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Abstrakt

Prace se zabyva studiem gasného stavu v problematice zpracovani obrazustdahledem k
rozpoznavani gest. Ztije vybrané postupy jinych autoa podrobuje je kritickému pohledu.

V druhécasti se ¥nuje navrhu algoritmu, ktery by umoznil spolehlirezpoznavani gest v datech

z projekti AMI a M4. Navrhuji se progédky zgesreéni informace o polozedastniki a zpracovani
dynamickych dat zadglem jejich pipravy k rozpoznavani. Je navrzena moznost rozpdni@est
pomoci snisi Gaussovych funkci a analyzy perigrdisti. Zkoumanatida gest jsou gesta podporujici

-

fe¢ WCastnika zaznamu. Posledidst demonstruje vysledky a diskutuje dalSi moZrstym
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Abstract

This thesis inquires the existing methods on télkel fof image recognition with regards to gesture
recognition. Some methods have been chosen foedsaply and these are to be discussed later on.
The second part goes in for the concenpt of arrigthgo that would be able of robust gesture
recognition based on data acquired within the AN 84 projects. A new ways to achieve precise
information on participants’ position are suggestkuhg with dynamic data processing approaches
toward recognition. As an alternative, recognitising Gaussian Mixture Models and periodicity
analysis are brought in. The gesture class in faceispeech supporting gestures. The last part

demonstrates the results and discusses future work.
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1  Uvod

Na poli paitacové wdy prokehl v uplynulych letech &sSi vyvoj nez kdykoli pedtim za celou dobu
jeji existence. St se globalizuje, vyvstavaji do té doby nevidan@mogti komunikace, zpracovani
problémi a automatizace ukérpomoci poitaci, nejen &ch osobnich. Tatoéda se proto také vice a
vice specializuje a jednotliva jeji a#tvi zkoumaji do wtSich podrobnosti zatim naegené
problémy.

Jednou z velmi rychle se vyvijejicigtasti informatiky — poéitatové wdy — je zpracovani
multimedialnich dat a hledani obecnych informaciich obsaZenych. Jiz nynikieré vysledky
vyzkumu v oblasti zpracovani obrazovych dat a rampwani v nich slouzi Siroké iggnosti
k zajiS€ni bezpénosti v mistech velkého vyskytu lidi, k utemi komunikace s g@taci a i v dalSich

aspektech &ného Zivota.

Cilem této prace je nalezeni takovyctispupi k reSeni rozpoznavani v obrazovych datech,
které mohou slouzit k lepSimu popisu, které dyn&éidtje se v nich odehravaji. Statické informace
nemohou do @kledku popsataso zavislé dje. A protoZe lidska gesta i mimika jsodjidcasow
zavislymi, bude tato pracefqvazri o caso¥ promennych djich a jejich vyjadenim prostedky
pocitatové wdy a zpracovani obrazu.

Jak uvadi prvnicast této prace, ukol zpracovani lidskych gest @@estelmi otevenym
problémem, a tudiZ tato prace neim popsat vSechny moznosti, respektive vybrat acanejlepsi.
JiZ proto, Ze je v s@asném stavu poznani stéle nezndma. Omezuje s@oedg na uitou ¢ast a
vychazi z pedpoklad, které nemusi byt obe&mplatné. Zadani samotné specifikuje jako vstup data
ziskana v rdmci projektAMI a M4, pro podrobnosti viz [1]. JiZ tim se otevird mognapriornich
(doprednych) pedpokladi, jako je pdet osob ve scénstalost pozadi scény apod.

Jednotlivé¢asti této prace popisuji stasny stav poznani problematiky rozpoznavani gest,
vyhody a nevyhody jednotlivycleSeni a popis vlastniho experimentu v intenciclarziad

Kapitola druha (nasledujici za touto Gvodni) shenajolené fistupy autoit v podobné
problematice. Zvlastse zabyva barevnymi modely, segmentaci obrazéklad barvy, klasifikaci
(ptitazenim tid) nalezenych regidn metodami sledovani regibra rozpoznavantaso¥ zavislych
sekvenci. Vybran&asti gistupu fiznych autol je mozné také nalézt \ifpze. Hodnoceni
jednotlivych popsanych metod spolu s technickymhegtiskem k praktickésasti této prace je
obsazeno ¥¢asti teti.

Popis navrhu a implementace v ramci této praceoighéeho algoritmu se nachazi v kapitole 4.
Postupovéano je zde od z&kladnich aspgkko je volba barevného modelu, metod zpracoshrdzu

a regiori a sledovani az k rozpoznavasisovych sekvenci. Zékladni popis vyioych prograrin



spolu s ukazkou fungovani Ize nalézt v kapitoleé p&odrobny popis¢etné ovladani prograiin je
uveden v piloze.
Zawrecna kapitola je shrnutim obsahu prace. @ne také moZznosti jejiho dalSiho

pokraovani, hodnoti ziiznych pohled dosazené vysledky a formuje celkovy ramec épzrohoto
dila.



2  Sowasny stav

V této kapitole bych rad popsalané jiz existujici fistupy nejen k rozpoznavéani gest, ale téz
k segmentaci obrazu a rozpoznavani zjednoho snimkk dalSim dlezitym aspekim této

problematiky.

2.1 Zpracovani a segmentace jednoho snimku

PrestoZe tato prace zatmje na dynamické &e v obrazovych sekvencichfiptémei kazdém
zpracovani obrazu jsou nutné kroky, které vychamizp z informace statické (jednoho snimku,
ptlsnimku, atd.).

Jednotlivé po sab jdouci kroky ve zpracovani obrazu jsou jeho sejnautdigitalizace,
pfedzpracovani, segmentace — nalezeni jednotlivygekiibci jejich ¢asti a posledh potom

klasifikaceci hlubSi porozuréni a reprezentace objékt

2.1.1 Sejmuti a digitalizace obrazu

Obraz jako takovy je vlastnmétenim intenzity dopadu &tla nebo jeho jednotlivych barevnych
sloZzek z tiznychcasti scény. igvedenim signalu — naiiené velkiny — do digitalni podoby vznikéa
digitalizovany obraz skladajici se z diskrétnicklim obrazovych element pixeks.

V sowasné dob existuje veliké mnozstvi hardwarovych presiidc — kamer gipu, optickych
soustav, které jsou nutné pro snimani obrazu ehj@opiscéi jen vytet je nad ramec rozsahu tohoto

textu, navic mnohé z jejich paranieptimo neovliviuji feSeni zadani prace.

2.1.2 Piedzpracovani obrazu

Metody gredzpracovani obrazu jsou prvnim nutnym krokemesrcieho porozugmi. Témito kroky
se z¢¥tSuje gesnost metod vysSich Udrovni, hamdstragnim Sumovych hodnot, fevedenim
vstupnich dat do nejvyhodj§i podoby apod.

Matematicky vzato je obraz dvouroZmou funkci s ikolika moZnymi obory funénich
hodnot:

f(x,y)OD 1)
kde x ay jsou diskrétni sdiadnice pozice obrazového elementu a mnoEinaize byt mnoZinou
konetného pdtu celychéisel — tzv.cernobily obraz(anglicky gray-scalg, ¢i koneihou mnoZzinou
dvou-, ti- i étyiprvkovych vektoi.

Zakladnim oborem hodnot obrazové funkce barevndiiaza je tzv.RGB model, kde prvni

sloZzka vektoru udava intenzittervené, druha zelené &ti modré barevné slozky. Navzdory



jednoduchosti prace s timto modelem neni tentomp@do detekci nebo rozpoznavani objekarvy
lidské pokozky. Za timtodelem se zavadi modely jiné, vhagsi:

* normalizovanyRGB model,

*  HSVmodel,

e YCrCb(chrom&ni) model a jiné.

Prvni vySe uvedeny model Ize ziskat ze standardR@®B modelu pomoci vztah

___R &)
R+G+B

g=—2 3)
R+G+B

JelikoZ pro normalizované slozky plati,ze g + b = 1, je sloZkab redundantni. Tento model
vyuzil pro segmentaci objektbarvy lidské pokozky Ap-apid ve své praci o autbok& detekci
pornografickych materiél [2] nebo Jae a Suk v préaci [3] na téma automatsg@mentace barvy
lidské pokoZky a urychleni jejiho vygio.

Druhym modelem je tzv. HSV, jehoZ jednotlivé slojkgu barevny odstin (anglickyug,

sytost barvy gaturation) a hodnota jaswélug. Prevodni vztahy jsou nasledujici:

> (R-0)+(R-B)

H =arccos )
J(R-G)>+(R-B)(G-B))

5:1_3m (5)
R+G+B

Vz%(R+G+ B) (6)

Vhodnost vyuziti tohoto modelu pro detekci baray diskutuje prace Vezhnevetse a kol. [4].
Obecrt Ize fici, Ze tento model a modely jemiilpuzné jako jeHSL ¢i HSI v mnoha aplikacich

hledani barvy pokozky vyuZity nejsou. Jednimiiklpdi takovéhoto fistupu je prace autdr
Brashearové, Parka a Leea [5].

Obr. 2-1 — RGB a HSV barevné modely



Oproti tomu posledni zmovany model — YCrCb — byl vyuZit mnohokrat. Lze tigké gevést
ze zakladniho RGB modelu, a tartito vztahy:

Y = 0,299R+0587G + 01148 (7)
C, =R-Y 8)
C,=B-Y ©)

Vztah (7) je empirické fgvedeni RGB modelu na jasovou hodnotu. VyuZit |peoi grevod
obrazu do stupi Sedi. Z praci, v nichZz auiovyuZivaji tohoto modelu Ize jmenovat rapg-ace
Segmentation in Videophone Applications, Chai aNf, kde je vyuZit fakt, Ze v tomto modelu
zaujima barva e jen utitou, dolie oddlitelnou ¢ast celého rozsahu barevného modelu. OStatn
tuto vlastnost viiznych modelech vyuZivaji vSechnyigiupy segmentace objéktidské kize na

zaklad barvy, jak je uvedeno v nasledujédisti.

2.1.3 Segmentace obrazu

Dulezitym krokem k nalezeni regidrbarvy lidské pokozky je vytweni modelu uiitého rozsahu,
ktery odpovida (modeluje) obrazovym elententz trénovaci mnoziny. V seéasnych pracich byva

vyuzito rekolik zékladnich princip.

Modelovani jednim Gaussianem

Gaussian (presrgji Gaussova funkgeje charakterizovanastedni hodnotoua rozptylem Ve
vicedimenziondlnich ffpadech je rozptyl nahrazekovarian’ni matici (11) a stedni hodnota
vektorem gednich hodnof10).

1.
Hsin = H; Ci (10)
2 gin = ii (Cj - :uskin)(cj _,uskin)T
n-13 (11)
Celkovy p@et vzorki ¢ z trénovaci mnoziny ja. Pro gfitazeni neznamého vzorkudo bul
do mnozinyskin nebonon-skinse vyuziva #tsinou gimo hodnota funkce hustoty praymbdobnosti
p(c|skin)

1 _
1 _E(c_tuskin)T Zs&in(c_//skin)

p(c|skin = (12)

|Zskin|

Sn¥s vice Gaussovych funkci

Jedna se o techniku sofistiko¥§si, nicmér zde roste riziko, Ze dany model budewen, tzn.
nebude dostateé spravi generalizovat — zevSeolimwat — hledany Mgz barevného modelu.

VyuZziva vazenou sés funkci popsanych vgdchozim odstavci.



p(c|skin) = Zk: 7z.p. (c | skin) (13)

i=1

Vyslednou prav&podobnosti je sumiapravdpodobnostp; nasobenych vahaot.

Model elipticky a jiné
Lze nalézt i modely slo#fSi, nagiklad modelovani shluku pix&l pomoci eliptické hranice
vyhledavaci tabulko@anglicky Look-up Table LUT) ¢i samoorganizujici mapo(Self Organizing
Map, SOM). Prvni z vySe jmenovanych atitbee a Yoo podrobhstuduji ve své praci z roku 2002.
Navrhuji v gipravném kroku provézt odstrar okrajovych hodnot, tj. pix@| které jsou v trénovaci
mnozirg zastoupeny pouze malym dtem vzorki. Trénovani probiha podobriako trénovani
modelu jednoho Gaussianu. Podle auter nespornou vyhodou prace s eliptickou hranichigst
vyhodnoceni neznamého vzorku.

Popis a moznosti dalSich modége moZné najit spolu s diskusi jejickepnosti v praci [3].

