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Abstrakt

Tato bakaléska prace pojednava o vhodnosti pouziti algoritii\Da jeho variant pro rozpoznavani
jednoduchych gest ruky. Shrnuje dosavadni pozratkdyoru péitacového vigni a zandtuje se na

metody detekce ruky a obecny popis algoritmu DTW.
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Abstract
This bachelor thesis describes usability of DTWbethm and it's variants for simple hand gesture
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1  Uvod

Beéhem poslednich deseti let zaznamenala oblagitgsového vigni nebyvaly rozvoj. Vysledky
muazeme vidt jiz nyni. Velkého pokroku bylo dosazeno v obagkdstvi. Ristroje pro diagnostiku a
véasné odhalovani chorob, zaloZzené na poznatcichag@gni obrazu, deéipomahaji zachisvat
stovky Zivoti. Znalosti z oblasti pidtacového vidni jsou vyuZivany také pro vojenske&ely.
Systémy pro detekci néipele nebo navéaai raket se stalydinou sodasti vyzbroje kazdé moderni
armady. Jednou z nejnggich oblasti aplikace dosavadnich znalosti se \wamirny vyzkum.
Patitatem fizeni roboti zkoumajici planetygkdy vzdalené i stovky miliain kilometri, umoziuji
poznavat bliZze historii celého vesmiru.

Se stale zvySujicim se vykonendZhych stolnich pgitaca se tyto systémy dostavaji blize
béZnému Zivotu. Jmenujme nidiklad aplikace pro rozpoznavani a&ovani osob. Zajimavou oblasti
je také virtualni realita, ktera vyuziva poznatkgt#tasti rozpoznavani pohybu. Jiz v brzké &sk
tak datkame aplikaci, které budou gsisnadovat Zivot ndm vSem.

Cilem této bakai&ké prace je navazat na dosavadni vyzkum a spagitgiky z gkolika
oblasti. Bmi hlavnimi jsou detekcéasti lidského da a rozpoznani mluvenéxi. Vysledkem je
systém schopny tovat gesta ruky. Ten Ize pak jednoduSe integroeatidnych informé&nich a
zabezpeovacich systéi) paiitatovych her a nebo jej pouZzit ve vySe #avané virtualni realit

Celé préace je roztkna do ®kolika kapitol a podkapitol.

Po kratkém Uvodu nasleduje teoreticiést, ve které jsou formulovany jednotlivé cile grac
zmininy metody pouzivané pro detekdisti lidskéhoda, algoritmy pro rozpoznavani gest a detailn
popsan jeden z nich. V této kapitole jsou také Zmjrproblémy, které se poji s danou udlohou.

Dalsi kapitola, nazvana ,PopieSeni“, obsahuje celkovy pohled na navrZzeny sysRamoci
obrazki jsou blize popsany jednotlivé jeli@sti a to tak, jak spolu navzajem spolupracuji.oTat
kapitola se odkazuje zejména rfaqeslou teoretickotast.

Ctvrta ¢ast se zagfuje na testovani, celkové vyhodnoceni chovani systé nejfizrgjsich
situacich a srovnava dva zakladsispupy k problému. Ve fortngrafi a tabulek podava uceleny
piehled o vlastnostech navrzenéhéeni.

Zawreena kapitola poté shrnuje dosazené vysledky a RammdalSi vyvoj aplikace.



2 Uvod do problematiky

Tato kapitola se za#iuje predevsim na teoreticky Uvod do celé problematikynfeduje cile préace,
problémy, které mohou vzniknout, a jejich mozkéseni. Jsou zde popsanygkieré metody
Vv sowasnosti pouzivané pro detekdsti lidskéhoda a rozpoznani gest, jejich vyhody a nevyhody.
Kli¢ové metody jsou pak dale podrépmozvedeny.

Na tuto kapitolu navazuje kapitola 3 nazvana ,Pdp&eni“, ktera vyuziva zde zngiych

teoretickych poznatk

2.1 Cil prace

Cilem préace je dle zadani navrhnout systém proomemi jednoduchych gest ruky. Tato uloha méa

z praktického hlediskackolik ¢asti.

nalézt vhodné metody pro detekésti lidskéhoda
nalézt vhodné metody prodeni gest ruky

navrzeny systém popsat a implementovat

P 0N PR

otestovat a zhodnotit celkové chovani systému

Tyto 4 body definuji postup celé prace a jsou hilavmoditkem. Bodislo 1 rozpracovava
kapitola 2.2. Boduislo 2 se ¥nuje kapitola 2.4, bodislo 3 je pak popséan v kapitole 3. B&idlo 4 je

rozveden v kapitole 4.

2.2  Zpracovani obrazu

Vyzkum v oblasti péitacového zpracovani obrazu je v gaané dob na velmi vysoké Udrovni.
Mnoho studii takka den# prindSi nové a nové poznatky. Cilem této podkapiwlghrnout doposud

e

zndme metody zpracovani obrazu a blize popsafdyileéitejSi.

Metody pro detekci ruky

NejznangjSi postup nalezeni ruky v obraze je zaloZzen npamzani barvy &e [1]. Cely snimek je
zpracovan bod po bodu a podi€itého vzoru jsou vybrany jen ty body, které odpayiithare pleti.
Hlavni vyhodou této metody je jeji jednoduchoshtaitivnost. Problém ovSem je, jak vhadavolit
vzor, podle kterého se bude plozpoznavat. Existujeékolik pristupi [1], ZAdny z nich se v3ak

v praxi neukézal jako univerzalni a vhodny.



Casteénym reSenim je fevod celého snimku do jiného barevného prostoréglkaitotoreseni
neni dokonalé. Nebere totiZ v Uvahu peofivé oswtleni scény, ani to, zda detekujeme ruklobha
nebocéernocha.

Musime tedy nalézt univerz&j8i postup a vychazet budeme préx metody klasifikace
jednotlivych bod obrazu.

Pro naSe &ely nalezeni a sledovani ruky v obraze vyuZijeme jmean shift algoritmug2].
Vyuziva gevodu snimku do HSV h(ie, saturation, valye barevného prostoru [3] [4] a
pravdgpodobnostniho rozlozeni [5].

V prvni fazi je teba vytvdit za pouZziti histogramu barevny model sledovanghjektu. Poté
lze pristoupit k samotnému zpracovani. Snimek je ifregdp‘eveden do HSV barevného prostoru. Za
pomoci gedem vytvéeného modelu je Bena pravépodobnost, s jakou jednotlivé body obrazu
odpovidaji danému modelu. Nasléda nalezeno misto s nejvyssi préwddobnosti vyskytu daného
objektu.

