich experimenti se jiz taky
vyuzilo rozpoznavani v obraze, a to napiiklad kdyz byl vyslan robot, aby stopoval lidi
a komunikoval s nimi na cestéch [16].

11



2 Stavajici metody a aplikace

2.3.2 Konkrétni aplikace pouzivajici Kinect nebo rozpoznavani gesta
Rehabilitace

Mezi vyuziti kamery a rozpoznavani gest v 1ékatské oblasti patii prevazné rehabilitaéni
cvic¢eni. V nemocnici ve mésté Reading vyuzivaji kameru Kinect pacienti po mrtvici na
zlepSeni pohyblivosti a koordinace [17].

Vyuziti ve zdravotnictvi

Kinect lze dobfe vyuzit jako uzivatelské rozhrani béhem operace, kdyz chce doktor prii-
stup k zdznamum pacienta a nemusi se tak dotykat zadnych nesterilnich véci [18].

Sport

Kamera Kinect se vyuzila i v experimentu provedeném na univerzité v Sarawaku [19].
Cilem experimentu bylo nalezeni vztahu mezi tepem a pohyby hrace badmintonu. Ka-
mera snimala hrace pii hie a méfila preciznost jednotlivych tdert. Vysledkem bylo,
ze pri zvyseném tepu klesd podavany vykon, a tudiz lze lépe zamezit omdlévani pri
pretizeni sportovcii.

Ovladac Bixi

Bixi je bezdotykovy ovlada¢ k mobilnimu zafizeni. Hlavnim zaméfenim je usnadnéni
ovladani vedlejsich aplikaci béhem fizeni auta tak, aby se fidi¢c mohl soustiedit na
provoz. Po sparovani se zarizenim pres bluetooth lze gesty volit adresu pro navigaci,
ztisit ¢i zastavit hudbu, ztlumit jas obrazovky, pfijimat hovory a jiné [20].

DJI drony

Drony od spole¢nosti Da-Jiang Innovations [21] jiz také vyuzivaji rozpoznavani gest
k ovladani. Mavic, Phanton 4 Pro, Advance a Spark podporuji foceni, které se zapne
vykreslenim zaddaného ramecku fotky rukou.

Spark podporuje mnohem vice funkci ovlddanych gesty. Po natazeni ruky smérem
dopredu a nahoru k dronu pod thlem 45° se za¢ne nahravat video. Podporuje také
vznaseni se z dlané a pristavani na dlan. Pro vzlet je tfeba drzet dron na dlané ka-
merou k obli¢eji, aby ho to rozpoznalo, a nasledné se vznese. Po mavnuti rukou pred
kamerou jednim ze ¢tyr hlavnich smért se dron posune danym smérem. Pfi zamavani
zacne dron néasledovat trajektorii chiize clovéka. Pri detekci dlané pod sebou na ni dron
pristane [22].

12



3 Implementace rozpoznavani gest

Nasledné algoritmy byly testovany na kamere Kinect v2 s vyuzitim néstroje project-
Generator od openFrameworks [23]. Program ma4 i vyvojové prostredi, ze kterého lze
spustit aplikaci. V prilozeném souboru bakalaiské prace README.txt je uveden postup
pro spusténi programu pomoci generatoru v prikazové radce.

3.1 Software

OpenFrameworks [23] je open source C++ néstroj pro kreativni programovéni. Vyuziva
doplnék ofxKinectV2 [24]. Oproti zabudovanému ofxKinect je optimalizovany pro ak-
tudlni openFrameworks (verze 0.9.0), je stabilnéjsi, rychlejsi a podporuje pro pripadné
potfeby i vice kamer.

Kéd v openFrameworks se déli do tfech hlavnich ¢asti. Jedna se o funkce setup(),
update() a draw(). Sekce setup slouzi pro poc¢atecni nastaveni programu (proménnych
apod.), update obsahuje vypocetni a aktualiza¢éni ¢ast a draw ma na starosti vykreslo-
vani.