Fithing Skan Color into a Guassian Distnbution Y =160

250
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Obr. 2-2 —Riklady modelovani barvy lidské pokoZzky

2.1.4 Klasifikace

Klasifikace je jednim z nejobegjsich probléni pcotitacového vidgni; jedna se o ukol nalezeni
zobrazeni prazujici objektuO n¢jakou tidu C, z N znamychitid, tj. 1 <k <N:

00— G

V problematice klasifikace objekibdpovidajicicltastem lidskéhosta bylo provedeno mnoho
experiment hodnoticich implementaceiaznych metod. Jedna skupina metod Kklasifikuje objekt
analyzouspojitého regionu zatimco jiné jej popisuji a (naslednou) klasifikgprovadiji pomoci

raznych druli charakteristiknazyvanych tépriznaky(anglickyfeaturey.



Priznaky ziskané analyzou spojitych regibn

Autofii prace [7] navrhuji detekci obije pomoci #kolika priznaki spojitého regionu objektu barvy

lidské pokozky. Jsou jinkompaktnosthustotaa orientace v tomto pdadi:

_A
= (14)
5=_"
D,D, (15)
_
D (16)

kde A je plocha (poet pixefi) spojitého regionuP je jeho obvodD, a Dy jsou rozndry
nejmensiho obalujiciho obdélniku, jehoz strany jsmenol®zné s osami (anglickpounding box
BB). Zmingna prace také uvadi empirické hodnoty pro jednétiiVznaky.

Jinou moznosti popisu spojitého diskrétniho objelatnglicky blob) je vyuZiti tzv.momend

definovanych nasledo¥n
My =2 Xy 1(x,y) (7
S

s={(xy)(xy)0BLOB} (18)

Nékdy se vsurmd (17) nahrazuje hodnota intenzity obral,y) za 1. Potom je objekt
charakterizovan jako uniformni a ve vy jeho momerit nehraji roli jasové zemy obrazu v mist
jeho plochy.

Jednou z praci vyuZivajici momenty pro detal@sti lidského dla je [8], v niZ auté jako
kritérium pro klasifikaci navrhuji po#n délek hlavni a vedlejSi poloosy elipsy¢emé pomoci
normalizovanych momeft-— tj. momeni vypatitanych z objekt, jejichz €ZiSt bylo presunuto do
stredu soéadného systému.

Autofi prace na téma rozpoznavani japonského znakovahgkg [9] roz&uji mnoZinu
ptiznaki pro detekci a klasifikaci rukou o pozici loketnikioubu a poet vykeZzki na hranici regionu
ruky. Obrazek 2-3 demonstruje nalezeni lokte jadouku ugitého Uhlového rozsahu a obrazek 2-4

nalezeni p&u vybéZzka v regionu ruky.

the position s
of wrist f

+ the position
~.0f.8lbow

The arc of right  The arc of left
elbow template  elbow template

(b) The result of

(a) Templates of elbow matching

Obr. 2-3 — Nalezeni pozice loketniho kloubu
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Obr. 2-4 — Orientace ruky a nalezenichovyl¥Zki

obvodu ruky

DalSi metody ziskavani charakteristik

Priznakové vektory nemuseji byt vZdy sekvencskkolika malo charakteristik, které intuiti¥n
popisuji region ruky, ale také dlouhé vektory vidilako vysledek &aké transformace.ifkladem
maze byttransformace Fourierovdavajici pesnou informaci o frekvencich obsazenych v obraze.
Autoii Kolsch a Turk v praci [10] navrhuji klasifikatgrozice ruky néasledown nejdive
provedou Fourierovu transformaciieygu obsahujiciho ruku v dité pozici (19), naslednodeitenim
frekvenci vzniklych gezdnim obrazu ziskavaji rozdilovou transforniagi, v) (20). Rovnice (22) je
normalizovanym saitem amplitud jednotlivych frekvenci a — jak je ppetrz obrazku 2-5 — pro
kazdou z uvaZzovanych pozic ruky ma jinou hodnauepdy mozné klasifikovat regiony ruky podle

ni.

LN

1 M -1N~= LUV

F(UV) =2, >l (me ) (19)

D(u,V) =log|F (u,v) = P(u,V)| (20)

1 M-IN-1 9 i 2 MUYy
N M m=0n=0 2

P(u,v) =
_ % uva(u,v)
S=¢€ (22)
closed sidepoint victory open Lpalm Lback grab fist

B0 =1 S G R B O

$= 0435339 038612 0323325 0.391111 0.335228 0.316761 0.263778 0.202885

ta £3 E3 £2 £3 E3 £ B3

Obr. 2-5 Fouriefiv deskriptor
Jiny pistup vyuZili Hoshino a Tanimoto v praci [11] Réak Estimation of Human Hand

Posture. Region ruky charakterizuji hodnotantiokorelani funkce



R@ =Y, 1(NI(r+a) (23)

kdea ar jsou vektory pozic obrazovych eleméntakto je tedy signél (obraz) charakterizovan
vektorem hodnot, které z&iado jaké miry je obrazokypodobny

V posledni dob se objevuje stéle vicetiptupi zaloZenych naifstupu navrzeném Violou a
Jonesem [12], totiZ vyuZititfznaki ziskanych Haarovych struktuanglicky Haar-like Structurep
V podsta¢ jde o sumu fes hodnoty obrazové funkce vynasobené dvouhodnotmasku. Obrazek
2-6 zobrazuje &které moznénasky V sung se objevi hodnoty pixélv bilych obdélnicich s kladnym
znaménkem a hodnoty v Sedych obdélnicich se znamérépornym. JelikoZ pet vSech moznych
masek je neummné veliky, wtSi nez poet bodi v obraze, je nutné nalézt takovy algoritmus, ktery
vybere nejvhodSi mnoZinu masek, z niz sestauiisfusny klasifikator. Auté Viola a Jones

vyuZivaji varianty algoritmédaBoostktery uvadim v filoze 1.

Obr. 2-6 — Riklady masek pouzivanych Violou a Jonesem

2.2  Tracking — sledovani objekfi

Sledovani regioinje krokem od statického k dynamickému zpracovae&i problém korespondence
nalezenych regianv riznychéasech. Zakladni otazkou je, jaky regioN nalezenych vaset (R;.\)
povaZovat za odpovidajici vyskyt regionw caset-1 (R™Y). Existuje vice technik, z nichz dv

uvadim pro svou jednoduchost respektive robustnost.

2.2.1 Metoda pirekryvajicich se boxi

Tento gistup vychazi z jednoduchéhtepdpokladu, Ze ¥aso¥ piimo naslednych snimcichasyt-1
a t) dochazi ke zén¢ pozice a velikosti regionu tak, Ze koresponderdbalové obdélniky

jednotlivych regioh se gekryvaji (obrazek 2-7).

t+1 1+4

t

Obr. 2-7 — Sledovéani obalovych obdélhik
Vlastnost pekryti I1ze snadno detekovat tak, Ze jedérvice rohi jednoho obdélniku lezi
v obdélniku druhénii obraces.
V diskusni¢asti prace [13] autozminuji zpisobyreSeni pipadi, kdy

1. jeden obdélnik fekryva vice obdélnikv nasledujicintase,
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2. obdélnik v nasledujicirtase nefekryva zadny v fedchozintase a

Reseni &chto gipadi je vci vlastni implementace, bod 3 Ize povazovat zandke kdy do3lo
k zakryti ¢i vymizeni objektu ze scény, oproti tomu bod 2 Zgpad jeho optovného objeveni.
NejslozigjSi je gipad 1, kdy je bdi nutné rozhodnout, ktery z vice moznych re@iadpovida
ptedchozimu (najklad pomoci klasifikace regign— ¢ast 2.1.4) nebo i pomoci dynamické
charakteristiky — vybere se ten region, jehoZz palobjlépe odpovidaredchozi trajektorii ¥asech

t-n azt-1.

2.2.2 Sledovani generovanim a potvrzovanim hypotéz

V praci [14] z roku 2004 navrhuji Argyros a Lourakiovou metodu sledovani objektarvy kize. Je
zaloZena na generovahiypotézvyskytu réjakého objektu a jejich potvrzeni aiepréni pomoci
nalezenych badpokoZzky.

Z&kladem této metody je nalezeni hypotézy vyskydjeldu, kterou je elipsa o parametrech
h = (c. 6, a, B, ), kde prvni dva parametry jsou $adnice stedu, dalSi dva délky hlavni a vedlejSi
poloosy a posledni potom Uhel ngai elipsy (jeji hlavni osy). V kazdém obrazu existM

spojenych regioib; a sledovano j&l objekii o;. Definuji se i mnoziny

M

B=Jb, (24)
j=1
N

0=Jo (25)
i=1
M

H=Uh (26)

1l
-

tedy mnoZina pixél barvy pokoZky, mnoZzina bédobjektu a mnoZina elips (hypotéz)
v tomto pdadi. Dale se definuje metrik(p, h) vzdalenosti bodp = (x, y)od elipsyh, po niZ plati,
Ze D(p, h) < 1 pokud bod lezi uvndlipsy a D(p, h) > 1 pokud je bod mimo elipsu:

D(p,h) =+vvv @7)
= cos@) -sin@ | x-x, y-vV.
sin(@) cos@) a 4 28)

Nyni zbyva vyeSit problémy vytvieni hypotézy pro navnalezeny spojeny region (blob),
sledovani regiolh v ¢ase, odstrami hypotézy v fipact vymizeni nebo zasténi objektu a posledn

predikce hypotéz.
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Vytvakeni hypotézy

Plati-li pro réjaky blobb podminka (29), je nutné vytiib novou hypotézun, tj. nalézt elipsu, ktera
dany blob charakterizuje. Rovnice pro nalezentlefiarametr jsou obsazeny vifloze 1. V kazdém
¢asovém krokd je kazdy blob podroben testovani, zda uvedena pradnplati, pokud ano, je pré&jn

vytvorena pislusna hypotéza.

OpOb, min(D(p,h)) >1 (29)

Sledovani hypotéz

Sledovéani vychazi ze dvou zékladnich pravidel ykterse vytvdi mnoziny obrazovych bddo, jez
potvrzuji danou hypotézu:
* Pravidlo 1: Pokud pixel barvy pokozky lezi uvhit¢jaké elipsy (pouZitim rovnice (27)),
je prifazen této hypotéze.
« Pravidlo 2: Pokud takovyto pixel leZi wwSech elips, potom jefiiazen té hypotéze, které
leZi nejblize (ot pouZzitim (27)).

Formalrt Ize tedy napsat mnoZinu hbdo néjakého objektu fifazenych hypotézen

nasledova:
0=RUOR, (30)
R ={p0B|D(p.h) <1} (31)
R, ={pOB|D(p,h) = min(D(p, k)} (32)

V praxi miZze nastat fipad, kdy jedna hypotéaje podporovana body z vice biofiedy body
uvnité této elipsy pochazi Ziznych spojenych regid). Zde autéi navrhuji nasledujici postup.
Pokud existuje pravjeden blobb podporujici hypotézin, je tato pifazenab. Jinak je pirazena
regionu, se kterym sdili nejvice hiodz rejz nejvice bod podporujeh). V obrazku je to fipad

hypotéhyh,, jeZ je nakonecif¥azena blobips.

Obr. 2-8 — Hypotézajhje odstra@na, pro blob b
je vytvaena hypotéza nova, body regiorjdou rozdleny

mezi b a hy — nekteré budou podporovat éthypotézy
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Odstrareni hypotézy

Pro existujici hypotézth mize nastat fipad, kdy zadny bod barvy pokozky nepodpordjenp jeji
existenci (33), tj. nelezi uviiptislusné elipsy zadny takovyto bod.
OpOB,D(p,h)>1 (33)
Potom takovato hypotéza musi byt odstrenz mnoZziny hypotéH. V praxi ovSem aui®d
takovouto hypotézu ponechavaji paiitou dobu v platnosti, aby zamezili viivuiipadné Spatné
segmentace barvy pokozky. Délku takového intervadnrhuji asi pl sekundy, tedy kolem 14

snimki sekvence.

Predikce
Pro kazdy nésledujici snimek jeha vytvdit hypotézy tak, aby odchylka hypotézy od skatho

zjisttného stavu byla co nejmensi. Argyros a Lourakigmgi postup, ktery lze vagrvyjadit jako
,Z nedavné minulosti se ¢irnedalekd budoucnost”, tedy z linearniho posuminulych snimcich
uréi hypotézy pro nasledujici snimek.

Je-lih = (cy ¢, a, f, ) jistou hypotézou ¢aset-1, potom tataz hypotézadaset ma tvarh;, =

(¢!, ¢/, a, p, 0). Ozn@&me (c,(t), c,(t)) = Ci(t). Sted nove elipsy — hypotézy — Ize napsat nasletiovn

CO=(c ¢, | =C-Y+(C(-H-C(-2) (34)

Druhy ¢len soutu je v podstat vektorem linearniho posunu v poslednim snitaku

2.3 Rozpoznavani gestasow zavislych

Kazdé gesto, respektivesjaka aktivita, je charakteristické svajasovou zavislosti. V nasledujici
¢asti bych rad uved| stavajictigtupy k popisu dynamické zavislosti aktivit a geetly formalwji

feceno kéasoveé zavisti stavnejakého systému.