Tato metoda ma jeStsva vylepsSeni, kterd umiadi uréit vysku a &fku sledovaného objektu,
piipadré i jeho natdeni. Poskytuji tak dalSi cenné informace, které \yazit v dalsi fazi —

rozpoznavani gest.

Metody pro detekci obliceje

Pro detekci obtieje 1ze opt pouZit vySe zmimé algoritmy, zpracovavajici jednotlivé body obrazu
Existuje vS8ak mnohem sofistikovgsi vizualni metoda [6]. VyuZiva mnozZintgigglem natrénovanych
vzori sledovaného objektu, kterd uchovava informaci doieni kontrastu ve snimku. Poskytuje
velmi presné vysledky v relativkratkéméase.

Pred zahajenim detekce jéeba natrénovat klasifikdtor pomoci stovek vzorovyptinazki,
které obsahuji ohbieje. Klasifikator uchovava specialni reprezentabiaau zvanou integralni
snimek®. Ten mze byt z fivodniho obrazu sgitan velmi jednoduse, pomocékolika operaci pro
kazdy bod.

7

(X, y)

obrazek 1: hodnota integralniho snimku v d&dy



i (X,y) = i(x,y) (2.1)

X<X, y<y

ii (x,y) je hodnota integrainiho snimku v bode X, ),i@(', y') je pivodni snimek. Na

rozdil od ¥tSiny deteknich systén, které pracuji mo s intenzitami ve snimku, toteSeni nabizi
piedevsim zvySeni vykonu.fiProzhodovacim procesu lzekenstantniméase ugit, zda se v dané
¢asti snimku nachazi obdj ¢i nikoliv.

Klasifikator je také navrzen tak, Ze je mozné rgchpravit jeho velikost a aplikovat jej tak na
vetSi ¢i mensi ¢ast snimku. Pokud tedy chcemeiiumpozici a velikost sledovaného objektu v
neznamém obraze, klasifikai proces opakujeme na jednotlitasti obrazu a fitom zwtSujeme

postupr velikost klasifik&niho okna.

2.3  Vektor priznaku

Pro dalSi vyklad je nutné zaveést novy pojem ,vekiznalky“. Jedné se o vektafisel, ktery nese
informace o pozici a velikosti hlavy a ruky v obeaz

Pro naSe &ely miZze mit vektor fiznaki nasledujici podobu:

V(% Yrr Voo S @ %40 Yoo Voo 1) 2.2)

kde jednotliv&islaxg, Yr, Vr, S 8 Nesou informace postupo pozici ruky na ose x a 'y, a dale

0 jeji vy3ce, §ce a natdeni. Podob#éje tomu u hlavy <€islaxy, Y4, W, S

A
\
S:

+—>

ruka s,
Yr------- Vr —— -

! oblicej

Yo i """""""""""""""" >.< Vi
0 Xg Xy X

obrazek 2: zachycuje vyznam jednotlivytdel ve vektorufiznaki,
v obrazku neni pro zjednoduSeni zachyaémpk natdeni ruky a ,
pocatek sowadnicového systému se vztahujevému dolnimu okraji snimku



Hodnoty jednotlivych sloZzek vektoruignalt v3ak silt zaviseji na &kolika faktorech, které
musime vzit v ivahu.émi nejvyznamgijSimi jsou:

= rozliSeni obrazu

= promenliva vzdalenost sledované osoby od kamery sniimnaljiaz

= razre zvolené zatry (vyrezy) a umisini kamery

= ohniskova vzdalenost kamery

Je nutné proto provést takové Upravy vektdfiaraki, abychom vliv &chto faktofi odstranili.
K tomu musime dané vektonprmalizovat- prevést je do jednotné soustavy &minic.

V prvnim kroku normalizace prohlasiméest oblteje &, i) za sted nového saadnicového

systému. Poté vektor upravime nasledujicifsapem:

v X=X Y™V Rk % 00\4' 3
Vnorm( ] ) ) ;aR y U, Us I (2.3)
Sy S % A SR
Ziskdme tak normalizovany vektofignaki, ktery ma nésledujici podobu:
Voorm(Xa Yo Ve Sp 850,0,Vv,,,1. (2.4)

Celou situaci zachycuje obrazek 3.

S vt
+—>
ruka
D i R B R Yr
| Ve 1
E e . A
: oblicej
Xo 0 Vy X
v

obrazek 3: vyznam jednotlivyéfsel vnormalizovanémvektoru @iznaki,
v obrazku neni pro zjednoduseni zachyaémpk natdeni ruky a ,
pocatek sowiadnicového systému se vztahkgestedu oblieje

Normalizaci tedy docilime toho, Ze vektdiznaki jiZ nepopisuje pozici a roziry hlavy a

ruky v obraze, ale pouze pozici a razgnruky. Od toho okamZziku Ize hokib o tom, Ze vektor



piiznalki nese pouze informaci o pozici ruky vzhledem k &lale nutné mit na paii Ze ve
skutenosti jsou v M zakddovany i informace o hkav
S takto normalizovanym vektorentignaki pak déle pracujeme a na zakigeého hodnot

uréujeme jednotliva gesta. Vice v kapitole 2.4.

2.4  Rozpoznani gest

Problém rozpoznani gest souvisi velice Uzce s pnasilikou rozpoznavani mluvei&i a lze také

z této oblasti ziskat skteré dilezité poznatky. Budeme vychazet regpokladu, Ze gesto, jehoz

vyznam chceme tiit, mame izolované a popsanéektory normalizovanychifznaki vnorm(n),

které v dalSim textu budeme nazyvat jednodudktory giznaki“ é( n). Pro dalSi vyklad tato

zameéna nema vliv.

Pfi rozpoznavani gest se, st&jjako u rozpoznavani mluven&di, setkavame sdkolika
problémy, které je nutné brat v Gvahu.

Mezi ty nejdilezitéjSi pati samotnylovék. Ten nevykona Zadné gesto 2-krat za selfesrp
stejré. Zarover gesta iiznych osob se navzajem velmi lisi, lidé moha@ladgesta levou i pravou
rukou, coZz rozpoznani komplikuje. Zardveaké pozadujeme, aby cely proces probihal v realné
¢ase. Dalsi faktory, které musimi pybéru metody zohlednit, jsou n#iglad velikost slovniku gest,
prostedi, ve kterém bude klasifikator pracovat, atp. ivhes proto hledat takové postupy, které
vSechny vySe zmibvané problémy blto piimofesi nebo je ifinejmensim zohlatlji.

