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Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zabyva analyzou vizualnich metod rozpozndvani ¢asti clovéka v obraze.
Za pouZiti knihovny OpenCV se podaii detekovat oblicej, celé télo a ruce metodou kaskad a
samotnou ruku metodou detekce obryst.

Névrh a implementace se zabyva aplikaci umoziujici rozpozndvéni ruky pro ovladédni robotu
ziskdvanim obrazu z webkamery. Pro ukdzku byla vytvorena a natrénovana vlastni kaskada pro
detekci dlané. Prestoze je k dispozici malé mnoZstvi trénovacich dat, kaskdda detekuje dlan
prekvapivé spolehlivé.

Klicova slova

OpenCYV, oblicej, detekce, obraz, kaskada, ruka, dlaf, prst, HSV, kontury.

Abstract

This thesis deals with analysis of visual methods of recognition human’s parts in an image.
Usining OpenCV library face, full-body and hands are detected by cascade method and hand
alone is detected by the contor detection method.

The design and implementation deal with the application which enables the hand recognition
for controlling a robot by retrieving the image from the webcam. An own cascade was created
and trained to detect the palm. Although just a small amount of training data is available, the
cascade detects the palm surprisingly reliably.

Keywords

OpenCYV, Face, detection, picture, cascade, hand, palm, finger, HSV, contours.
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Uvod a cile prace

S nartistem technologie roste také zdjem o jeji ovladani mnohymi zpisoby pro zjednoduseni
prace - napiiklad pohybem c4sti téla (ruky, nohy, hlavy) na zafizeni, zvukovym signdlem, ¢i
jinymi zpusoby.

Vzhledem k velké dostupnosti digitdlnich kamer s integrovanym mikrofonem se nabizi moz-
nost prace/implementace mnohymi sméry.

V ramci vyzkumu jsou volné dostupnych mnoho open-source projektd, které se jiz hojné
pouzivaji v riznych aplikacich. Z diivodu oblibenosti takovych aplikaci u uzivateld, ale i velkého
vojenského vyuziti, jsem se rozhodl podobnému tématu zacit vénovat s nad¢ji vytvorit aplikaci
pro ovladani robotl v mistnosti.

Cilem této bakaléiské prace je vytvorit takovou aplikaci, kterd umi detekovat Casti téla z
obrazu kamery. Pomoci aplikace bude moZné ovlddat robot pouZitim dlané a prsty ruky. Pro
zjednoduseni problému je aplikace navrZena pro pouZiti v cernych rukavicich.






Kapitola 1

Analyza

s Y 2

Vzhledem k existenci velkého mnozstvi knihoven, které pracuji s detekci ¢asti lidského téla s
pfedem pfipravenymi klasifikdtory, bylo nutné si je podrobné prostudovat k vybéru té nejvhod-
néjsi pro feseni dané tdlohy.

1.1 PoseNet

Pouzivé strojové ucent, které umoziiuje jen odhad lidské pozice v redlném Case. Pracuje se sezna-
mem svych klicovych slov (keywords). Napiiklad Pose, kterd obsahuje seznam kli¢ovych bodu
a skore spolehlivosti na drovni instance pro kazdou zjiSténou osobu. Nebo naptiklad Keypoint,
ktera reprezentuje ¢ast lidského téla s informaci o vlastni pozici a skére spolehlivosti klicovych
bodi.

Vstupem je barevny obrazek, ktery je zpracovan neuronovou siti a nasledné¢ dekédovan po-
moci dekédovacich algoritmii. Vystupem je pouze mnoZina bodd v podobé lidské postavy, z
tohoto diivodu neni vhodné k pouZiti pro detekci Casti téla.

1.2 OpenPose

OpenPose je knihovna pro detekci kliCovych bodi na vice lidech zdroven v redlném Case. Open-
Pose dokaze deteovat lidské t€lo, oblicejové body a také ruce v jednom obraze.

Vyhodou OpenPose je jeho Siroka detekce lidi a hlavné schopnost zpracovat velké mnoZstvi
bodu na vice Castech téla zdroven.

1.3 OpenCV

OpenCV je oteviend multiplatformni knihovna pro praci a manipulaci s obrazem v redlném Case.
Vyhodou této knihovny jsou jeji vnorené klasifikatory (.xml soubory) pro detekci pfedem urcené
casti téla.

Pro mé osobné velkou vyhodou knihovny OpenCYV je jeji implementace v jazyce Java.
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1. ANALYZA

1.3.1 Detekce obliceje - Face Detection

Lze pfedpoklddat, Ze ruce se pohybuji v prostoru do uréité maximdlni vzdalenosti od obliceje,
respektive od hrudi. Tato informace pomaha zizit pole pro hledani a detekci ruky.

Klasifikator pro detekci obliceje je nejcastéji pouzit z divodu jasného a jednoznaéného vy-
sledku, nebot’ zde dochazi k porovnani vybranych rysi obliceje ve zpracovdvaném obrazu s
obli¢ejem/informaci uloZené uvniti databaze. Je mozné si vytvofit vlastni databazi, podle které
je mozné nejen rozpoznat obliceje, ale zarover identifikovat lidi pomoci rozbori uréitych vzori
zaloZené na obliejové textuie a tvaru dané osoby.