2.3.1 Dynamické borceni¢asu

Tento fFistup je jednim ze zakladnich. Hlavni mySlenkouprovnani, tj. prawpodobnostni
ohodnoceni, dvoutenych sekvenci symbbl (pfiznakovych vektar). Neni zde kladen ipmy
poZadavek na délkgdhto sekvenci.

Méjme dw sekvence symbblr at. Definujeme cestiDc charakterizovanou jednozivé jeji
délkouK¢ a piibéhem funkcirc(k) atc(k), kdel < k <Kc. Viz obrazek 2-9.
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Obr. 2-9 — Jedna z mozZnych cest v DTW
Sekvencer je refereni a t je testovana sekvence. Jednotlivéiidy sekvenci jsou
reprezentovany hiljednim nebo vice referé&nimi vzory. V gipad, Ze vzot — referenci — je vice,
existuje rkolik ptistupi k urceni vysledného ohodnoceni. Je moZzné&kolika vzori stejné tidy
uréit pramérny vzor nebo vysledné ohodnoceniciirjako minimum z ohodnoceni porovnani
testované sekvence se vSemi refénémi.

Vzdalenost sekvencigs gjakou cestlC = (K¢, rc(k), t(K)) je dana takto:

Yoo e 0ol oo )
D (t,r) =+

NC

kde d[s;,s)] je vzdalenost dvou symhbol vekton, Wc(k) je vaha odpovidajidi-tému kroku
cesty a\c je normalizéni faktor zavisly na vahach cedty(k).

Vzdalenost sekvenci je definovana jako minimalmidlenost pes vSechny mozné cesty:

D(t,r) = min D.(t,r) (36)

Existuje rékolik aspeki, jeZ je teba zvaZzit fi ndvrhu rozpoznavaciho algoritmu zaloZeného
naDTW, jako je omezeni cesty jen na ty blizké diagomdlnpiibéhu, navrh vah a normalizaiho
faktoru. V materialu [15] jsouffslusné problémy spojené s timto diskutovany.ilope 1 uvadim
pseudokdd demonstrujici praci rozpozri@vBTW pomoci ufeni vzdalenosti dvou sekvenci.

Metody dynamického borceniasu vyuZilo ®kolik automti ve svych vyzkumech s cilem
rozpoznavani gest, nicmédasto se jedna o &ité varianty DTW. V nezgnéné forne vyuzivd DTW
napiklad Corradini [16]. V praci [17] demonstruji aiitovhodnost vicedimenzionalnihdTW
(anlgicky Multi-Dimensional Dynamic Time WarpinddD-DTW). Jedna se o variantu, ktefési
problém nalezeni pouzeuboptimélnicesty v pipac sekvenci sloZzenych z vicedimenzionalnich
stavovych vektar. NavrZzeny pistup vklada fed viastni proces nalezeni optimalni cesty DTW krok
normalizace referemi i testované sekvence na nulovoiedhi hodnotu a jednotkovy rozptyl.
Obrdzek 2-10 zobrazuje rozdily oboutigupi: horni fd&dek DTW bez normalizace a spodni
s normalizaci; modry gb¢h je referetni a zeleny testovanyervené spojnice zia porovnané

vzorky.
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Obr. 2-10 — Suboptimalni (horni) a optimalni (sppdresta DTW ve dvou dimenzich

2.3.2 Skryté Markovovy modely

Skryty Markowv model(SMM, anglickyHidden Markov ModelHMM) je statisticky model, u &z
piedpokladame, Ze modeluje systém, kteryigrkovovym procesertiormalné — znalost #kolika
minulych stav nefdnési o rozlozZeni pra¥podobnosti satasného stavu vice informace nezli znalost
jediného — toho posledniho z nich).

HMM je pétice (z, Qx, Lo, Awne Buxn), kde z = (z, ... 7y) je pravapodobnost patku
v odpovidajicim stavuQy je mnoZina stay, Qo mnoZina pozorovanych symiiolAy.w je matice
pravdépodobnosti fechod (a; je prava@podobnost fechodu ze staviudo stavuj), Bux je matice
pravdépodobnosti vyslani daneho symbolu v daném sthyie(pravépodobnost, ze ve stavibyl

vyslan symbo]). Plati zde #kolik omezeni:

Zjaii :]"Di
Z,— b; =10 (38)

tedy: sodet pravépodobnosti, Ze ze stavisystém pejde do gjakého stavu, je roven jedné a

(37)

souet pravdpodobnosti, Ze ve stavwysle rEjaky symbol, je také roven jedné.

Model, v mz plati, Ze hodnota vSech pr&pddobnosti navratu dagdchéazejiciho stavu je
rovna nule, se nazywdopednymodel. Plati zde, Ze je-li modekaset ve stavui, pak véaset+1
musi byt gkterém ze stavj takovych, ze <j.

Zakladni ukoly pi praci s HMM jsou nasledujici {pdpokladame znalost struktury modelu, tj.
pccet staw a paet vysilanych symba):

1. Uréeni pravdpodobnosti vyslani sekvence pozorovdi jsou-li dany parametry
modelul = (x, A, B)

2. Nalezeni nejpravipodobrjSi sekvence stdy jimiz projde HMM, je-li dana sekvence
symbofi O.

3. Nalezeni paramelr modelu 4 = (z, A, B) tak, aby byla maximalizovana

pravdpodobnost, Zeifjme znamou sekven€, tj. maximalizacd?(O] A).
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Prvni problém je mozZni&Sit pomoci vypé&tu ¢asténych dogednychéi zpstnych wrohodnosti
(anglickylikelihood), druhy potonteSi tzv.Viterbiho algoritmussybéru maxima pes vSechny mozneé
ptechody. NejslozgSim problémem je trénovani modelu, tedy Upravaupetii modelu tak, aby
byla maximalizovana pra¥godobnost fijeti dané sekvence. Zatim neni znamsnb jak analyticky
nalézt globalni maximum, tedy modeltakovy, Ze

A= arg;nax P(O|A) (39)

Nicmért existuje zjisob, jak nalézt model’ takovy, ZzeP(O| ') > P(O| 1). Je jim tzv.
forward-backward algoritmus nazyvany tézBaum-Welctiv algoritmus (obdoba EM algoritmu
spaivajici v opakovani krak vypoitu dopgednych a zftnych ¢asténych pravdpodobnosti a
reestimace paramétmodelu ze spttenych pravdpodobnosti).

Presny popis ¥etns matematického pozadi k vySe zgrigm problénim je mozné nalézt v
[15] na stranach 112-123.

Typické schéma rozpoznaevyuzivajiciho HMM je znazo#mo na obrazku 2-11. Spiwa
v natrénovani jednoho modelu pro kazdou z rozpcamgh tid a vykEru modelu s maximalni

pravdpodobnosti vyslani neznamé sekvence:

Model 1
Neznama Model 2 |~ '+ Rozpoznana
sekvence < sekvence i
Model N

Obr. 2-11 — Rozpoznavani pomoci HMM éngm
tridy s maximalni pravgbodobnosti

Zpusohi vyuZziti skrytych Markovovych modelv problematice rozpoznavani dynamickych
proces je mnoho. Objevuji se diskrétnii spojité verzi (pravépodobnosti vyslani daného symbolu
nejsou dany Wwtem pro jednotlivé symboly, ale Gaussovou funkéljskrétni HMM vyuZivaji
nagiklad Fraile a Maybank [18] ke klasifikaci trajekiioprojizcgjicich vozidel. Nam a Wohn [31]
vyuZzili tentyZ pro rozpoznavani deseiidttrajektorii rukou. Ve shrnuti své prace diskutdjodnost
rozSteni trénovaci mnoziny na vice nez 200klada. Presnost HMM vyraz# vzrasta s pétem
piikladi nad sto.

Rigoll a kolektiv [19] oproti tomu nezvolili zvolil cestu apriorni diskretizace vekior
vysilanych HMM, ale implementovali spojité modelgnglicky ContinuousHMM). Cilem jejich
prace bylo rozpoznavani gest a aktivit celych postesekvencich s uniformnim (jednotnym)
pozadim. Topologii mod&lvoli pro kazdé gesto jinou — pro linearni gestprddné a pro periodicka

gestacyklickémodely (obrazek 2-12).
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Obr. 2-12 — D¥ riizné topologie HMM

Metod zpracovani obrazti videosekvence a ziskavani z nich informaci ejdstunohem vice nez
bylo uvedeno, jejich popis je vS8ak mimo moZnosto tgrace. V dalsi kapitole jsou s@sné vyse

zmingné @istupy a prace diskutovany a podrobeny kritickéminlgdu.
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3 Zhodnoceni sogasného stavu

Z vySe uvedeného diho vyttu pristupi riznych autoi k problematice rozpoznavani gest fejmé,
Ze mnohé systémyci( vyzkumné projekty) vychazeji Zedpoklad, které je sice mozné
v laboratornich podminkdch simulovat — pouZit viiodahrané sekvence — nicrééjejich splréni
v realnych podminkach nebo podminkach bliZiciclsiege&né v praxi vyuZitelné podeéhje velmi
obtizné az nemozné.

VétSina praci se zabyva rozpoznavanim dostateyraznych gest, jejichZz rozliSeni pouhym
pohledem je i&jmé. Na strankdch [20] je uveden podrobngetysystém rozpoznavani gest
zaloZeny na rozpoznavani obrazu. Vice nez 80% danjeh praci vedenych zéalem vyzkumugi
vyvoje aplikaci pro realna pouZiti je svazanditymi omezenimi jako je uniformni pozadi, optimalni

osWtleni atd. ¢i jsou zavisla na konkrétnim uZivateli.

& b A £

Go-Left Go-Right Turu—Right Turn-Left

% - C@D“!l

Obr. 3-1 — Riklad rozpoznavani gest v laboratornich podminkach

B

Rozpoznavani gest a aktivit libovolného uZivateleedlnych podminkach je v mnohém
specifické. Nejedna se pouze o problém klasifikimagektorie do Bkolika ttid, ale je teba vyuZit
vétSiho mnozZstvi informaci ziskanych z obrazu, ja@ujast obrazu, v niz bylarislusna aktivita
detekovana, vzajemna poloh&zmych ¢asti €la aktéra, a to nejenonéch, které v dané aktiit
acastni.

Jednim z probléinv rozpoznavani realnych gestibe byt fakt, Ze velk&ast autol vedena
cilem zakladni klasifikace ziskané trajektoriisjupuje k danému Ukolu jako k popisu &m
(dynamiky) jistych charakteristik —ifznakového vektoru. Jak ovSem ukazali &ufrace [21]
Hassink a Schopman, jistou vyhodouza byt gistup, v 8mZ je dana aktivita roztena docasti —
blokd, v nichZ se fedpoklada nesmny charakter sledovanych vlastnosti objektu —amgizajmu.
Tyto statickécasti nazyvajistavebnimi bloky geganglicky Gesture Building BlocksGBB) a jejich
vzajemn&asova naslednosti(poradi) je ¥ci dynamického rozpoznavani.

Autofi mnohych praci sice vykazuji vysokou &8post rozpoznavani i velkého mnozZstid t
jednotlivych gest,¢ehoZz ovS8em dosahuji vyuZzitim informaci #zmych gidavnych senzoi

umisgnych na &le aktéra jako jsou ,inteligentni rukavice“, akaalmi cidla apod.
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V problematice rozpoznavani gest v datech AMigba zvazit mnohé aspekty, které v pracich
jinych autoii nejsoureSeny nebo jsoteSeny zpsobem, ktery nelze vyuZit.

V prvni fact se jedné o fakt, Ze prostgi presnost jeieba zvazit moznost nalezeniepné
pozice ¥&ch ¢asti tla sledovanych osob, které vykonavajisfjuSnou aktivitu. Tato prace se zgnje
na aktivity rukou, a proto se jevi jako petiné lokalizovatast dlag, jejiz pohyb odpovidarpsreji
dynamické charakteristice dané aktivity nez pohyds sledovaného bounding boxu, jak ikiadu
navrhl a pozgi implementoval autor prace [22].

Ziskani naprostoipsné pozice sledovaného objektu je olittmsazitelné. Nicménze paitat
s tim, Ze vhodnym vyhlazenim se dosahne lepSi apace. JelikoZz Zadné aktivita sledovanych osob
neni vzdy provedena naprosto stgjmiZe toto vyhlazeni odstranit¢které nechiné odliSnosti
v ¢asove zavislosti.