Prvni velkou skupinu klasifikatartvori metody zaloZené na statistickém modelovani pomoci
tzv. Skrytych Markovovych model[7]. Pro kaZzdouifdu stejnych slov ve slovniku jsou v procesu
trénovani stanoveny parametry modelu a neznamé gestd&azeno do téiidy, jejiz model jej
generuje s nefiSi pravépodobnosti. Trénovani modelu je velitgso¥ nar@&nacinnost. Proto tyto
metody ponechame stranou.

Druhou velkou skupinu tuo klasifikatory, které pracuji s gestem jako celk&@nazi se zadit
dané gesto do téidy, k jejimuz obrazu ma ,nejmensi vzdalenost.cliou otazkou je zde prév
uréeni oné vzdalenosti. Tato je obvykle vyfiana na zéklad aplikace metody dynamického
programovani, ktera je blize popsana v nasledppdkapitole. Tato metoda je pro n&eldvelmi
vhodnéa. Natrénovani slovniku gest je proces relatikratky a gedevSim velmi snadny. Umanje

tak velkou variabilitu a Siroky rozsah pouZiti.



Metoda dynamického programovani

Tato metoda je aplikovatelna u vektorovych klasifidi a jejim cilem je ufeni vzdalenosti dvou

obrazZ gest.

Pri popisu metody budeme vychazet z pozhatloblasti rozpoznavani mluveti&i. Zde se
pii dakladném rozboru signékziskaného vyslovenim slova tyf&nikem rékolikrat po sob zjistilo,
Ze hlavni rozdily signéljsou v¢asové oblasti. Jednalo se zejména o nestejnou défkedevsim
0 kolisani rychlosti uvnitslova. A stejny problém nalezneme, budeme-li sét lwarozpoznavani

gest.

Nestejnou délku gesta lze odbourat linearni transdioi signalu. Ta ovSem nedokaze
postihnoutéasovéclenéni uvnitt gesta. Algoritmus, ktery tento probléfeSi, pracuje s nelinearni
¢asovou transformaci. Odtud jeho ndzev DT\dyramic time warpingg8] (dynamické borcenfasu).
Snazi se eliminovat rozdily pomoci ,borcesiésové osy a dosahnout co ré§v shody se vzorovym
obrazem.

V néasledujicim textu bude zn&m zékladni princip algoritmu DTW, popsana metodgemni

vzdalenosti obrarzgest a diskutovanasktera jeho vylepseni.

Zé&kladni algoritmus DTW

Pro dalSi vyklad si zavedeme oZani obrazu testovaného gesta jako:

A={&L), &2),...,a(n),....;a(1)] 2.5)

a obrazu refera@miho gesta jako:
B={0(1), K(2),....b(m),...,b(I)} 26)

Piitom &(N) je nty vektor giznaki testovaného slova 5(m) je mty vektor

ptiznaka referegniho slova. Algoritmus DTW iiitom hled& v rovig (m,n) optimalni cestu

(mje funkcin)
m= (ﬂ( n) , (2.7)
kterd minimalizuje funkcD celkové vzdalenosti mezi obrayaB

D(AB)=3d(2(n. Hu(1)) e

n

pticemz a[é(n),B(lﬂ( r‘))} je lokalni vzdalenost mezin-tym vektorem piznaki

testovaného slovaratym M={/(n) vektorem piznaki refererniho slova.



Vypocet lokalni vzdalenostd je silns zavisly na konkrétnim typu dtenych piznaki. Pro

dva vektory o délc¥, které maji tvar

i(a,a,...8)
b(ly,b,....n)

(2.9)

Ize ukit lokalni vzdalenost jako:
- \Y 2
d=,>(a-h) (2.10)
v=1

Dale zavedeme&asovou prorgnnouk a pronénném an vyjadiime jako funkck:

n=i(k)
m= j(k) , (2.11)
k=1..K

kdeK je délka obecn&asoveé osy pro dané porovnani oliraza B.

Celou situaci fehledr znazotiuje obrazek 4.



m m
J o J
1l ——— 1
b (m) 1 I n
a(n) 7

obrazek 4: zfisob mapovani jednotlivych hibtestovaného a refereniho slova v rovié (m,n)

Z vySe uvedeného vyplyva jedna podminka. Prvni slegmi vektor fiznali testovaného a

referergniho slova musi byt mapovany na sebe
i1)=1j@=1
i(K)=1,jK)=3

(2.12)

Déle se pro omezeni pohybu funkce DTW zavadi okénlwongénnaw. Ta omezuje prostor
pohybu na malogast celého prostoru rovinyn,n) Odrazi tak skutaost, Ze kolisani tempa uuhit

gesta miZe byt jen v ufitych mezich. Pro proémnouw plati nasledujici vztah:

‘Iii(k) - | =w. 213

Celou situaci znazdéuje obrazek 5.

10



(1,‘]) j(k)=i(k)+W (|,‘])

j (k) =i (k)-w

(1, 1+w)

(1, 1) (1+w, 1) (1,1)

obrazek 5: vymezeni globalniho pohybu funkce DT@Viaé (m,n) pomoci proemné w

Existuji i dalSi omezeni pohybu funkce DTW. Ty zdek jiZz uvadt nebudeme, jelikoZ nemaji

pro dal3i vyklad vyznam.

Uréeni vzdalenosti

Obecny vztah pro dgeni skuténé minimalni celkové vzdalenosti mezi obrazy A E®&tedy vyjadit

vztahem

D(AB)=[I+ J]—l{{i(km(i K}ZK: d[ i(K), i( k) JW( @}, (2.14)

k=1

=5

kde d[i (k), j(k)] je lokalni vzdalenost mexzi = i(k)-tym mikrosegmentem testovaného

obrazu A am=j(k)-tym mikrosegmentem refer&miho obrazu B aV ( k) je vahové funkce prk-ty

Usek funkce DTW

~

W (K)=[i(K) = i(k=12)]+[ j(K) = i(k=1)] (2.15)

a jeji hodnota zavisi na lokalni cgst
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VylepSeni algoritmu - DDTW

Jednim z probléf se kterymi se potykd algoritmus DTW, je nespravwmapovani jednotlivych
vektori piiznalki navzajem na sebe. Ktomuto jevu dochazi jen z#tyoh okolnosti a sniZzuje
piesnost algoritmu. Ztohoto tdodu byla zavedena varianta algoritmu DTW, ktera ma
nadzev DDTW [9] Derivated dynamic time warpihgRozdil je pouze v tom, Ze algoritmus DDTW
patita s derivacemi vektarpriznaki.