Program se snazi vykonavat vSechny ¢asti tak casto, jak to jen lze. V update i draw se
muze vyuzit funkce ofGetElapsedTimef(), kterd vraci vtefiny v desetinné presnosti od
spusténi programu nebo ofGetFElapsed TimeMilis(), kterd vraci ¢as od resetovani ¢itace.
Jelikoz lze predpokladat, ze c¢lovék neméni gesta rychleji, nez je pocita¢ zpracovava,
tak muzeme vyuzit funkci modulo (i jinych) a ovlivnit jak ¢asto se budou vykonavat
update a draw nebo jejich podédsti. Funkce isFrameNew(), kterd vraci bindrni hodnotu
urcujici, jestli se snimek zménil ¢i nikoliv, omezuje pocet snimki, které jsou nasledné
zpracovany, aby se neprovadély vypocty opakované.

3.2 Hardware

K implementaci této prace byla vyuzita kamera Kinect v2. Zdroje, ze kterych lze data
vyuzit k potiebam aplikace jsou RGB kamera s rozlisSenim 1920 x 1080 pixelu a kamera
na snimani hloubky s rozlisenim 512 x 424 pixeld.

Jednd se o relativné levnou a dostupnou kameru, jejiz cena se v dobé zpracovani této
prace (zac¢atek roku 2018) pohybovala do t¥i tisic korun.

3.2.1 Vystupy z kamery

Obé kamery poskytuji uzitecné informace pro ucely bakalarské prace. RGB kamera
vraci pole pixell, pficemz kazdy ma slozky RGB s hodnotami v intervalu 0 az 255.
Tu 1ze vyuzit v kombinaci s robustnim programem, ktery by na zakladé barvy, tvari a
dalsich vylucovacich prvkl spravné detekoval nejdiive ruku a poté i gesta.

Hloubkova kamera poskytuje pole s hodnotami 0 az 255 na zakladé vzdalenosti ob-
jektu od kamery. Stupnice hodnot je klesajici, to znamend, Ze nejblizsi objekty maji
hodnotu 255. Ve vzdalenosti 3 m hodnoty klesnou na 150.

Miniméalni vzdalenost pro spravné métreni vzdalenosti je 0.5 m a maximélni 4.5 m.
Pri vétsi vzdalenosti bude Kinect stale jesté detekovat objekty v zorném poli, ale bude
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3 Implementace rozpoznavani gest
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Obrazek 11 Stupnice hodnot, kterych nabyva hloubkova kamera v zavislosti na vzdalenosti

poskytovat nepfesna data. Velky vliv ma i hloubkové rozliseni, které je pro velké vzda-
lenosti nedostacujici. Ve vzdalenosti 5m od kamery je rozliseni 7 cm.

Mérené vlastnosti prostredi, které lze vyuzit jsou vzdalenost od kamery, vzdalenost
mezi jednotlivymi pixely, ihly a barvy pixeld. V této bakalaiské préci je kladen duraz
na vzdalenosti.

RGB video

Vystupem z RGB kamery je dvoudimenzionalni pole se tfemi hodnotami jednotlivych
barevnych slozek. Zpracovani obrazu z RGB videa nebude v této praci vyuzito.

Hloubkové video

Zpracovani hodnot z hloubkové kamery je jednodussi, protoze se jedna o jednodimenzi-
ondlni pole s hodnotou, kterd reprezentuje vzddlenost. Prahovéani (tresholding) se pak
provadi jednoduchym porovnanim hodnot a vytvoreni bindrniho obrazu je rychlejsi, nez
komplikované rozhodovaci funkce u barevného obrazu.

Nedostatky vyplyvajici z vyuziti pouze hloubkové kamery spocivaji predevsim v tom,
ze pokud je v zdbéru objekt, ktery méa podobnou stavbu a strukturu jako je ruka, tak
je mylné detekovan a zpracovavan.