Nespornou pdebou v problematice rozpoznavani gest je sledowtislusnych regioi
(objekti) odpovidajicichcastem &la aktéti v zachycenych sekvencichi®i autdi praci na téma
rozpoznavani gest vzdy sledovali jen jededva objekty, u nichz népdpokladali moznost, Ze dany
objekt miZze ze zachycené scénycéderé zmizet, nize se spojit s jinym objektem, byt jim zakryt
apod. Tyto diti problémy bude ieba zohlednit i navrhu vhodného rozpoznavaci algoritmu,
respektive \asti sledovani regidn

Jistou vyhodou klasifikace vyraznych jednoamzch gest v laboratornich podminkach —
nazyvejme je ,urdla“ gesta — je to, Ze je mozné jednoduse ziskatévehnoZstvi trénovacich
piikladi. Frirozené gesta v obecnych podminkach Ize ziskat emdfite, je teba mit k dispozici
dlouhé zaznamy, v nichZz akiéptirozert vykonavaji z (blize nespecifikované) aktudlni pezi
ptislusnou aktivitu. Nutnost ziskani vysokéhoctpotrénovacich fikladi pro spravné fungovani
rozpoznavaciho algoritmu je zndima v ¢asti 2.3.2 o skrytych Markovovych modelech, nicghén
moznosti jsou omezené mnozstvim dostupnych datad&ki [21] uvadji, vétSina slozZitych gest

(psani, naznmvani sndru, velikosti atd.) se v AMI datech vyskytuje v raahie.
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4 Navrh a implementace algoritmu

4.1  Zakladni popis

Pri navrhu rozpoznavaciho algoritmu vychazim ze si@dghozi prdce na téma zpracovani dat
z projektu AMI. Ve své bakaitdké praci jsem implementoval segmentaci olfjekisti lidskéhoda
pomoci modelovani barev obrazovych b@ikozky Gaussovou funkci.

Obraz pravépodobnosti fisludnosti dané barvy pixelu k modelu barvy lidgkékozky
(anglicky Skin Probability ImageSPI) je nutné zpracovat tak, aby bylo moZzné amaigt kazdy
spojity objekt. Toho lze dosahnout prahovanim aleddfiym pouZzitim algoritmu spojenych
komponent (anglickfConnected Component LabellingCL). Spojité objekty je mozZno vybirat tak,
Ze se zanedbaji (odstrani z dalSiho zpracovaniybjgkty, jejichz velikost (najklad jenom v
néjakém rozndru) je @ilis mala.

V kapitole 3 je diskutovana nutnost nebo aléispbodnost nalezenit@srgjSich pozic &ch
¢asti rukou dastniki zachycenych v nahravkach, které jsou podstatriédiska analyzy dynamiky.
Prakticky tedy se jedna o nalezeni al@spigblizné polohy dlaw. JelikoZ lidsk& dia vykazuje ¥tSi
variabilitu v jasové oblasti neZ ostatidisti lidské ruky z @vodu stiri nebo pozadi mezi jednotlivymi
prsty, lze pedpokladat, Ze konvoluci s vhodnymi jadry nebokagli hranovych operéatibrspolu
s prahovanim bude mozné tyasti lokalizovat.

Dalsim krokem k rozpoznavani gest je nalezeni #igar sledovani objekt v éase — tzv.
tracking Cast 2.2 zmiuje metodu trackingu sledovanim miniméalnich obatbvyobdélnik —
bounding box. ReSeni situaci, kdy dochazi ke spojeénfozdleni rekterych sledovanych objekt
Ize provézt intuitivie podle charakteru&Siny situaci nachazejicich se v AMI datech.

Vzhledem k tomu, Ze lokalizace objektujpgadre jeho ¢asti, neni vZdy naprostagsna, je
nutné zvazit vhodnodiltrace detekovanych pozic §asové zavislosti. Vyhlazena data bylanlépe

odpovidat skutgnosti, a proto vézt kipsrejSim vysledkm v dalSim zpracovani — rozpoznavani.

4.2 Nalezeni regior zajmu

Vytvotreni modelu barvy lidské pokozky je zékladnim kroKenelSi analyze. Zvolena byla metoda
modelovani jednou Gaussovou funkci v YCrCb barevméodelu. Pro #S3i presnost byl takeé
implementovan (podle vysletiprace [23]) vypoet hodnoty pravgpbodobnosti, Ze dany pixel nalezi
do mnoziny obrazovych bédarvy jiné nez pokozky (také v YCrCb barevném nhade

Pomoci dvou spitenych vektoi sttednich hodnot a dvou kovariarich matic —skin, fnon-skin@
Zskin Znon-skin— MiZzeme odvodit vyslednou praymbdobnost, Ze dany pixel je pixelem pokozky. Za

hodnotu pravépodobnosti Bjakého obrazového bodulze povaZovat hodnotu funkce hustoty
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pravdEpodobnosti dané vzorcem (12), stejny vzorcem Izsodfyat pravépodobnost, Ze dany pixel

pati do mnozZinynon-skin Vysledna pravépodobnost je dana vzorcem

p(v | skin)
p(v | skin) + p(v| non- skin)

p(skin|v) = (40)
odvozenym z tzvBayesova teorému
Nalezeni jednotlivych regidnodpovidajicich rukdm a obéji je implementovano tak, Ze

nejdiive je sestaven SPI, ktery je naskegrahovan. SPI je definovan jako

@(, j) = a.p(skin|v;) (41)
kde a je libovolna (tedy vhodnd) konstanta. Za hodnatahp T a konstantya autdi prace

posledi zmirgné volia = 255a T = 60, nicmér tyto hodnoty vedly k{ili5 velkému mnoZstvi

nezadouciho Sumu, a proto volim empiricky &jigtkonstanty = 255aT = 127.

Obr. 4-1 — Originalni obraz a SPI

DalSim krokem pro analyzu regibrje nalezeni spojenyckiasti. Jeho princip spiva

v ozn&eni kazdého prahovaného bodu hodnoty 1 &giwnez prail) piirozenymgéislem spolénym
pro cely region (anglickylabel). Existuje rkolik algoritmi, nagiklad pomoci seminkového

vypliovaninebo niZe uvedeného algoritmu:
f or (each pixel P from upper left corner)
i f (value of P ==1)

i f (all neighbors of P == 0) assign a new label to P;

el se if (only one neighbor of P == 1) assign its label to P;

el se i f (more than one of the neighbors of P == 1)
assign one of the labels to P;
make a note of the equivalence of these labels;

Tento algoritmus byl implementovan évibdu své jednoduchosti a obecné pouzitelnosti.,Poté
co jsou jednotlivé spojené regiony nalezeny, preved odstrami téch, jejichZ velikost je $lis

mala. Jako hranici pro odstgar regionu volim podminku velikosti mé&neZz sto obrazovych bad
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Obr. 4-2 — Prahovany SPI a nalezené spojené regigny odstradgni tech pilis malych

(kazda barva odpovida prédyednomu regionu), sédryznaené jsou bounding boxy

4.3  Zpracovani regioni

Jak bylo uvedeno v Uvodu této kapitoly, sledovdifdds obalovych obdéinik nemusi vZdy podavat
piesnou informaci o trajektorii #asti €la, kterou aktér danou aktivitu proved|. Zviagtarkantni je
tento rozdil v pipadt rukou, kdy neni nalezeno pouze &stfy ale cely loket respektive paZe&atnika
— Viz obréazek 4-2.

Nalezeni pozice dla@jsem implementoval pomodionvoluceregionu ruky s jadry kosinové
vinky v horizontélni énx) a vertikéini fuxy) orientaci. Vznikly konvolani obrazl7 Ize zapsat

nasledova (2 je pivodni Sedoténovy obraz vynasobeny hodnotami SPbgstrarni viivu pozadi):

N6 =3 Q( —EJM, j —[%J+m)a(n,m)+

g%Q(i —[%J+n, j —{%J+m)ﬂ(n,m) 42)

V mistech velké variability v Sedoténové oblaste Igedpokladat, Zze bude peémé vetsi
odezva na tyto jadra. Velikost jader je nutné 2wvalk, aby se blizZily velikosti vzarvyskytujicich se
v obraze v kyZeném mistV tomto gipadt jde o prsty rukou a stiny mezi nimi. Empiricky oyl
zjisténo, Ze optimalni odezvy se doséhne jadry velikosti (mir¢no v datech AMI).

Prahovanim takto vzniklého obrazu seiupody, které mohou pét do shluku vysokych
hodnot nachazejicich se v oblasti &ip TeZziSt (anglicky gravity centey nejwtSiho spojeného
regionu vzniklého prahovanim Ize povaZovat tadstllar. Dilezitou otdzkou je volba hodnoty vySe
zmirtného prahu. VyzkouSenimeékolika hodnot prahu a zhodnocenim celkového vysledk
lokalizace jsem dogpk hodnot T = min; + 0,9 * (max;, — miry).

Obrazek 4-3 ukazuje vysledny konvaii obraz ¢ervené body jsolwtiste mode vyzng&enych

nejwtsich shluk prahovanych hodnot. Nasledujici obrazek jsou ki jadra, kterd byla vyuZzita.
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Obr. 4-3 — Nalezeni pozice diakonvoluci

=

Obr. 4-4 — Konvoltni jadra (z¥tSeno 10x)

4.4  Sledovani region

4.4.1 Vychozi predpoklady a inicializace trackingu

V rdmci zjednoduSeni celého algoritmu lze vyjitstych p@ateinich gedpoklad o pozici a p6ze
Ucastniki v zdznamu a také o jejich fia a p@tu detekovanyclasti jejich &a. Na zéklad téchto
piedpoklad je mozné utit, které nalezené regiony je nutné sledovéase.

Scéna zaznamena v jedné videosekvenci AMI dat zaghwzdy pray dw¢ osoby zelniho
pohledu. Analyzou dostupnych dat bylo zjigt, Ze nedochazi k vyskytu vice nez Sesti reglmarvy
pokozky, rkdy ovSem mé# vlivem zakryti gkterych z nich za objekty jiné barvy neZz pokoZzky.
K detekci menSiho @tu regiori dochazi také v tomifpack, Ze rékteré regiony se spoji do jednoho.

V implementaci algoritmu sledovani vychazimiedgpokladu, Ze (jak zachycuje obrazek 4-5)
jsou regiony hlavy a rukou kazdéhdastnika rozloZeny hiijen v pravé nebo jen v lewdsti scény.
Za hlavu/tvé U¢astnika je povaZovan ten z rediamalezenych vifislusné polovis obrazu, ktery lezi
nejvyse (pesrgji ifeteno hodnotdmi, nejmensiho obalového obdélnta,s: = (Xmin, Yiiny Xmax Ymax) J€
minimalni).

DalSimu pedpokladu podléh& pozice rukou v iniciatimdéasti. Regiony zbyvajici po nalezeni
tvadre mohou byt pouze ruce. Proto jsou za ruce povafotda nej¥tsi (co do pstu bodi) regiony
nalezené v dané&sti. Jejich rozliSeni na pravou a levou ruku jengopodle hodnoty.;, bounding

boxi.
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Obr. 4-5 — Demonstrace’@dpoklad pro sledovani regiah

4.4.2 Algoritmus sledovani

V piipads, Ze pohyb osob a jejictasti je prost velkych rychlosti, kdy se &g pozic sledovanych
region blizi velikostem jejich obalovych obdéliiije mozné vyuzit metodu sledovani pomoci nich.
Popsana byla ¥asti 2.2.1.

Problémem k vieSeni ovSem jsou situace, kdy dochazi ke spojertleni a zakryti regioin
V dostupnych AMI datech nedochazi ke vSem obeomoznym situacim iekryti a rozpojeni
sledovanych regian proto nize uvadim zékladnifgapoklady pro tyto situace, které byly vyuZity p
implementaci.

Predre jsou zde situace, kdy sledovany region vymizi e géteru kamery. Vzhledem k tomu,
Ze takovéto situace nastavaji pouze zaloZzenim rdkastnika (dastniki) za okraj stolui vliastni
zada, je mozné takovouto situdesit tak, Ze ve snimcich po vymizeni regionu buderamus
v mist posledniho jeho vyskytu a v blizkém okoli kontkaly zda znovu nedoSlo k objeveni nového
regionu, ktery je poté prohlaSen zaimyny vyskyt regionu chydiciho.

Velmi casté jsou také ffpady, kdy v ijaké sekvenci dochazi ke spojovani a naslednému
rozcélovani regiofi. Toto bylo vyeSeno tak, Zze vifpact dvou blizkych regioh je sledovano, jestli
v oblasti dané fislusnymi déma regiony v minulém snimku se nachazi jedemice regiori ve
snimku aktualnim. Pokud se zde vyskytuje pouzenjedi@Sio ke spojenéthto dvou oblasti.