Pro kaZzdow-tou sloZku obecnéhmtého vektoru fiznaki

8, (B By ees By eerBy) HME 2.N= 1N= 10V (2.16)

Ize jeji derivaci spéitat jako

(avn - avn—l) + (( Ay~ avr+1)/2)
2

a, = ,N=2.N-1v=1.V (217

Takto upraveny algoritmus pracuje mnohefguEji, jak to doklada obrazek 6.

obrazek 6: rozdil v mapovani 2 sigidla sebe, vlevo funkce DTW, vpravo funkce DDTW
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3 Popisfreseni

Teorie nezbytna pro dalSi vyklad byla shrnuta vitkdg 2. S odkazem na ni se dale budereovat
popisu samotného systému. V Uvodu bude prezentamdlkava strukturdeSenti, jeji jednotlivéasti
a to jak spolu navzajem spolupracuji.déiym bodim systému pak bude€rovana ¥tSi pozornost a

budou popsany bliZze. Vysledkem je systém, ktescf@pny utovat gesta ruky.

3.1 Celkovy pohled na systém

Tato podkapitola seénuje obecnému pohledu na systém. Jsou zde &agthadkladni principy jeho
fungovani a obe@npopsany 4 faze procesu. Ty jsou zachyceny na kibfaz

V prvni fazi procesu @pvani gest stoji dana osobgeg kamerou. Cilem je pidit sekvenci
snimli pro druhou fazi. Osobaihe gesta vykonavat pravou i levou rukou, rfaheebo dole, rychle
¢i pomalu. VSechny tyto rozdilieSi nasledujici dvfaze.

Ve druhém kroku, je kazdy snimek sekvence zpracovavlas. Jsou v 8im detekovanyasti
téla — hlava a ruka (kapitola 2.2) a na zaklgglich pozice je ziskan vektotignaki (kapitola 2.3).
Ten je nasledhnormalizovan. Vzorkovani vektibipriznaki pochopitelg probiha v diskrétninase.
Kazdému snimku je takfigazen jeden normalizovany vektotiznaki, ktery popisuje uity stav
ruky v obraze vzhledem k pozici hlavy.

Treti faze pracuje se sérii normalizovanych vektpfiznalki a vyuziva algoritmus DTW
(kapitola 2.4). Jejim cilem je porovnat testovarséuii se vSemi referénimi sériemi, které jsou
uloZeny v tzv. ,slovniku gest®, a pro kazdou z nigkiit vzdalenost. Jedna secétselny Gdaj, ktery
vyjadituje miru podobnosti testovaného a refénéimo gesta. Tvd jadro celého systému a je na ni
kladen velky draz.

Ukolem ¢tvrté faze je samotné deni gesta. febira vysledky analyz ze 3. faze a na z&klad
jejich historie jednoduchym algoritmem vyhodnocujda byloé¢i nebylo provedeno daké gesto a
uréuje jeho vyznam.

Systém se navenek chova jako celek a jeho jedeatfisti navzajem spolupracuji. Jakakoliv
chyba v libovolné fazi se promita dale. Snahouefly ttyto chyby eliminovat, pdfpac vytvorit

natolik robustni systém, ktery budeckito chybam tolerantni.
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gesto A [25%)] gesto A [32%] gesto A [31%]
gesto B [37%)] gesto B [24%] gesto B [30%]

44 ge StO C” gesto C [88%] gesto C [95%] gesto C [92%]

gesto X [45%] gesto X [40%] gesto X [48%]

obrazek 7: celkovy pohled na systém a na jeho ladidikfaze:
1. zdznam obrazu, 2 zpracovani obrazu, 3. zpradoxgitor: priznaki, 4. ureni gesta

3.2 Zaznam obrazu

Prvni fazi v procesu tovani gest je zaznam obrazu. Jejim cilem jéditosekvenci snimk které
budou dale zpracovavany.

Vstupnim pedpokladem této faze je osoba, kter@dpkamerou vykonava gesta. RozliSeni
kamery a porry stran obrazu jsou libovolné (obrazek 8), avSakud poZzadujeme, aby systém
pracoval vrealnéntase, musi byt zaj&a zakladni podminka, abyipzobrazovani na daném
pccitaci snimkova frekvence neklesla pod hranici 15 stiinzla sekundu. V tomto ifpact by

rozpoznavani neprobihalo s dostatmu gesnosti.

14



USB stream PAL HDTV 16:9

obrazek 8: rozliSeni kamery a pénstran obrazu niZe byt libovolné

Pri volbé kamery je kladen hlavniidaz na kvalitu obrazu. Snimky by byt ostré, bez Sumu
a vyvazeni barev by &o odpovidat snimané sacénlen tak Ize zatit bezproblémovy prbéh druhé
faze (kapitola 3.3).

Osoba niZe gesta vykonavat levou i pravou rukouizestat blizko i daleko od kamery a gesta
maze vykonavat v libovolné pozici vzhledem k hiaa libovolre rychle. Tyto rozdilyfesi dalsi faze
procesu. Taktéz lze zvolitizné vyezy snimané scény. Podminkou je pouze to, aby hdéka
snimku sekvence byly zachycen§le¥ité ¢asti €la celé. VSechny rozdily zminé v tomto odstavci
ilustruje obrazek 9.

gesto levou rukou gesto pravou rukou osoba blizko ke kamefe osoba daleko od kamery

ruka blizko k hlavé ruka daleko od hlavy rychlé gesto pomalé gesto

obrazek 9: rozdilné zachyceni scény
Pokud sekvence snimknesphuje vySe uvedené poZadavky, na samotny zdznam to

pochopiteld nem& vliv, ovSem tato skuteost ma dopad na nasledujici faze procesu. Podle
zavaznosti komplikuje nebo naprosto znenuje dalsi piibeh.
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3.3 Zpracovani obrazu

V poradi druhou fézi v procesu rozpoznavani gest jecppémi obrazu a generovani vektor
piiznaki. Tato faze se spoléh&eulevSim na dobry a kvalitni obraz, jehoz vlastnbgly popsany
v kapitole 3.2. Vstupem do této faze je sekvendémkin ktera je postuphzpracovavana.