3.3 Postup

Doporuceny postup zpracovani by mél sestavat ze Ctyr casti:
1. tvodni nastaveni kamery a programu,
2. nalezeni ruky v prosttedi,
3. identifikace gesta a
4. vykresleni ruky (volitelné).

Uvodni nastaveni

Uzivateli aplikace je potfeba dat na védomi podminky interakce. V praktické casti
bakalarské prace je nutné, aby byla ruka nejblizsi objekt v zorném poli kamery. Alter-
nativou mize byt poc¢ateéni umisténi ruky do stredu kamery, aby mohla dale vychazet
z umisténi za vyuzivani historie nebo aby se zkratila doba hledani ruky.

Nalezeni ruky

V této Casti je prostor pro uréeni podminek a zpusobu vyhledavani ruky. Je vhodné
nejdiive vyplnit diry v obraze vzniklé Sumem a zahrnout dalsi chyby hardwaru a vlivy
okoli. Pokud mé byt aplikace vyuzivand v ndro¢néjsim okoli, musi obsahovat i vylouceni
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3.3 Postup

veskerych nevyhovujicich objektt, jako jsou objekty podobného tvaru ¢i cizi ruce. Pri
vyuzivani pouze vzdalenosti a 1hli jednotlivych pixeli se obtizné zahrnuji vsechny
moznosti a zpisoby provedeni gesta. Jelikoz maji lidé rizné proporce a tvary rukou, to
co je pro jednoho obvyklé rozpolozeni ruky, mtze kazit spravnou detekci ruky jiného
jedince.

Predpoklad pro nasledujici text je vytvoreni binarniho obrazu z origindlniho vstupu
prahovanim. Chybné pixely vzniklé Sumem by mély byt jiz eliminovany. Zaroven plati,
Ze ¢im vice podminek se uzivateli na zacatku predlozi, tim jednodussi je nalezeni ruky.

U spravné ukazovaného gesta lze predpokladat stejnou vzdalenost jednotlivych bodi
ruky od kamery. Mirné odchylky se daji bud zahrnout toleranci, ktera bude rozdily v
urcitém rozmezi povazovat za ekvivalentni, nebo se daji vyloucit uplné, jelikoz se da
predpokladat, Ze to nebude mit vliv na zpracovani, pokud se jedna o krajni body. Aby
byl program uzivatelsky privétivy, je v programu zvolena tolerance na zachyceni téchto
rozdili v nac¢itanych hodnotéach.

V bakalarské praci se vychézi z predem definované vzdalenosti, ve které je nalezen
nejvétsi mozny ctverec, ktery by predstavoval dlan. Vyhledava se nejvétsi étverec v
binarnim obraze, jelikoz z ruky predstavuje jednoznacné dlan. Pro tcely nalezeni musi
existovat pole pixelu, které by reprezentovalo dlan, ¢i pripadné podobny objekt, ktery by
se nasledné vyloucil podle dalsich kritérii. Nadéle je dlan definovand stfedem nalezeného
Ctverce a jeho sitkou.

Nasleduje vyluc¢ovani mylné detekovanych objekt podle toho, jak robustni program
ma byt, a v jak obtizném prostredi bude detekce probihat. V této bakalarské praci se
na vylucovani neklade velky duraz, jelikoz se jedna o komplexni problematiku. Nale-
zeni ruky je rozdélené na jednotlivé tikoly a proto se modul vylucovani muze snadno
upravovat a rozsitovat v zavislosti na slozitosti konkrétni skutecné aplikace.

V ramci bakalarské prace je ruka definovana tim, ze obsahuje prsty, které maji pro-
porcionalné ke dlani ur¢itou velikost a vzdalenost od stfedu dlané. Jelikoz zname stied
nalezené dlané, 1ze identifikovat i prsty, respektive konecky prsti. Na pocatku programu
musi byt ruka oteviend se vSemi prsty, aby se dala spravné rozpoznat. Pro ilustraci bude
rozebrano gesto se vsemi prsty natazenymi.