Nasledné roztleni regiori je opst nutné feSit zvlastnim fistupem. Jako postajici pro
vétSinu situaci vyskytujicich se v datech AMI se wtazyto gipadyiesit tak, Ze oddivsi se region
je povazovan za ten &dh, které pdtly v minulych snimcich do spaleé oblasti, ktery &i druhému
zaujima pozicilovéka v klidové poloze (hlava nejvySe, leva ruka najgyrava napravo). Né& 4-6

vySe popsané situace zobrazuje.
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Obr. 4-6 — Vybrané situace gpvného dleni region:
Situaci rozdleni v gledchozich snimcich splynutych regioje samogejme velké mnoZzstvi,
vzdy vSak ve snimcich, kde se tyto regioi, predpokladam platnost rovnic (43) a (44). Uvedené
rovnice jsou pro ptatek sowadnic vlevém hornim rohu, Wipad jiného p@atku je teba je

adekvats upravit.

yphead < ypbtane 43)
Xr?]liJrTright < Xgﬁgleﬁ (44)

4.5 Uprava dynamickych dat

Vzhledem k tomu, Ze lokalizace pozice objekeni ténst nikdy naprosto fesnd, jefeba provézt
vyhlazeni dat tak, aby odchylka byla minimalni. nied z vhodnych apariétvyhlazeni dat je tzv.

exponencialni filtr

4.5.1 Exponencidlni filtrovani

Tento filtr existuje v skolika modifikacich. Zakladni je ve své pods&tabuze vazenym pmerem
vyhlazeného (jiz prmérovaného) minulého vzorku a vzorku geaného. Jeho nevyhodou je dlouh&a
doba relaxace- ustéleni —i zméné dat, ktera nadjakém intervalu vykazuje tity trend

Rozsfenim exponencialniho filtru pro data vykazujicinttge tzv.dvojity exponencialni filtr.
Vyhlazena hodnota vzorku je dana vazenydimgrem sodasného (nevyhlazeného) vzorku a&au
minulého (vyhlazeného) vzorku s trendem v minuléworku.

Ozna&me § vyhlazenou (anglickgmoothell hodnotu vzorku ¥aset, nevyhlazenou hodnotu
v témZcaser, a trend zrény datb, v ¢aset. Zpisob vypd@tu je nasleduijici:

S=ar+@-a)(S.t+hy) (45)

b =B8(§-S4)+@1-pb, (46)

Pro stanoveni hodnot konstamta f neexistuje zadny analyticky nastroj, je nutné ybrat

empiricky, gipadré provézt analyzuigsnosti vyhlazeni pro jejiclizné hodnoty.
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Stejre tak neexistuje jediny spravnyiptup Kk inicializaci hodnoty trendu nacézdku série

vzorki. Nékterécasto pouzivané vygty jsou uvedeny v rovnicich (47) az (49).

b1 =rnL-n (47)
bl — (I‘2 _rl) +(I‘3 B rz) + (I‘4 —I‘3)
3 (48)
_h~h
P (49)

Podrobné informace o jednoduchém, dvojitém i #ajitexponenciélnim filtru je mozné nalézt

na strankach [24].

4.5.2 Vyuziti v rozpoznavacim algoritmu

Vzhledem k tomu, Ze algoritmus popsanyasti 4.3 vykazuje jistou miru nigsnosti, je vhodné
vyuzit exponenciélniho filtrovani pro pozice nalezerySe zmitnym algoritmem. Tim by o ve
veétSing pripadi dojit k ustéleni pozice v klidovych fazich, #§ch, kdy ruka dastnika nevykonavéa
Zadnou aktivitu, a vyhlazeniehu pozice dlativ téch ¢astech, kde jedaka aktivita konana.
Exponencialni filtr je fvodre uréen k vyhlazeni diskrétnich jednorozmych veltin, a proto
bude muset byt upraven do tvaru pro dvousloZkowdtore pozice. Skalang a b, jsou nahrazeny

vektory S aby, operace satiu, rozdilu a nasobeni skalarem jsou dany obecmiastnostmi vektat.

4.5.3 Stanoveni hodnot konstanu a g

Pro spravné fungovani filtru je nutné vhédvolit (nalézt) hodnoty konstant obsaZzenych vecinh
(45) a (46). Tyto konstanty &uji rychlost znény vyhlazenych hodnot a rychlost &ny trendu ve
vzorcich.

Jednim ze zisohi nalezenio a S je anotace vhodné — tj. reprezentativhi — sekvenpeté
meieni celkové chyby (prodené volby konstant) vyhlazené trajektorie s trajektanotovanou.
Vybrana byla sekvence asi sedmdesati shiméchycujici nejtive klidovou fazi ruky (fiblizng
polovina snimk) a nasled& opakovany pohyb ruky ve vertikalnim &m.

Metrika chyby byla zvolena pmérna Euklidova vzdalenosjedné pozice v anotované
trajektorii p, @ odpovidajici pozice v trajektopj vyhlazené exponencialnim filtrem s konstantami
af, Nje paket vzorki trajektorii:

N

2

Err, , ==

P, (i) - pv(l)‘ (50)
N
Méieni jsem provedl pro hodnoty g = 0,0 — 1,0s krokem0,05 Vysledek je zobrazen v grafu

na obrazku 4-7. Vysledné hodnoty koeficiefittru, ktery nejlépe vyhladil analyzovanou sekegn
jsoua =0,45a4 = 0,15
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Obr. 4-7 — Vysledky &fieni rozdilu anotované trajektorie a trajektorie
vyhlazené exponencialnim filtrem peizné hodnoty parameifiltru
Vysledky vzeslé z vySe popsaného experimentu buizipat pro vyhlazovani vSech pozic

dlarg v sekvencich exponencialnim filtrem.

4.6 Rozpoznavani

V rozvaze v kapitole 3fpdchazejici tut@ast bylo uvedeno, Ze redlnd gesta nejsou potesEp
vymezenou trajektorii, jiz jg¢ba za telem rozpoznani posoudit, ale celkovy souhrn chareskik
pozic a pohybu trznych ¢asti Ela astniki. Autori Hassink a Schopman v [21] volitigtup
shlukovani piznakovych vektar, na zaklad kterého dli danou aktivitu na bloky typické malou
variabilitou charakteristik. Tento postup, pomogrize modelovatiznécasti gest, jsem zvolil take.

4.6.1 Shlukova analyza

Jednim ze silnych nastfojk analyze shluk je modelovani pomocén¥si Gaussovych funkci
(anglicky Gaussian Mixture Model GMM) v daném d-rozmérném prostoru. Velkou vyhodou
takovéhoto modelovani je zvl&stakt, Ze pro dany neznamy vekterl natrénovany mode je
mozné ukit vérohodnost (likelihood), Ze pati do modeluM.

Proces trénovani je vlastnmaximalizovanim &ohodnosti, Ze trénovaci data ipatlo

trénovaného modelu.
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Trénovani modelu GMM

Nejcéastji pouzivany (a v této praci implementovany) algors trénovani paramétmodelu GMM
je obdoba tzv. EM algoritmu (anglickyxpectation-Maximization AlgorithmSpaiva v opakovani
dvou kroki, z nichZ prvni (E-krok) je ifi‘azenim vektar k urgitému shluku Gaussoy normalnimu
rozloZzenj a druhy (M-krok) aktualizuje parametry modelu (Gsovych rozloZeni) podle vekior
k danym shlufim pritazenym.

Pro ugeni peateeniho gifazeni vektar ke shlukim je mozno vyuZit &olik ptistupi (nag.
nahodné fifazeni), implementovany algoritmus @&vddu rychlé konvergence a dosaZetdsposti
vyuziva pro inicializaci algoritmwk-means jak je popsano v [25] a také&epno z uvedeného
pseudokodu trénovani GMM.

Model smési Gaussovych funkci je dan parametryvektoi stednich hodnoty; a n

kovariarénimi maticemix;:

0i=12,.n
j7anlnk (51)
> og* (52)

Algoritmus trénovani lze popsat kroky inicializacepakovani E-kroku a M-kroku a
vyhodnocovani ukafovaci podminky po provedeni kazdé iterace HEigpeni vektal) a M

(aktualizace parameiy faze:

calculate initial means u; to  uy, using k-means algorithm;
initialize covariance matrices to identity =l g
E _step:
assign the mtraining samples to the n clusters Ti using the minimum

Mahalanobis distance rule:
i=argmin ; [log(det(  5))+ (x— ) CE)t = )l
M st ep:
compute new means and new covariance estimates:
m=(0 Xinn X/ Il
5=( S inn - m)x-  wm)N/ Ll

where | I;| denotes the number of vectors assigned to cluster T in the
E_step;
i f (changes in the means and covariances in the M_ste p are small enough)
st op;
el se
goto E_step;

Volba sloZzek piznakového vektoru aid trajektorii

Existuje vice moznosti, jak&ipnakové vektory zvolit. Zakladni variantou je valisektoruv, ktery
obsahuje slozky rychlosti v jednotlivych &mch soBiadného systému v daném okamZikuTato
moznost sice nezohladje dalSi aspekty (charakteristiky), které by mahlySit gesnost modelovani

danych aktivit, nicméhje dostateéné robustni pro zachyceni orientace a&smaktivity.
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Zakladnimi tidami aktivit rukou dastniki v datech AMI — s ohledem na rozpoznavani gest
jako jsoute¢ podporujici gesta (anglickgpeech Supporting GestureSSG), psani (govani
poznamek) aj. — jsou jejiclvertikalni nebo horizontalni charakter. Vzhledem ktomu, Ze tyto
trajektorie vykazuji velkou variabilitu a potenciéth trénovacich fiklada pro jednotlivé pipady
existuje malé mnozstvi, je nutné vyjit z obgsich gedpoklad.

Gesta podporujidie¢ jsou charakteristickaipmou trajektorii pohybu dlanaktéra a také svou
periodinosti. Obrazek 4-8 uvadfiglad.

Obr. 4-8 — Rikladye¢ podporujicich gest {zzné barvy trajektorie z@avertikalni

respektive horizontalni orientaci gesta)
M¢jme dw tiidy potencidlnich gest: gesta vedena horizoatalwertikalg. Lze gedpokladat,
Ze existuji modely (stsi Gaussovych funkciyly, a My, které je v prostoru vektdi o slozkachy, a
v, (tedy rychlosti v jednotlivych sdadnych srirech) charakterizuji. Natrénovani maileha
vhodnych pikladech Ize provézt dle algoritmu zrafreho vySe.
Predpokladejme dale, ze kazdy model jeésimlvou Gaussovych funkci. Natrénované modely
demonstruje obrazek 4-@erveré a mode jsou vyznéeny vzorky pafici k jednotlivym shlukm,

jejichz hodnoty funkce rozloZeni praygbdobnosti jsou zobrazeny stupni Sedé.
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Obr. 4-9 — Modely horizontalnich a vertikalnich ges

4.6.2 Segmentace a ufeni tridy podsekvence

Spojitou trajektorii rukou jereba rozdlit na ty ¢asti, kde dochazi kéjaké aktivie. Autari prace [21]
k tomu vyuZili metodu prahovani velikosti rychlostigionu (anglickyActivity Measure AM). Pro
potreby této prace navrhuji modifikaci jejichtiptupu tak, Ze za hranici¢jaké aktivity bude
povazovan vektor vaset, pro ktery plati

\E <thr, (®3)

ir:rg)_i_ﬂ(vm ) >thr, (54)

pro ukeniv; za p@&éatek aktivity a

\Z > thr, (55)
in(v._ ) <

min(jv,,;|) <thr, (56)

pro v, konec aktivity. Operace |...| 2harypatet Euklidovy vzdalenosti. Hodnotd je délka
okna, ktera udava minimalni délku doby, po kterousimhodnota rychlosti regionu nacasku
aktivity presdhnout prathr;. HodnotaM potom minimalni délka doby, po kterou musi akévit
klesnout pod prakhr,, aby byl detekovan konec aktivityrefme jsou tedy hodnotiN-1 a M-1 délky
podsekvenci, po kterétbe aktivita vzist nad prah, aby aktivita nebyla detekovana, resmek
klesnout pod prah, aby nedoslo k jejimu rdedi.

Ty casti trajektorii, které byly ziskany vySe zrrigm zpisobem, Ize fedpokladat, Ze nalezi

do nrgjaké ztid modelovanych ifislusnou srsi Gaussovych funkci — modelem GMM.
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Pravdpodobnost, Ze &aky vektorv pati k modelu M Ize nahradit hodnotou funkce rozlozZeni
pravdpodobnosti pro tento vektor, tedy hodnot@uohodnosti. \érohodnost, Ze dan& sekvente
(V1, Vo, ... V) pati kmodeluM lze spditat sodtem zapornych logaritmickychérohodnosti

jednotlivych prvii sekvence:

— 1 1 SRR R
M)==> —-log(————5€°?
p(V [M) N ; g((27T)d’2|Z|l/2 ) (57)

kdeu a2 jsou parametry modeM ad je dimenze vektoru.