Jednd se o strojové uceni, kde kaskddova funkce je trénovand z positivnich (obsahuji ob-
liceje) a negativnich (neobsahuji obliCeje) obrazkd. Pojem kaskddovd zde znamen4, Ze funkce
iterativné zvétSuje své poznatky.

Zpocatku funkce potfebuje mnoho obrazk, positivnich i negativnich, aby se ucila a tréno-
vala své klasifikatory. Poté je potieba z databaze nactené rysy obliceje vytdhnout. Kazdy rys je
hodnota ziskana odecitanim souctu pixelil pod bilym obdélnikem ze souctu pixelti pod Cernym,

viz. obrazek 1.1. [6]
: |:. (a) Edge Features

[[ E (b) Line Features
E (¢) Four-rectangle features

Obrazek 1.1: Zisk hodnot pixelu pro strojové uceni. [6]

Pro kazdy vypocet rysu musime najit celkovy pocet pixelti pod bilymi a cernymi obdélniky.
To znamen4, Ze pro vSechny mozné velikosti a umisténi kazdého pixelu musi byt pouZito velké
mnozstvi rysd. Proto se zde pouZiva Integralni obraz, ktery je zptsob digitdlni reprezentace
obrazu. Hodnota kazdého pixelu se vypocita jako soucet vSech pixeld ve sméru doleva a nahoru.
S timto postupem pravy spodni bod obrazu obsahuje soucet vSech predchozich pixelt obrazku
[2]. Tim paddem se vesSkeré vypocty eliminuji na prici se 4 pixely.

Vezme-li v potaz lidsky obliCej, viz. obrazek 1.2, vidime, Ze ze vSech vypoctd je pro nds pod-
statny a zajimavy jen prostor kolem oéi a nosu, nebot’ zde dochézi ke kontrastim. V prostorach
kolem tvéare nedochdzi k podstatnym zménam.

Na obrazku 1.2 je levém sloupci fotka ke zpracovani. V prostfednim se nachdzi analyza
zaloZend na faktu, Ze oCi budou vzdy tmavsi néZ okoli nosu a tvéfe. Pravy sloupec spoléhd na
vlastnost, Ze nosni most je svétlejsi nez oci.

Postupem je, Ze se aplikuje kazdy rys na vSechny tréninkové obrazy pro nalez nejlepsiho
prahu, ktery klasifikuje tvafe na pozitivni a negativni. Cilem je vybér rysu s minimalni chybo-
vosti, coZ znamen4, Ze se jedna o rys, ktery nejlépe klasifikuje snimky na obliceje a ne-obliceje.
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Obrazek 1.2: Kontrasty na lidské tvari.[6]

Na zacatku je vSem snimkliim prifazena stejnd vdha a po kazdé klasifikaci se zvétSuje hmot-
nost nespravné klasifikovanych obrazli. Opét se provede stejny proces a tim se vypoctou nové
miry chyb a také nové hmotnosti. Proces se opakuje dokud neni ziskdna pozadovanou presnost
¢i miru chyb.

VazZeny soucet téchto malych klasifikdtord se nazyva zavéreény klasifikdator (N€kde v li-
teratufe se vyskytuje pojem "slaby"misto maly, protoZe kazdy z t€chto malych neboli slabych
klasifikatord nemize rozhodnout o celé klasifikace obrazu).

Stéle to neni optimdlni feSeni, protoZe i pro malé obrdzky velikosti 32x32 (ikony) napocteme
az vice nez 8000 ryst.

1.3.2 Klasifikatory

Vzhledem k skutecnosti, Ze vétSina obrazovych oblasti jsou ne-oblicejové, pak by bylo efektiv-
néji se pokusit najit zpusob kontroly, zda oblast je obli¢ejova ¢i neni. V piipad€ Ze neni, pak je
okamZzité zahozena a tim nemusi byt ddle zpracovdvana a dojde k uSetfeni mnoZstvi testovanych
rysd a Casu.

Za timto ucelem byly zavedeny klasifikdtory. Namisto pouziti vSech 8000 a vice rysi na
ikonu velikosti 32x32, je nutné si seskupit rysy do riznych fazi a aplikovat jednu fazi za druhou.
Pro pocatecni kontrolu obrazu se béZné v prvnich fazich kontroly pouzivd malé mnoZstvi rysi
pro piipad, Ze se v obraze n&jaky obli¢ej vibec vyskytuje. V piipadé netspéchu v prvni fazi,
pak neni tieba pokracovat, protoZe obraz nejevi znamky obli¢ejovych vyskyti. Pokud uspéjeme
v prvni fazi, pustime druhou fazi a tak déle. Obraz, ktery uspéje ve vSech fazich povazujeme za
obli¢ejovou oblast.

V tvodu price jsem testoval a rozebral veskeré klasifikdtory poskytnuté OpenCV knihovnou.
Co se oblicejovych tyce, nejlépe se mi pracovalo s klasifikatorem haarcascade_frontal face_alt . xml,
nebot’ po jeho aplikaci byla detekce obliceje okamZitd a jednoznacnd.