V kazdém snimku je nejive ugena pozice a rozény hlavy a ruky. JelikoZz detekce hlavy
v obraze je vyp&etns nar@ny ukol, je nutné zavéstimné postupy, které cely proces urychli. Jedna
se zejména o omezeni oblasti, ve které je v ngébdausnimku obliej vyhledavan a omezeni
minimalni velikosti obkeje. Takto velmi snadno docilime zpracovani obramalnémiase.

Ztéchto Udaj se nasledh vytvoii normalizovany vektor ifiznaki (kapitola 2.3). Ten
charakterizuje stav snimku, ke kterému jggzen. Pokud nelze ve snimku detekovat ¢dsti €la,

nelze tudiz provést ani normalizaci, snimkuijégzenprazdny vektor fiznaki.

W"‘T‘

prazdny snimek

detekce
obli¢eje a ruky

vektor pfiznakd  v(221,348,24,13,30,140,256,50,50)

“
-
N
~
9
“
)
L «

normalizace v (162,184,48,26,30,0,0,100,100)

obrazek 10: jednotlivé kroky faze zpracovani obrazu

Kazdy vygenerovany vektorfignaki, & jizZ normalizovanyi prazdny, je pedan do dalsi faze
pro nasledné zpracovani.
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3.4 Zpracovani vektora priznaki

Tato faze tvéi jadro celého systému a bude proto popsana dgtaiBude zmigna jeji hlavni
funkce, popsany jednotliv&sti a veSkeré situace, které mohou nastat.

Vstupem do ni jsou vektoryignaki pritazené jednotlivym snintkn. Za normalnich okolnosti
dochézi k ptbéZnému ukladani¢thto vektofi do vnitni paneti (obrazek 11), kterd se zacitych
okolnosti vyhodnocuje. Paih ma obecnou délkiN. Tento parametr popisuje maximalni¢pb
snimli, které systém uchovava proéame vyhodnoceni. Paramel lze pfibézné menit a tak
zvySovatéi snizovat rozsah detekce a zamweaopak sniZzovat nebo zvySovat vypmi naroky.
Na zaklad analyzy pamerné délky gest Ize stanovit minimalni a maximaloéotuN, coZ ntize

Vv praxi ginést zvySeni vykonu a@snosti
N O( Ny s Nuax ) - (3.1)
Pro praktické dely Ize stanovit parametriN,, , Nyax takto
Ny =10,Ny . = 10C (3.2)

Pri snimkové frekvenci 25 snimkza sekundu lze pak rozpoznavat gesta vrozmezi
0,4 — 4 sekundy.

sekvence snimku

1 2 3 N
Vi | Vi1l Vil - | Vina

Vo 162,184,48,26,30,0,0,100,100) ‘ Vo 162,184,48,26,30,0,0,100,100) ‘ Vo 162,184,48,26,30,0,0,100,100) \‘ Vo 162,184,48,26,30,0,0,100,100). ‘
vnitini pamét’ délky N

obrazek 11: usp@dani vektod priznaki ve vnirni pangti vzhledem k sekvenci sniimk

Organizacevnit’ni paneti je podobna frort FIFO (first in, first out). Kazdy novy vektor

piiznaka vyvola posun starSich polozek o jednu pozici daletadi se do fronty na pozi¢islo 1.
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Na vrcholu je tedy vZdy posledni ziskany vektéizpaki. NejstarSi zaznamy (na posledni pohigi
z pangti vypadavaji a dale se pro vyhodnocovani jiz népaji.

V daném okamziku mohou nastat 2 situace. dnipangt’ mize byt b’ prazdna nebo @Ze
obsahovat 1 N vektor piiznaki.

Prvni situace nastane po samotném spisietekce fed okamzikem fichodu prvniho vektoru
ptiznaki nebo po fichodu prazdného vektordipnaki. Ten je vygenerovan v procesu zpracovani
obrazu pokud nastane chyba v detekci (viz. kapBda

Druha situace odpovid&mému stavu. Postupmiichazejici vektory jsosazeny do pasti a

starSi zaznamy odsouvany, pigad z pangti vyrazovany.

inicializace

vektor giznaki

prazdny vektor vektor giznaki

vyprazdni zatad

pantt vektor

prazdny vektor

obrazek 12: stavovy diagram charakterizujici prawhitni paneti,
hrany znai prichod vektad priznaki a uzly reakce na tyto udalosti

Nyni se zarmime na proces vyhodnocovani obsahu imnipangti. Déje se tak vzdy po
ptichodu nového vektoruifznaki a pokud vnitni panét obsahuje alesmoNyy poloZzek. Uplaiuje
se zde pravalgoritmus DTW.

Nezbytnou sotasti je tzv. ,slovnik gest‘. Jedna se o soubtkolika predem natrénovanych
referegnich obra# gest. Ta jsouip kazdém vyhodnoceni porovnéana s testovanym obraygsta a
algoritmus DTW vyhodnoti jejich vzdalenost.

Kdy v8ak dochéazi k vyhodnocovani?

Algoritmus DTW je primar uréen pro rozpoznavarzolovanychslov, v naSemifpac gest.
Musime tedy zavéstéinnou metodu, ktera medl vektory gFiznaki uloZzenych ve vnihi pangti
nalezne a izoluje gesto od ostatnich pdaiky.

Jedna z mozZnosti, jak izolovat gesto, je okiijgho z&atek a konec klidovym stavem ruky,
vyuZit tedy derivace jeji polohy. V okamZiku kdy se&a z&ne pohybovat zaznamename&aak

gesta a postugrnukladame jednotlivé vektoryijznali. Az se ruka zastavi, dojde k ukemi gesta,
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probhne analyza ziskanych dat a proces égenopakovat. Tato metoda sicerBgypocetni vykon,
avSak neumatuje detekovat ndfklad nskolik gest na sebe navazujicich.

Proto byl zvolen jiny fistup. V kazdém okamziku s jistotou vime, Ze semai pozici vnitni
pameti nachazi vektor ffiznaki, ktery nese informaci o posledni poloze ruky vealer, ktera rive
odpovidat konci prayprovedeného gesta. V takovémipad je nutné wit jeho za&atek.