.NejvérohodrgjSi* model M* sekvenceV je ten, pro ktery plati, Ze {nérna zéporna
logaritmicka wrohodnost je minimalni:

M’ =argmin,, (p(V |M)) (58)

Jak byloreceno véasti gredchazejici (tj. 4.6.1), gesta podporui&ijsou charakteristicka svoji
periodicnosti Ostat® tato vlastnost je odliSuje od pouhych é&mpozice ruky, které samiggme
nejsou gesty. Proto je nutné nalezené podsekveginc®,jiz byl pritazen bd’ horizontalni nebo

T1,7T2

vertikalni modelV,™ ™ aV,™ ™ dale podrobit analyze perigdiosti.

Paset period pro danou podsekvesi™ ™ = (Vrq, Vrisy, ... V1) definuji nasledovéa Vektor
Wy = (Wrg, Wr4, ... W) je vektorem hodnot z mnoziqg, 2, ... N} kdeN je paiet shluki v modelu

My. Pro v8echna=0 .. (T, — T) plati, ze

W, :argminj“':l(D(/lf(,ii(,V—)) )

T, +i

D(1,%,%) = (x= 1) £ (x- ) (60)

kde D(u, X2, V) je tzv. Mahalanobisova vzdalenostektoruv od mnoziny bod, jejiz stedni

hodnota jex a kovariagni maticeX; 4 a %" jsou stedni hodnota respektive kovaréan matice;-
tého shluku modelil .

PeriodEnost je potom dana ptem souvislych Gsékw; azw;, pro réz plati

12T, ]<T,i<j,j-12C (61)
Ck=i..(-D:w, =w,, (62)
W, W (63)
W, W (64)

Posledni podminka v (61) definuje konsta@y jako minimalni délku takovéhoto Useku.
Neformélré |ze tedy periodinost popsat jako et casti trajektorie, ve kterych ma pohyb stejnou

orientaci (vektory prislusi ke stejné distribuci sisovéeho modeliviy).

Volba konstant segmentace a klasifikace

VySe zmirny popis metody segmentace a klasifikace zavékolik konstant, jimz je feba pro
vlastni implementaci iffadit réjaké (vhodné) hodnoty. Volbu provadim empirickyoaték, Ze pro
konstanty v rovnicich (53) az (56) volimr, =5, thr,=7,N=3aM = 3.

31



Hodnotu minimalni délky souvislého Useku periodgtgadefinovanou v (61) navrh@i: = 5.

Posledni konstantou, kterou jeta zvazit, je ptet period sp&tenych podle vySe uvedeného
schématu, aby dana aktivita by&& podporujicim gestem. Jéegmé, Ze k rozliSeni periodickych gest
od pouhého pohybu rukou jednim&em by nglo st&it, aby kazda trajektorie s periodicitoet$i
nez 1 byla povazovana za detekované gesto. Semézmohou existovat takove trajektorie, které
nejsou gesty, ale vykazuji periodicitet$i nez jedna. Oproti tomu prahovani hodnotsi$ivnez 1
muZze veést k tomu, Zegkterd gesta nebudou rozpoznana. Tento paramé#lja volit s ohledem na
oba vySe zmigné aspekty. \tasti 5.3 této prace jsou demonstrovany vysledkgllogé shrnuti je

z&tleneéno do zavru (kapitola 6).
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5 Popis funkce programi a algoritmu

V rdmci implementace algoritmu nastirtho v minulé kapitole byly vytweny ti programy plnici

uréitou ¢ast funkci rozpoznavéani. Popséany jsou v nasledbjjpddkapitolach a také vifphach 2 a 3.

5.1 Implementacni prostredi

V8echny programy byly vytieny v jazyceC++ ve vyvojovém prosedi MS Visual Studio 2005
které je dostupné pro studenty FIT v BraMSDN Academyfirmy Microsoft Zvoleny jazyk i
prostedi jsou v dnesni délstandardé pouzivané nastroje fgnositelnost kédu progranv C++ je
ve velké mfe mozna.

Pti praci na programech bylo vyuZitatkierych funkci z vold Siiitelné knihovny pro oblast

pccitatového vigni OpenCVdostupné ze zdroje [26].

5.2 Vytvorené programy

5.2.1 Program DP_track

Tento program je davkovou aplikaci, kter4 zadandeosekvenci ve formatAVI analyzuje podle
uzivatelem zadanych paramegtcoz zahrnuje funkce popsanéastech 4.2 az 4.5etrg, tedy faze

* segmentace snimku v YCrCb modelu na z&ktaddelovani barvy Gaussovou funkci,

e zpracovani regioh— nalezeni pozice dlamuky,

» sledovani regiona

« vyhlazeni dynamickych hodnot

Vystupem programu mohou byt durajektorie v textovém formatu, nebo snimky zeupsi

AVI sekvence s vyzrignymi obalovymi obdélniky.

5.2.2 Program param_fit

Z davodu grehlednosti vznikla aplikagearam_fit jez by tématicky saméejmé mohla byt zélenéna
do predchoziho programu. Jednd se o reldtjeinoduchy program, jehoZ jedinou funkci je Wgto
chyby filtrovani (vyhlazeni) dynamickych hodnot @ityon exponenciélnim filtrem. Pomoci tohoto
programu byly ufeny parametry diskutované&asti 4.5.3 a také vytwven graf na obrazku 4-7.

Vstupem jsou dva textové soubory obsahujici anotwarajektorii a trajektorii nevyhlazenou.
Vystupem je tabulka gmérnych chyb na vzorek pro parametrya f od 0,0 do 1,0 s krokem0,05
Vystupni tabulku je mozné jednoduSe upravit ve pdam kédu.
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5.2.3 Program DP_gmms

ProgramDP_gmmsimplementuje shlukovani pomoci GMM, tj. n8jge natrénovani modgl poté
derivaci trajektorie dané poziceifx, y;) sledovanych objekt naslednou segmentaci podsekvenci a
jejich klasifikaci.

Vstupem jsou jednakifklady pro trénovani modila také analyzovana sekvence; vystupem

snimky ze vstupni AVI sekvence s vyZaaymi nalezenymi aktivitami/gesty.

Presny popis paraméirvstupnich a vystupnich dat a jejich forinfg obsazen vifloze¢. 2. Nahled

do jejich struktury (podstatné funkcerady aj.) dava filohac. 3.

5.3 Demonstrace na pikladech

V této ¢asti bych rad ukézal principy fungovani algoritmopganého v kapitole 4. Pragsnost
piedesilam, Ze ve vSech niZze uvedenych obrazcich tjagektorie klasifikované jako vertikalni
vyznateny mode, cerveré potom trajektorie horizontalnCisla vepsana na konci kazdé trajektorie
prislusné detekované aktivity (gesta) jsodtperiod, tak jak je definovanodasti 4.6.2.

Budeme-li pokladat z#e¢ podporujici gesto takovou aktivitu, kterd vykazpgriodicitu 2 a
vySSi, Ize rozdit detekované aktivity do nasledujicich kategpntle Usp3nosti.

5.3.1 Uspésna klasifikace gesta

Priklady gest, ktera byla U&pre rozpoznana, jsou na obrazku 5-1 a 5-2. Prvni gesia, jejichz

trajektorie byla fifazena modelu vertikalnim,.
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Obr. 5-1 — Gesta klasifikovana vertikéln
DalSi skupinou jsou gesta horizontalniho charaktePe@zornosti doporiwji vyraznost

jednotlivych gikladi, ktera je dale diskutovana.

Obr. 5-2 — Gesta klasifikovana horizont&ln

Prvni dva piklady v obrdzku 5-2 jsou gesta co do amplitudyapa. U takovychto gest je
mnohem menSi pragdodobnost, Ze nebudou vysegmentovanar.npmto, Ze nebudou sgimy
podminky (53) — (56). U gest nevyraznych (dalsi pillady) tato pravépodobnost roste. Dale vSak
roste i nebezpg, Ze tak, jak je navrZzenodasti 4.6.2, nebudou vSechbgsti intuitivré povaZzovane
za periody (souvislé&asti trajektorii) nalezeny. Tento fakt ovliyje volba konstantZ; (61). Posledni

piiklad ukazuje gesto nevyrazné amplitudy, kdy bydlemeny vSechngtyti takovétocasti.
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5.3.2 Jina spravné klasifikovana aktivita

Jak jiz byloteceno, zakladnimigdpokladem, Zedrkéa aktivita je gestem, je dita mira periodicity.

Trajektorie, které by ne#ly vykazovat periodicitu, jsoutizné jednorazovéipsuny rukou z jedné

klidové polohy do druhé. Obrazek 5-3 ukazuje takmwpravi klasifikované aktivity.

g A VR K

Obr. 5-3 — Klasifikovana neperiodicka aktivita

5.3.3 NeuUs@sna klasifikace

Do této tidy mizeme z#adit jednak pipady, kdy dané gesto nenibec nalezeno — tedy doSlo k
chybs segmentace (obr. 5-4). Daléigady, kdy je trajektorie dgiakého gesta chybnou segmentaci
rozcklena do vice nezavislych aktivit, které poté nejsshledany” periodickymi (obr. 5-5) a také
piipady, kdy gjakd aktivita (napp zvednuti nebo posun ruky) je klasifikovana jalestg (2 a vice
period, obr. 5-6).

N:XY Y

Obr. 5-4 — Nedetekovana aktivita

Obr. 5-5 — Rozélena trajektorie
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Obr. 5-6 — Chyb& detekované periodicita

5.3.4 DalSi aspekty

Na neuspchu rozpoznavani aktivit mohou sarfgjee mit podil i vysledky pedchozich krok nez
jen vlastni rozpoznani. {ezitym aspektem je jistpresnost a robustnost detekce dlaastnika.
Napriklad trajektorie na obrazku 5-6 je nacptku a konci pohybu zatizena ,Sumem®, tj. fesmou
lokalizaci, ktera rize byt @icinou Spatného rozpoznani.

Obréazek 5-7 ukazuje dvaipady: v prvnim byla vlivem Spatné lokalizace (Uskaletekce
dlarg a zw¥tSeni jeho amplitudy vlivem exponenciélniho filtéow, které po &akou dobu danou
parametry udrZuje sin pohybu) k detekci aktivity. V druhéntipad doSlo sice k rozpoznani gesta,
ale dana trajektorie neodpovida trajektorii sknée

Obr. 5-7 — Chybna lokalizace dlav druhém pikladu vyznauje fialovy bod
aktualni detekovanou pozici dign
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6 Zaveér

Tato prace ve své prvigasti shrnuje metody, které vyuZziliani autdi v dilech zabyvajicich se
(prevazre) rozpoznavanim gest ve videosekvencich pomociyapalbrazu. Vyet pistupi neni
samozejme Uplny, nicmér dava relevantni vhled do dané problematiky, tadk hglo uvedeno
v prvnim bo@ zadéani. Diskuzetznych Uskali, vyhod a nevyhod posiupavrZzenych jmenovanymi
autory vytvdi podklady pro navrh a implementaci viastnih@sfupu — algoritmu — v druh&asti
prace.

Vytvoreny algoritmus na zakladhatrénovanych modielsneési Gaussovych funkci vytiia
pravdpodobnostni ramec pro nalezeni gest podporuji@cma zaklad jejich orientace a analyzy
poétu nezavislychéasti trajektorie ozr@mvaného jako periodicita a jejich adeni od takovych
trajektorii, které nemaji periodicky charakter (jsmouze pohybem rukou z jedné klidové polohy do
druhé).

VySe zmigné Gaussovy modely Klasifikuji nalezend mista #ktivukou do dvou id
(horizontalni a vertikalni) podle pravidla oiprné zaporné logaritmické prayabdobnosti, stegh
jako by tomu mohlo byt ip vyuzZiti skrytych Markovovych mod@l s jednim stavem a matici
pravdpodobnosti vyslani (spojitych) symbioldanou rozloZenim praggodobnosti fislusného
Gaussova modelu.

HiM, 2 HMM,:
n=plo] T QM nE[10] T
A=[1.0] A=[1.0]
B.GMM,;  J3ip B.GMM,  J7iB

Ay

Obr. 6-1 — Analogie navrZzeného algoritmu

Naslednym krokem klasifikace jedani periodicity jako p&u souvislych Usektrajektorie,
které byly generovany jednim shluketiigtusného Gaussova modelu.

Poslednicast této prace popisuje vytemé programy implementujici navrZzeny algoritmus a
demonstruje fungovani algoritmu nd&ikpadech, stejt jako zmiiuje pipady selhani algoritmu
z riznych gicin.

Prace tedyreSi vSechny body uvedené v zadani, a proto z pohdddahu jej pini celé.
S ohledem na cil dany v Gvodu, tedy nalezeni tadovyistupi k ziskavani informaci z videodat,
které roz&i prakticky vyuZitelnou mnoZinu informaci o niclgelfici, Ze gesta podporujidies
Ucastnika jsou jist vhodnym roz&enim; mohou nagklad podat informaci o mistech v promé,v
jimZ autor giklada wtSi vahu nebo v nich naopak nazma nejistotu v podavanych skatestech.