Z obrazkd 1.3 je patrnd aplikace face-klasifikatoru na keramickém (hrnek) a kartonovém
povrchu (pohlednice).

Z detekce obliceje na pohledu (obrazek 1.3.b) je patrné, Ze klasifikator dokresluje oblicej,
protoZe zasahuje i mimo obraz.

Diky strojovému uceni klasifikatory pracuji s obrysy-contours, coZ jsou jen kfivky spojujici
vSechny spojité body podél urcité hranice na zdkladé jejich spolecné intenzity. [S]].



1. ANALYZA

Obrazek 1.3: Detekce oblicejti na riznych pfedmétech.

Mezi zndma kritéria pro detekci obliceje patfi:

1. Vzdalenost od objektivu - neni mozné detekovat obliceje, které jsou umistény dal nez 5
metrgd.

2. Ruzna naklonéni hlavy - také neni mozné detekovat obliCeje, které nemifi pfimo na foto-
aparat.

3. Osvétleni - nelze detekovat obliceje v pfili§ temném prostiedi.

1.3.3 Trénovani klasifikatoru

Trénovan{ klasifikdtord spociva ve shromazd ovani tréninkovych dat, pfipravé tréninkovych dat
a provadéni vlastniho modelového tréninku [4].

Pro trénink zesilené kaskady slabych klasifikatord je zapotiebi sady pozitivnich vzorki (ob-
razky obsahujici skutecné objekty, které chceme detekovat) a sady téch negativnich, které obsa-
hujici vSechno, co nechceme detekovat. Jejich tvorba se velmi lisi. Zatimco negativni vzorky se
pripravuji ru¢né z libovolnych obrazki, pro piesnou definici, co se nema detekovat. Na tvorbu
positivnich vzorku jsem pouZil opencv_createsamples. Vystupem aplikace je soubor bindrniho
formatu s priponou .vec, ktery obsahuje vektory positivnich obrazka.

Na obrazku 1.4. jsou positivni data se potfebnymi detaily pro trénovani klasifikatoru.

<Image path> <number of objects» <x> <y> <width> <height>

C:\Users\Michel\Desktop\pos-@.pgm.pgm 1 @ @ 160 48
C:\Users\Michel\Desktopipos-1.pgm.pgm 1 @ @ 160 48
C:\Users\Michel\Desktop\pos-2.pgm.pgm 1 @ @ 160 48
C:\Users\Michel\Desktopipos-3.pgm.pgm 1 @ @ 160 48
C:\Users\Michel\Desktop\pos-4.pgm.pgm 1 @ @ 166 48
C:\Users\Michel\Desktop\pos-5.pgm.pgm 1 @ @ 160 48
C:\Users\Michel\Desktop\pos-6.pgm.pgm 1 @ @ 160 48

Obrazek 1.4: Piiprava dat pro trénovan{ klasifikatoru.

Pozn: < numberofob jects > zastupuje pocet objektd, které jsou v obrazu, a pro zjednodu-
Seni se u vSech fotek vyskytuje jen jeden objekt. < x > a < y > jsou lokace objektti v obrazu a

NP

< width > a < height > jsou $ifka a vyska obrazu.



Je nutné dodrzet, aby mnozstvi zdpornych dat bylo alesponi stejné jako pocet téch pozitiv-
nich. V redlném pouziti je mnohem vétsi poCet objektd, které ma klasifikator vyhodnotit zaporné,
nez kladné.

Obrazek 1.5: Detekce objektu pomoci trénovaného klasifikatoru.

1.4 Klasifikator dlané

Nejprve je nutné nasbirat mnoho obrazt dlané predstavujici positivni data a ve stejném mnozstvi
negativni data, obsahujici v§echno kromé dlani.

<location> <objects’ number> <x> <y> <w> <h>

<location>
pos/28_45 Prol.jpg 1 © @ 138 99
pos/28_45 Pro2.jpg 1 @ @ 138 99 neg/neg-@.pgm
pos/28 58 Prol.jpg 1 @ @ 138 99 neg/neg-1.pgm
pos/28_56@_Pro2.jpg 1 @ @ 138 99 neg/neg-2.pgm
pos/28_51 Prol.jpg 1 © @ 138 99 neg/neg-3.pgm
pos/28_51 Pro2.jpg 1 @ @ 138 99 neg/neg-4.pgm

Obrazek 1.6: Positivni (ruce.info) a negativni (bg.txt) data pro uceni klasifikatoru.

Z obrazku 1.6. je vidét obsah dat. Zatim co u negativnich dat je zapotiebi znat jen jejich
umisténi, kdeZto u positivnich dat je, krom umisténi, nutné znat pocet objekti vyskytujicich se
v obraze, soufadnice X,y pro jejich umisténi zkoumaného objektu a také velikost jednotlivych
obrazg.

Dile se vytvori soubor s piiponou .vec s pouZitim OpenCV pro pozdé€jsi zpracovani. Soubor
.vec je vektorovd mapa pro zobrazeni tvaru objektd. V tomto piipadé prsty a dlang, piikazem
opencv_createsamples.