Zacétek gesta G¥e byt na posledni pozici ve vimt pangti, pak jako prvni testované gesto
zvolime cely obsah vifiti pangti. Pokud tomu tak neni, neznadme kdegm gesto ve vnihi pangti
za&ind, je nutné padt rozctlit s krokemk na rekolik ¢asti. Od celkového gtu vektofi v pantti se
postupr odeitaji nasobkyk a vzdy s kazdym odeenim vznikne nové testované gesto. Tento proces
se opakuje, dokud délka novzniklého testovaného gesta neklesne pod minimane ¢gharametrem
Nmin (Obrazek 13).

Vyhodou tohoto fistupu je fakt, Ze Ize detekovat vzajemma sebe navazujici gesta. Déle Ize
prabézré menit parametrk a zvySovatc¢i snizovat pesnost detekce v zavislosti na vypmim

vykonu.

testované gesto A

testované gesto B

testované gesto C

testované gesto D

k k k

obrazek 13: piklad rozdleni vnitni paneti na 4 testovana gesta A, B, C, D

Pokud tedy shrnemefgdchazejici odstavce. Kazdy noviighozi vektor fiznaki je zaazen
do vnitni pamgti. Ta je nasleddh rozcklena na wkolik ¢asti, kde kazda odpovida jednomu
testovanému obrazu gesta. Nastedmlgoritmus DTW vyhodnoti pro kazdou dvojici
testovany obraz <=> referefi obraz jejich vzajemnou miru podobnosti (vzdalenost) doty

vysledky fedava do nésledujici faze ¢eni gest” (kapitola 3.5) kde jsou zpracovany.
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3.5 Uréeni gesta

Toto je posledni faze celého procesu. Jejim cilermg zakladl poslednich &kolika vysledki
zpracovani fiznaki urtit konené gesto.

Neni problém v danéreset vyhodnotit zgtné pro rekolik snimki nejpravépodobrjSi gesto
véetrg jeho vzdalenosti ke svému vzorovému obrazu. Paolkadasledujici snimek vSak toto gesto
muze byt obec# razné. Pokud vSak dojde k situaci, kdy vlpthu rekolika snimki po sols dojde
k vyhodnoceni stejného gesta jako nejpipediobrgjSiho, Ize s jistotou prohlasit, Ze dané gesto bylo
vykonano.

Cely proces lze vylepsit zavedenim tzwidtgest”, kdy do fisludné tidy zaadime wkolik
referergnich obra# stejného gesta. Procestemi gesta je pak obdobny. Tato metoda se v praxi

ukazala jako velmi&inna a zvysuje robustnost celého rozpoznavacihoegro
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4  Testovani a vyhodnoceni

Tato kapitola obsahuje detailni testovani a zhoenboavrzeného systému. V Gvodu jsou &Stéu
popsany d¥ hlavni etapy, kterymi aplikaceshhem svého vyvoje prochazela. Dale nésleduji testy,
které se snaZi podat ucelenou zpravu o kvalitackdastatcich jednotlivych viastnoggiSeni. Vzdy
jsou popsany vychozi podminky tisjejich (el a forma. Nasleduje zhodnoceni vysle@dkzavr.

Na konci této kapitoly jsou jednotlivé dilvysledky gehledrg shrnuty.

Navrzeny systém proSeklrem svého vyvoje &kolika zdsadnimi zeémami. Nekteré z nich
meély za &el zvySit vykonnost aiesnost rozpoznavani gest, jiné si kladly za fdpvSim rozgit
slovnik a tak zvySit rozmanitost odhalitelnych gest

V prvni fazi systém pracoval s algoritmem DTW avsi@tem, ktery obsahoval pouze 9 gest.
Tomuto feSeni bude &novan druhy test. Jeho cilem je popsékteré nedostatky atdody pro
prechod na algoritmus DDTW. Ten posunul aplikaci dahé, finalni faze vyvoje.

Testovani probihalo na Notebooku Acer TravelMat@04S procesorem Intel Centrino 1,5
GHz, 2 MB L2 cache, opetai pangti 512 MB, pevnym diskem o kapaci40 GB, grafickou kartou
ATI Mobility Radeon 9700 a opetaim systémem Microsoft Windows XP Professional SPae
pro zdznam obrazu byla pouZita kamera Sony DCR-IHGB8Zimu PAL a ponechany veskeré jeji
parametry v reZzimu ,auto”. Obraz byl ZiypienaSen do pidtace pes USB 2.0 v rozliSeni 320x240
bodi a snimkové frekvenci odpovidajici zhrubiadti snimkim za sekundu.

Osoby, které se testdastnily, byly vybrany nahodn O povaze a vlastnostech systému ¢lem
dopredu Zadné informace. Obdrzeli pouze papir s g&styé ngli vykonat. Testy se soustdily na

uréeni gest vyhradhv realnéntase.

4.1 Uspésdnost detekcetasti ©la

Druhou fazi v procesu &mvani gest je detekagsti €la. Na UspSnosti a pesnosti této faze zavisi
dalSi ¢asti systému. Tento test se snazi kratce popsatnesti a chovani navrzenéheSeni
v nejrazrejSich modelovych situacich.

Testovani bylo provasho za fizné denni doby adrného os#tleni. Snahou bylo také
vyzkousSet Usgsnost detekce na co n&$im pa@tu osob, které i i rizné obléeni a desy.

Vysledky Ize shrnout nasledujicimigmbem. Detekce ruky jeippravném nastaveni kamery,
vyvazeni bilé barvy, expozice a spravném nastapamimeti modelu pro detekci ruky velmi
spolehlivd a navrZzenéeSeni poskytuje ipsné vysledky ve velmi kratkérase. Nedostatky se

objevuji pouze i nizké hladig oswtleni nebo pokud mé osoba ot#ai v barvach pleti.
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Detekce oblieje funguje velmi dofe i pfi nizkém os¥tleni, chybném vyvazeni bilé barvy,
nezavisle na &ku, pohlavi nebo ba#vicesu sledované osoby. Metoda je vSak @@ velmi
naraéna. Usgsnost detekce olikje klesa, pokud ma osoba hlavu &etwu nebo jakkoliv
naklorenou od pimého sniru ke kamée.

Z vySe uvedeného Izecimit tento za¥r: pii zajiStni dostaténého oswetleni, spravném
nastaveni paramétmodelu pro detekci ruky, Ize velmigsré a spolehli¢ sledovat jednotlivéasti

téla. Detekce oblieje je vSakkasow¥ narana.