Na vysledky navrzeného algoritmu je mozné nahlizéice Uhl. Z kvantitativnino pohledu
lze tici, Ze sice byla pozornosémovana pouze jedn&de gest, nicmé&inavrzeny pistup po alespo
zbéZném uvazeni stejnjako uvazeni vSech s nim souvisejici¢ipgavnych krok a jejich analyze —

piicemZ nutnost takového zkoumani a jeji mira se panéchk dalSim Gvaham —ibe poskytnou
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podklad pro rozsahlejSi praci v oblasti rozpoznégest. ,Znovuvyuzitelnost* algoritmu navrzeného
v této praci a jeho ifpadné provazani s jinymitigtupy ¢i zaclenéni do globalgjSiho systému
rozpoznavani gest jsou sargire mozné. Dale jerébatici, Ze vlastni rozpoznaiéc podporujicich
gest neni z pohledu této prace pouhou informaai & — ne ale Ze také dava dalSi informace o
celkové orientaci rozpoznaného gesta. Praktick&ipglnost takovéto informace je vSak problémem
spiSe filozoficko-sociologickym: tedy posouzeiggného vyznamuizré vedenych gest.

Pro ziskani fesného vyjéeni kvalitativnich vlastnosti vysletiknavrzeného algoritmu by
bylo treba provézt srovnavaci testy jeho vysledkjiz anotovanymi sekvencemi. Zivwbdu jejich
nedostupnosti a tak@sovych omezeni této prace nebyly zatim provedeny.

Je tedy #ejmé, Ze se zde otvira Siroké potespbnosti pro dalSi ro2&ni této prace.iedre je
to zvazeni vhodnosti provedeni analyzggmosti rozpoznani pomoci popsané metotipadre jeji
provedeni po vhodném ro¥8ini algoritmu. Déle «ité zvazeni mozZnosti tesrEni vysledk
roz8tenim giznakového vektoru na vstupu shlukové analyzyikbgal o Ghel natteni ruky (zapsti)
nebo sloZky zrychleni v jednotlivych sadnych srérech. Jeieba ovSem zminit, Ze volba dalSich
sloZzek piznakového vektoru nemusi vzdy vézt&tdi presnosti, naopakékdy miZze zmisobit jeji
pokles. Proto by tato moZnosela byt dikladrg prezkoumana, stefnjako parametry modelu sisi
Gaussovych funkci tak, aby nedoSlofkygeni ¢i piiliSné generalizaci rozpoznavaciho algoritmu a
byl zachovan fakt, Ze v daném modeiisfusna gesta vykazuji peri¢dpst.

MozZnosti roz&eni je také vyuZiti jiného modelu gest, nez je Gawsnodel, nafiklad
skrytych Markovovych modél¢i metody dynamického borces&su. Za zvazeni pak aleciié stoji
dostupnost dostateého mnoZstvi trénovacichriladi pro tyto modely, které jsou jistsilnym
ziskani dostatmého mnoZstvi dostates reprezentativnichifklada.

Co se tykéa jinycheésti prace, nez je vlastni klasifikac&hém testovani furikosti bylo
zaznamenano, Ze zvolena metoda sledovani negiamkterych gipadech rmize selhat vlivem
(predevsim) neplatnosti apriornickiedpoklad o spojovani a roztbvani regiori barvy pokozky.
Lze proto uvaZzovat o vyiu jiné metod sledovani nebo ¥psréni stavajici nagiklad implementaci
zotaveni ze stavu, kdygjaky region —ast €la (astnika — je po dlouhou dobu ,ztracen” trackovacim

algoritmem.

Soustavn&innost na rozsahlém dile jako je tato prace jishoziuje ¢lovéku ziskat velkou
osobni zkuSenost. Jé&eba zvaZovat mnohé moZné postupy rginpat dilci rozhodnuti, jejichz
spravnost nebo v mendivétsi mie chybnost riize mit své dsledky v ispSném dosazeni kyZenych
vysledki v dalSich fazich. Nedilnodasti plgni prace podobné této je ra#sii obzo# na poli
odbornych znalosti, pégdomi o Giznych gistupech &eSenich, jejich spolehlivosti a Gskali. Prakticka

¢ast vyvoje aplikaci dava dalsi cenné zkuSenostigirecké znalosti ndvrhu programjejich tvorby,

rrrrr
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Cislo obrazku
5-6
5-7

6-1

Popis, zdroj
Chybg detekovana periodicita
Chybna lokalizace dlan

Analogie navrzeného algoritmu v HMM
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Priloha 1

Vybrané algoritmy a vzorce z teoretickésti

Modifikace algoritmu AdaBoost vyuZity Violou a Jegma v préaci [12]

dany vzorové obrazy X1,y 1)..(x mY n),kde y; =0, 1pro
negativni resp. pozitivni p riklady;
inicializuj vahy wy,; =1/2m pro yi=0; w; =1/2I pro v;
1,kde mjepo cetnegativnich a | pozitivnich p riklad 1;
fort=1.T
normalizuj vahy
W,
Wi «
2 W
j=1
aby w bylopravd  &podobnostni rozloZeni;
pro kazdou charakteristiku j natrénuj klasifikator hj,
ktery vyuZziva pouze jednu charakteristiku, chyba je dana
vzorcem
& =zth,i‘hj (Xi)_yi‘;
vyber klasifikator h; s nejmensi chybou &)
aktualizuj vahy
Wegy =W B
kde e; =0 pokud vzor X; Je klasifikovan spravn &, jinak

eizl , /Bt: St/(l— St);
natrénovany (silny) klasifikator je dan

T 1 T
ah(X)z=> a,..1
h(X): tZ:l: tht() 2; t :
jinak...0
kde o =log(1/ Bt);

Rovnice pro nalezeni paramgtlipsy (g, ¢, a, £, 6) podle autoii [14]

jsou dany body, n¢jakého blobu a kovari&ni maticeX jejich rozlozeni

5 = Uxx ny
JXY Uyy

potom parametry elipsy jsou
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(c,.c,)...gravity_ center

a=.A\
B=\2,

-0
g =tan™ [—XV ]
A-0o,

kde
_ [ A
' 2
O to, —A
2: 2

a=\lo,-0,)-(@0,)

Pseudokaod algoritmu pro vypet vzdalenosti dvou sekvenci synitpmmoci DTW [30]

sat jsou porovnavané sekvencge matice vzdalenosti jednotlivych symbaltetzcl sat

i nt DTW_Dist( char s[1..n], char t[1..m], i nt d[1..n, 1.m]){
i nt DTW[O0..n, 0..m];

i nt i, ], cost;

for (inti=1..m)
DTWIO, i] := infinity;

for (inti=1..n)
DTWIi, 0] := infinity;

DTW(0,0] = 0;

for (inti=1.n)
for (intj=1. m}
cost = d[s][i], t[j]I;
DTWIi,j] := cost + min(DTW([i-1, |]
DTWI[i, j-1],
DTWI[i-1, j-1]);
}
ret urn DTWI[n, m];
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Priloha 2

Popis ovladani programa

Program DP_track

Tento program je davkovou aplikaci, ktera provaddnptlivé kroky pipravy sekvence k
rozpoznavani gest. Jsou jimi

* segmentace obrazu,

« elliipse-fitting (proloZeni elipsy) —twodrg zamysSleno pro vyuziti v algoritmu sledovani

regiomi pomoci hypotéz (viz 2.2.2),

* nalezeni pozice dl&npalm localization),

e sledovani regioha

« grafickou prezentaci vysledk

B&h programu je roztlen do rkolika modi, které lze specifikovat prvnim parametrem
aplikace. Déle uvadim jejich seznam a popis:

SEGM provede segmentaci obrazu wyitgnim SPI, prahovanim a algoritmem spojenych
komponent; vysledek uloZi do binarniho souborurykje nutny pro dalSi zpracovani; tento binarni
soubor je uloZen do adréeav rtmz je zpracovavana sekvence; druhym parametrembgtisézev
adresée, v remz lezi segmentovand AVI sekvence, jejiz nazekefint parametrem.

ELLI PS n&te jednotlivé vysegmentované regiony z binarnihaubsou vytvdeného
parametrenSEGMkazdym proloZi elipsu a vysledky ulozi do novédiwéarniho souboru, progjk
plati totéZ jako v popisBEGMtaktézZ jsou poZzadovany druhyiatt parametr za stejnych podminek.

ELLI PSSAVE naite z gFislusného binarniho souboru vypené parametry elips, zakresli je do
jednotlivych sniml sekvence a ulozi do adrésajehoz jméno je poZzadovano jakerty parametr;
druhy a teti parametr jsou @pcesta k adregiga nazev sekvence ve formatu AVI.

PALMS n&te jednotlivé vysegmentované regiony idspusného binarniho souboru, provede
nalezeni dlani rukou a vysledky uloZi do binarnfomboru; poZadovany jsou také druhyietit
parametr — cesta k adrésé ndzev videosekvence ¥m.

PALMSSAVE nate jednotlivé nalezené pozice dlani z binarnihobsaw, zakresli je do
jednotlivych sniml sekvence a ulozi do adrésajehoZz jméno je poZzadovano jakerty parametr;
jako obvykle druhy aféti jsou jméno adres&a nazev sekvence.

TRACK je parametrem, jimZ je moZné ulozit snimky ze sake s vyzngenymi bounding
boxy slodovanych regidin dale ulozZit do textového souboru trénovaci tiae& podle dané anotace
pro programDP_gmmsnebo uloZit trajektorie vSech sledovanych regioncelé sekvenci pro dalSi

rozpoznavani tymz programem do textového souboeuy3ech fipadech je nutné zadat druhy
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parametr cestu k adrés&e zpracovavanou sekvenci, jejiz nazev je parameketim; vSechny vyse
zmingné binarni soubory musi v tomto adi¢§a existovat.

UloZeni snimk se provede spustim aplikace s&tvrtym parametrem nazvem adrésado
né&jZ maji byt sniky ulozeny.

Vytvo'eni trénovacich trajektorge provadi spudtim aplikace sétvrtym parametrem nazvem
anot&niho textového souboruetre cesty k 8mu jako jeden parametr a zadanim patého parametru
SAVEEXAM v anot&nim souboru musi byt na kazdé&ddku uloZeny parametry jednoho gesta v
tomoto pdadi:

start_time_in_frames end_time_in_frames gesture_loc us gesture_class\n

start_time_in_frames je paatek gesta ozmany cislem snimku od zatku, prvni
snimek ma hodnotu 0;

end_time_in_frames je konec gesta ozdenycislem snimku od zatku;

gesture_locus je lokus ¢ast €la vykonavajici pislusné gesto), pro pravou ruku prvniho
Gcastnika (vlevo) ma hodnotu 1, pro levou ruku prenikastnika hodnotu 2, pro pravou ruku
druhého dastnika (vpravo) ma hodnotu 3 a pro levou ruku éinehastnika hodnotu 4;

gesture_class je ttida gesta (hodnota 1..N, kde N jepbirid);

soubor musi byt ukaen hodnotou -1 na samostatngdku.

Vysledkem je M textovych souhibis pozicemi zadan&asti €la v utenychéasech — framech;

M je paiet gest zadanych ve vstupnim souboru. Kazdy saubarasledujici tvar:

X_velocity y_velocity gesture_class\n ( v ¢ase Tt 1)
x_velocity y_velocity gesture_class\n ( v ¢ase Tt 2)
000 (ukortovaci zarazka)

UloZeni trajektorii vSech objekize uskuténit zadanim jména textového souboru, diz maji
byt trajektorie uloZeny (ap vcetns cesty), jakaitvrtého parametru a paty nastavit3vVETRAJ; ve

vysledném souboru potom budou trajektorie danynmadformatu:

X Rly RIx L1y L1x R2y R2x L2y L2\n (snimek 0)
X Rly RIx L1y L1x R2y R2x L2y L2\n (snimek 1)
-2 -2 (zarazka)

kde x a y zn& x-ovou a y-ovou sdadnici, R pravou ruku, L levou ruku, 1 prvni osobu
(vlevo) a 2 druhou osobu (vpravo).

Pro jednodussi provedeni vSediieditych kroki v jednom hu byly implementovany jest

akce:
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ALLTMP, kter4 provede segmentaci, v¢pb aproximanich elips a lokalizaci dlani a uloZeni
piislusnych binarnich souhigrvyZzaduje zadani adrasa(druhy parametr) a kyZzené videosekvence
(treti); a

ALL, ktera provadi to samé jalkd LTMPa navic vysledky uloZi do adrés&danéhatvrtym

parametrem.