Nejjednodussi metodou je nalezeni lokalnich maxim po $ifi dlané. Tyto metody jsou
vice rozberany v kapitole detekce prstu 3.8. Kdyz se dlan rozdéli na ¢tyti ¢asti a v kazdé
se nalezeni lokélnich extrémi po ose y (ose x pro horizontalni polohu ruky), zméfi se pro
kazdy prst vzdalenost Spicky prstu od stfedu dlané. Pokud se bude vyrazné odchylovat
od proporci bézné ruky, bude nalezeny objekt vyloucen.

Sofistikovanéjsi programy vyuzivaji tvorbu skeletonu pro sledovani a identifikaci jak
postavy, tak i ruky. Jedna se o postup nalezeni kosti a jejich kloubti, které jsou repre-
zentovany ¢arami, coZ pak reprezentuje ruku (pfipadné télo). Jednd se o mozny, ale

Vv

detekce dlané > detekce sméru prstd [> detekce $pi¢ek prstd [ identifikace gesta

Obrazek 12 Postup nalezeni ruky a identifikace gesta

Identifikace gesta

Gesta lze rozliSovat na statickd a dynamicka. Pro dynamické gesta je treba si udrzovat
v paméti minulé stavy a stanovit dobu, po kterou by bylo prijatelné pro uzivatele pro-
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3 Implementace rozpoznavani gest

vadét gesto a zaroven nemohlo byt mylné identifikované. Nejjednodussi je identifikovat
gesta statickd, kde s vyuzitim euklidovskych vzdalenosti 1ze vypocitat pocet prsti. V
zékladni verzi bude prostor pro minimalné pét variant, za predpokladu, ze se pro zjed-
noduseni vyloudi zaviend pést. Program s implementovanou identifikaci jednotlivych
prsti poskytuje vice variant, nez by bylo potfeba, nebo by bylo zapamatovatelné pro
uzivatele.

Pocet prstu lze spocitat po spravné identifikaci jednotlivych prsti, a jednd se o nej-
jednodussi zpusob klasifikace gesta. Pro presnost se lze oprit i o tihly a vzdalenosti mezi
stredem dlané a Spickami prsti podle vzorcti uvedenych v kapitole 2.1.4 u obrazku 10.

Sledovanim polohy dlané v néaslednych snimcich lze detekovani gesta zefektivnit. Za
predpokladu, ze se ¢lovék pohybuje pomaleji, nez se stiidaji snimky k analyze, lze
prochazet mensi ¢ast pole, napriklad jen okoli mista, kde se posledné nachézela ruka
s prsty a kontrolovat zmény, zda pocet ukazanych prsti se zmensil nebo zvétsil. K
tomuto ucelu by stale stacilo gesto definované poc¢tem prsti bez zavislosti na tom, o
které konkrétné se jedna.

Otéazkou je i jak je definovano gesto. Jednéa-li se o ¢islo, které predstavuje pocet
vztycenych prsti, je to nejjednodussi. Muze to byt ale i objekt, ktery obsahuje pét
prsti, z nichz kazdy muze ale nemusi byt zvednuty. Pak je podstatné prehlednéjsi
implementace vice nez péti gest. Identifikace je ale naroc¢néjsi, jelikoz kazdy nalezeny
prst se musi nejdrive identifikovat, poté aktualizovat objekt predstavujici ruku pred
kamerou a porovnat s implementovanymi gesty.

Vykresleni ruky

Objekty se pres video vykresluji pomoci FBO (frame buffer object). Jedna se o buffery
s objekty, které je tfeba vykreslit. Reprezentuji platno, na které se funkcemi begin() a
end() vykresluji 3D objekty a jednou za snimek ¢i méné ¢asto (podle pozadavki) se
vykresli prikazem draw(). Pro lepsi prehled se mohou jednotlivé prsty (konecky prstit)
zvyraznit kouli, zatimco celd ruka krychli. Vykresluji se pouze zdkladni objekty, které
upresnuji nalezenou pozici rukou a prstu, aby nebylo potfeba udrzovat v paméti presné
okraje ruky, které nejsou pro detekci gesta potirebné.