4.2  Algoritmus DTW

Cilem tohoto testu je zhodnotit zakladni vlastnostié podoby algoritmu DTW, ktery tiozaklad
aplikace. V tomto testu slovnik gest obsahujd t kazdé 5 variant téhoz gesta. Algoritmus pecu
s normalizovanymi vektory ffznaki. Vysledky by mily odhalit gedevdim zavislost fpsnosti
detekce na vychozi poloze a pohybu ruky.

Jelikoz slovnik byl natrénovan na rozpoznavani,ddsta jsou provedena pouze levou rukou,
musela byt dand osoba stimto faktem ifddp sezndmena. V zfiu k této skut&nosti bude
piihlédnuto.

Kazdé z 9 natrénovanych gest bylo v testu proved2dwrat. Vzdy odliSnou rychlosti,
S miznou p@ateini polohou ruky a gnila se také plocha, kterou gesto v prostoru zebiBnahou
bylo dos&dhnout co nejtdi rozmanitosti gestfipzachovani rozumné miry jejich vzajemné odliSnosti
Test n¢l simulovat realnou situaci.

Parametry testu byly zvoleny nasledujicimisgbem: maximalni délka gesta 60 snimk
piesnost detekce 4 (odpovida kroku rdedi vnitni pangti k = 8 — viz. obrazek 13).

Nasledujici tabulka shrnuje vysledky testu. V jej@wém sloupci jsou ndzvy jednotlivych gest
a na pislusnémradku 1 - v pipact usgSného rozpoznani nebo 0 # peusgchu. Pravy sloupec

obsahuje usgnost v procentech.

gesto 1 23456 7 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20| %
New 0000110000 O0OO OO OUOOUO OO 0] 1%
Rename |0 0 O 0 0O 0O OOO O O O O OO O O O O O 0%
Zpet 0O000O0O0OOOOOOUOTUOI1 1 0 0 0 0 0 0] 1%
Vyber 00111000001 1 0 0 0 1 0 0O 0O 0] 3%
Delta 011111100011 01 1 0 0 0 1 0 1| 5%
Plus 00000O0OO0O11O0 O0OO0OD1 0 O0OO0 OO0 O 0] 1%
About 0O000OO0OO0OOOOOOOT O OT OU OUOUOTU OO OTO 0%
Reload {1 1 001 01000 1 0 0 0 1 0 0 0 O 0] 30%
Xclose 000O0O00O0OODO0O100 0O 1 0 1 0 0 0 0O 0 0] 15%

tabulka 1: hodnoceni algoritmu DTW
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Celkova uspsnost rozpoznéni gesini pouzel8,33%

82%

graf 1: celkova usggnost detekce gest pomoci algoritmu DTW,
zelena oblast — Ugpre rozpoznana gesta, oranZova oblast — nerozpoznesia g

ZA&wr, ktery plyne z tohoto testu: Usjmost rozpoznani gestigouZiti algoritmu DTW silg
zavisi na kvalit slovniku. Gesta museji byt prowha gesrgé podle jejich vzoru, coz komplikuje
rozpoznavani u &siny osob. Tento nedostatek Ize odstranigt&nim poétu obrai gest
v jednotlivych tidach, tim vSak rostou vypetni naroky. Na druhou stranu k @Spému rozpoznani

gesta dochazi s velkotigsnosti a nezavisle na rychlosti jeho provedeni.

4.3 Algoritmus DDTW

Nasledujici testy seénuji hodnoceni algoritmu DDTW, ktery se od variaBtyW liSi pouze v tom,
Ze p@ita s prvnimi derivacemi vektibiptiznaki v ¢ase. TotdeSeni s sebouipasi mnoho vyhod.

Nejdrive bude vhodné uvést podobu slovniku gest, ktaedelpouZit v nasledujicim testu. Ten
obsahuje 16 gest, kazdé 3-krat natrénované, doltedy 48 referamich obrad. Jejich vzhled je
na obrazku 14.
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N Y

ZPET RENAME VYBER
A v 0—L < I\
A\ l
DOWN PLUS1 PLUS2
ABOUT RELOAD PREV
>Q 5 o%
CLOSE SELECT HELP BREAK

obrazek 14: slovnik gest pro testovani algoritmul®) 16 gest se svymi nazvy

Test 1 — celkova usgsnost urtovani gest

Prvnim kritériem hodnoceni navrZzenéfeseni je celkova Ugpnost rozpoznavani gest. Cilem je
podat obecné charakteristiky navrzenégeni.

Testu se &astnily 4 osoby. Kazda z nich vykonala vSechnaagestslovniku 5-krat, celkem
tedy 4x16x5 = 320 gest v libovolném provedeni biedphozich instrukci. Mezi jednotlivymi gesty
byla vZdy 1 sekundu pauza.

Parametry testu byly zvoleny nasledujicimisggbem: maximalni délka gesta 60 snimk

pifesnost detekce 4 (odpovida kroku rdedi vnitni pangti k = 8 — viz. obrazek 13).
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Presnost detekce byla u vSech 4 osob velmi podobeZawkelo na tom, zda gesta vykonavaji

levou¢i pravou rukou ani na jeji gateini poloze. Celkova ugpnost uteni gestini 78,79%

79%

21%

graf 2: celkova usgsnost detekce gest pomoci algoritmu DDTW,
zelena oblast — Ugpre rozpoznana gesta, oranZova oblast — nerozpoznesia g

B&hem testu byl odhalen jeden zavazny nedostatel; &&enetyka algoritmu DDTW. Problém
se tykd samotného rozhrani a jeho snimkové frelejekterd se &asem nini (graf 3). V rkterych

okamzicich se dokonce objevuji zdsadni poklesy myk&teré maji za nasledek nerozpoznani gesta.

frekvence [fps]

€as|[g]

graf 3: kolisajici snimkova frekvencéase

Duvod je jednoduchy. Algoritmus DDTW pitd s derivacemi polohy rukytwi hlavé. Pokud
budeme uvazovat konstantni rychlost vykonavani, gedt i poklesu snimkové frekvence dojde ke
zvétSeni derivaci. Prvni derivace polohy ruky vyigd jeji rychlost a fi snizeni snimkové frekvence
dochazi k zstSovani hodnot derivaci. Situaci znaage graf 4. Sipkou jsou ozt@na kriticka mista,
ve kterych je rozdil derivaci zvia§yrazny.