V posledni fadé je zapotrfebi klasifikator natrénovat a to pouZiti piikazu opencv_traincascade:

bg bg.txt -numPos 108 -numNeg 1

Obrazek 1.7: Pfikaz pro trénovani klasifikatoru.

Nové vzniklé soubory budou uloZeny v adresafi data pouzitim vektoru ruce.vec. -bg re-
prezentuje pozdi neboli negativni data pro trénovani kaskady, nasleduji —numPos a —numNeg
coZ jsou pocet pozitivnich a negativnich obrazli, —numStages je pocet etap (Cim veétsi Cislo,
tim trénovani trva déle, ale také tim presnéjsi vysledky), —w a —h vyska a §itka, a posledni



1. ANALYZA

0 hours 0 minutes

until now taken 0 days 0 hours 0 minutes

Obrazek 1.8: Pribéh vzniku klasifikdtoru cascade.xml ve dvou etapach.

— featureType prestavuje typ trénovaci funkci, kterd v nasem pripadé je LBP (Local Binary
Pattern; lokalni binarni vzor)

Zkousel jsem také trénovaci funkci HOG ( histogram of oriented gradients - histogram orien-
tovanych gradientt) ale nepodafilo se mi ho zprovoznit. Pfipad Haar trénovaci funkci by netrvala
minuty ani hodiny jako LBP nebo HOG, proto jsem to ani nezkousel.

o V i

Obrazek 1.9: Detekce dlané pomoci cascade.xml.

Z obrazku 1.9. je zfejmé, Ze klasifikator nedetekuje celou dlan. Faktoru je tu vice:
1. Pocet pivodnich positivnich a negativnich obrazkii neni dostatecny.

2. Klasifikator ocekdva, Ze bude detekovat objekty uvnitf obrazu a ne jeden objekt pres cely
obraz.

3. Byly provedeny jen 2 etapy trénovéani, viz obrazek 1.8.

1.5 Hodnoceni Kklasifikatoru

Vysledek byl o¢ekdvany vzhledem k faktu, Ze klasifikdtor umi jen najit dla i prsty jako jednotny
objekt a ten oznaci. Pfesné spliiuje podminky trénovani.

Také jsem se pokusil najit jednotlivé prsty, pomoci ktery budu moci ovladat robot, ale na-
nestésti touto metodou se mi to nepodaiilo a tim jsem musel najit GpIné jiny zpisob, viz.



Kapitola 2

Navrh

V této Casti mé inspirovalo feSeni jednoho z vyvojari, ktery také fesi zpracovani obrazu a roz-
pozndvéni gest. [1]]

Ukolem je, aby aplikace naila viechny prsty jedné ruky a oznacila je jednotlivé od palce az
po malicku.

2.1 Aplikace

Na zacatek musime pfipojit web-kameru k softwaru a pfidat OpenCV knihovny do konfiguraci.

Je nutné pouZit textovy soubor HSV (Hue - odstin, Saturation - sytost barvy, Value - hodnota
jasu) pro uréeni rozsahu ¢erné barvy kvili eliminaci vSech ostatnich barev v pozadi a pro detekci
jen ruky v ¢ernych rukavicich (podle mné je to nejjednodussi a velmi zfejma barva, kterd ziidka
méni svij odstin na rozdil od ostatnich barev).

Pro vybér vhodnych hodnot pro Cernou barvu, pak odstin a sytost nastavujeme na celém
rozsahu, tj. od 0-180 pro odstin, respektive 0-240 pro sytost a operujeme jen s hodnotou jasu,
coZ pro ¢ernou barvu je 0-40.

Tyto hodnoty ndm pomiiZou se dostat k centru dlané (COG - Center Of Gravity), viz. obrazek
2.1.

Obrazek 2.1: Cesta konverze z HSV do COG ke hledéni kontur. [1]]
Nejprve dojde k prevedeni fotky do HSV prostiedi, poté je pomoci hodnot HSV nalezen
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2. NAVRH

N e

prdh. Ten je nasledné zpracovan smitkem pro jasnéjsi vidéni barev (To je divod, pro¢ neni
zapotiebi idedlné kontrastni barvy, kterd zakryje pozadi, pro Cist$i detekci Cernych rukavic). Po
smitku dojde ke hledani a nalezeni kontur, z jejichz informaci najdeme COG.

V ziskaném COG, jsou hleddny jednotlivé prsty na nataZené ruce. Pomoci konvexniho obalu
ruky jsou nalezeny nejspodnéjsi a nejhornéjsi body, které jsou vrcholy prstd a spodek dlan€. Na
zaver jsou jednotlivé vrcholy pojmenovany. Pojmenovani prsti zavedené v metodach kapitole

Implementace se upfednostiiuje pro levou ruku, podrobnéji v

thumb

name the fingers COG

Obrazek 2.2: Nalezeni konecki prstd uvnitt konvexniho obalu ruky. [[1]]

Nejprve se je nalezen palec a ukazovacek vzhledem k jejich polohdch vici stiedu ruky.
Ostatni prsty jsou odvozeny zpétné vzhledem k jejich pozici vi¢i ukazovacku. Aplikace je na-
vrzena tak, Ze levou ruku projde z pravé strany z pohledu kamery a tim nalezne maliCek, ktery
preskoci. Prstenik a prostfednicek jsou také preskoceny aZ dojde na zndmy prst, coZ je zde uka-
zovacek. Od n€ho se zpétn€ pojmenuji jednotlivé prsty.