3.4 Ptedzpracovani obrazu

Kvili prehlednéjsi praci s matematickymi parametry obrazu se nejdiive nac¢tou data z
kamery, ktera jsou ulozena v jednodimenzionalnim poli a transformuji se do dvoudi-
menzionalniho pole pro dalsi zpracovani. Piepis je potfeba kvili praci se souradnicemi.

3.4.1 Filtrace

Chybné hodnoty nactené z kamery je potieba nejdfive co nejvice eliminovat. Za timto
ucelem je pouzit klouzavy median z okoli.

Velikost okoli je zvolena empericky. Cim vétsi okolf, tim vice je vysledek rozmazany,
ale zato obsahuje mensi pocet odchylenych hodnot, které by mohly narusit prubéh
zpracovani. Pokud se vezme okoli malé, zlistane jich vice, ale 1épe se zachovaji tvary.
Na nésledujicich obrazcich lze pozorovat rozdil mezi okolim 9 (obrazek 13) a okolim 25
(obrazek 14).
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3.4 Predzpracovani obrazu

Obrazek 13 Median vypocitany z okoli mohutnosti 9
a) origindln{ obraz b) po tpravé

Obrazek 14 Median vypocitany z okoli mohutnosti 25
a) origindln{ obraz b) po tpravé

3.4.2 Prahovani

Pro manipulaci s nalezenymi tvary a vypocty mezi jednotlivymi body je snazsi pracovat
s bindrnim obrazem. Nejprve se obraz projde a najde se nejblizsi objekt (maximalni
hodnota). Diky predchozi filtraci nezkresli tuto hodnotu zadny spatné detekovany pixel,
ktery by mél vétsi hodnotu. Nésledné se jiz porovna kazdy jednotlivy pixel s hodnotou,
kterd je vyctena z hloubkové kamery, a vytvoii se pole s hodnotami 1 a 0.

Jelikoz lze predpokladat, ze élovék nebude mit vzdy ruku striktné kolmo k pohledu

kamery, je zdhodno odecist od hodnoty pfedstavujici vzdalenost ruky toleranci. Vy-
slednéd hodnota tedy zalezi na tom, zda puvodni pixel byl blize, nez nejblizsi objekt s
ohledem na odchylku. Tolerance neni zavisla na vzdalenosti ruky od kamery.
Na obrazcich 15, 16 a 17 lze pozorovat zmény s ohledem na ruzné tolerance naklonéni
ruky. S toleranci 10 je vidét, ze kus dlané chybi, pfi toleranci 15 je s rukou nacteny i
znatelny kus predlokti a k tomu i nejednotny kus jiného objektu. Pri toleranci pouze
12 je stale detekovano mnoho pixeld a tak je zvolena 10 jako nejlepsi tolerance.

17



3 Implementace rozpoznavani gest

Obrazek 15 Prahovani s odchylkou 10
a) origindln{ obraz b) po filtraci ¢) bindrni obraz

Obrazek 16 Prahovani s odchylkou 12
a) origindlni obraz b) po filtraci c¢) bindrni obraz

Obrazek 17 Prahovéani s odchylkou 15
a) originalni obraz b) po filtraci ¢) bindrni obraz

3.5 Detekce ruky

Definujeme-li ruku jako nejblizsi objekt, pak je nalezena jiz pri prahovani. Pro lepsi
nazornost se ukladd umisténi objektu pomoci pole souradnic pixeli. Pole obsahuje na-
lezené pixely, které patii objektu. V programu je vizualizovan ¢ervenym ctvercem, ktery
ma velikost odvozenou od velikosti pole a stfed v soufadnicich X4, Yaug, které jsou
vypocteny jako pramér ze vSech souradnic pixeld, které patii objektu. Na nasledujicich
obrézcich je vidét rozdil mezi vyhledavanim v origindlnich datech, ktery nebere v potaz
chybné hodnoty, a vyhledavanim v bindrnim obraze s vyfiltrovanym Sumem.
7 obrazki 18 a 19 lze poznat, ze vyhledavani ve filtrovanych datech je presnéjsi.
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3.6 Detekce dlané

Obrazek 19 Nejvétsi nejblizsi objekt nalezeny v bindrnich vyfiltrovanych datech.