Program param_fit

Program vypiSe tabulku hodnotapiérné chyby na vzorekipvyhlazeni dvojitym exponencialnim
filtrem o parametrech ap. Hodnota na pozicCi ek jsioupeds 1, ] = 1..20 je chyba filtru s parametsy

= (i—1)/20,8 = (j — 1) / 20. Aplikace nepbira z pikazovéradky Zzadné parametry, nazvy textovych
soubofi s anotovanou aipodni trajektorii je mozné provéztimo ve vstupni met@main(...)

zdrojoveho kodu.

Program DP_gmms
Trénovani modelu GMM, vlastni rozpoznani gest jekimriich a prezentaci vysletlkprovadi
programDP_gmmsSpu&&n musi byt vzdy s&i parametry:

par anetrl je jednotnym nazvem soulios trénovacimi daty detng cesty¢islovanych od
nuly, kde¢islo souboru je nahrazeno znakem * (asterisk)fikkggl pro souborytrajectoryO.txtaz
trajectory18.txtuloZzené v adregiaD:\train_data\je timto parametrerparametrl = D:\train_data\
trajectory*.tx9); tyto priklady musi mit tvar popsany v tétéilpze v¢éasti o programiDP_track (akce
TRACKs pepingemSAVEEXAM

paranetr2 udiva poet trénovacich soubir (nag. pro soubory trajectoryO.txt az
trajectory18.txte parametr2 =19);

par anet r 3 definuje cestu a nazev k textovému souboru skiiajemi vSech sledovanych
objekti; soubor musi mit format definovanyasti o programiDP_track (akceTRACKs grepin&gem
SAVETRA);

par anet r 4 je ndzev souboru AVIdetns cesty, do kterého maji byt zakresleny trajektorie;
zadavat jiny soubor nez jaky byl pouZit k vygendémvtrajetorii danych souboreparametr3
ztraci smysl a five vézt k padu programu;

paranetr5 udava nazev adraga do ®jZ maji byt uloZeny snimky sekvence&etrg

vyznasenych trajektorii.
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Priloha 3

Nahled do struktury prograni

ProgramyDP_tracka DP_gmmspouZzivaji tidy pro praci s barevnym obrazémgRGB podstatnou

¢éast jejiz deklarace uvadim a popisuji nize.
class ImgRGB({

public
typedef  struct T_Color{
unsigned char R, G, B;
b
typedef struct T_Point {
int Xx,y;
b
typedef vector<T_Point> T_Points;
ImMgRGB( void );
ImMgRGB( const int x_s, const int y_s);
IMgRGB( const char * filename);
IMgRGB( const ImgRGB& img);
ImgRGB(const char * filename, const unsigned char r,
char g, const unsigned char b);
T_Color getPix( const int x, const int y) const ;
void setPix( const int x, const int y, const T_Colorvalue);
void draw_point( const int x, const int y, const
color);
void drawStrAt( const int x, const int y, const
void line( int x0, int x1, int y0, int yl, const T_Color color);
void ellipse( int x, int y, const float a, const
angle, const T_Color color, const T_Color color2);
int getX() const ;
int getY() const ;
void RGBtoYCbCr();
void gray_scale();
void threshold( const unsigned char intensity);
void saveFile( const char *filename) const ;
void setPix F( const int i, const int j, const float value);
float getPix_F( const int i, const int j) const ;
void saveFloat( const char *filename) const ;
void thrFloat( const float thr);
int CCA(); [l vraci pocet labelu
int CCA2(); Il vraci label nejvetsiho
T_Points get_region( const int label);
~ImgRGB( void );
private
unsigned char *R;
unsigned char *G;
unsigned char *B;
float *fl;
bool * thr;
int *labels;
h

®)

(6)

(11)

(12)

(13)

(14)
unsigned

19)
const T_Color (21)
char *str, T_Color col)(23)

(24)
float

(31)
(32)
(33)

(40)

(45)

(49)
(51)
(52)

(54)
(55)
(56)

(15)

(25)

(42)
(43)
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Tiida vyvazi zakladni struktury, jako je bodislbZzkova barva ¥adky (3) a (6). Umailje
volani konstruktal, které vytvdi obraz danych dimenzi (12), respektivétoa soubor ze zadaného
souboru (13)¢i nattou soubor a ulozi do pam masku danou barvou v RGB modelu (15).
Implementovany jsou také implicitni a kopirovach&tuktor (11) a (14).

UloZeni obrazku do souboru tyBMP provadi metoda (35).

Definovany jsou z&kladni metody préigiup k obrazovym dai (18) a (19). Metody (21) az
(25) provadi vykresleni zakladnich primitiv do abyaych dat.

DuleZitou skupinou metod jsou metody pri@yod obrazu do modelu YCbCr, do sitgedi a
pro jeho prahovani (31) — (33).

Ttida téZ umolduje praci s reprezentaci obrazu pomoci hodnot pld ¢arkou (floating
point operations) definici zakladnich metod (37)(40). Implementovan byl také algoritmus
spojenych komponent na prahovaném obrazu. Me@@A (42) vraci poet nalezenych regidna
CCA2 (43) label nej#tSiho regionu. Rstupovat k jednotlivym spojenym regim Ize pomoci
funkce (45), ktera vraci vektor bibdegionu zadaného parametrem.

Privatni prondnné typu ukazatel definované féalcich (49) az (56) uchovavaji adresy v pm

s uloZzenymi obrazovymi a dalSimi daty. Jejich aligaci provadi konstruktor.

Déle uvadim popis funkci &id vyuZitych pouze v jednom programu.

Program DP_track
Vstupni metoda tohoto programu je rémtha do gkolika ¢asti, které provagi jednotlivé kroky
popsané viloze o ovladani programu. VyuZita je zde taki#la Bayes, kterd implementuje

natrénovani Gaussova rozlozeni mnozinythod

class Bayes{

public
struct T_Vect2 { 3
float v1, v2;
Eypedef vector<T_Vect2> T_Train_Set; (6)
Bayes();
Bayes( const T_Train_Set& input_set); 9)
float prob( const T_Vect2& point); (11)
private
float meanl, mean2; (14)
float covll, cov22, covl2; (15)
float  koeficient; (16)

Tiida vyvazi strukturu dvouprvkového vektoru a typkteeu ®chto vektofi (trénovaci
mnozina) — (3) a (6). UZivatelsky konstruktor (9pyede vypoet parametr modelu (14) — (16)
z mnoZziny dané parametrem. Poté je moziéuat pravédpodobnost fisluSnosti neznameého vektoru

do sp@teného Gaussova rozlozeni pomoci funkce hustotydgpadobnosti (11).
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V souborutrack_fnc.h jsou definovany funkce vyuZzit&ipmplementaci trackingu, jako je
nag. funkce vypdétu vzdalenosti dvou bounding bibxebo predikat jejichigkryti. Za zminku jist
také stoji, Ze je zde definovana funkce implemécityjyhlazeni trajektori¢raj pomoci dvojitého
exponencialniho filtru s danymi parame#ilpha abeta :
void smooth(ImgRGB::T_Points& traj, const float alpha, const float beta);

DalSim souborem definujicimitZité funkce jevideo_track.h , Obsahuje jak funkce pro
tracking, tak aproximaci elipsou, lokalizaci diaa struktury pro reprezentaci segmentovaného
snimku, parametraproxim&nich elips regiof, pozice dlas aj.

Nalezeni dla#é provadi funkce (1) a (2) volané v tomtofadi. Prvni zdchto funkci z obrazu
daného prvnim parametrem vezme vysek definovaniktstiou section a provede konvoluci

s dwma jadry — vizést 4.3 — velikoswel_jadro  a vysledek vrati jako druhy parametr.

void find_finger_cluster( const ImgRGB * obraz, IngRGB& obraz_out,
const BBox section, const int vel_jadro); Q)
void localize_fingers(ImgRGB& pict, Palm& plm); (2)

et

Funkce druha prahuje obrgict a nalezne&rist nejwtSiho spojitého regionu. Déle takeé
algoritmem k-means najde dva shluky (pro vyuZiptipadech spojeni dvou regipmuky — reSi
funkce trackingu). Tyto informace vraci ve struktpim .

Dulezitymi definovanymi funkcemi jsou tak@gitTrack adoTrack . Prvni z nich vychazi
z apriornich pedpoklad na z#&atku sekcence o pozici osob a provede prvotitapeni regiot
k jednotlivym ¢astem &la osob. Druha potom sleduje regiony po zbytek eekg. OB vraceji

nalezené stavy osob ve strukturach tjmrson_state , jejiz zjednoduSenou definici s komeaita

uvadim zde:

/I reprezentuje polohu regionu jedné osoby v daném case

struct  Person_state {
char label[20]; /I popiska
BBox head_reg; /I BB hlavy
BBox lhand_reg; /] BB levé ruky
ImgRGB::T_Point lhand_center; /l pozice levé dlan &
BBox rhand_reg; /I BB pravé ruky
ImMgRGB::T_Point rhand_center; /I pozice pravé dlan &

/l'p tiznaky spojeni
unsigned char tokens_con;
/I'1 .. spojeni LH a RH

/I 2 .. spojeni LH a HD

/I 3 .. spojeni RH a HD

/I 4 .. spojeni LH + RH + HD
/10 .. jinak

/l'p tiznaky zakryti
unsigned char tokens_occ;
/I'1 .. zakryti LH

/I 2 .. zakryti RH

/I'3 .. zkaryti LH a RH

/l'4 .. zakryti HD

/I'5 .. zakryti HD a LH

// 6 .. zakryti HD a RH

/10 .. jinak
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Zkratky LH, RHa HD zn&i levou ruku (left hand), pravou ruku (right haradthlavu (head)
v tomto pdadi.
FunkcedrawTrackState , ktera gebira referenci nengRGBa strukturyPerson_state

vykresluje stav v daném okamziku.

Program DP_gmms
Za &elem implementace GMM vznikla knihovna zakladnighkici pro praci s maticemi a vektorem,
jejiz hlavickovy soubormat_vect.h  zpristupiuje funkce pro vypeet determinantwitvercove
matice, inverzni matice a nasobeni schéisliy avv', kdev je vektor aM matice s odpovidajicimi
rozmery.

NejdalezitgjSi tidou vyuZitou v tomto programu gauss_mix :

class gauss_mix {

public
gauss_mix(); 3)
gauss_mix( const gauss_mix& ref); (4)
gauss_mix( const int dimensions, const int n_gauss_fnc); (5)
void feed( const float * point); @)
void train( const int iterations); (8)
float pdf( const float * point); (10)
int  win_distribution( const float * point); (12)
~gauss_mix();
private :
struct  class_point { (16)
public
float * data;
int cls;
I3
vector<class_point> train_set; (22)
vector< float *> mean_vals; (23)
vector< float *>cov_matrices; (24)
h

UZivatelsky konstruktor (5) vytid model pro praci s daty dimenze zadané prvnimmpetrm
s patem shluk danym parametrem druhym. Dostupné jsou i impli@atkopirovaci konstruktor (3)
a (4). Metodafeed pridda do trénovaci mnoziny (22) o prvcich typu stamkt (16) vektor
Z parametru. Volanim metodsain  1ze provézt geni modelu, tj. ifazeni tid trénovacim boin
(16), ¢imzZ se ziskaji hodnoty vektosttednich hodnot (23) a kovariarich matic (24). Parametr
udava maximalni peet iteraci.

V souborurecog_fnc.h  jsou definovany konstanty z rovnic (53) az (5&pasti 4.6.2. Tedy
délky oken pro segmentaci, hodnoty pragmentace a minimalni délka jedné periody geSta. S

Déle je zde definovana funkce

void recog(gauss_mix& c1, gauss_mix& c2, vector<T_Gestu re>& gestures,

const T_Points traj_velocity, const int locus);

54



Ta vloZi do vektoru s poloZzkami typu strukturyGesture v3echny detekované aktivity, jak
je popsano ¥asti o rozpoznavani. Vstupy jsou dva natrénovandetgoHMM, vektor rychlosti a

locus gesta (ktery jefifazen vSem geltn nalezenym v jednom volani této funkce).
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Priloha 4

Popis dat na filozeném DVD

Struktura dat naijozeném DVD je nésledujici:
Data

AVI — binarni soubory — trajektorie
vytvaené pomocné binarni soubory a textové souboryjektiaiemi pro 16
videosekvenci, v nichZ se vyskytuji gesta

Trajektorie pro Exp Filter
anotovanad a {wodni trajektorie vyuZitd pro nalezeni paranietr
exponenciélniho filtru

Trenovaci data pro GMM

sada 27 trajektorii v textové podob

Vysledky

Rozpoznavani

Ukazka tracking

oboji ve forrd sekvence JPG soubior
Programy

DP_gmms
DP_track
param_fit

Technicka zprava

Literatura

Barevne modely

DTW

HMM

Klasifikace

NNets

Ostatni

Tracking

online ziskané materialy k problematicetSinou ve forrd PDF
Obrazky
vSechny obrézky vyuzité v tomto textu

Ostatni
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