Na zédvér jsou nakresleny Zluté ¢ary mezi stfedem dlané a jednotlivymi identifikovanymi
prsty, popfipadé nezndmé prsty jsou oznaceny cervenymi krouzky.

2.2 Gesta

Za zakladni robotické pohyby jsou povaZzovany pohyb vpied, stop a otoCeni doprava ¢i do leva.
Z tohoto divodu je aplikace navrzend tak, ze v piipadé rozpoznani palce a ukazovacku (dvou
hlavnich prstil) robot kond pohyb vpied. V piipadé identifikace vSech péti prsti se robot zastavi.
Pri rozpoznani tif prstl (palec, ukazovacek a prostiednicek) se robot zacne otacet doprava.
Implementace se zaméfuje na nalezeni palce a ukazovacku. Z tohoto diivodu jsou vybrina
gesta pravé obsahujici tyto dva prsty. Detekce jakychkoli gest bez jejich pouZiti neni moZn4.

10



Kapitola 3

Implementace

Testovaci aplikace je napsand v jazyce Java. Pro zpracovani obrazu se pouZiva knihovna OpenCV,
konkrétn€ Java wrapper nazvany JavaCV. Aplikace se pfipoji k webové kamere pocitace a jed-
notlivé snimky zpracuje. Na kazdém provede detekci ruky a poté jej zobrazi v okné. Vysledek
vypada jako Zivy pfenos z webové kamery o frekvenci 20-30 snimki za sekundu dle moZnosti
web kamery.

Hlavni tfida Handy tidi cely proces: nacitani nativnich OpenCV knihoven a zpracovani pra-
covniho okna. Ukolem dalsi tfidy HandPanel je zobrazovat zpracovany obraz s primérnym &a-
sem zpracovani snimku, popripad€ na vystup oznamit, Ze se nelze pripojit ke kamere. Posledni
tiida HandDetector md za tikol zachyceny obraz zpracovat a detekovat objekty. V aplikaci se
déle vyskytuje enum, ve kterém jsou uloZeny nazvy vSech jednotlivych prstl a také proménna
UNKNOWN.

3.1 Obraz

3.1.1 Prevod do HSV

Hned zacdtkem procesu je zachyceny obraz konvertovany do HSV formétu, nebot’ v tomto ba-
revném prostoru jsou barevné odchylky vyraznéjsi, coZ usnadiiuje filtraci obrazu.

setHSV Ranges() je metoda pouZivand pro zisk tfi prahovych hodnot HSV, respektive Sest,
protoze kazdy z parametri md niz$i a vy$s$i mez. fnm-filename je parametr metody s cestou,
odkazujici na textovy soubor s hodnotami HSV. Celd metoda je zabalena v try-catch bloku, pro
pfipad nezachyceni definované barvy.

V metod€ update() se vold metoda cvResize() pro zménu velikosti ptivodniho obrazu web
kamery na zddouci procento, piesnéji z image na scaleImg. Zde se také vold metoda cvCvtColor()
z OpenCV balicku, jejiZ tikolem je prevést scalelmg do hsvimg, Cili z jednoho barevného pro-
storu na jiny s konstantou CV_BGR2H SV , ktera je rovna 40.

11



3. IMPLEMENTACE

3.1.2 Prah obrazu

Nyni po prevodu do HSV formétu, potfebujeme najit prdh obrazu neboli image threshold vyfil-
trovanim barev mimo meze z jiz nacteného HSV souboru. Opét pies metody OpenCV, tentokrat
z opencv_core metodu cvinRangeS(), presnéji prevést hsvimg na imgT hreshed s parametry niz-
Sich a vyssich mezi pro HSV. Ve vysledném obrazku zistanou pouze pixely barev v povolenych
mezich HSV.

Na zavér, pfed hledanim kontur, jsou odstranény vSechny "skvrny"pro Cistsi a jasné€j$i de-
tekci nejvétsi kontury. Je nutné zachovat velikost ptivodniho imgT hreshed. Pro tento ucel se
pouzivd metoda cvMorphologyEx() také z OpenCV balic¢ku.

3.1.3 Nalezeni obrysu/kontury

Poté, co je obraz vycistény od skvrn pro lepsi detekci ruky, je na radé nalezeni velké kontury v
ném, jinymi slovy, oblast s velkou hustotou pixeld.

Vstupnim parametrem metody findBiggestContour je obraz imgT hreshed tj. prahovy obraz
po Cisténi, aby zbytecné nedoslo k detekci nechténych bodl v pozadi.