3.6 Detekce dlané

V binarnim obraze se vyhleda nejvétsi plny ¢tverec, ktery lze povazovat za dlan. Vytvori
se pomocnd matice, do které se zapisi krajové hodnoty bindrniho obrazu, a poté se
binarni pole prochézi z levého horniho rohu. Pokud je na dané pozici bindrniho obrazu
nula, prepise se i do matice. Pokud je tam ale jedna, pak se nalezne minimum tfech
sousedt z levého horniho roh (tedy minimum z horniho, levého a Sikmo horniho levého).
K minimu se pricte jednicka, ¢imz se zvétsi velikost ¢tvercové matice. Ve vysledku tak
nejveétsi ¢islo, které lze nalézt v pomocné matici, se nachézi v pravém dolnim rohu
nejvétsi nalezené matice a zéroven urcuje jeji velikost [25]. Pro lepsi praci v budoucnu

je dlan ulozena jako souradnice stfedového bodu a velikost matice.
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Obrazek 20 Nalezeni nejvétsi jednotkové matice v bindrnim obraze. Na levé mapé je schéma
bindrniho obrazu, na kterém se hledd nejvétsi plny ctverec (zndzornén zelené). Vpravo na
pomocné matici je detekovdn pravy dolni konec nejvétsiho ¢tverce (zndzornén oranzové) a
jeho velikost je vyslednd hodnota (velikost tii pixely).
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3 Implementace rozpoznavani gest

Detekce dlané je vyznacena zelenym c¢tvercem, jenz mé velikost nalezené jednotkové
matice a jeho stfed mé souradnice X, Y., které budou néasledné vyuzivany jako stied
dlané.

Obrazek 21 Cerveny ¢tverec znazoriiuje polohu a velikost nalezeného nejblizstho objektu.
Zeleny c¢tverec obkresluje nejvétsi nalezeny ctverec v objektu.

3.7 Oblast zajmu (ROI)

Po nalezeni predpoklddaného umisténi dlané se celd oblast oznac¢i jako oblast zdjmu
(region of interest). Tato oblast je prekopirovina do vlastniho pole nad kterym pak
probihaji dalsi algoritmy. Timto pfekopirovanim se nepatrné zrychli béh programu (vétsi
predvidatelnost prednac¢itani mezipaméti, méné argument ve volani funkei), ale hlavni
vyhoda spociva v jednodussi udrzbé navazujicich algoritmu.

3.8 Detekce prsti

V aplikaci je implementovano nékolik zptisobti nalezeni prsti. Pouze nékteré jsou efek-
tivni a pouzity ve findlni verzi programu, ale pro ruznost postupu jsou zde uvedeny. Pro
vSechny implementace byly pouzity predchozi ipravy obrazu a detekce sméru prsti.

3.8.1 Detekce sméru prsti

Za predpokladu, ze jsou prsty nezaménitelné uzsi nez predlokti, lze okolo dlané ve
vzdalenosti offset__palm od okraje vést ¢aru ve vSech ¢tyfech smérech (viz obrazek 22).
Nésledné se iteruje podél jedné hodnoty souradnice (pro horizontalni smér se jednd o
souradnici y) v kazdém sméru a detekuji se zmény v bindrnim obraze. Pokud jednotlivy
nalezeny objekt ma sirku vétsi nez je tretina sitky dlané, jedna se o cast predlokti a
nezapocitava se. Tretina je zvolena na zakladé empirického méreni. Zbylé objekty se
zaznamenavaji do poctu predpokladanach prsti. Pro presnéjsi detekci se dany algorit-
mus provede jesté jednou pro vétsi vzdalenost od dlané. Pokud je pro obé vzdélenosti
pocet detekovanych prstu vétsi, nez nula, je dany smér zaznamenan. Jelikoz je potreba
znat i pozici palce, ukladaji se dva sméry prstu.