Tento nedostatek Ize odstranit pouze pouZitim zémna konstantni snimkovou frekvenci.
V piipads zpracovani obrazu v realnémse se situace komplikuje.
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snimkova frekvence — derivace pozice ruky podle osy X

50 100 150 200 250 300 350 400

graf 4: zavislost snimkové frekvence a derivacé&parky, osa x <islo snimku,
oranzovy graf — derivace pozice ruky podle x (@lidien piipade sinusoida), modry graf — snimkova
frekvence [fps], zvladvyzna@ena kriticka mista, kde Ize pozorovat vyrazné tgzadderivacich g
poklesu snimkové frekvence

Zawr testucislo 1: algoritmus DDTW umadibije vykonavani natrénovanych gest v libovolné
pozici vzhledem k hlay coZ roz&iuje jeho pouZiti. Porovnava v3ak rychlost pohyblayrgprvni

derivace) ase, cozZ znesnadje rozpoznavani.

Test 2 - vliv rychlosti provedeni gesta

Z predchoziho testu vyplynul jedenildZity poznatek. Algoritmus DDTW porovnava rychlost
pohybu ryky v horizontalnim a vertikalnim &ru.

Nasledujici test si klade za cil odhalit &Spost detekce gesta v zavislosti na rychlosti jeho
provedeni. Pro tentatél bylo do slovniku natrénovano 8 refafeith obra# gesta ,Select” o shodné
délce 2,12 sekundy, tj. 53 vektopro kazdy referemi obraz. Testu secastnila 1 osoba. Byla
pozadana, aby gesto ,Select” zopakovatkolikrdt po sob s riznou rychlosti provedeni a s
kratkymi pauzami mezi jednotlivymi pokusy. Pro Zg&ni konstantni snimkové frekvence byla
nat&ena na kameru v rozliSeni PAL 720x576 a snimkoekvinci 25 snimk za sekundu. Zdznam
byl nasleds zpracovan a gesta vyhodnocena.

Parametry testu byly zvoleny nasledujicimisgbem: maximalni délka gesta 100 snimk

piesnost detekce 5 (odpovida kroku rbedi vnitni pangti k = 4 — viz. obrazek 13).
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Celkem bylo vykonano 100 gest v délkach od 0,6 4- %, RozloZeni délek gest zachycuje
graf 5. Usgdnost rozpoznani gesta v zavislosti na jeho délpegmitnuta do grafu 6.
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3 2
g 1
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Q9 Q?‘ Q?) r;}’ ry@ q,? q,?‘ q/?) q;«l' c'b«b b‘g b‘?‘ bs) 6;3’ c:,«b ('09 b?‘

délka gesta [s]

graf 5: histogram pdtu testovanych gest vzhledemisjusné délce gesta
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0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 50 6,0
délka gesta [s]

graf 6: UsgSnost rozpoznani gesta v zavislosti na jeho délce,
v grafu je zeletivyznaena délka referamich obraz gesta 2,12 s

Z grafu 6 lze dinit dva dilezité za¥ry:

= algoritmus DDTW neni vhodny pro detekci velmi rygiti gest

= algoritmus DDTW je schopen detekovat velmi pomasta, jejichZ délkaipsahuje az
trojnasobek délky referéniho gesta, s velmi vysokotigsnosti
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5 Zaver

Cilem této bakaigké prace bylo navrhnout, implementovat a otestgyatém pro rozpoznavani
jednoduchych gest ruky. VSechny body se pitmlaplnit.

Z vysledk testovani plyne wezZity zawr. Algoritmus DDTW lze velmi doie aplikovat na
problém rozpoznavani gest ruky v realn&ase. @lezitou roli hraje zajigni konstantni snimkoveé
frekvence Bhem celého rozpoznavanirddnosti algoritmu je snadné natrénovani slovnikeryk
mize obsahovat az desitky gest. Ve srovnani s atgemit DTW nabizi &Si variabilitu co do
moznosti jejich provedeni. Detekci vSak omezujestredre rychld az pomala gesta. Rychla gesta Ize
touto metodou detekovat pouzeiigads, kdy do slovniku fimo takova gesta uloZzime.

Navrzeny systém umaije Sirokou Skalu pouziti. Je velmi variabilni avwenzalni, nezavisly
na rozliSeni obrazu a velmi tolerantni k jeho k¢alSledovana osobatibe byt umistna jak blizko
tak daleko od kamery. Gestaibe provadt v libovolné pozici vzhledem k hlay levou i pravou
rukou. Jedinym poZzadavkem pro bezproblémovéiesn® uteni gest je zachovani konstantni
snimkové frekvence a pouZziti slovniku natrénovargrgs pro danou frekvenci. V opaém gipad
nemusi k rozpoznani gesta dojit.

B&hem testovani a prace se systémem biyicn jeden dlezity poznatek. Fesnost detekce
zavisi fredevaim na kvalitnatrénovaného slovniku gest. §%post detekce se zvy3uje se zvysujicim
se pa@tem referetnich obra# daného gesta. Ideélni jsou 3 obrazy.\RtSim p@tu se jiz pesnost
rozpoznani nezvySuje, daleko vice stoupaji wgpui naroky. V pozdni fazi programu byla také
objevena metoda, ktera untoge natrénovani velmi kvalitniho refexgrich slovniku [9]. Jeji princip
je zaloZen na porovnani a #periovani rgkolika obraz téhoZz gesta do jednoho vysledného
referergniho obrazu. Jeji vliv v3ak jiZ nebylo moZné posbuboto reSeni vSak |ze uvazovat jako
jednu z variant dalSiho stupryvoje aplikace.

MozZnosti nasazeni tohoto systému jsou velmi Sir@a jednoduchych gétacovych her, pes
virtualni realitu az po moznost rozpoznavani znakéeti. Jednou z variant jeho pouZiti jsou
informatni systémy ovladané gesty ruky. Nigad interaktivni plany velkych budov, promitang n
obrazovku, ped kterou bude stat uZivatel. Gestem bude volitikiag patra, fibliZovat, oddalovat a
posouvat celou mapu komplexu. Takovéto systémy mmobg vyhodné fedevsim z pohledu
bezpeénosti. Nebude dochazet ke styku uZivatele s jedyati hardwarovymicastmi systému a
jejich odcizeni tak bude ztya& komplikovargjSi. Informace se budoutrgnaSet pouze vizuén

pomoci kamery a obrazovky.
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