Postup metody findBiggestContour je jednoduchy. Nejdiive se alokuje misto v paméti pro
kontury, které se budou generovat a pak jsou viechny obrysy nalezeny metodou cvFindContours().
Ze vsech nalezenych kontur jsou vybrany pouze ty, jejichZ opisujici obdélnik ma nejvétsi plo-
chu. Je pfedem definovand minimdlni plocha, kterou kontura musi prevysit, aby se brala v potaz.
Predpokladem je, Ze vyslednd nejvetsi kontura reprezentuje ruku.

Nebude-li vystup metody Zadny tj. null, pak se predpokladd, Ze na snimku ruka neni, zpra-
covani snimku kon¢{ a pokracuje se s dalSim.

3.2 Obrysy

s ¥z

Jako posledni ¢4st obrazku 3.2.a je nalezenim COG a hlavni osu.

3.21 COG

Metoda extractContourInfo() spoCitd a najde umisténi COG a thel hlavni osy kontur vzhle-
dem k vodorovné piimce. I kdyZ na prvni pohled se zd4 byt uhel pravy, zdleZi jen na pozici a
naklonénf ruky.

Pro vypocet COG je pouzita funkce cvGetSpatialMoment () z OpenCV baliku, kterd nacita
prostorové momenty potiebné pro vypocet centra v [x,y] roviné, vzorec 3.1.

n

m(p,q) = Y 1(x,y)x"y 3.1)
i=1

P,q jsou argumenty funkce momentu (vzorec 3.1) a zde pfedstavuji mocniny pro x,y a musi
platit p+ ¢ < 3. Pouzitd funkce /(x,y) reprezentuje intenzitu jednotlivych pixeld (x,y). Parametr
n je pocCet pixelu, které tvoii tvar obrazu.
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3.2.2 Hlavni osa kontur

Pro nalezeni hlavni osy obryst je pouzita funkce cvGetCentralMoment (), jejimz tikolem je najit
centrdlni momenty, které pozdéji v kédu budou pouzity v metodé calculateTilt(), kterd vraci
thel hlavni osy obrysi s vodorovnou osou s predpokladem, Ze svisld y-ova osa mifi dolu, viz.
obrazek 3.1.

Centralni moment je definovan:

N

m(p,q) =} 1(x,y)(x—xc)"(y —ye)? 3.2)
i=1
kde m m
1,0 0,1
xe = L0 (3.3) Yo = 2D (3.4)
M 0,0) M (0,0)
Y
\ C
N
\ \
,\- i \
c—\-“~\,—\‘“vumﬁ|—~ + X-axis
I langle, 6
gontour' “ )
— N
\
\
v major axis
+ y-axis

Obrazek 3.1: Nalezeni hlavni osy kontur vici vodorovné ose. [1]]

2.m(171)

tan(20) = (3.5)

M(2,0) = 1(0,2)
kde 6 je uhel hlavni osy kontur s x-ovou pfimkou. Momenty m(j 1), m(z) @ m(2) jsou
jednotlivé centralni momenty.

Obrazek 3.2: Zabéry ze vzdalenosti 50cm.

Obrazky 3.2. potvrzuji, Ze kartézsky systém souradnic “mifi” dolli a nikoli nahoru jak je
bézne.



3. IMPLEMENTACE

3.3 Analyza Prstu

Nyni, po nalezeni COG a urenim hlavni osy kontur, viz. obrdzek 3.3.a, se prejde k obrazku
3.3.b. Nejdfive se ruka obali konvexnim obalem, z n¢hoz jsou pak odvozeny vrcholy prstd. Na
zavér jsou jednotlivé prsty pojmenovany.

conver 1o
HSV

find
convex
defects

find
convex

hull

threshold
using HSV

manges

Ly . ‘t’L‘
find extract N
biggest contour info
contour 4
X

Obrazek 3.3: Ndvaznost jednotlivych procest z navrhu.[1]]

middle
ring
little

mdex

. thumb
name the fingers 9 CcoG

3.3.1 Naleznuti vrcholu

Metoda findFingerTips() zacind s jiz ziskanymi obrysy, kde spocte jejich konvexni obal a najde
jeho defekty neboli vady. Parametr bigContour je jiz vypoctend dlai bez skvrn v pozadi.

Defektem je zde oznacovano vSechno, co se da identifikovat za prst. Jsou to pripady ne-
znamych prstd zminéné uz v enumu za UNKNOWN a které se budou zobrazovat jako Cervena
kolecka na obrazovce, viz. obrazky 3.2.

Obrazek 3.4: Pripady identifikace docasné neznamych prstti.