Empiricky nalezend nejlepsi hodnota pro offset_palm je % sitky dlané, v druhém kole
je zvolena dvojnasobna hodnota.
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3.8 Detekce prstii

A

Obrazek 22 Zeleny ctverec predstavuje hranice nalezené dlané. Prochazenim podél zluté cary,
ktera je posunuta o offset se pocita pocet zmén a kontroluje tloustka nalezenych objekti.
Pokud tloutka odpovida méné nez tretiné sitky dlané, pak se povazuje za prst.

3.8.2 Detekce konci prsti

Vsechny postupy se zakladaji na prohledavani v okoli dlané. Maximalni délka prstu se
odvozuje od nalezené velikosti dlané. Prsty nesmi byt ani prilis dlouhé ani prilis kratké.

NejvysSe polozeny bod

Nejjednodussi postup spociva v rozdéleni strany, na které se nachazi prsty, na Cétyri
casti, kde kazda nélezi jednotlivym prstiim. Rozdéleni je rovnomérné a nepodporuje
tak extrémni odchylky. Celkovy obdélnik musi byt Sirsi nez dlan a nebere se v potaz,
ktery prst je v daném obdélniku nalezen. To znamend, ze pokud se ukazuji dva prsty,
pricemz se néktery/oba nachédzi ve vedlejsim obdélniku, zaznamend se spravné pouze
pocet prstu.

Jednotlivé ¢asti se nasledné prochazeji a hleda se pixel, ktery jesté patii prstu a je
nejvyse/nejnize dle orientace.

JL/

Obrazek 23 Zeleny ¢tverec predstavuje nalezenou dlaii. Zluté obdélniky jsou predpoklidané
pozice prstu na zékladé nalezeného sméru.

Nejvzdalenéjsi bod

Dalsi zpusob rozsifuje vyuzitelnost predchozi metody. Stale se prochézi oblast, ve které
byly detekovany prsty, ale celkovy obdélnik se preda v kuse a hleda se nejvétsi vzdalenost

21



3 Implementace rozpoznavani gest

mezi nalezenym bodem a stiedem dlané. Stale plati omezeni délky, tudiz je presnéjsi
nejvetsi mozna vzdalenost, ktera stale patii prstu.

Nejvzdalenéjsi bod dle pozice prstu

Funkce findFingerTips3 si uklada souradnice, na kterych byly detekovany prsty z pred-
chozi kapitoly (detekce sméru prstii). Nésledné si dopoc¢itd stied prstu a po piimce
prohledavé bindrni obraz tak daleko, dokud nenarazi na konec prstu (nulu v bindrnim
obraze).

Nejvzdalenéjsi bod z povoleného okoli

Dalsi implementovana varianta pro nalezeni konci prsti spoc¢iva v prochazeni oblasti,
ve které se nachéazi prsty. Oblast je vyznacena zluté na obrizku 23. Hledani zacina u
vnéjsi strany dané oblasti a jakmile se narazi na pixel patfici objektu, ulozi se jeho
pozice a souradnice se zapise do pomocného pole. Pole obsahuje souradnice, na kterych
se nachazi jiz nalezené prsty a navic jejich okoli, ve kterych se stale jedna o ten stejny
prst. Pii nasledujicim nalezeni pixelu patficiho k objektu se tedy nejdiive zkontroluje,
jestli se nejedna o kolizi z pohledu jiz nalezenych prstii.