Vzhledem k velkému poctu vrchold na identifikované kontuie, je pouzita funkce cvA pproxPoly()
pro aproximaci kfivky dlané jinou kfivkou s méné vrcholy. Vysledkem je, Ze rozdil mezi porov-
navanymi kiivkami je mensi nebo roven zadané presnosti.

cvApproxPoly(bigContour, Loader.sizeo f (CvContour.class),
approxStorage,CV_POLY_APPROX_DP,3,1)
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Presnost je rovna 3 (predposledni parametr metody), tj. maximalni vzdalenost mezi skutec-
nou kfivkou dlané a jeji aproximaci. Parametr CV_POLY_APPROX_DP reprezentuje aproxi-
macnfi algoritmus kontur, nehledé na faktu, Ze je to konstanta rovné nule.

cvConvexHull2(approxContour, hullStorage,CV_COUNTER_CLOCKWISE0)
je metoda pro nalezeni konvexniho obalu kolem kontur, kde jednim z parametrii musi byt vysle-
dek jiz aproximované funkce. Dalsi z parametrt je CV_COUNTER_CLOCKW ISE, coZ je smér
orientace prave proti sméru hodinovych rucicek, déle viz. obrazek 3.5.
Parametr hullStorage je posloupnost obsahujici konvexni body.

tipPts[3]
/—‘ ) tipPts[2] _depths[1]
tipPts[1]

¢ o |/
foldPts[2]® foldPts[1]

€oldpes 0]/ N
® - depths[0]

L4

tipPts[0]

¢

Obrazek 3.5: Poradi detekce bodi na dlani. [[1]]

Momentalni stav je, Ze jsou vypocteny konvexni obal a aproximovand kiivka ruky. Funkci
cvConvexityDe fects se zjisti jejich rozdil, tj. body, které leZi na aproximované kiivce ruky, ale
ne na kfivce konvexniho obalu. Pfipad, Ze pocet té€chto bodl pfesdhne néjaké maximum (zde
20, stacilo by i 15, ale je to rizikové), znaci, Ze se pravdépodobné nejednd o ruku nebo je ruka
nespravné naklonénd. V ten okamzik neni nic detekovano ani nakresleno na vystupnim obraze.

Pro zpracovani jednotlivych vrcholi jsou zkopirovdny informace o vadach ze sekvence de-
fektd do pole obsahujici soufadnice vrcholt prsti.
Pomoci metody CvConvexityDefect.start() jsou nalezeny body kontury (tipPts), kde zalind
zévada. Pomoci metody CvConvexityDe fect.depth_point() jsou nalezeny nejvzdalenéjsi body
(foldPts) od konvexniho trupu, které jsou stdle uvnitt defektu, viz. obrdzek 3.5.
Body depths, které se objevuji mezi vrcholy a zalatky prstd jsou nalezeny pomoci metody
depth().

Na zdvér je pro hleddni hroti prsti zavoland metoda reduceTips(), jejiz parametry jsou
po&et nalezenych bodd - tipPts, foldPts a depths. Ukolem metody je eliminovat "fale$né prsty",
které mohou vzniknout nerovnou posloupnosti bodu, napiiklad na hranach dlané. Tyto "fale$né
prsty"se vyznacuji tim, Ze sedlo mezi nimi je pfili§ mélké, ¢i naopak dhel (sedlo-prst-sedlo) je
tupy, viz obrazek 3.6.



3. IMPLEMENTACE

tip tip tip

depth & .-

. angle ®
too shallow =

too wide

Obrazek 3.6: Pripady faleSnych prstd. [1]]

3.4 Identifikace prstu

Identifikace probiha ve dvou krocich. Nejprve se naleznou prsty nachazejici se v levé poloro-
viné od COQG, tj. palec a ukazovacek, viz. obrdzek 3.7. Tyto prsty jsou referenénimi body pro
identifikaci dalSich prsti, proto se pfedpoklada jejich pfitomnost.

V druhém kroku se pomoci referen¢nich prstii pojmenuji ostatni zbylé prsty.

60 degrees

Y e
I_Jd‘e;_.ee.x ! !
s ol I
| | J
\ A A {
1 | 4
A | 4
A | I/
LA s
2 \ | 7
A 4
S

<180\ __a-"@ | Odegrees’

Obrazek 3.7: Nalezenf prsti viuci stiedu dlané. [1]]

3.4.1 Nalezeni palce a ukazovacku

Na zacédtku se musi nalézt palec a ukazovacek. Pro kazdy je definovany dhlovy rozsah, tj. roz-
sah dhlu svirany vodorovnou pifimkou a Spickou prstu kolem bodu COG. Budou s nejveétsi
pravdépodobnosti uloZeny na konci seznamu, protoZe obal kontur je vytvofen v proti sméru
hodinovych ruci¢ek. Viechno se provede v metodé labelT humbIndex() vEetné voldni metody
angleToCOG(), kde dojde k aplikaci vzorecka 3.5, respektive 3.6.

2.m(171)

tan(26) = (3.6)

M(2,0) ~ M (0,2)

3.4.2 Nalezeni zbylych prstu

Po nalezeni dvou hlavnich prstd, pak projdeme ruku zleva doprava dokud nenarazime na jiz
znamy prst a od tohoto momentu opét prochdzime zpét a postupné pojmenovavame prsty.

Je zde pouZitd metoda labelUnknowns(), neboli ”pojmenovéni nezndmych prstid” doposud.
V této metodé volame metody labelPrev() a label Fwd(), které pohybuji vzad respektive vpied
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pies seznam prstl a oznacuji nezndmé prsty. V nich je pouzitd metoda usedName(), jejiz ikolem
je kontrola seznamu prstli zda obsahuje ndzev, ktery metoda potfebuje pouZzit.

3.5 Nakreslit prsty

Na zavér zbyva jen namalovat ¢ary mifici ze stfedu dlané k identifikovanym prstim. UN-
KONWN prsty jsou oznaceny Cervenymi krouzky, ostatni jsou identifikované zelenymi krouzky.

Z COG k identifikovanym prstim vzdy mifi ¢ara, prsty jsou znaceny zlutymi ¢arami od COG,
viz. obrizek 3.8.

Obrazek 3.8: Spravna identifikace vSech prsti.

Hned na zacatku metody je podminka, zda seznam prsti néco obsahuje. V piipadé Ze seznam
je prazdny, pak dojde k opusténi této metody a zacne se zpracovavat dalsi snimek.

Metoda draw() projde cyklem pfes seznam prstd a ptd se, jestli dany prst je zndmy ¢i neni.
Pokud je neznamy-UNKNOW N, pak se vytvori cerveny krouZek s ¢islici kolem vrcholu daného
prstu volanim metody set Paint(Color.RED) ze tiidy Graphics2D, viz. obrazek 3.9. Cislice re-
prezentuji poCet neznamych prstu.

V opacném piipade, tj. dany prst je identifikovany, pak je kolem vrcholu prstu zeleny krou-
Zek s jeho ndzvem a ¢drou ze stiedu dlané k prstu, viz. obrdzek 3.8.
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£ Hand Detector

Obrazek 3.9: Pripady neznamych prstt.
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Kapitola 4

Testovani

Test je pomoci CANYON Webkamera CNR s rozliSenim 1,3MP 4:3 (640x480) a zornym thlem
70 stupnd. Maximéln{ frekvence snimani snimku je 30 fps (640x480).

Aplikace je velmi citlivd na osvétleni v mistnosti, které je stéZejni pro spravnou detekci
¢erné barvy rukavic (pii velkém osvétleni webkamera nedokdzala zaznamenat jasnou cernou
barvu, viz. hodnoty HSV souboru a tim paddem nedoS$lo k Zadné detekci). Déle je citlivd na
naklonéni a otevieni dlané.

Na obrazku 4.1 je vidét kiehkost metody a jeji zavislost na spravné pozici dlané.

F9 Hand Detector

-
Snap Avg.ﬁle: 17,6

Obrazek 4.1: Spatna identifikace nékterych prstd.

Spatné detekce prstid mé dvoji vysvétleni:

1. Obrazek 4.1.a: Nespravna identifikace stfedu dlané (COG) ma velky dopad na celou dlan,
protoZe zde uZ neplati pravidlo o uhlech, jeZ bylo zminéno v kapitole Navrh. Z tohoto
divodu doslo k identifikaci prsteniku na nemoZném miste.

2. Obrézek 4.1.b: Software hledal nejvyssi blizky vrchol s ocekdvanim, Ze najde dalsi prst.
Hlavnim problémem zde je pozice dlané, protoze pfi jejim posunuti doslo ke spravné
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4. TESTOVANI

identifikaci.

4.1 Statistika

Provedl jsem 4 méfeni abych zjistil, jak dobie dojde ke spravné detekci v pripadé posunuti od ka-
mery. Od uréité vzddlenosti (zde 50cm) plati pravidlo: Cim vzddlen&jsi je ruka od zdroje/kamery,
tim hdr se detekuje. Pfed vzdalenosti 50cm je ruka pfili§ blizko k kamefe, proto nedochazi ke
100% detekci, jak jsem ocekaval.

H 2 prsty 3 prsty 5 prsti H
40cm 7125 19/23  3/20
50cm  12/28  40/44  7/39

80cm  23/60  59/96 5/40
100cm 10722 9/23 2/22

Tabulka 1: Presnost detekce jednotlivych prstu.

Hodnoty v tabulce 1 definuji pocet tspésné povedenych pokusd vici celkovému provede-
nému méfent.
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Kapitola 5
Zavér

wev s

Knihovna OpenCV byla vybrdna pro préci, protoZe je nejrozsifenéjsi a nejvice podporovana,
véetné jazyka Java.

Na zacatku price byly otestovany OpenCV Kklasifikdtory pro detekci ¢4sti téla, na kterych
jsem pochopil jejich funk¢nost.

Byl vytvorfen vlastni klasifikdtor dlané pomoci metod z OpenCYV, ktery detekuje dlani spo-
lehlivé i pfes malé mnoZstvi vstupnich dat.

Pro detekci gest byla pouZitd jind metoda, kterd v redlném Case nejen detekuje, ale i iden-
tifikuje jednotlivé prsty. Pomoci této metody se mi podafilo vytvofit par zdkladnich gest pro
ovladani robotu. Metoda je nespolehliva, protoZe obcas nedojde k spravné detekci v zavislosti
na thlu naklonéné ruky nebo spravné identifikaci prstu.

Na praci je moZné navazat. Kombinaci obou zminénych metod, detekce ruky v obraze a
rozpoznavani gest, je potencidlné¢ mozné dosahnout o mnoho lepSich vysledkii ve zpracovani
obrazu.

Detekce nerovnych gest, naptiklad uzaviend pést nebo gesto s jednim prstem, je urcité zaji-
mavym tématem k pokracovani v praci.
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