3.8.3 Identifikace prstu

Index prstu se pridéli podle pozice Spicky prsti vzhledem ke stredu dlané viz obrazek 23.
Jelikoz neni zndmo, jakym smérem je ruka natocena ke kamete, neni identifikovatelné,
jestli se jedna o mali¢ek nebo ukazovacek. Indexy tedy predstavuji pouze pozici prstu.
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3.9 Vyhodnoceni vysledkii detekce gest

3.9 Vyhodnoceni vysledki detekce gest

Gesto je definovano poctem ukazovanych prstiu. Gesto nezavisi na sméru prstu a je
schopno detekovat gesta i Sikmda. Mnozina gest obsahuje jeden az pét natazenych prsta.
Gesta jsou staticka a historie se neuklada. Presnost spravné klasifikace se pohybuje
mezi 30 % a 35 % pro definovana gesta. Pokud gesto neni pritomno, je to detekovdno
se spolehlivosti 99 %. Pokud lze tolerovat nenalezeni gesta na jednom snimku, a staci,

kdyZz bude identifikovdno na snimku dal$im, zlepSuje se presnost az na 53 %.
Optimalni vzdalenost pro spravnou identifikaci gesta je mezi 0.5m a 1m.

Matice chybnych detekci véetné chybné detekované absence matice je zobrazena na

obrazku 24.

5 4 3 2 1 0 Uspésnost
5| 868 1 0 763 | 943 1 0.34
4 0 821 | 731 0 1 822 | 0.35
3 0 885 | 996 0 0 949 [ 0.35
2| 852 741 | 852 1 0.30
1| 889 831 | 919 30 0.34
0 0 0 0 3 500 | 0.99

Obrazek 24 Tabulka pfesnosti véetné detekce neptfitomnosti gesta. Na svislé ose je identifikator
gesta, které kamera ve skutecnosti vidi. Na vodorovné ose je gesto, které bylo detekovano.
Posledni sloupec predstavuje presnost detekce.

Pokud je chybné detekovana nepritomnost gesta mensim problémem, nez Spatné de-
tekované jiné gesto, plati matice chybovosti na obrazku 25.

5 4 3 2 1 Uspésnost
5| 868 1 0 763 | 943 | 0.34
4 0 821 | 731 0 1 0.53
3 0 885 | 996 0 0 0.53
2| 852 741 | 852 | 0.30
1| 889 831 | 919 | 0.35
0 0 0 3 0.99

Obrazek 25 Tabulka presnosti pouze identifikovanych gest. Na svislé ose je identifikdtor gesta,
které kamera ve skutecnosti vidi. Na vodorovné ose je gesto, které bylo detekovano. Posledni

sloupec predstavuje presnost detekce.
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4 Zavér

Vybrany postup implementace zarucil urcité vyhody oproti jingm algoritmtm, které
jsou zminéné v kapitole 2.2 . Mezi hlavni vyhody patfi, ze neni potieba zaddné jiné
piislusenstvi, nez je kamera. Clovék ovladajici robota nemusi stat pred zddndm kon-
krétnim pozadim, nemusi mit na rukou rukavice nebo mit jiné specifické nalezitosti.
Uvodni kalibrace také nen{ nutna.

Jelikoz je rozpoznédvani vykondvano v binarnim obraze, zarucuje to jednoduchou kom-
binace vice programi nebo rozpoznédvacich algoritmi. Zaroven lze program pouzit i s
jinymi hloubkovymi kamerami. Pokud se algoritmus zkombinuje s vyuzivanim obrazu z
barevné kamery (napiiklad vyhledavni ruky podle barvy), 1ze detekei provadét spoleh-
livéji. Do programu lze také pridat nova gesta, odstranit stavajici nebo zménit celkovy
pohled, na zakladé kterého se definuji gesta. To 1ze udélat jak z pohledu presnéjsiho
rozpoznavani, tak i z pohledu, jak se jednotliva gesta uvazuji (pocet prsti, poradi kon-
krétnich prsty nebo komplikovanéjsi gesta).

Mnozina gest je definovdna pouze poctem natazenych prsti a presnost identifikace
se u jednotlivych gest lis{.Presnost identifikace se pohybuje mezi 30 % a 35 %, pficem
lze pri pouziti programu osSetfit absenci gesta. To zvysi presnost identifikace na 30 % az
53 %. Absence gesta je detekovana na 99 %.
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